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Optimizasyon, sinirlandirilmis durumlarda en uygun ¢6ziimii bulmak i¢in uygulanan arama
yontemidir. Son yillarda siirii tabanli meta sezgisel algoritmalarin yayginlagmas: ile basarili
sonuglar elde edilmistir. Bu algoritmalarin giiglii yanlar1 oldugu kadar zayif yanlari da
bulunabilmektedir. Bu algoritmalarin giiclii yanlarinin birlestirilmesi sonucu daha iyi algoritmalar
gelistirilmeye calisilmaktadir. Buna 6rnek olarak atesbocegi algoritmasi ile pargacik siirii
algoritmasi birlikte kullanilarak Hibrit Atesbocegi ve Parcacik Siirii Algoritmasi (HAPSO)
gelistirilmistir. Bu ¢alismada, ¢6ziim uzayinda optimum ¢6ziimii arama i¢in kullanilan klasik
rasgele fonksiyonu yerine kaotik haritalarin kullanimi denenmistir. Arama isleminde
parcaciklarinin hareketlerini belirleyen degiskenler kaotik harita ile elde edilen degerler ile
degistirilmektedir. Kaotik haritalarin kullanimi rasgelelige gore daha dinamik bir arama islemi
gerceklestirmektedir. Bu sekilde somiirii ve kesif dengelemesi saglanmaktadir. Calismamizda
Singer ve Iterative kaotik haritalar1 kullanilmistir. Onerilen yontemin basarisimn Slgiilebilmesi
i¢cin CEC 2011 yarismasinda kullanilan ses sinyalinin sentezi i¢in FM parametrelerin belirlenmesi
problemi kullanilmistir. Elde edilen sonuglar Onerilen yontemin bagarisimi agik bir sekilde
gostermektedir.

Improving Hybrid Firefly and Particle Swarm Algorithm with
Chaotic Maps

Abstract

Optimization is the search method applied to find the optimal solution in restricted situations. In
recent years, successful results have been achieved with the spread of swarm based meta heuristic
algorithms. These algorithms may have weaknesses as well as strengths. By combining the
strengths of these algorithms, better algorithms are being developed. As an example, Hybrid
Firefly and Partical Swarm Optimization Algorithm (HFPSO) was developed by using firefly
algorithm and particle swarm algorithm together. In this study, we have tried to use chaotic maps
instead of the classical random function used to search the optimum solution in the solution space.
In the scan process, the variables that determine the motion of the particles are replaced by the
values obtained with the chaotic map. The use of chaotic maps performs a more dynamic search
than randomness. In this way, exploitation and exploration balancing is provided. Singer and
Iterative chaotic maps were used in our study. The problem which is the determination of the FM
parameters for the synthesis of the audio signal, used in the CEC 2011 competition was used to
measure the success of the proposed method. The obtained results clearly show the success of the
proposed method.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Optimizasyon, en uygun ¢6ziimiin verilen sartlar altinda bulunmasidir. Bir problem i¢in olusturulabilecek
bir uygunluk fonksiyonunu en iyi yapacak parametrelerin ¢6ziim uzaymda bulunmasi, optimizasyon
yontemlerinin temel amacidir. Ozellikle son zamanlarda bilgi teknolojilerinde yasanan bilyiik geligim
sonucu, optimizasyon yontemlerinin kullanimi giderek artmistir. Tiim optimizasyon yontemlerinde bir
rasgelelik s6z konusudur. Bu rasgelelik optimizasyon islemindeki ¢6ziim uzayinda aramanin lokal
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minimumda kalmasina sebep olabilmektedir. Bu durum iglemin belirli bir kisir dongii i¢inde kalmasina
sebep olmaktadir. Bu yiizden son zamanlarda yapilan ¢alismalarda optimizasyonu belirli bir déngiiden
¢ikarmak adina kaotik optimizasyon yontemleri sik¢a kullanilmaya baslanmistir. Kaos, bir sistemin hig
beklenmedik sekilde ¢ikis vermesidir. Lokal minimum veya erken yakinsama problemlerinin yasandigi
fonksiyonlarda kaotik fonksiyonlarm iirettigi katsayilarla beraber metasezgisel algoritmalarin daha iyi bir
arama islemi gergeklestirdigi diisliniilmektedir.

Meta sezgisel optimizasyon algoritmalarindan olan Parcacik Siirii Optimizasyon yontemi (PSO) kus
stiriilerinin davraniglart géz oniinde bulundurularak onerilmis olup kus siiriilerinin ugus diizenlerinden
esinlenerek ortaya cikarilmigtir. PSO yoOntemine ek olarak Xin-She Yang ve ark. atesboceklerinin
birbirlerini etkilemek i¢in kurduklar1 haberlesme sisteminden esinlenerek atesbocegi optimizasyon
yontemini onermislerdir. Dogadan esinlenerek 6nerilen optimizasyon yontemlerinin yaninda birden fazla
optimizasyon yontemi harmanlanarak hibrit modeller de onerilmistir. Aydilek bu iki farkli optimizasyon
yontemini harmanlayarak Hibrit Atesbocegi Parcacik Siirli Optimizasyon (HAPSO) yontemini dnermistir

[1].

Literatlirdeki arastirmalar, kaotik optimizasyon algoritmalarinin, yerel minimum tuzagina yakalanmama ve
daha iyi yakinsama siiresi agisindan klasik optimizasyon algoritmalarindan daha basarili oldugunu
gostermektedir. Bu nedenle, son zamanlarda yapilan g¢alismalar ele alindiginda kaotik haritalarin
optimizasyon ve stokastik arama algoritmalarinda kullanimmin giderek arttigi goriilmektedir. Kaotik
optimizasyon algoritmalari, global optimizasyon problemleri igin rastgele diziler liretmek i¢in kaotik
haritalar1 kullanir. Kaotik dizilerin olasilik yogunluk fonksiyonu gibi istatistiksel 6zellikleri hesaba
katildiginda, kaotik optimizasyon algoritmalar, klasik optimizasyon algoritmalarina gére yerel minimum
noktalarindan kaginarak, global aramalarla optimum sonuglara ulagabilmektedir.

Yang ve dig. (2014) caligmalarinda yiiksek verimlilikli ve dstiin performansli kaos optimizasyon
algoritmasi ortaya koymustur. Yazarlar, kaotik Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno (BFGS) algoritmasi
Onermis ve performans analizini yapmiglardir [2].

Pluhacek ve dig. (2015), meta-sezgisel performansin kaotik dizilerin uygulanmasiyla gelistigini géstermek
icin PSO algoritmas1 ile c¢aligmiglardir. Yazarlar, PSO algoritmasin1 kaotik rasgele sayilarla
birlestirmislerdir. Yazarlar kaotik PSO y&nteminin daha bagarili oldugunu gostermislerdir [3].

Hosseinpourfard ve Javidi (2015), rastgele sayilar {iretmek i¢in Lorenz sistemi, Tent haritas1 ve Henon
haritas1 kullanan yeni bir kaotik PSO algoritmasi Onermektedir. Yazarlar onerilen algoritmanin
performansinin PSO, GA ve kaotik GA’ dan daha iyi oldugunu kanitlamiglardir [4].

Yu ve dig. (2017), yavas yakinsama orani ve kolayca yerel optimuma diisme gibi problemleri ortadan
kaldiran dinamik bir kaotik atesbdcegi algoritmasini ortaya koymustur. Deneysel caligmalar kaotik
atesbocegi algoritmasimin performansinin  klasik atesbocegi algoritmasindan daha iyi oldugunu
gostermistir. [5]

Guvenc ve dig. (2017), yavas yakinsama problemini ortadan kaldirmak i¢in on kaotik haritay1 giive stiriisii
algoritmasina (GSA) yerlestirmistir. Deneysel sonuglara gore, kaotik GSA’ nin yakinsama hiz1 orijinal
GSA’ dan daha iyi oldugunu gdstermistir. Ayrica, siniizoidal haritanin diger dokuz kaotik harita arasindaki
en iyi harita oldugunu belirlemiglerdir [6].

Literatlirde yapilan ¢alismalar géz oniinde bulunduruldugunda kaotik fonksiyonlar ile iiretilen rasgele
sayilar ile yapilan optimizasyon islemlerinin, klasik optimizasyon yontemlerine gore daha basarili
sonuglara ulastig1 goriilmektedir.

Bu g¢aligmamizda (HAPSO) algoritmasinin rasgele sekilde degisen parametreleri, belirli kaos
fonksiyonlarina baglanarak arama uzayinin daha basarili sekilde taranmasi amaglanmigtir. Boylelikle
istenilen optimum degerler daha basarili ve daha kisa siirede bulunabilecektir. Bu amagla 2 farkli kaos
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fonksiyonu kullanilarak HAPSO algoritmasi iyilestirilmistir. Onerilen kaotik HAPSO algoritmasinimn
performansi, CEC 2011 fonksiyonlarinda test edilmistir.

Makalenin geri kalan kisminda; boliim 2” de de kaotik haritalardan, boliim 3° Kaotik HAPSO yonteminden,
boliim 4” de test probleminden, boliim 5°te denemeler ve elde edilen sonuglardan ve boliim 6’ da ise yapilan
caligmanin sundugu katkilardan bahsedilmistir.

2. KAOTIiK HARITALAR (CHAOTIC MAPS)

Bu boliimde HAPSO algoritmasinda rasgele se¢ilen degerlerin kaotik olarak belirlenmesi i¢in kullanilacak
kaotik haritalardan bahsedilecektir. Bu bahsedilen haritalar bir boyutlu olup tersi alinmamaktadir.
Caligmamizda 2 farkli harita denenmistir. Bunlar Singer ve Iterative haritalardir. Hesaplamalar Singer
haritas1 i¢in Esitlik 1 ve Iterative haritas1 i¢in Esitlik 2’ da gosterildigi sekilde yapilmaktadir. Bu
fonksiyonlarda dagilimi belirleyecek olan baslangic noktast 0 ile 1 arasinda rastgele secilmistir. [9]
caligmasinda bu haritalar i¢in en uygun baslangi¢ degeri olarak 0.7 belirlenmistir.

Xi+1 = p(7.86x; — 23.31x;% + 28.75x;3 — 13.302875x;*), u = 1.07 (1)
Xipy = sin() )

3. KAOTIK HiBRIT ATESBOCEGI PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU (CHAOTIC HYBRID
FIREFLY AND PARTICAL SWARM OPTIMIZATION)

Son yillarda, dogadan ilham alan optimizasyon algoritmalarinin kullanimi yaygimlagmstir. Ozellikle siirii
tabanli hareket ederek hedefe ilerleyen dogadaki davranislar bilgisayarda modellenerek degisik
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmistir. Calismamizda HAPSO algoritmasi kaotik haritalar kullanilmasi ile
iyilestirilmigtir.

HAPSO algoritmasinda kullanilan atesbdcegi algoritmasi dogadan esinlenmis bir, siirii tabanli meta
sezgisel algoritmadir. Bu algoritmada, atesboceklerinin cinsiyetsiz oldugu varsayilmaktadir, bu sekilde her
birey yinelemeli olarak digerine yaklasir. Bu davranigsin modellenmesi ve optimizasyon algoritmasi olarak
kullanilmas1 Yang tarafindan onerilmektedir [7]. Atesbocekleri siirii icinde hareket ettikge, her biri en
parlak olana dogru yaklasir. Ates boceklerinin hareketlerini etkileyen, cevredeki diger ates boceklerinin
1isiklaridir. Isigin siddeti ise parlakliga ve mesafeye bagl olarak degisir. Mesafe arttikga 15181 yogunlugu
azalir. Bu nedenle, herhangi bir atesbocegi i¢in uzaktaki ategbdcegi yakindakilerden daha az etkili olacaktir.
Bu faktorler géz oniine aliarak model gelistirilmistir. Isik yogunlugunun etkisi Esitlik 3 ile ifade edilmistir.
I(r), bir r mesafesine yayilacak 1s181n miktarini, /; 151k kaynagindan yayilan 1s181n miktarini ve r ise mesafeyi
ifade eder.

Is

I(r) == 3)

r2

Parcacigin 15181 emilim miktar1 ortamin 6zelliklerine gore degisir. Atesboceklerinin gekiciligi Esitlik 4” de
ifade edilmistir. Burada y degeri emilim katsayis1 olarak almmir. By, atesbdceginin 0 mesafesindeki
cekiciligini ifade eder.

B(r) = Boe"’r2 4)
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Oncelikle ates boceklerinin ilk konumlar1 rasgele olarak belirlenir. Esitlik 3 ile, X;” nin bir sonraki
iterasyondaki yeni pozisyonu hesaplanir. Esitlik 5° de gosterilen X; ve X;, iki atesbocegini temsil eder. €,
rastgele degiskenlerin vektdriidiir ve o, rastgeleligin parametresidir. Algoritma, yinelemeli olarak
hesaplanan her yeni pozisyondaki en uygun ¢6ziimii bulmaya calisir.

Xi = Xi + Boe_yrfj(Xj - XL) + ae; (5)

Bahsedilen islemler ile her bir atesbdcegi en uygun ¢oziime yaklastirilir. Bu islemler belirlenmis sayida
gergeklestirilerek optimum ¢oziime ulasilmaya ¢alisilir.

HAPSO’ nun diger algoritmasi olan PSO, Kennedy ve Eberhart tarafindan [8]” de dnerilmistir. Atesbocegi
algoritmasi gibi, siirli davraniglarini taklit etmektedir. Yontem, kuslarin veya baliklarin yiyecek ¢evresinde
hareketlerini modelleyerek en uygun ¢6ziimii aramaktadir. Algoritma, her parcacigin yiyecege ulagmasi
icin her adimdaki konumunu giinceller. Her bir iterasyonda, pargaciklar i¢in en iyi (pbest) ve parcaciklarm
timil i¢in en iyi ¢6zlim olan global en iyi (gbest) degerleri goz Oniinde bulundurularak islemler
gergeklestirilir.

vt = w.vF + c.randk. (pbestik - xlk) + cy.rand¥. (gbestl — xF) (6)

Esitlik 6' de, x; parcaciklarin pozisyonu, w atalet agirligini ve v; pargaciklarin hizini belirtir. ¢; ve c,,
hizlanma parametreleridir. rand, ve rand, [0, 1] araliginda degisen rastgele degerlerdir.

Esitlik 7° de gosterildigi sekilde her bir pargacigin yeni pozisyonu hesaplanir. xf*! pargacigin yeni

pozisyonunu ifade ederken, xik pargacigin mevcut pozisyonunu ve vf‘ *1 ise izini ifade etmektedir.

A = af 4 g

Metasezgisel algoritmalar ile optimizasyon uygulamalarinda olduk¢a basarili sonuglar elde
edilebilmektedir. Ancak yontemlerin basarili oldugu problemler veya arama yontemleri farklilik
gosterebilmektedir. Bu nedenle mevcut yontemler birlikte hibrit kullanilarak daha etkin sonuglar
almabilmektedir. Aydilek [1] tarafindan Onerilen HAPSO, atesbocegi algoritmasi ile pargacik siirii
algoritmasinin giiclii yanlarin1 birlikte kullanarak daha basarili sonuglar elde eden basarili bir hibrit
algoritmadir.

PSO algoritmasi V hiz parametresi ve en iyi degerini korumasi sebebiyle olduke¢a basarili ve hizli arama
islemi gerceklestirmektedir. Bu 6zelligi ile global aramada etkin bir yontem olarak literatiirde yer etmistir.
Ancak bunun yaninda yerel aramalarda salinim yaparak sonuca ulagsmasi gecikebilmektedir. Bundan dolay1
sOmiirii 6zelligi daha zay1f kalmaktadir.

Atesbocegi algoritmasinin ise hiz parametresi ve gegmis en iyi degeri tutabilecek yetenegi
bulunmamaktadir. Bu sebepten yerel kosullara gére en uygun ¢oziimii belirleyebilmektedir. Boylece
basarili somiirli gergeklestirmektedir. Ancak PSO' ya gore daha yavas global sonuca ulagsmaktadir.

Aydilek, HAPSO algoritmasinda Atesbdocegi ve PSO algoritmalarinin arama kabiliyetlerini birlestirerek
kullanmigtir. PSO’ nun hizhi arama o6zelligi ile global ¢oziimlerde ve atesbdceginin basarili sémiirme
ozelligi ile yerel ¢oziimlerde iistiin olan 6zellikleri birlestirilmistir. Onerdigi yéntemi ile yalin PSO ve
atesbocegi algoritmalarindan daha basarili sonug elde ettigini gostermistir.
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[ — J

Girig parametrelerini hazirla (¢4, c2, W, Wy Xmin, Xmax
Vimin, Vmax, Pop, D, iterationmax) ve Kaotik Haritalari Hesapla

v

Baslangi¢ parcacik hiz ve konum degerlerini
rastgele belirle

Uygunluk, pbest ve gbest degerlerini
hesapla

Onceki iterasyonda
iyilesme var mi?

Evet Hayir

A
Kaotik Haritaya gore Kaotik Haritaya gore
€;degerini belirle rands ve rands

dederini belirle

Ategbocegi Algoritmasi Uygula Parcacik surt Algoritmasi Uygula

\/

Konum ve hiz sinirlarini hesapla ve kontrol et

MaxFES
ulasildi mi1?

Hayir <

gbest ve Uygunluk degerini yazdir

o]

Sekil 1. Onerilen CHAPSO algoritmasinin akis diyagrami

Calismamizda mevcut HAPSO algoritmasinda parametre degerlerinin rasgele alimmasi yerine kaotik
haritalardan liretilmis sayilarin kullanilmasi 6nerilmektedir. Pargacik siirii algoritmasinda kullanilan Esitlik
6’ te bulunan rand, ve rand, parametreleri ve atesbdcegi algoritmasindaki Esitlik 8 de bulunan €;
parametresi 0 ile 1 arasinda rastgele iiretilmektedir. Kullanilan rasgele fonksiyonlar diizenli (uniform)
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formda olmaktadir. Calismamizda bu ii¢ parametrenin kaotik haritalarla daha dinamik bir sekilde iiretilen
degerler ile belirlenmesinin basar1 oranini arttiracagi diisiiniilmektedir.

Xi(t+1) = X;(t) + Boe i (X;(t) — ghestt™1) + ae; (8)

Optimizasyon algoritmalari, sonuca ulagmak i¢in ¢6ziim alanini taramaktadir. Tarama islemi bazi
parametrelerin degerlerini degistirerek yapilmaktadir. Geleneksel algoritmalarda bu degisim igin diizgiin
dagilima sahip rastgele fonksiyonlar kullanir. Calismamizda, daha karmagik dagilimlara sahip olan kaotik
haritalar rastgele degiskenlerin degerlerini belirlemede kullanilmustir.

Giris kisminda bahsedilen benzer ¢alismalarda goriildiigii gibi son yillarda optimizasyon algoritmalarinin
performansinin rastgele fonksiyonlar yerine kaotik haritalarin kullanilmastyla arttirildigi goriilmiistiir.

4. SES DALGALARI ICIN FREKANS MODULASYONUNDA PARAMETRE BELIRLEME
PROBLEMI (PARAMETER DETERMINATION PROBLEM FOR FREQUENCY
MODULATION FOR SOUND WAYVES)

Seslerin frekans modiilasyonu ile sentezlenmesi modern miizik sistemleri i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir.
Bu islem i¢in 6 boyutlu bir problemin optimize edilmesi gerekmektedir. Problemin karmasik yapisindan
dolay1 CEC 2011 [10] yarismasinda optimizasyon algoritmalarinin karsilastirilmasi igin test problemi
olarak kullanilmagtir.

Problemin modellenmesinde X ={al,w1,a2,w2,a3,03} olacak sekilde 6 parametre kullanilmaktadir. Esitlik
9 ile olusturulan ses sinyali Esitlik 10* da verilen sinyale benzedigi oranda dogru sonuca ulasilacaktir.

y(t) = ay.sin(wy.t. 0 + a,.sin(w,. t. 0 + a3.sin(ws. t. 0))) 9)
Yo(t) = (1.0).sin((5.0).t.6 — (1.5).sin((4.8).t. 6 + (2.0).sin((4.9).t.0))) (10)

Problemin uygunluk fonksiyonu Esitlik 9 ile y(t) iiretilen ses sinyalini temsil ederken, Esitlik 10 ile elde
edilen y,(t) gergek ses arasindaki hatanin karesinin toplamidir. Problemde 6 = 27/100 ve parametreler [-
6.4, 6.35] arasinda degeri alabilmektedir.

5. DENEYLER VE BULGULAR (EXPERIMENTS AND RESULTS)

Deneysel ¢aligma i¢in pargacik biiyiikliigii 50, iterasyon sayis1 1000 ve tekrar sayis1 30 olarak belirlenmistir.
Onceki boliimde agiklandigi gibi dncelikle HAPSO algoritmasi 2 farkli kaotik harita ile kaotik hale
getirilmistir. Ardindan bu kaotik haritalar kullanilarak olusturulan CHAPSO algoritmalarmin
performanslari ile HAPSO algoritmasinin performansi ve [11]' de incelenen 10 algoritmanin performanslari
karsilagtirilmigtir.

2 farkl kaotik harita ile kaotik hale getirilen HAPSO algoritmasimin FM probleminde her harita i¢in 30
tekrar olacak sekilde denenmesinin ardindan elde edilen sonuglarin ortalamalar1 ve standart sapmalar1 Tablo
1’ de verilmistir. En diisiik ortalama degere gore yapilan siralama da yine Tablo 1’ de goriilmektedir. Bu
siralamaya gore en diislik ortalamaya sahip CHAPSO algoritmas1 Singer haritasi ile kaotik hale getirilen
algoritmadir.

Tablo 1. Kaotik haritalara gére amag fonksiyonu degerleri

Harita Ortalama Std. Siralama
Sapma
Singer 14,10 5,9294 1

Iterative 14,45 4,8862 2
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Iki kaotik harita ile elde edilen sonuglarin istatistiksel olarak da farkli olup olmadigin1 anlamak igin Mann-
Whitney testi ile medyan, Levene testi ile de varyans analizleri yapilmistir. %95 giiven diizeyi i¢in sonuglar
(p-degerleri) Tablo 2’ de goriilmektedir. Elde edilen sonuglara gore, singer ve iterative haritalar igin hem
varyans degerleri hem de medyan degerleri farkli degildir. Tablo 3’ de ise bu iki harita ile elde edilen
cozlimlere ulagsma siirelerinin istatistiki bilgileri goriilmektedir. Goriilecegi lizere singer ve iterative
haritalarin ¢6ziim siireleri aynidir. Bu durum istatistiksel olarak da p-degeriyle desteklenmektedir.

Tablo 2. Kaotik haritalara gore istatistiksel analiz sonuglari

Medyan  Varyans

Harita Analizi  Analizi
Singer - -
Iterative 0,6467 0,2380

Tablo 3. Kaotik haritalara gére ¢6zlim siireleri (sn)

Ortalama Std.

Harita Siire Sapma p-degeri
Singer 1,15 0,0559 -
Iterative 1,15 0,0586 0,7890

Sekil 2°de ise singer ve iterative haritalara gore CHAPSO algoritmasinin yakinsama hizlar1 goriilmektedir.
Iki kaotik harita arasinda yakinsama anlaminda da belirgin bir fark yoktur. Her iki haritada da 1000
iterasyona ayn1 slirede ulagilmigtir. Deney tekrarlarinin ortalamalarina gére hazirlanan bu grafikte ise en iyi
¢ozlime ini§ hizlarinin da birbirinden ayrismadigi goriilmektedir. Bu durumda performanslar arasinda bir
farklilik olmadigma gore her iki harita da HAPSO algoritmasimin kaotik hale getirilmesi i¢in tercih
edilebilirdir.
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Sekil 2. CHAPSO algoritmast yakinsama grafigi

[11]” de incelenen 10 algoritmanin performanslar1 ile HAPSO ve singer haritast kullanilan CHAPSO
algoritmalarinin performanslar1 Tablo 4' de, HAPSO wve iterative harita kullanilan CHAPSO
algoritmalarinin performanslari ise Tablo 5' de karsilagtirilmistir. Gerek singer harita gerekse iterative harita
kullanilan CHAPSO algoritmasi ile hem HAPSO algoritmasindan hem de diger 10 algoritmadan daha iyi
ortalama degerler elde edilmistir.

Tablo 4. KHAPSO (Singer Harita) ile Diger Algoritmalarin Performanslarinin Karsilagtirmasi

Harita Ortalama Std. Sapma delgeri Siralama
Singer CHAPSO 14,10 5,9294 - 1
HAPSO [1] 17,45 6,3516 0,0080 2
Chaotic BFO [11] 17,79 2,0168 0,0020 3
FA [7] 17,92 5,5999 0,0010 4
PSO (8] 18,09 4,2074 0,0010 5
MFO [12] 18,11 35,7084 0,0010 6
GOA[13] 18,71 4,3338 0,0000 7
FPA [14] 18,92 2,3435 0,0000 8
SSA [15] 19,78 3,3975 0,0000 9
SCA [16] 21,19 6,2048 0,0000 10
BA [17] 22,21 3,2132 0,0000 11
BFO [18] 23,25 1,9390 0,0000 12

FA: Firefly algorithm, MFO: Moth-Flame Optimization, GOA: Grasshopper Optimization algorithm, FPA: Flower Pollination algorithm, SSA:
Salp swarm algorithm, SCA: Sine Cosine algorithm, BA: Bat algorithm, BFO: Bacterial Foraging Optimization algorithm.

Tablo 5. KHAPSO (Iterative Harita) ile Diger Algoritmalarin Performanslarmmin Karsilastirmasi

Harita Ortalama Std. Sapma p-degeri Siralama
Iterative CHAPSO 14,45 4,8862 - 1
HAPSO [1] 17,45 6,3516 0,0040 2
Chaotic BFO [11] 17,79 2,0168 0,0010 3
FA [7] 17,92 5,5999 0,0010 4
PSO [8] 18,09 4,2074 0,0010 5
MFO [12] 18,11 5,7084 0,0010 6
GOA[13] 18,71 4,3338 0,0000 7
FPA [14] 18,92 2,3435 0,0000 8
SSA [15] 19,78 3,3975 0,0000 9
SCA [16] 21,19 6,2048 0,0000 10
BA [17] 22,21 3,2132 0,0000 11
BFO [18] 23,25 1,9390 0,0000 12

Tablo 4 ve Tablo 5' de Wilcoxon isaretli siralar testi ile yapilan istatistiksel analizlerin p-degerleri de
goriilmektedir. Bu degerlere gore her iki tablonun birincisi CHAPSO algoritmasidir. Yani singer veya
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iterative harita ile elde edilen CHAPSO algoritmasi hem HAPSO algoritmasinin performansini artirmigtir
hem de tablolarda verilen diger algoritmalardan istatistiksel olarak anlamli olacak sekilde daha iyi sonuglar
vermis, maliyet fonksiyonunun daha diisiik degerlere ulagmasini saglamstir.

5. SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada hibrit bir algoritmadaki rasgele degiskenlerin degerlerini kaotik haritalar ile degistirerek
optimizasyon probleminde basari orani arttirilmigtir. Literatiirde bahsedilen giincel algoritmalar ile
karsilagtirmalar yapilarak sonuglar ifade edilmistir. Calisjmada HAPSO algoritmasindaki rasgele
degiskenler, haritalar tarafindan olusturulan kaotik degerlerle degistirilmistir. Kaotik haritalarin dogasindan
dolay1 arama uzayini taramada kaotik haritanin kullanilmasiyla yerel minimum tuzagina diismeden daha
basarili sonuglar elde edilmistir. Bu ¢aligma ile benzer hibrit algoritmalarin kaotik hale getirilerek daha
basarili hale getirilebilecegi goriilmiistiir.
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