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Oz

Global optimizasyon teknikleri olarak bilinen metasezgisel algoritmalar, ¢esitli karmasik ve gergek optimizasyon problemlerini
¢6zmek icin basartyla kullanilmaktadir. Metasezgisel yontemler, fizik, siirii zekasi ve biyolojinin farkl: ilkelerinden ilham almaktadir.
Denizatt Optimizasyon Algoritmasi (DOA), denizatlarinin dogadaki hareket, avlanma ve iireme davraniglarindan esinlenerek
Onerilmig siirii zekasina tabanli metasezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. Siirii zekasina dayali metasezgisel optimizasyon
algoritmalardan daha hizli ve yiiksek dogrulukta yakinsama elde etmek icin farkli yontemler onerilmistir. Bu ¢alismada, DOA’nin
yakinsama hizini artirmak ve yerel ¢6ziimlerde takilip kalmasini engellemek icin rastgele degerler yerine Chebyshev, Circle, Gauss,
Iterative, Logistic, Piecewise ve Sine olmak iizere yedi farkli kaotik harita uygulanmustir. {lk kez bu c¢alismada 6nerilen Kaotik
Denizat1 Optimizasyon Algoritmasi (KDOA), tek modlu, ¢ok modlu ve sabit boyutlu ¢ok modlu olmak iizere yedi farkli kiyaslama
fonksiyonuna uygulanmustir. Onerilen KDOA’nin performansini degerlendirmek icin klasik DOA karsilastirilmistir. Deneysel
sonuglara gére, KDOA’nin yedi farkli kiyaslama fonksiyonunda klasik DOA’ya gore daha iyi sonuglar elde ettigi gdzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Denizat1 optimizasyon algoritmasi, Kaotik haritalar, Metasezgisel algoritmalar, Optimizasyon.

Chaotic Seahorse Optimization Algorithm

Abstract

Metaheuristic algorithms, known as global optimization techniques, have been successfully used to solve a variety of complex and
real optimization problems. Metaheuristic methods are inspired by different principles of physics, swarm intelligence, and biology.
The Seahorse Optimization Algorithm (SOA) is a suggested swarm intelligence-based metaheuristic optimization algorithm inspired
by the movement, hunting, and breeding behavior of seahorses in nature. Different methods have been proposed to achieve faster and
higher accuracy convergence than metaheuristic optimization algorithms based on swarm intelligence. In this study, seven different
chaotic maps, namely Chebyshev, Circle, Gauss, Iterative, Logistic, Piecewise, and Sine, were applied instead of random values in
order to increase the convergence speed of SOA and to prevent it from getting stuck in local solutions. The Chaotic Seahorse
Optimization Algorithm (CSOA), proposed for the first time in this study, has been applied to seven different benchmarking
functions. Classic SOA was compared to evaluate the performance of the proposed CSOA. According to the experimental results, it
was observed that CSOA achieved better results than classical SOA in seven different comparison functions.

Keywords: Seahorse optimization algorithm, Chaotic maps, Metaheuristic algorithms, Optimization.
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1. Giris

Son yillarda, miihendislik alaninda cesitli optimizasyon
problemlerinin {istesinden gelmek icin ¢ok sayida algoritma
Onerilmigtir (Onay & Aydemir, 2022). Bu optimizasyon
problemleri, ama¢ fonksiyonunu optimize etmek igin belirli
kosullar altinda birka¢ parametrenin degerini belirlemektedir.
Genel olarak amag¢ fonksiyonu, probleme dayali olarak
minimum veya maksimum bir ¢dziim saglayan belirli bir
ozelliktir. Optimum ¢6ziim elde edilirken ¢esitli optimizasyon
problemleri ortaya c¢ikmaktadir. Bu optimizasyon problemleri
dinamik veya statik, siirekli veya ayrik, tek amacgli veya cok
amacl, kisith veya kisitsiz olmak {izere ¢esitli tiplere
ayrilmaktadir. Bu nedenle, bu tiir optimizasyon problemlerinin
dogrulugunu ve verimliligini artirmak i¢in, birgok arastirmaci,
kolay uygulanabilen, gradyan bilgisi gerektirmeyen ve yerel
¢oziimlerden kaginmak veya atlamak i¢in metasezgisel
algoritmalar 6nermistir (Hassan, 2021).

Metasezgisel optimizasyon algoritmalari1 (MOA), gercek
diinya problemlerini ¢6zmek icin siklikla  kullanilan
optimizasyon yoOntemleridir. Optimizasyon siireci ile, amag
fonksiyonunu minimize veya maksimize ederek bir problemin
optimal karar degiskenlerini bulunmaktadir. Bu algoritmalar
yiiksek verimlilikleri ve diisiikk hesaplama karmasikliklari
nedeniyle hem matematik hem miihendislik problemlerinin
¢Oziimiinde de basariyla kullanilmaktadir. MOA’lar kesif ve
somiirii olmak iizere iki ana agsamadan olugmaktadir. MOA’da en
onemli durum bu iki asama arasindaki dengedir (Kaveh &
Mahdavi, 2014). Son 10 yilda, kesif ve somiirii asamalarin
dengelemek icin fizik, siirii zekasi ve biyolojiden esinlenerek
bircok yeni MOA onerilmistir. Ornegin; genetik algoritma,
Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek oOnerilmistir (Holland,
1992). Diferansiyel evrim algoritmasi, genetik algoritmadaki
mutasyon ve ¢aprazlama ile ayni operatorleri farkli bir yaklagim
ile kullanmaktadir (Storn & Price, 1997). Parcacik siriisii
optimizasyonu, kuslarin ve baliklarin yiyecek yakalamak igin
sergiledikleri sosyal davraniglarindan ilham almigtir (Eberhart &
Kennedy, 1995). Yapay ar1 kolonisi algoritmasi, bal arilarmin
bilgi paylasim kabiliyetini ve yiyecek arama davranisimi taklit
etmektedir (Karaboga & Basturk, 2007). Gri kurt optimizasyon
algoritmasi, dogadaki gri kurtlarin avlanma davranisindan ilham
alarak Onerilmistir (Mirjalili vd., 2014). Siniis ve kosiniis
algoritmasi, siniis ve kosiniis fonksiyonlari temelinde
matematiksel bir fonksiyon kullanmaktadir (Mirjalili, 2016).
Yer¢ekimi arama algoritmasi, yer¢ekimi ve hareket yasalarini
kullanmaktadir (Rashedi vd., 2009). Yarasa algoritmasi,
yarasalarda yer alan ekolokasyon davramigsimi taklit etmektedir
(Yang, 2010). Atom arama optimizasyonu (ASQO), atom
dinamiklerine dayali olarak dogadaki atomlarin hareketini taklit
etmektedir (Zhao vd., 2019).

Bu calismada, Denizati Optimizasyon Algoritmasindaki
(DOA) rastgele bir degisken yedi farkli kaotik harita ile kontrol
edilerek yeni bir Kaortik Denizati Optimizasyon Algoritmasi
(KDOA) gelistirilmistir. Onerilen KDOA tek modlu, ¢ok modlu
ve sabit boyutlu ¢ok modlu fonksiyonlar olmak tiizere farkli
kiyaslama problemleri {izerinde test edilmistir KDOA,
kullanilan kiyaslama problemlerinde klasik DOA’dan daha iyi
sonuglar vermistir.

Bu caligmanin geri kalan1 su sekilde planlanmistir: DOA
hakkinda bilgiler ikinci béliimde verilmistir. Ugiincii boliimde
kaos teorisine dayali kaotik haritalar incelenmistir ve Onerilen
KDOA agiklanmigtir. Dordiincii boliimde ise KDOA performansi
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degerlendirilmistir. Son boliimde, sonuglar ve gelecek ¢aligmalar
incelenmigtir.

2. Denizat1 Optimizasyon Algoritmasi

Denizat1 optimizasyon algoritmast (DOA), temel olarak
hareket, avlanma ve lireme olmak iizere ti¢ 6nemli bilesenden
meydana gelmektedir. DOA’nin  kesfini  ve kullanimini
dengelemek adina gelistirilen yerel ve kiiresel arama stratejileri
sirastyla  hareket ve yirticitliin  sosyal davraniglart icin
tasarlanmustir. Ik iki bilesene ait davramislarin tamamlanmasi
halinde iireme davranisi gergeklestirilmektedir. Bu bolimde

DOA'nin  matematiksel modellemeleri  ayrintili  olarak
aciklanmaktadir (Zhao vd., 2022).
2.1. Baslatma

Cogu MOA’da oldugu gibi DOA’da da bir baslangic
popiilasyonu bulunmaktadir. Her bir denizatinin, problemlerin
arama uzayinda bir aday ¢ozliimii temsil ettiklerini varsayarsak

denizatlariin tim popiilasyonu Denklem 1°de verildigi sekilde
ifade edilebilir (Zhao vd., 2022):

x% oee x:? m
Denizatlar: = B :
1 Dim 1
XEop xpi (1)

burada Dim degiskenin boyutunu, pop ise popiilasyon boyutunu
gostermektedir. Her bir ¢6zlim, belirli bir problemin alt sinir1 ve
tist sinir1 arasinda sirastyla AS ve US ile gosterildigi gibi rastgele
olusturulmaktadir. ~ Xi’nin i’inci bireysel ifadesinin temsil
edildigi arama uzayindaki [AS, US] Denklem 2’de verildigi gibi
hesaplanmaktadir:
X =[x, .., xP™]
x! = rast x (US/ — AS7) + ASJ (2)

burada rast [0, 1] araliginda rastgele bir degeri gostermektedir.

xi’, i. bireydeki j. boyutu ifade etmektedir. i, 1 ile pop arasinda
degisen pozitif bir tamsayidr. j, [1, Dim] araligindaki pozitif bir
tamsay1 ile ifade edilmektedir. AS/ ve US’, optimize edilmis
problemin j. degiskeninin alt sinirmi ve st simrimi ifade
etmektedir. Minimum optimizasyon probleminin 6rnek alindigi
minimum uygunluga sahip olan birey, X,;; ile gosterilen elit
birey olarak kabul edilmektedir. X,;;; Denklem 3’te verildigi
tizere elde edilmektedir (Zhao vd., 2022):

Xeyie = argmin (f (X)) (3)

burada f(-), verilen bir problemin amag fonksiyonunun degerini
temsil etmektedir.

2.2. Denizatinin Hareket Davranislar

Ik davranis icin, denizatlarimin farkli hareket kaliplari
yaklasik olarak rastn (0, 1) normal dagilimin takip etmektedir.
Kesif ve somiirii performansindan 6diin vermemek adina, kesme
noktas1 olarak belirlenen ;= 0 ifadesinin yarist yerel arama ve
diger yaris1 kiiresel arama icin almmaktadir. Dolayisiyla
hareketler iki duruma ayrilarak tanimlanmistir (Zhao vd., 2022):

Durum-1: Denizdeki girdap olay1 ile birlikte denizatinin yaptigi
sarmal hareket olarak tanimlanmistir. Rasgele normal deger ry
kesme noktasinin sag tarafinda bulundugunda, esas olarak
DOA’nin yerel kullanimini gergeklestirmektedir. Denizatlar
spiral hareketi takip ederek elite X,;; dogru ilerlemektedir.
Ozellikle, Lévy ugusu, denizatlarimin erken iterasyonlarda diger
pozisyonlara gegme olasilig1 yiiksek olan ve DOA’nin agir1 yerel
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somiiriisinden kag¢imnan denizatlarinin hareket adim boyutunu
simiile etmek i¢in kullanilmaktadir (Mantegna, 1994). Aym
zamanda, denizatinin bu spiral hareket modu, mevcut yerel
¢Oziimlerin komsuluklarini genisletmek i¢in donme agisini
stirekli olarak degistirmektedir. Bu durumda denizatinin yeni
konumu matematiksel olarak soyle ifade edilmistir:

Xyeni(t +1) = X;(t) + Levy (A) (Xepse () — X; (£)) X x
XY X Z+ X () 4)

burada x=pxcos(f), y=pxsin(f) ve z=pxf, arama ajanlarinin
pozisyonlarinin giincellenmesine yardimci olan sirasiyla sarmal
hareket altindaki koordinatlarin (X, y, z) ii¢c boyutlu bilegenlerini
gostermektedir. p=uxe®” logaritmik spiral sabitleri u ve v
tarafindan tanimlanan gévdelerin uzunlugunu temsil etmektedir
(u=0,05 ve v=0,05 olarak ayarlanmigtir). 6, [0, 2x] araliginda
rastgele bir deger olarak tammlidir. Lévy(z), Lévy ugus dagilim
fonksiyonudur ve Denklem 5°te verildigi gibi hesaplanmaktadir
(Mantegna, 1994):

L @ ><k><0
evy(z) =s n
Wik )

burada 4, [0, 2] arahi@inda tamimh rastgele bir sayidir (¢aligmada
A = 1,5 olarak belirlenmistir). s, 0,01 olarak tanimlanmis sabit
bir degerdir. k ve w [0, 1] araliginda rastgele sayilardir. o
Denklem 6°da verildigi sekilde hesaplanmaktadir:

r(1+2) xsin (%)

r (1”‘) X A X 2(¥) (6)

2

Durum-2: Denizatinin deniz dalgalar1 ile birlikte yaptigi
Brownian hareketi olarak tanimlanmistir. Siiriklenme eylemi
altinda, 7; kesme noktasmnin sol tarafinda bulundugunda
DOA’nin kesfi gerceklestirilmektedir. Bu durumda, arama islemi
DOA’nin yerel ekstremumdan kaginmasi i¢in onemlidir. Arama
uzayinda daha iyi bir kesfi saglamak adina denizatinin bagka bir
hareketli uzunlugunu taklit etmek ig¢in Brownian hareketi
uygulanmaktadir. Bu durumun matematiksel ifadesi Denklem
7’de verilmistir:

Xyeni(t + 1) = X;(t) + rast « Lx B, = (X;(t) — B (7)
* Xoiit)

burada | sabit katsayidir (¢alismada 1=0,05 olarak belirlenmistir).
B;, rastgele bir deger olarak standart normal dagilima uyan
Brownian hareketinin rastgele yiiriiyiis katsayisidir ve Denklem
8’de verildigi gibi hesaplanmaktadir (Einstein, 1956):

=g (3)
Tz T\ 2 ®)
Genel olarak bu iki durumun toplaminda, denizatinin t

iterasyonundaki yeni konumunun elde edilmesinde Denklem
9’da verilen formiil uygulanmaktadir:

X;em’(t + 1)
X;(t) + Levy(Q)

= ((Xezit(f) X)) xxXyxz +Xelit(t)) >0
Xi(t) +rast = U« B = (Xi(t) — B * Xepie) 11 <0

(9)

burada r;= rastn () rastgele normal bir sayidir. Denizatinin iki
farkl tiirdeki yani spiral veya Brownian hareket modunu takip
ederek konum giincelleme diyagrami Sekil 1’de gosterilmistir.
Lévy ve Brownian hareket kaliplarimin her ikisi de denizdeki
belirsiz ortama dayali olarak denizatinin hareket eden
rastgeleligini yansitmaktadir.

e-1SSN: 2148-2683

Lévy hareketi

v b)
Sekil 1. Denizatinin denizdeki a)Lévy, b)Brownian hareketleri

2.3. Denizatinin Yirtict Davranislari

Denizatinin zooplankton ve kii¢iik kabuklulari avlama
cabasi iki neticeyle sonuglanir, bunlar; basari ve basarisizliktir.
Denizatinin yiyecek yakalamayi basarma olasiliginin %90’
iizerinde oldugu gbz oniinde bulunduruldugunda, DOA’nin bu
iki sonucu ayirt etmek i¢in tasarlanmig rasgele sayisi r,, 0,1 gibi
kritik bir degere ayarlanmustir. Elitin, belirli bir dereceye kadar,
avin yaklasik konumunu gosterdigi varsayildigindan, avlanma
bagaris1 DOA’ nin somiirii yetenegini vurgulamaktadir. r,>0,1 ise
denizatinin yirtic1 hareketinin basarili oldugu kabul edilmektedir
yani denizati avina (elit) gizlice yaklasir, avdan daha hizh
hareket ederek onu yakalamaktadir. Bunun aksine, avlanma
basarisiz oldugunda, her ikisinin de tepki hizi 6ncekinin tersi
olarak kabul edilir, bu da denizatinin arama alanini kesfetme
egilimlerini ima etmektedir. Bu yirtict davranigin matematiksel
ifadesi Denklem 10°da verilmistir:

I( ax* (Xelit — rast * X;eni(t)) +
X2t +1) = 4 1- a)l* Xoir 1>0,1
L(l —a)x* (Xyeni(t) —rast x Xelit) +

(10)
a * X on; () 7, <01

burada X ,,;(t), t yinelemesindeki hareketten sonra denizatimn
yeni konumunu belirtmektedir. r,, [0, 1] araligindaki rastgele bir
deger olarak tanimlanmustir. o, denizatinin avlanacak ava dogru
hareket edilen adim boyutunun ayarlanmasi igin yinelemelerle
dogrusal olarak azaltilmaktadir ve Denklem 11°de verildigi gibi

hesaplanmaktadir:
2t

o i)

burada N, maksimum yineleme sayisin1 gostermektedir.

(11)

Denizatimin yirtici davraniginin iki olas1 sonucu Sekil 2’de
gosterilmektedir. Buna gore, kirmizi yildiz konumu denizatinin
gincellenmis konumunu gostermektedir ve avin yaklagik
konumu mavi nokta ile isaretlenmistir. Denizati basarili bir
sekilde avlandig: taktirde, denizatinin elit konuma gectigi Sekil
2a’da goriilmektedir. Bu durumda o parametresinin kontrolii
altinda, artan iterasyonlarla birlikte kademeli olarak global
optimal bireye yakinsayacaktir. Sekil 2b’de, av yakalanamadigi
icin global arama yapilmaktadir. 1—a parametresi, mevcut birey
ile elit arasindaki vektdre uygulanmaktadir ve a, giincel olarak
giincellenen birey lizerinde hareket etmektedir. Bu yaklagim,
denizatlarimin ilk yinelemelerde kiiresel olarak arama yapmasina
ve sonraki yinelemelerde agir1 kullanimdan kaginmasina izin
vermek i¢in tasarlanmugtir.
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KX (1)

7y
v\
1 b N\
Sl E—' v \\\
a * (X,,,.,— rast * X\'.e,,,(t)) é\ (\ ( \,’ o} ‘\?* "7* ‘.
4 y , € 7S X(t+1) ) 0
J W2 e elit

TR\ XL Y=
X (1) Pl 2
a) b)

Sekil 2. Denizatinin avlanma siirecindeki hareketi

1 2 Dim—1 Dim \ 3
xnxlau-axl ,xl ‘
< .’/ ‘\
é — bhaba :
£ 1 2 Dim—1 __ Dim
m :
i xﬂ:xﬂﬁ"-nxﬂ —— '
5 2 2 2 : e S
n‘ -~ T T
& 1 2 Dimd _Dim | N S
: 2
=]
—g ------ anne
[
=
- 1 2 Dim—-1 _ Dim
pop> X pop2>2Xpop 2 X pop e
anne
a) . :

Sekil 3. Denizatinin iireme siirecinde, a) bireylerin siralanmasi, b) yavrunun konumu

2.4. Denizatinin Ureme Davramslar:

Popiilasyon, uygunluk degerlerine gore erkek veya kadin
gruplarina ayrilmaktadir. DOA, erkek denizatlarinin tiremeden
sorumlu olduklarindan dolayi, en iyi uygunluk degerlerine sahip
bireylerin yarisinin baba, diger yarisinin ise anne olarak
alindigin1 vurgulamak gerekmektedir. Bu bdlinme, gelecek
neslin devamliligi i¢in anneler ve babalar arasindaki iyi
ozelliklerin mirasin1 kolaylastiracak ve yeni ¢oziimlerin asiri
yerellestirilmesini Onleyecektir. Denizatlarinin iiremedeki rol
atamasimin matematiksel ifadesi Denklem 12°de verilmistir:

baba = XZ,.,(1: pop/2)

anne = X2,,(pop/2 + 1 : pop) (12)

burada X2,,, artan uygunluk degerleri sirasina gore tiim
XJoni'leri gdstermektedir. Babalar ve anneler sirasiyla erkek ve
kadin popiilasyonlarini1 gostermektedir. Erkekler ve disiler, yeni
yavrular iiretmek igin rastgele ciftlestirilmektedir. Onerilen
DOA’y1 kolayca yiiriitmek igin, her bir denizati ¢iftinin sadece
bir ¢ocuk diinyaya getirdigi varsayilmistir. Denklem 13’te .
yavrunun matematiksel ifadesi verilmistir:

Xiyavru — TSXL'baba + (1 _ rg)Xianne

(13)

burada r; [0, 1] araliginda rastgele bir sayidir. i, [1, pop/2]
arahiginda pozitif bir tamsayidir. X294 ve X2 sirastyla erkek
ve kadin popiilasyonlarindan rastgele segilen bireyleri temsil
etmektedir.

Denizatlarimin iireme siireci Sekil 3’te gosterilmektedir.
Sekil 3a’da gorildigi lizere, her birey uygunluk degerlerine
gore artan diizende siralanmigtir. Sekil 3b, yeni olusturulmus bir
yavrunun konumunu yaklagtk olarak gostermektedir. ki alt
popiilasyon arasinda genetik bilgiyi etkili bir sekilde ileten
ebeveynler arasindaki ¢izgide rastgele olusturulmaktadir.

e-1SSN: 2148-2683

2.5. DOA’nin Uygulama Siireci

Algoritma-1

Girdi: Popiilasyon boyutu pop,
Maksimum yineleme sayisit N

Cikti: Optimum arama ajani Xp,g;, onun uygunluk degeri fpeq:

: Denizati baglatilir X;(i = 1, ..., N)

: Her bir denizat1 i¢in uygunluk degeri hesaplanir

: En iyi denizati X,;;; belirlenir

> while (t<N) do

1if (r, = rastn > 0) do //Hareket davranisill

: Sabit u=0,05 v=0,05 parametreleri ayarlanir

: Doniis agis1 6, Rast[0, 2]

: Denklem 5 ile Lévy katsayilar1 olusturulur

: Denklem 4 ile Denizatinin pozisyonu giincellenir

10: else if do

11: 1= 0,05 sabit parametre ayarlanir

12: Denklem 7 ile Denizatinin pozisyonu giincellenir

13:end if

14: Denklem 10 ile Denizatinin pozisyonu giincellenir //Yurtici
davranigill

15: Sinir araliginin digindaki degiskenler isleme alinir

16: Her bir denizati i¢in uygunluk degeri hesaplanir

17: Denklem 12 ile baba ve anne segilir //Ureme davranisill

18: Denklem 13 ile yavru diinyaya getirilir

19: Sinir araliginin digindaki degiskenler igleme alinir

20: Her bir yavru i¢in uygunluk degeri hesaplanir

21: Yavrulardan bir sonraki yineleme popiilasyonu segilir ve
uygunluk degerlerinde en iyi ebeveynler pop siralanir

22: Elit pozisyonu X,;;; gincellenir

23:t=t+1

24: end while

degisken boyutu Dim,

O30T WNEF
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Onerilen ~ DOA’nin  sdzde  kodu  Algoritma-1'de
gosterilmektedir. DOA’nin uygulama siireci, bir dizi rastgele
¢Ozim olusturularak popiilasyonun baslatilmasiyla
ilerlemektedir. Denizati popiilasyonu Denklem 9 ve 10 ile
giincellendikten sonra, yavrulari yetistirmek i¢in Denklem 13
kullanilmaktadir. Yeni bir popiilasyon, yavrular ve daha 6nce
giincellenen denizatlarindan olusmaktadir. Ancak, bu yeni
popiilasyonun boyutu 1,5 pop’tur. Popiilasyonun sinirsiz
genislemesini onlemek i¢in yeni popiilasyondaki her bir birey
tahmin edilmektedir. Bireyler uygunluk degerlerine gore
yukaridan asagiya dogru artan diizende siralanmaktadir ve ilk
pop denizatlar1 bir sonraki evrimsel siire¢ i¢in yeni popiilasyon
olarak iteratif olarak secilmektedir.

3. Kaotik
Algoritmasi

Matematigin bir alt dali olan kaos teorisi, dogrusal olmayan
ve karmasik dinamik sistemlere dayanan deterministik bir
rastgelelik durumudur. Optimizasyon algoritmalarinda ¢6ziim
uzaymmda  aramalar  genellikle rastgele  yapilmaktadir.
Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinda kullanilan rastgele
degerler yerine kaotik haritalar kullanilarak tekrarlama ve
rastgelelikten kaynaklanan ergodik olmayan problemler kontrol
edilir ve bu da algoritmalarin performansina katkida
bulunmaktadir. Kaotik sistemler bagimsizdir ve kaotik
haritalama ile yerel minimum ve maksimum problemlerden
kaginilabilir (Arora & Anand, 2019).

Denizati Optimizasyon

Tablo 1. Kaotik haritalar ve matematiksel tanimlari

Harita adi | Matematiksel ifade
Chebyshev | x4, = cos(kCos™t(xy))
a
Circle Xpr1 = mod(x; +b — Esin(ank) 1)
1, xk =0
Gauss Xjy1 = 1 "
_—, D
mod (x;, 1) rer
A .o am
Iterative X1 = Sin(—
Xk
Logistic Xpr1 = oaxp (1 — xp)
X
—, 0= <P
P Xk
X, — P
, P<x,<05
Piecewise | x4 = 0.5—P
A s cx <1-p
05—p @ T
1=% o p<x <1
a £ -
Sine map Xjy1 = Zsm(nx")

Ikinci boliimde de belirtildigi gibi denizatlar1 denizdeki
girdap olayi ile birlikte sarmal olarak hareket etmektedir. Arama
ajanlarinin sarmal hareket altindaki X, y ve z koordinatlar1 ddnme
acist @’ya bagli olarak degismektedir. Klasik DOA’da 0 degeri
[0, 2n] arasindaki rastgele olarak degerler almaktadir. Bu
calismada, klasik DOA’nin rastgele 6 parametresi igin yedi farkli
kaotik harita uygulanmisti. Bu haritalar Tablo 1°de
agiklanmugtir.
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4. Deneysel Sonuclar
Tablo 2. Kiyaslama fonksiyonlar

Arama Dim fmin
Uzayi [ ]

Fonksiyon Fonksiyon

Denklemi

n

f(x) = Z x?

Sphere -100,100 | 30 0

=1
n-1
= 1100t
i=21
—x{)?
+ (x = 1)?

f(x)

Rosenbrock -30,30 30 0

f(x) —418.9

Schwefel | Z o omen | (500800 30| o

f(x)
=0.1 {sin2 (3mx;)

+) (=11
2

+ s_in2(31rx,- +1)]
+ (xn - 1)2
+[1

Penalized2 -50,50 30 0

+ sinz(erxn)]}

n
+ Z u(x;, 5,100,4)
i=1

f(x)
11

5y

i=1
_ x(bf 4 bixy)
blz + bix3 + X4

Kowalik 0.0003

f&)
4 6

—quxp(—Zai 0,1 6
i=1 1

j:
-pi)?)

Hartman6 -3.32

fx)
10

- Z[(X 0,10 4 10.536
1A

— @)X —a)T 3
+ Ci]_1

Shekel10

Onerilen KDOA’nin performansini degerlendirmek icin yedi
farkli kiyaslama fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyonlardan
Sphere ve Rosenbrock tek modlu, Schwefel ve Penalized2 ¢ok
modlu ve Kowalik, Hartman6 ve Shekell10 sabit boyutlu ¢ok
modlu kiyaslama fonksiyonlaridir. Bu kiyaslama fonksiyonlarina
iligkin bilgiler Tablo 2’de verilmistir. Bu ¢alismada Klasik DOA
ve onerilen KDOA’lar i¢in popiilasyon sayist 30, maksimum
iterasyon sayis1t 500 olarak belirlenmis ve 30 kez calistirilmagtir.
Tiim deneyler Intel(R) Core(TM) 17-7700, 4.0 GHz CPU, 32 GB
RAM, GTX1070 8GB GDDRS5 Grafik Karti, Win 11 ve Matlab
2021b ile gerceklestirilmistir.
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Tablo 3. Kiyaslama fonksiyonlarmin karsilastirilmali sonuglar

Klasik Chebyshev | Circle Gauss/ Iterative Logistic Piecewise | Sine
mouse

Min | 1.12E-141 | 2.81E-147 | 3.84E-147 | 2.08E-148 | 3.17E-149 | 1.61E-148 | 1.42E-148 | 8.71E-150

Sphere Maks | 6.92E-141 | 8.13E-143 | 6.88E-143 | 1.38E-142 | 5.93E-143 | 3.66E-143 | 8.71E-144 | 1.80E-144
Ort | 3.13E-141 | 7.50E-144 | 6.13E-144 | 6.40E-144 | 6.43E-144 | 1.74E-144 | 1.20E-144 | 1.87E-145

Std 1.7E-141 | 1.67E-143 | 1.4E-143 2.5E-143 1.5E-143 6.7E-144 2E-144 3.6E-145

Min | 5 g1E+01 | 2.72E+01 2.70E+01 2.72E+01 2.72E+01 2.70E+01 2.71E+01 2.72E+01

Rosenbrock Maks | > goE+01 | 2.81E+01 2.81E+01 2.81E+01 2.80E+01 2.79E+01 2.79E+01 2.79E+01
Ort | 5 86E+01 | 2.76E+01 2.76E+01 2.76E+01 2.74E+01 2.73E+01 2.74E+01 2.74E+01

Std 2.78E-01 | 3.80E-01 3.90E-01 3.38E-01 2.56E-01 2.33E-01 2.14E-01 2.38E-01

Min | §64E+03 | -7.54E+03 | -7.07E+03 | -7.30E+03 | -7.63E+03 | -8.61E+03 | -7.74E+03 | -7.57E+03

Schwefel Maks | 505E+03 | -6.01E+03 | -6.09E+03 | -6.16E+03 | -6.10E+03 | -6.15E+03 | 6.27E+03 -6.25E+03
Ort | 580E+03 | -6.53E+03 | -6.46E+03 | -6.64E+03 | -6.60E+03 | -6.78E+03 | -6.12E+03 | -6.71E+03

Std | 4.10E+02 | 3.34E+02 3.00E+02 3.00E+02 3.22E+02 4.86E+02 2.37E+03 3.29E+02

Min | 4 76E+00 | 1.44E+00 1.46E+00 1.34E+00 1.13E+00 1.27E+00 1.39E+00 1.25E+00

Penalized 2 g"aks 2.70E+00 | 2.30E+00 2.20E+00 2.21E+00 2.19E+00 1.99E+00 2.20E+00 2.00E+00
rn 2.16E+00 | 2.01E+00 1.90E+00 1.84E+00 1.87E+00 1.79E+00 1.81E+00 1.79E+00

Std 2.58E-01 | 2.19E-01 2.04E-01 1.78E-01 1.82E-01 1.52E-01 1.78E-01 1.81E-01

Min | 393E.04 | 3.08E-04 3.08E-04 3.08E-04 3.08E-04 3.08E-04 3.08E-04 3.08E-04

Kowalik Maks | 51gE-04 | 3.48E-04 3.52E-04 3.57E-04 3.54E-04 3.23E-04 3.19E-04 3.31E-04
Ort | 402E-04 | 3.16E-04 3.15E-04 3.17E-04 3.14E-04 3.13E-04 3.13E-04 3.14E-04

Std 5.18E-05 | 9.52E-06 9.6E-06 1.21E-05 9.99E-06 4.23E-06 3.55E-06 6.11E-06

Min | 3.00E+00 | -3.32E+00 | -3.32E+00 | -3.32E+00 | -3.32E+00 | -3.32E+00 | -3.32E+00 | -3.32E+00

Hartmané Maks |  g4E+00 | -3.01E+00 | -3.19E+00 | -3.09E+00 | -3.02E+00 | -3.02E+00 | -3.01E+00 | -3.0LE+00
Ort | 301E+00 | -3.26E+00 | -3.31E+00 | -3.29E+00 | -3.22E+00 | -3.24E+00 | -3.28E+00 | -3.21E+00

Std 8.46E-02 | 1.02E-01 2.30E-02 7.47E-02 1.03E-01 1.14E-01 8.71E-02 1.13E-01

Min | ) 05E+01 | -1.0SE+01 | -1.05E+01 | -1.05E+01 | -1LOSE+01 | -1.0SE+01 | -1.05E+01 | -1.05E+01

Shekel10 Maks | 5 0pE+00 | -5.11E+00 | 9.88E+00 7.68E+00 -8.39E+00 | -5.12E+00 | -8.36E+00 | -8.56E+00
Ort | 6.35E+00 | -8.80E+00 | -8.66E+00 | -9.31E+00 | -1.00E+01 | -9.87E+00 | -9.96E+00 | -1.00E+01

Std 2.23E+00 | 2.28E+00 4.00E+00 3.25E+00 4.72E-01 1.09E+00 5.41E-01 4.79E-01

DOA ve KDOA’larin performansini degerlendirmek i¢in 5 Sonuglar

minimum (Min), maksimum (Maks), ortalama (Ort) ve standart
sapma (Std) degerleri kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar Tablo
3’te listelenmistir. Tablo 3, incelendiginde Sphere kiyaslama
fonksiyonuna gore en iyi minimum deger Sine harita,
Rosenbrock fonksiyonuna gore Circle ve Logistic harita,
Schwefel fonksiyonuna gore Logistic harita, Penalized?
fonksiyonuna gore Iterative harita, Kowalik ve Hartman6
fonksiyonuna gore tiim haritalar ile elde edilmistir. Shekell0
fonksiyonuna goére en iyi minimum deger bakimindan birbirine
¢ok yakin sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3 degerlendirildiginde, elde edilen ortalama degerlere
gore tek modlu Sphere fonsiyonu i¢in Sine harita, Rosenbrock
fonksiyonu igin Logistic harita ile en basarili sonuglar elde
edilmistir. , ¢cok modlu Schwefel ve Penalized2, sabit boyutlu
¢ok modlu Kowalik, Hartman6, Shekell0 fonksiyonlarinda
klasik DOA’dan daha iyi performans elde ettigi goriilmektedir.

Klasik DOA ve KDOA’larin kiyaslama fonksiyonlart igin
yakinsama grafikleri Sekil 4’te verilmistir.
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Gergek diinya problemleri, dogrusal olmayan ve karmasik
sistemlerle temsil edilebilir. Bu sistemler kaotik haritalar ile daha
net ifade edilebilir. Bu nedenle kaotik haritalar, metasezgisel
algoritmalarla birlikte kullanildiginda daha iyi yakinsama
yetenegi  kazanmaktadir.  Kaotik  haritalar  kullanilarak
optimizasyon algoritmalarinin ¢dziim kalitesi 6nemli OSlgiide
artirilabilir. Metasezgisel algoritmalarda, somiirii ve kesif
asamast arasindaki denge, algoritmanin etkin yakinsamasinda
O6nemli bir rol oynamaktadir. Bu g¢alismada, kaotik haritalar
DOA’ya entegre edilmistir. Klasik DOA’nin daha hizh
yakinsama ve daha yiiksek dogruluk elde etmek i¢in yedi farkli
kaotik harita KDOA’lar gelistirilmisti. KDOA’nin performansi
tek modlu, ¢ok modlu ve sabit katsayili ¢gok modlu olmak {izere
farkli kiyaslama fonksiyonlar1 ile test edilmistir. Bu ¢alismada
elde edilen sonuglar, kaotik haritalarin  optimizasyon
yontemlerinin performansini artirdigini gostermektedir. DOA’da
arama yapmak i¢in rastgele degiskenler kullanmak yerine kaotik
haritalar1 kullanmak daha uygun olabilir. Gelecekte DOA’nin
dagitilmis, ¢ok amagli ve paralel versiyonlarn literatiire
kazandirilabilir ve metasezgisel optimizasyon problemlerinde
etkin bir gekilde kullanilabilir.
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