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Ozet: Rastgele sayi dizileri, sezgisel optimizasyon algoritmalarinin stokastik yapilarindan dolay1 sikca kullanilmaktadir.
Sezgisel optimizasyon algoritmalarin global optimuma yakinsamalarinda rastgele {iretilen say1 dizilerinin dagilimlari oldukga
etkili olmaktadir. Rastgele iiretilen sayilarin belli bir alanda toplanmasi veya ayni degerler iiretilmesi ile algoritmanin lokal
optimumlara takilma riski artabilmektedir. Bu nedenle iiretilen sayilarin ayni olmamasi, yayilmis spektruma sahip olmast
sezgisel algoritmalarin performansini etkileyen durumlardir. Kaotik haritalar ayrik zamanli sistemlerdir ve kaotik haritalarla
iiretilen sayilar genis bir spektruma sahip olup periyodik degildir. Bu nedenle, sezgisel algoritmalarda kaotik harita
kullanarak optimum noktalardan kagmak ya da yerel optimuma takilma riskini azaltmak miimkiin olabilmektedir. Bu
calismada kaotik haritalarin yeni optimizasyon yontemlerinden olan Altin Siniis Algoritmasi {izerindeki etkisi incelenmistir.
Anahtar kelimeler: Kaotik haritalar, kaos, Altin Siniis Algoritmasi, sezgisel optimizasyon.

Chaotic Gold Sine Algorithm for Numerical Optimization

Abstract: Random number sequences are frequently used for stochastic structures of metaheuristic optimization algorithms.
The distributions of randomly generated sequences of numbers are quite effective in the convergence of heuristic
optimization algorithms to the global optimum. By gathering randomly generated numbers in a certain area or by generating
the same values, the risk of the algorithm to be localized may be increased. Therefore, the numbers produced are not the
same, the spread spectrum has the effect of the performance of heuristic algorithms. Chaotic maps are discrete-time systems,
and the numbers produced by chaotic maps have a broad spectrum and are not periodic. Therefore, it is possible to avoid the
optimum points by using the chaotic map in heuristic algorithms or to reduce the risk of local optimization. In this study, the
effect of chaotic maps on the Golden Sine Algorithm, which is one of the new optimization methods, has been investigated.
Key words: Chaotic maps, chaos, Golden Sine Algorithm, metaheuristic optimization.

1. Giris

Sezgisel yontemlerin biiyiik bir kisminda rastgele say1 dizileri 6nemli bir yer tutmaktadir. Rastgele iiretilen
sayilarin belli bir alanda toplanmasi veya ayni degerler iiretilmesi ile algoritmanin lokal optimumlara takilma
riski artabilmektedir. Bu nedenle iretilen sayilarin ayni olmamasi, yayilmis spektruma sahip olmasi sezgisel
algoritmalarin performansini etkileyen durumlardir.

Kaos teorisi, kaotik dinamik sistemlerin ¢aligmasini ifade eder. Kaotik sistemler, baslangi¢c kosullarina
duyarli dogrusal olmayan dinamik sistemlerdir. Baslangi¢ kosullarindaki kiigiik degisiklikler, sistemin
sonucunda yiiksek varyasyonlara neden olur. Kaotik sistemler rastgele davranislar sergilese bile, bir sistemin
kaotik davraniglar sergilemesi i¢in mutlaka rastgele olmasi gerekmez. Bagka bir deyisle, deterministik sistemler
de kaotik davranislar gosterebilir. Sezgisel algoritmalarda kaotik harita kullanarak optimum noktalardan kagmak
ya da yerel optimuma takilma riskini azaltmak miimkiin olabilmektedir. Bu nedenle, optimizasyon
algoritmalarmin performanslarini arttirmak icin rastgele sayi dizileri yerine kaotik haritalar yaygin sekilde
kullamlmustir. Bu ¢alismalara 6rnek olarak dogadan esinlenmis olan Kaotik Parcacik Strii Optimizasyon
Algoritmast [1], Kaotik Ar1 Koloni Algoritmasi[2], Kaotik Genetik Algoritmalar [3], Kaotik Diferansiyel
Gelisim [4], Kaotik Benzetilmis Tavlama [5] ve Kaotik Atesbocegi Algoritmasi [6], Kaotik Kril Siiri
Algoritmasi [7], Kaotik Balina Optimizasyon Algoritmasi [8] ve Kaotik Biyocografya Tabanli Optimizasyon [9]
dur. Bu galigmalarin sonuglari, kaosun metasezgisel algoritmalara basariyla uygulanabilirligini teyit etmektedir.
Bu ¢aligmanin amaci literatiire yeni kazandirilmis matematik tabanli bir metasezgisel algortima olan Altin Siniis
Algortimast (ASA)[10]’nin kaotik versiyonlart olusturularak kaotik haritalarin sezgisel algoritma {izerindeki
etkisi incelenmistir. ASA’nin segilme sebebi ise kisitsiz kiyaslama fonksiyonlarinda global optimumu bulmada
diger optimizerlerden daha basarili sonuglar vermesi ve daha az baslangi¢ parametresine sahip olmasidir.
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2. Altin Siniis Algoritmasi

Sezgisel yontemler deterministik yontemlerden farkli olarak stokastik tabanli operatorler kullanirlar. Bu
operatorlerin  olusturulmasinda farkli kaynaklardan (biyoloji, fizik, miizik, spor, matematik vb.) ilham
alinmaktadir. Onerilen matematik tabanli algoritmanin ilham kaynag: siniis fonksiyonudur. Siniis fonksiyonu
degerlerini diizenli araliklarla tekrar eden bir periyodik bir fonksiyondur. Siniis fonksiyonun tiim degerlerinin
birim g¢emberini taramasi optimizasyon problemlerindeki arama uzaymin taranmasina benzemektedir. Bu
benzerlik ASA’nin gelistirilmesine ilham kaynagi olmustur. ASA, siniis fonksiyonun ve altin oran ydntemini
birlestirerek aramayi gelistirmeyi amaglamaktadir (Sekil 1) [10].

wnis)
— e

Sekil 1. Altin Siniis Algoritmasi [10]

ASA’nm en iyi ¢6ziimii bulmak i¢in Denklem 1’de verilen yapiy1 kullanir.
V(i,j) = V3. Isin(r)| — p.sin(ry) . |x. DG) — x2.V (i, )) (1)

Burada V(i,j); i. ¢oziimdeki j. boyutun mevcut degerini gostermektedir. D, belirlenen hedef degerdir.
1, = [ 0,2r] araliginda rastgele bir sayidir. p = [ 0, ] araliginda rastgele bir sayidir. x; ve x, ise altin kesit
yontemi ile elde edilen katsayilardir. Sezgisel yontemlerin temel hedefi arama uzayimnin en iyi sonug verecegi
diisliniilen alanlarin1 kesfetmek ve bu alanlarin da miimkiin oldugunca tamaminin taranmasini saglamaktir.
Arama uzaymin genis olmasi problemlerin ¢6ziimii i¢in biiyiik bir sorun olusturmaktadir. Arama uzaymnin
daraltilmasi isleminin nasil yapildigi problemlerin ¢6ziimiinde sonuglari 6nemli dl¢iide etkilemektedir. ASA bu
islemi en iyi sekilde yapmak igin altin kesit yontemini kullanmaktadir. ASA’nin sézde kodu Sekil 2°de
gosterilmektedir.

1. Baglangwy popalasyonums Ve ) , arama afam sagist (N ) ve alen oran (1: 0618033)

Ve ARSI ICVASYON STYISUT! (Cies ) GARIIT
2. Arama afanfaninm uygoniugunu hesapla
3. En ivf arama afamim bel ve hede! deger olarak ata

A while )
5 for 1 .‘ub;,",,

6 Yo rand (0.1)
7. ne2n'r
B pentr
9 foriwoN
1818 VEs 1) = VEL ) *\sinfr)| = pisiafry) *|x; * D00 = x2 * Vi, 1)
I end for
2 end for

L3, Enivi cozdmi (arama afam) bul ve () ye hedel deder olarak ats
14 IFVEL ) < Dit)
15 then be Xz Xa% X3

16. Xe—asr+he(l—1)

17 olse 3~ Xy Xi— X;

18 Xpveas(1=124bet

19. ix;==x;

20. then av— rand(Q, w), b rand(@, - )
21 X, vaeTHhe{l~7)

22 Xpg—=ar(l1=2)+bevy

23. end while

24, return en (i gozin A"mm-_w w "'f‘i‘_"A"‘f"""'? _,-,_v.'.-m.?! OpLTIIm SN
Sekil 2. Altin Siniis Algoritmasinin sézde kodu.
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3. Kaotik Haritali ASA Yontemleri

Literatiirde birgok kaotik harita tammlanmistir. Bu galigmada kullanilan kaotik haritalar Tablo 1 de
verilmistir. ASA’da rastgele degerler kullanan kisimlar kaotik harita denklemleri ile degistirilerek ASA’nin on
farkli kaotik versiyonu olusturulmustur.

Tablo 1. Kaotik Haritalar

Kaotik Harita | Foksiyon
K1 Chebyshev Xi41 = cos(icos™1(x;)) )
K2 Cember Xi41 = mod (xl +b— ( )sm(Zn’xl) 1) a=0.5,b=0.2 (3)
1 =0,
K3 Gauss/Mouse Xip1 = { 1 aksi takdirde 4)
mod(x;1)
K4 iteratif Xj41 = Sin (%) a=07 (5)
K5 Lojistik Xip1 = ax-(l - xi) a=+4% (6)
é oo 0 <x; <P 0
K6 Pargali X; 05<x;<1—-P,1-P<yx;<1 7
S P24 p < x; <05, ! ‘
| os-p
t 1-x;
P
K7 Siniis Xy = % sin(mx;) a = 4, (8)
K8 Singer xip1 = (7.86x; — 23.31x7 + 28.75x7 — 13.302875x),u = 2.3 9)
K9 Siniizoidal Xip1 = ax? sin(mx;) ,a = 2.3 (10)
K10 Tent Xiy1 = ' 11
o 13—0(1 —x)x; = 0.7 D

Altin Siniis Algoritmasi’'nda p parametresi her arama ajami i¢in [0,7] araliginda rastgele olarak
belirlenmektedir. Rastgele iiretilen sayilar bazen arama uzaymin tamaminin somiiriilmesini engellemektedir.
Seyedali Mirjalili ve Amir H. Gandomi [11], Kaotik haritalar1 Denklem 12 ve Denklem 13 ile normalize ederek
basarili sonuglar elde etmislerdir. Bu ¢alismada normalize edilmis kaotik haritalara entegre olarak adaptif olarak
azalan Denklem 1’de gosterilen r; deseni ilk kez kullanilarak arama uzayinin miimkiin oldugunca tamaminin
taranmasi hedeflenmektedir.

V(t) = Max — = (Max — Min) (11)

Normalize (K;(t); [a,b]'dan [0,V (t)]'ye): KT (t) = Ki(&) (CZ)XS/“) 940= (Ki(t)(_biw (12)

burada, K: Kaotik harita, i: Kaotik haritanin indeksi, t: Mevcut iterasyon, T: Maksimum iterasyon sayisi,
[Max — Min]: Uyarlanabilir aralig: temsil eder. [a, b]: Kaotik haritalarin araligini gosterir. V(t)her iterasyonda
azaltilirken her iterasyonda [a, b], [0,V (t)] ile eslesir. Bu, adaptif normalizasyon siirecini ifade eder. Sonug
olarak p katsayisinin degeri Denklem 13 kullanilarak giincellestirilir.

p(®) = K"(6) + ¢ =t x ((&)/T) (13)

p 'ye kaotik haritalar eklemek, hem adaptif p 'nin hem de kaotik haritalarin rastgele davranigina ayn1 anda
katkida bulunur. Kaotik haritalar, p i¢in farkli degerler saglamaktadirlar. p 'nin degerini aniden degistirerek
yerel minimumdan kurtulmaya yardimer olarak, daha iyi yakinsama hizi saglamaktadir. Uyarlamali
normallestirme yaklagimi ise kaos tabanli ASA algoritmalarinin arama evresinden somiirii evresine yavas yavas
gegmesine yardimct olur.
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4. Deneysel Sonuclar

Global optimizasyon
fonksiyonlarinin sayisal drneklerine gore degerlendirmek daha uygundur. Gelistirilen yeni yontem literatiirde
yaygin olarak kullanilan bes farkli kiyaslama fonksiyonuna uygulanmistir (Tablo 2) [12]. F1-F5, kalite testi
fonksiyonlarina ait sonuglar Tablo 3’te gosterilmektedir.

Niimerik Optimizasyon i¢in Kaotik Altin Siniis Algoritmasi

algoritmalarimin  performanslarini

Tablo 2. Kalite test fonksiyonlari

incelemek

Foksiyon Boyut Arahk Optimum
F1 Rosenbrock 30 [-5,10] 0
F2 Penalty(01) 30 [-50, 50] 0
F3 Penalty(02) 30 [-50, 50] 0
F4 Hartmann (H3,4) 6 [0, 1] - 3.86278
F5 Hartmann (H6,4) 6 [0, 1] - 3.32237

icin farkli boyutlarda

Tablo 3. Kalite testi fonksiyonlar1 sonuglar1 (F:fonksiyon, 7: istatistikler )

F Ji F1 F2 F3 F4 F5

Ortalama 7.6412e-04 1.5886e-06 1.9802e-05 -3.7841 -2.9592

ASA Std_ _ 0.0011 3.0044e-06 6.0729e-05 0.0865 0.3052
Eniyi 1.1344e-06 1.0691e-08 7.5857e-08 -3.8627 -3.3036

En kotii 0.0042 1.3794e-05 3.3367e-04 -3.5980 -1.4908

Ortalama 5.9770e-04 1.8438e-06 1.8587e-05 -3.7973 -2.9281

K1-ASA Std_ _ 0.0017 4.6076e-06 4.9544e-05 0.0678 0.3884
En iyi 1.3246e-08 4.5515e-11 2.4121e-09 -3.8624 -3.3114

En kotii 0.0090 2.0640e-05 2.1019e-04 -3.6667 -1.6320

Ortalama 7.1666e-04 7.3447e-07 1.1229e-05 -3.8036 -2.9376

K2-ASA Std_ _ 0.0025 1.2626e-06 2.5533e-05 0.0766 0.2701
Eniyi 6.9253e-08 1.9028e-09 2.6391e-09 -3.8626 -3.2262

En kotii 0.0139 4.3577e-06 1.2592e-04 -3.6089 -1.7379

Ortalama 0.0021 3.5520e-06 2.3832e-05 -3.7973 -2.8948

K3-ASA Std_ _ 0.0074 1.4880e-05 4.5442¢-05 0.0745 0.4178
Eniyi 5.6950e-08 3.8111e-09 3.5240e-09 -3.8622 -3.2817

En kotii 0.0403 8.1773e-05 1.9561e-04 -3.6044 -1.1704

Ortalama 8.4300e-04 8.0683e-07 5.7996e-05 -3.7849 -2.9479

KA-ASA Std_ _ 0.0028 1.3490e-06 1.7730e-04 0.0818 0.3961
En iyi 4.6070e-08 1.7830e-09 1.0332e-08 -3.8627 -3.2552

En kotii 0.0145 5.0969e-06 9.5103e-04 -3.6018 -1.4650

Ortalama 0.0023 1.6635e-06 2.7116e-05 -3.7810 -2.9439

K5-ASA Std_ _ 0.0072 4.6690e-06 6.1372e-05 0.0761 0.2922
En iyi 5.8983e-08 4.6439%-10 4.7801e-10 -3.8625 -3.2723

En kotii 0.0306 2.4306e-05 2.7017e-04 -3.6007 -1.5972

Ortalama 8.9644e-04 1.7741e-06 1.1126e-05 -3.8007 -2.9447

K6-ASA Std_ ) 0.0014 5.0282¢-06 1.8043e-05 0.0714 0.3346
En iyi 2.9675e-08 2.5383e-10 3.1385e-09 -3.8628 -3.3052

En kotii 0.0052 2.6333e-05 6.6479e-05 -3.5950 -1.3301

Ortalama 5.2884e-04 1.2585e-06 3.3608e-05 -3.7955 -2.9658

K7-ASA Std_ _ 0.0010 3.6219¢-06 6.8010e-05 0.0649 0.1243
Eniyi 8.4680e-08 4.3978e-10 5.7179e-09 -3.8627 -3.1448

En kotii 0.0052 1.5491e-05 3.1941e-04 -3.6213 -2.6929

Ortalama 1.0084e-04 7.2342e-07 2.0493e-05 -3.7863 -2.9263

K8-ASA Std_ ) 1.7375e-04 1.1624e-06 3.6663e-05 0.0795 0.3267
En iyi 4.3724e-08 4.7235e-10 4.6726€e-09 -3.8614 -3.2193

En kotii 8.3789¢-04 3.8443e-06 1.2470e-04 -3.6099 -1.3824

Ortalama 2.7427e-04 8.4349¢-07 1.7158e-05 -3.8101 -2.9757

K9-ASA Std_ _ 9.3238e-04 2.6673e-06 4.4625e-05 0.0575 0.2004
En iyi 2.8276e-07 4.3278e-10 8.5489¢-09 -3.8622 -3.2979

En kotii 0.0051 1.4665e-05 2.0350e-04 -3.6634 -2.3267

Ortalama 0.0015 1.7372e-06 1.7069e-05 -3.7870 -2.8510

K10-ASA Std_ _ 0.0042 3.6962e-06 3.7362e-05 0.0823 0.4274
En iyi 2.2575e-09 3.0208e-09 4.6515e-08 -3.8623 -3.1764

En kotii 0.0199 1.3951e-05 1.3582e-04 -3.6016 -1.1698
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Tablo 3’deki test sonuglarindan F1 fonksiyonunun ¢éziimiinde K10-ASA algoritmasinin, F2 fonksiyonunun
¢oziimiinde K1-ASA algoritmasinin, F3 fonksiyonunun ¢6ziimiinde K5-ASA algoritmasinin, F4 ve F5
fonksiyonlarinin ¢6ziimiinde K6-ASA algoritmasmin optimum noktaya en yakin sonuglar verdikleri
goriilmektedir. Kaotik haritali ASA algoritmasimin uygulandigi F1-F5 fonksiyonlarina ait ortalama yakinsama
egrileri Sekil 3’te verilmistir.

"

W0 v 0 v
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¥ ¥ASA2 ¥oASA2
KASA3 KASA3
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- — —X-ASAT n? = = —X-ASAY
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Sekil 3. Ortalama yakinsama egrileri; a) F1 fonksiyonu, b) F2 fonksiyonu, ¢) F3 fonksiyonu, d) F4 fonksiyonu,
e) F5 fonksiyonu
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Ortalama uygunluk egrilerine bakildiginda F1 ve F2 fonksiyonu igin K8-ASA algoritmasinin iyi optimum degere
sahip oldugu (Sekil 3a- Sekil 3b), F3 fonksiyonu i¢in K8-ASA algoritmasinin iyi optimum degere sahip oldugu
(Sekil 3c), F4 ve F5 fonksiyonu igin ise K9-ASA algoritmasinin iyi optimum degere sahip oldugu (Sekil 3d-
Sekil 3e) goriilmektedir. Temel algoritma ile kaotik algoritmalar arasindaki farklarin istatistiki anlamlilik
diizeyini gozlemlemek amaciyla Wilcoxon isaretli siralar testi uygulanmigtir. Bu test her bir kaotik versiyon i¢in
en iyi algoritma ile temel algoritma ciftleri arasinda uygulanmigtir (Tablo 4). Tablo 4’te p-degeri anlamlilik
diizeyini R* kaotik algoritmalarin ve R™ ise temel algoritmanin rank toplamlarini géstermektedir.

Tablo 4. Wilcoxon isaretli siralar testi karsilastirma sonuglari

F I F5 F12 F13 F19 F20

p -degeri 0.1915 0.5999 0.6583 0.5038 0.7343
ASA /K1-ASA R* 169 207 211 200 216
R 296 258 254 265 249

p-degeri 0.0285 0.1109 0.1986 0.2802 0.5999
ASA /K2-ASA R* 126 155 170 180 258
R 339 310 295 285 207

p-degeri 0.4653 0.2989 0.8774 0.5857 0.4779
ASA /K3-ASA R* 197 182 240 206 267
R 268 283 225 259 198

p-degeri 0.0428 0.2289 0.1986 0.8612 0.6583
ASA /K4-ASA R* 134 174 295 241 211
R 331 291 170 224 254

p-degeri 0.6143 0.1650 0.7189 0.7499 0.5577
ASA /K5-ASA R* 208 165 250 248 261
R 257 300 215 217 204

p-degeri 0.9918 0.1064 0.4284 0.6143 0.7655
ASA /K6-ASA R* 233 154 194 208 247
R 232 311 271 257 218

p-degeri 0.5038 0.1306 0.5440 0.9918 0.6143
ASA /K7-ASA R* 200 159 262 233 257
R 265 306 203 232 208

p-degeri 0.0068 0.0428 0.7971 0.9426 0.4165
ASA /K8-ASA R* 101 134 245 236 272
R 364 331 220 229 193

p-degeri 0.0148 0.0196 0.3709 0.0519 0.7971
ASA /K9-ASA R* 114 119 189 138 220
R 351 346 276 327 245

p-degeri 0.3493 0.4284 0.4779 0.7499 0.1306
ASA /K10-ASA R* 187 194 198 248 306
R 278 271 267 217 159

p-degeri <0.05

Wilcoxon isaretli siralar testi karsilagtirma sonuglarina gére Tablo 4 incelendiginde algoritmalar arasinda
p>0.05 oldugundan anlamli bir fark goriilmemistir. Ancak rank degerlerine bakildiginda K1-ASA, ASA’ya 5/0,
K2-ASA, ASA’ya 4/1, K3-ASA, ASA’ya 3/2, K4-ASA ASA’ya 3/2, K6-ASA, ASA’ya 3/2, K7-ASA, ASA’ya
3/2, K9-ASA, ASA’ya 5/0, K10-ASA, ASA’ya 3/2 ustiinliik saglamistir. ASA ise, K5-ASA’e 3/2, K8-ASA’e
3/2 istiinliik saglamistir.

5. Sonuglar

Bu c¢alismada ASA'nin performansini iyilestirmek igin on kaotik harita kullamilmustir. Kalite testi
fonksiyonlart iizerinde testler yapilarak sonuglar Wilcoxon isaretli siralar testi ile desteklenmistir. Sonuglar,
kaotik haritalarin ASA'nin hem arama hem de somiirme evrelerini iyilestirme kabiliyetine sahip oldugunu
kanitlamaktadir. Ayrica sonuglar, Chebyshev ve Siniizoidal kaotik haritanin en iyi oldugunu géstermektedir.

Kaotik haritalarmm ASA’nin, kesif asamasimi giiglendirir ve yerel minimuma sikismaktan kurtulmaya
yardime1 olur. Onerilen yeni yaklasimla kesif ve somiiriiniin adaptif olarak dengelenmesine izin verir. Baska bir
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deyisle, K-ASA'nin kesif evresinden sOmiirli evresine asamali olarak ge¢mesine yardimci olur. Gelecek
caligmalarda, ger¢ek diinya miihendislik problemlerinin ¢6ziimii i¢in K-ASA algoritmalarinin kullanilmasi
amaglanmaktadir. Ayrica, diger kaotik haritalarin da ASA'ya uygulanmasi hedeflenmektedir.
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