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OZET

Optimizasyon; belirli kosullar altinda bir problemin olabilecek biitiin ¢6ziimleri arasindan
en iyi ¢Ozlimii segme isi olarak tanimlanmaktadir. Optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde
kullanilan klasik yontemler, gergek hayat problemlerinin ¢dézliimiinde yetersiz
kalabilmektedir. Ayrica problemin boyutuyla orantili olarak, ¢6ziim siireleri ve ¢6ziim
karmasikligi asir1 artmaktadir. Klasik yontemlerin bu dezavantajlari, sezgisel aragtirma
yontemlerinin gelismesine yol agmistir. Bilgisayarin gelisimine paralel olarak son kirk yildir
calisilmakta olan sezgisel arastirma yontemleri ¢ogunlukla dogadan ilham alir. Dogadaki
fiziksel siirecler ve yasalar ile canlilarin, kusursuz bir tasarima sahip olmasi, davranislarinda
ve yiyecek ararken en iyi ve en hizli ¢6ziimii bulmalar1 bilim adamlariin arastirmalarina
konu olmakta ve dogadan esinlenen algoritmalarin artigina katki da bulunmaktadir.

Bu tez calismasinda yakin zamanda Onerilen Tarim Arazisi Verimliligi Algoritmasi
detayli olarak ele alinmistir. Tarim Arazisi Verimliligi Algoritmasinin baglangic
poplilasyonu iretilirken kaotik haritalar kullanilmistir. Kaotik haritali  baslangi¢
popiilasyonlar1 3 farkli yaklagim ile olusturulmustur. Her yaklasimda 10 adet kaotik harita
kullanilmistir. Olusturulan her bir kaotik haritali algoritma 8 adet kalite testi fonksiyonu ile
test edilmistir.

Yapilan testler sonucunda tiim popiilasyonun ve tiim boyutlarin kaotik haritalar ile
uiretildigi ikinci yaklagim da ve popiilasyonun tek boyutlu olarak kaotik haritalar ile tiretildigi
ticlincii yaklagim ile alinan sonuglarda genel olarak standart Tarim Arazisi Algoritmasi ile
benzer ya da daha iyi sonuclar elde edildigi goriilmiistiir. Ikinci yaklasimda 6zellikle Cadir
(Tent) kaotik haritasinin uygulandigi Tarim Arazisi Verimliligi algoritmasinin hemen her
boyut ve iterasyon i¢in daha basarili sonuglar iirettigi gézlemlenmistir. Uciincii yaklasimda

ise kaotik haritali algoritmalarin ¢ogunda basarili sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sezgisel Optimizasyon Algoritmalari, Tarim Arazisi Verimliligi
Algoritmasi, Kaotik Haritalar



SUMMARY

Generating Initial Popiilation of Farmland Fertility Algorithm with Chaotic Maps

Optimization is defined as choosing the best solution among all possible solutions of a
problem under certain conditions. Classical methods used to solve optimization problems
may be insufficient to solve real life problems. In addition, proportional to the size of the
problem, the solution times and the complexity of the solution is increasing. These
disadvantages of classical methods have led to the development of metaheuristic research
methods. Parallel to the development of computers, metaheuristic research methods that
have been studied for the last four decades are inspired by nature. It is the subject of
scientists' researches that living species have an optimum design in the ecosystem and find
the optimum solution in their behavior and foraging behaviors, the physical process and laws
of natiire ,contributes to the increase of nature-inspired algorithms.

In this thesis, the recently proposed Farmland Fertility Algorithm is discussed in detail.
Chaotic maps were used to generate the initial population of the Farmland Fertility
Algorithm. Initial populations with chaotic maps were formed by 3 different methods. 10
chaotic maps were used in each method. Each chaotic map algorithm was tested with 8
quality test functions.

As aresult of the tests, it was observed that the results of the approach of Generating the
Whole Population and all dimensions with chaotic maps and the third approach in which
the population was produced with one dimensional chaotic maps were generally similar or
better with the Farmland Fertility Algorithm.In the second approach, it has been observed
that the Farmland Fertility Algorithm, in which the tent (Tent) chaotic map is applied,
produces more successful results for almost all dimensions and iterations. In the third

approach, successful results were obtained in most of the chaotic map algorithms.

Key Words: Meta-Heuristic Optimization Algortihms, Farmland Fertility Algorithm,
Chaotic Maps
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1. GIRiS

1.1. Genel Bilgiler

Bir problemin mevcut tim c¢oziimleri arasindan en iyi ¢Oziimii se¢me islemine
optimizasyon denilmektedir. Optimizasyon matematikte, miihendislikte, ekonomide,
endistride, isletmelerde ve daha bircok alanda biiyilk 6nem tagimaktadir. Problemin
matematiksel ifadesi ile modelleme olusmaktadir. Son yillarda bir¢ok alanda karar verme
sistemlerinin de 6dnemi hizlica artmaktadir. Karar verme siirecinde matematiksel modelleme,
hesaplama ve algoritmalarin becerisi de biiylik onem tagimaktadir [1].

Optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in klasik ve sezgisel yontemler bulunmaktadir.
Problemlerin ¢6ziimiinde klasik yontemlerin yetersiz kalmasi ile bilim insanlar1 ve
arastirmacilar sezgisel yontemlere yonelmislerdir.

Bilgisayarin gelisimine paralel olarak 1970°li yillardan bu yana ¢alisilmakta olan sezgisel
yontemler dogadan ilham almaktadir. Dogadaki fiziksel siirecler ve yasalar ile canlilarin,
kusursuz bir tasarima sahip olmasi, davranislarinda ve yiyecek ararken en iyi ve en hizl
¢Oziimii bulmalar1 bilim adamlarinin arastirmalarina konu olmakta ve dogadan esinlenen
algoritmalarin artisina katki da bulunmaktadir [2]. Literatiir de ¢ok fazla sezgisel algoritma
bulunmaktadir. Sezgisel yontemler, klasik yontemlere gore kolay doniisebilme, yiliksek
hesaplama giicli, yerel minimumlar1 asabilme ve farkli alanlardaki genis problem
yelpazesine cevap verebilme gibi birgok avantaja sahiptir [3]. Sezgisel algoritmalar fizik
tabanli, sosyal tabanli, miizik tabanli, siirii tabanli ve biyoloji tabanl olmak tizere farkli
gruplara ayrila bilinmektedir [4].

Sezgisel algoritmalarin ¢ogunlukla bir baslangi¢ popiilasyonu bulunmaktadir. Baglangig
popiilasyonu olusturulurken ¢ézlimler rastgele dagitilmaktadir. Algoritmalarin sonucunda
cikan en 1yi deger ¢ozlim olarak kabul edilmektedir. Son yillarda sezgisel algoritmalarin
performansini artirmak i¢in rastgele say1 dizileri yerine kaotik say1 dizileri yogun bir sekilde
kullanilmistir ve basarili sonuglar elde edilmistir [5,6] Yapilan ¢calismalar ile kaotik haritalar,
yakinsama hizinin artirilmas1 ve yerel optimumdan kaginma acisindan algoritmalarin

performansini artiran en iyi yontemlerden biri olmustur [6].



1.2. Literatiir Taramasi

Literatiirdeki bir ¢ok sezgisel algoritmanin performansini artirmak igin kaotik haritalar
uygulanmistir. Bu tezde yeni bir meta sezgisel algoritma olan Tarim Arazisi Verimliligi
Algoritmasiin baslangic popiilasyonlar1 iretilirken kaotik haritalar kullanilmistir. Bu
boliimde literatiirde bulunan bazi kaotik harital1 sezgisel algoritmalara yer verilmistir.

Gandomi ve Yong [7] Yarasa Algoritmasina kaotik haritalar uygulanmistir. Calismada
farkli kaotik haritalarla kiyaslama problemleri iizerine detayli ¢aligmalar yapilmistir.
Sonuglar, bazi kaotik harital1 YA ‘larin standart YA ‘dan daha iyi performans sergiledigini
gostermistir.

Sayed ve arkadaslar1 [8] Yusufcuk Algoritmasinin yakinsama 6zelligini ve verimliligini
artirmak amaciyla Kaotik Yusufcuk Algoritmasi Onerilmistir. Deneyler Gauss Kaotik
haritasinin Yusuf¢uk Algoritmasinin performansint énemli 6l¢iide artirmistir.

Rizk-Allah ve arkadaglar1 [9] Kesirli optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in Kaotik
CSA ‘y1 6nermislerdir. Yapilan ¢calismada 6nerilen Kaotik CSA ‘nin performansinin standart
CSA ya gore daha iyi oldugu yirmi taninmis kesirli kiyaslama probleminde dogrulanmistir.

Mitic ve arkadaslar1 [10] tarafindan yapilan ¢alismada FOA nin performansini
gelistirmek i¢in on dort farkli kaotik harita uygulanmis CFOA on adet kalite testi fonksiyonu
ile test edilmistir. Yapilan testler sonucunda Cebisev(Chebyshev) haritali FOA basarili
sonuglar vermistir.

Kohli ve Arora [11] tarafindan 6nerilen Kaotik haritali GWO algoritmasi on farkli kaotik
harita ve 13 kalite testi kullanilarak yakinsama hizi test edilmistir. Yapilan ¢calismada Kaotik
GWO kisith optimizasyon problemlerinde, standart GWO ‘dan daha basarili sonuglar
vermistir.

Kaur ve Arora [12] WOA ‘nin karsilastig1 yavas yakinsama sorununu ¢6zmek i¢in kaotik
haritalart WOA ‘ya uygulamiglardir ve kaotik haritalarin WOA ‘nin performansini artirdigi
gbzlemlenmistir. Ozellikle Cadir haritada basarili sonuglar alinmustir.

Gandomi ve arkadaslar1 [13] FA ‘nin performansini artirmak i¢in on iki farkli kaotik
haritalarla detayli testler yapilmistir. Sonuclar, baz1 kaotik FA ‘larin standart FA ‘dan

kesinlikle daha basarili oldugunu gostermektedir.



Wang ve arkadaglar1 [14] KH ‘nin kiiresel yakinsama hizini artirmak i¢in Kaotik harital
CKH algoritmasin ¢esitli kaotik haritalar ile test etmislerdir. Test fonksiyonlar1 ile yapilan
testlerde CKH ‘nin standart KH ‘dan daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Tanyildiz1 ve Demir [15] Altin Sinlis Algoritmasinin yerel optimuma takilma riskini
azaltmak i¢in kaotik haritalarin Altin Siniis Algoritmasi lizerindeki etkilerini incelemislerdir.
Yapilan testler 6zellikle Cebisev ve Siniizoidal haritalarin basarili oldugunu gostermistir.

Rezaee Jordehi [16] tarafindan yapilan ¢alismada BSO ‘nun yerel optimumda takilmasi
sorununu ¢ézmek igin kaotik haritali BSO Onerilmistir. Onerilen kaotik haritali BSO

algoritmalarinin standart BSO ya basarili sonuglar verdigi gorilmiistiir.

1.3. Tezin Amaci ve Kapsam

Bu tez calismasinda yakin zamanda bulunmus olan sezgisel optimizasyon
algoritmalarindan Tarim Arazisi Verimliligi Algoritmas1 (Farmland Fertility Algorithm)
ayrintili olarak incelenmistir. Algoritmanin baslangi¢ popiilasyonunu iiretmek icin ii¢ farkl
yaklagim ile farkli kaotik haritalar kullanilmistir. Olusturulan kaotik haritali algoritmalar
kalite testi fonksiyonlart ile test edilerek, algoritmanin performansi izlenmistir.

Ikinci béliimde optimizasyon ve sezgisel optimizasyon algoritmalar1 hakkinda bilgi
verilmistir. Uglincli boliimde Tarmm Arazisi Verimliligi Algoritmasi detayli olarak
anlatilmigtir. Dordiincii boliim Kaotik Haritalar ve Kaotik haritalarin Tarim Arazisi
Verimliligi Algoritmasina uygulanmasii kapsamaktadir. Besinci boliim de kalite testi

fonksiyonlari ile yapilan tiim deneylere ve altinci boliim de sonuglara yer verilmistir.



2. OPTIMIiZASYON

Tarih Oncesi zamanlardan buyana, insanlar kullandiklar1 sistemlerin performansini
artirmak i¢in optimizasyona biiylik ilgi duyarlar [17]. Optimizasyon; belirli kosullar altinda
bir problemin olabilecek biitiin ¢oziimleri arasindan en iyi ¢Oziimii se¢cme isi olarak
tanmimlanmaktadir [4].

Matematikte ya da matematiksel programlamada optimizasyon terimi; belirli bir
araliktaki gergek veya tamsayi degerlerini bir gergel fonksiyonu minimize veya maksimize
etmek amaciyla secip fonksiyona yerlestirerek herhangi bir probleme ¢oziim bulma
islemlerinin tiimiini ifade eder [18].

Miihendislikte ise optimizasyon terimi; bir sistemde var olan isgiicii, zaman, siiregler,
hammaddeler, kapasite, ekipman gibi kaynaklarin en verimli sekilde kullanilarak maliyetin
en aza indirilmesi, karin maksimum seviyeye ¢ikartilmasi, tam kapasite kullaniminin
saglanmasi ve en yiiksek verimin alinmasi gibi belirli amaglara ulagmay1 saglayan bir
teknoloji olarak tanimlanmaktadir [19].

Optimizasyonun bilesenleri; karar degiskenleri, ama¢ fonksiyonu ve sinirlayicilardir.
Onceden taniml1 degerleri olan karar degiskenlerinin, optimizasyonun performansi iizerinde
onemli etkisi bulunmaktadir. Karar degiskenlerinin aldig1 degerler, siirlayicilar ile belirli
bir aralikta tutulmakta olup, karar degiskenleri ile siirlayicilar bir problemi ¢ézmek i¢in
gerekli olan amag fonksiyonunu olustururlar. Optimizasyon isleminde, amag fonksiyonun
maksimum ya da minimum en iyi ¢0zliimiinii bulmak hedeflenmektedir [4]. Gegmis
donemlerden bu yana, karsilasilan problemlerin ¢oziilebilmesi i¢in birbirinden farkli
optimizasyon teknikleri gelistirilmis ve farkli farkli problemlere uygulanmistir. Karsilasilan
problemlerin ¢ézlimiinde en ¢ok kullanilan matematiksel yontemler, diger bir ifadeyle klasik
yontemler, uygulanabilirliinin zor ve performansinin yeterli olmamasindan 6tiirii bilim
insanlarm1 baska optimizasyon yontemleri bulmaya yoneltmistir [20]. Bilim insanlari
dogadaki olaylardan esinlenerek klasik optimizasyon yontemlerine alternatif olarak bir ¢cok
algoritma Onermislerdir. Dogadaki olaylardan esinlenerek olusturulan bu optimizasyon
algoritmalarina sezgisel optimizasyon algoritmalar1 denilmektedir.

Karmagik problemleri ¢6zmek ig¢in literatiirde c¢ok fazla sezgisel optimizasyon

algoritmasi onerilmistir.



2.1. Sezgisel Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon problemlerini ¢ozmek amaciyla kullanilan klasik yontemler, gercek hayat
problemlerinin ¢6ziilmesinde istenilen diizeyde olamamistir. Problemlerin ¢ok boyutlu
olmasi, problemlerde boyut arttikca karmasikligin artmasi ve ¢Oziim siirelerinin ¢ok
uzamasindan kaynaklanan sorunlardan otiirii sezgisel algoritmalara yonelim gittik¢e artig
gostermistir. Sezgisel algoritmalarin bir¢ogu dogadaki fiziksel yasalar1 veya siiregleri temel
alirken, biiytlik bir cogunlugu da canli varliklarin sosyal etkilesimlerini 6rneklemistir [2].

Doga bir ¢ok arastirmaya ilham olmaktadir ve sezgisel optimizasyon algoritmalari
cogunlukla dogadan esinlenmistir. Giiniimiizde biiyiik boyutlu problemlerinin ¢6ziilmesi
icin ¢ogunlukla sezgisel optimizasyon algoritmalar1 tercih edilmektedir. Sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 kesin ¢oziimii garanti edemezler, optimum ¢oziim elde edilir
[21]. Zeki ve sezgisel yaklagimlarin zor ve biiylik boyutlu problemlerin ¢dziimiinde
kullanilmas: tizerine oldukga fazla arastirma yapilmistir. 1970 yilindan bu yana gelismeye
baslayan sezgisel algoritmalarin kullanim1 son yillarda sasirtict bir sekilde artmustir [2].
Sezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerindeki karmasikligin artisgindan ve uygun
¢Oziimleri saglamada matematiksel yontemlerin yetersiz kalmasindan Otiirii optimizasyon
problemleri i¢in daha uygun olmaktadir. Dogadaki canlilarin evrimlerini ve davraniglarini
inceleyerek sunulan sezgisel algoritmalar optimizasyon problemleri i¢in icat edilmistir [22].
Sezgisel optimizasyon algoritmalara, doniistimleri kolay oldugundan, tiirev
gerektirmediginden, yerel minimumlari asabildiginden ve farkli alanlardaki genis problem
yelpazesine cevap verebildiginden dolayr miihendislik uygulamalarinda sik¢a rastlanmaya
baglanmistir [23].

Sezgisel algoritmalar dogadaki olaylari, fiziksel veya biyolojik davraniglari taklit ederek
problemleri ¢ozerler. Bu algoritmalara genel olarak doga tabanli algoritmalar diyebiliriz.

Sezgisel algoritmalar Sekil 2.1 deki gibi detayli gruplandirilabilir.
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Sekil 2.1. Sezgisel yontemler [4]

Sezgisel algoritmalara gerek duyulmasinin sebepleri asagidaki gibidir.

a) Optimizasyon problemi kesin ¢dziimii bulma igleminin tanimlanamadig: bir yapiya sahip

olabilir.

b) Anlasilirlik agisindan sezgisel algoritmalar karar verici agisindan ¢ok daha basit olabilir.
c¢) Sezgisel algoritmalar, 6grenme amacli ve kesin ¢6ziimii bulma isleminin bir pargasi olarak
kullanilabilir.

d) Matematik formiilleriyle yapilan tanimlamalarda genellikle gercek diinya problemlerinin
en zor taraflar1 (hangi amaclar ve hangi sinirlamalar kullanilmali, hangi alternatifler test
edilmeli, problem verisi nasil toplanmali) thmal edilir. Model parametrelerini belirleme

asamasinda kullanilan verinin hatali olmasi, sezgisel yaklasimin {iretebilecegi alt optimal

¢oziimden daha biiyiik hatalara sebep olabilir.




Bir problem i¢in gelistirilmis bir sezgisel algoritma, asagidaki faktorler g6z oniine alinarak

degerlendirilebilmektedir.

Coziim Kalitesi ve Hesaplama Zamani: Coziim kalitesi ve hesaplama zamani bir
algoritmanin etkinliginin degerlendirilmesi i¢in 6nemli kriterlerdir. Bundan dolay1
bir algoritma, ayarlanabilir parametreler setine sahip olmali ve bu parametreler
kullaniciya 6nemlilik agisindan hesaplama maliyeti ile ¢6ziim kalitesi arasinda bir
vurgulamanin yapilabilmesine imkan vermelidir. Diger bir deyisle, ¢oziim kalitesi
ile hesap zamani arasindaki iliski kontrol edilebilmelidir.

Kod Basitligi ve Gergeklenebilirlik: Algoritma prensipleri basit olmali ve genel
olarak uygulanabilir olmalidir. Bu durum problem yapisi ile ilgili baslangicta ¢ok az
bilgiye sahip olunmasi halinde bile algoritmanin yeni alanlara kolaylikla
uygulanabilmesini saglar.

Esneklik: Algoritmalar modelde, sinirlamalarda ve amag fonksiyonlarinda yapilacak
degisiklikleri kolayca karsilayabilmelidir.

Dinglik: Yontem, baslangi¢ ¢6ziimiiniin se¢cimine bagli olmaksizin her zaman yiiksek
kaliteli, kabul edilebilir ¢oziimleri iiretebilme kabiliyetine sahip olmalidir.

Basitlik ve Analiz Edilebilirlik: Karmagik algoritmalar, esneklik ve ¢ozliim kalitesi
acisindan basit algoritmalardan daha zor analiz edilebilmektedir. Algoritma kolayca
analiz edilebilir olmalidir.

Etkilesimli Hesaplama ve Teknoloji Degisimleri: Algoritma i¢inde insan-makine
etkilesimini kullanma fikri ¢ogu sistemde yaygin olarak gerceklestirilmektedir.
Herkesce bilindigi gibi 1yi bir kullanict ara yiizli herhangi bir bilgisayar sistemini
veya algoritmay1 daha ¢ekici yapmaktadir. Bunun en 6nemli avantaji ¢oziimlerin

grafiksel olarak sergilenebilmesidir [3].



Genel amagli sezgisel yontemler temelde 3 ana gruba ayrilmaktadir. Bunlar Fizik, Sosyal
ve Biyoloji tabanli gruplardir. Bunlarin birlesiminden de melez gruplar olusmaktadir. Tek
bir ¢oziim ile baslayan algoritma tek noktali, bir popiilasyon ile baslayan algoritma ise ¢ok
noktali olarak ifade edilmektedir. Amag¢ fonksiyonu degisen algoritmalar degisken amag
fonksiyonlu, sabit olanlar ise sabit ama¢ fonksiyonlu algoritmalardir. Cogunlukla tek bir
komsuluk yapisinda ¢alisan sezgisel algoritmalar, arama islemini degistirerek birden fazla
yontemle baska ¢0zlim alanlarina erismek isteyebilir. Algoritmanin ¢alismasi esnasinda
herhangi bir degisken veya ¢oziim muhafaza ediliyorsa hafizali, edilmiyorsa hafizasiz

algoritma olarak tanimlanmaktadir.

2.1.1. Bakteriyel Besin Arama Algoritmasi

Bakteriyel Besin Arama Algortimasi (BBAO) popiilasyon tabanli meta sezgisel bir
algoritmadir. Temeli E.Coli adi1 verilen bir¢cok canlinin bagirsaginda yasayan bakterinin
minimum enerji harcayarak besine ulagsma ¢abasina dayanmakta olup, karmasik miithendislik
problemlerini ¢6zmek icin gelistirilmis bir hesaplama teknigidir. BBAO yerel minimumdan
kurtulabilme, c¢ok parametreli optimizasyon problemleri ile rahatlikla ¢aligabilme,
uygulanmas1 basit ve anlagilmasi kolay olma ozellikleri ile miihendislik problemlerinin
¢oziimiinde basarili bir sekilde kullanilan ve ilgi goren bir algoritmadir. Bakteriyel besin

arama algoritmasi ilk defa 2002 yilinda Pasino tarafindan uygulanmistir.

2.1.2. Yercekimsel Arama Algoritmasi

Yercekimsel Arama Algoritmasi(YAA) Rashedi ve arkadaslari tarafindan Newtonun
yercekimi kanunu prensiplerine gore ortaya ¢ikarilmis bir algoritmadir. Algoritmanin temeli
Newton’un hareket ve yergekimi kanunlarma dayanmaktadir [24]. Algoritma da her
nesnenin kendi kiitlesi bulunmakta ve her nesne yergekimi kuvveti ile birbirlerini ¢eker. Bu
cekim esnasinda kiitlesi en agir olana dogru bir hareket olur. Her bir nesne bir ¢oziimii
gostermektedir ve bu ¢éziimlerin agirliklar1 performanslart olarak kabul edilir. Kiitlesi en
agir olana dogru gerceklesen hareket tamamlandiginda, agirlig1 en yiiksek olan nesneye ait

¢Ozlim problemin optimum ¢6zlimii olarak kabul edilmektedir. [25].



2.1.3. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Gri kurt optimizasyon algoritmasi (GKO) dogadaki gri kurtlarin liderlik hiyerarsisini ve
avlanma mekanizmasini taklit eder. Liderlik hiyerarsisini simiile etmek i¢in alfa, beta, delta
ve omega gibi dort gri kurt tiirti kullanilir [26].

GKO algoritmasinda liderlik hiyerarsisi Sekil 2.2 de gosterilmektedir. Alfa grubu kurtlar,
en baskin ve siiriiye hakim kurtlar1 temsil eder. Beta grubu kurtlar, alfa kurtlar ile diger
kurtlar arasinda iletisimi saglayan kurtlardan olusur. Omega grubu kurtlar, alfa grubu kurtlar
tarafindan segilen ve en alt seviyede yer alan kurtlardir. Delta grubu kurtlar, omega

kurtlardan baskin olarak alfa ve beta kurtlar tarafindan segilen kurtlardir [27].
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Sekil 2.2. GKO algoritmast hiyerarsi zinciri

GKO algoritmasinin temel boliimleri avi ¢evreleme, avlama ve avina saldirmadan

olusmaktadir. Algoritmada alfa grubu kurtlar en iy1 ¢6zlimii ifade etmektedir.

2.1.4. Ates Bocegi Algoritmasi

Ates bocegi algoritmasi 2008 yilinda Xin-She Yang tarafindan gelistirilen ve ates
boceklerinin parlaklik ve hareket yonlerini baz alan bir optimizasyon algoritmasidir.
Algoritmada ates boceklerinin cinsiyetleri ayn1 kabul edilir. Ates boceklerinin g¢ekiciligi
parlaklig1 ile dogru orantili olup, parlakligi az olan atesbdcekleri parlaklig: yiiksek olan ates
boceklerine dogru yonelirler [28]. Ates bocegi algoritmasinda, verimli optimal ¢oziimler
elde etmek i¢in, verilen bir optimizasyon probleminin amag fonksiyonu ates bocegi siiriisiine
parlak ve daha c¢ekici yerlere gitmede yardim eden yanip sonen 151k yada 1s1k siddeti ile
iligkili olmaktadir. Ates bdoceklerinin birbirlerini ¢ekmeleri algoritmanin temelini

olusturmaktadir [29].



2.1.5. Emperyalist Yarismaci Algoritmasi

2007 yilinda Atashpaz-Gagari ve Lucas tarafindan Onerilen emperyalist yarigmaci
algoritmasinin  baglangic popiilasyonunu diinyadaki iilkeler olusturur. Baslangig
popiilasyonundaki en iyi iilkelerin birkagi emperyalist olmak i¢in segilir ve diger tlilkeler bu
secilen tilkelerin kolonileri olurlar. Koloniler uygun emperyalistlere dogru hareket ederler.
Emperyalistin ve kendine ait kolonilerin gilicii imparatorlugun giiclinii olusturur.
Imparatorluklar arasinda bir yaris baslar. Bu yaris siiresince gii¢lii imparatorluklar giiciinii
artirmaya devam eder, zayif olanlar ise yok olurlar. Tek bir imparatorluk kalana kadar yaris
devam eder. Son asamada tek imparatorluk kaldiginda diger tiim tilkeler bu imparatorlugun
bir kolonisi olurlar ve bu ideal yeni diinya da koloniler ve emperyalist ayn1 giice ve konuma

sahip olacaktir [30,31]

2.1.6. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

Parcacik Sirii Optimizasyon Algoritmast siirli zekasma dayali bir optimizasyon
algoritmasidir. 1995-1996 yillarinda sosyolog-psikolog James Kennedy ve elektrik
miihendisi Russel Eberhart tarafindan ilk olarak ortaya atilmistir [4]. PSO kus ve balik
stiriilerinin yiyecek arama davraniglarindan esinlenerek gelistirilmistir [31]. Siirii zekasina
dayanan algoritmada her bireye parcacik, pargaciklardan olusan topluluga da stirii denir [20].

PSO algoritmasinda bir dizi s6zde pargacik vardir. Her birinin arama alaninda bir konumu
ve her birinin bir uygunluk degeri vardir. Pargaciklar, ¢6ziim uzayinda her boyutta ne kadar
hizda hareket ettigini, suana kadar elde edilen en iyi uygunluk degerini ve bu degere ulastig1
koordinat bilgilerini hafiza da tutmaktadir. Her ilerlemede, her boyuttaki hizinin ve yoniiniin
yeni hali, komsularinin en iyi koordinatlar1 ve pargacigin kendi en 1yi koordinat bilgilerinin
birlesiminden olusacaktir [4].

PSO algoritmasi siirli zekas1 temelli oldugu i¢in bilimsel ve miihendislik alanlarinda genis

bir kullanim alanina sahiptir.
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3. TARIM ARAZIiSi VERIMLILIGIi ALGORITMASI

3.1. Tarim Arazisi Verimliligi Algoritmasi

Tarim Arazisi Verimliligi Algoritmasi, dogadaki tarim arazilerinin verimliliginden
esinlenerek, 2018 yilinda Human Shayanfar ve Farhad Soleimanian Gharehchopogh
tarafindan Onerilen yeni bir meta sezgisel algoritmadir. Human Shayanfar ve Farhad
Soleimanian Gharehchopogh tarafindan yapilan calismada Tarim Arazisi Verimliligi
Algoritmasi, Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi, Ates Bocegi Algoritmasi, Harmoni Arama
Algoritmasi, Parcacik Siirii Optimizasyonu, Diferansiyel Evrim Algoritmasi ve Yarasa
Algoritmast ile karsilastinnlmigtir. Calismada yapilan simiilasyonlarda, Tarim Arazisi
Verimliligi algoritmasinin, diger algoritmalara gore c¢ogu kez daha erken yakinsadig
gosterilmistir. Kii¢iik boyutlu matematiksel optimizasyon problemlerinde, Tarim Arazisi
Verimliligi algoritmasimin giiglii bir meta sezgisel algoritma gibi davrandig1 ve ayni sekilde
biiyiik boyutlu problemlerde de performansli oldugu belirtilmektedir. Yeni bir meta sezgisel
algoritma olan Tarim Arazisi Verimliligi algoritmasinin tiim optimizasyon problemlerini iyi
ve dogru bir sekilde ¢ozebilecegi iddia edilmektedir [23].

Tarim Arazisi Verimliligi algoritmasinda, c¢iftcilerin tarim arazisini toprak kalitesi
acisindan farkli boliimlere ayirmalart simiile edilir (Sekil 3.1). Tarim arazisinin her bir
boliimii farkli bir toprak kalitesine sahiptir. Toprak kalitesini artirmak ve bdylece daha
yiiksek verimlilikle daha 1yi ve daha kaliteli iiriinler iiretmek amaciyla kimyasal, organik,
hayvansal veya yesil giibre gibi toprak kalitesini artiran herhangi bir malzeme
kullanilmaktadir. Kullanilan bu materyaller sonucuna toprak kalitesi artarsa, tarim alanindan

elde edilecek tirin miktar: ve kalitesi artacaktir.



Genel
Hafiza

Yerel A

A

Sekil 3.1. Tarim arazisi, yerel hafiza ve genel hafiza 6rnegi

Ciftciler tarim arazisini her ziyaret ettiklerinde dnceki toprak kalitesinden daha iyi bir
kalite elde etmek icin topraga malzeme ecklemeye devam ederler. Ayrica, gelecek
ziyaretlerinde, her bir boliimdeki toprak kalitesi bilindigi i¢in, ilgili boliimiin toprak
kalitesini artirmak i¢in gereken malzemelerin miktar1 ve tiirline dnceden karar verebilirler.
Sonugta bir tarim arazisinde fakli kalitede olan toprak tipleri bulunabilir ve malzeme ve
giibre ekleme vb. islemler ile toprak kalitesi artirilabilir.

Ciftciler tarim arazisini her bir ziyaretlerinde, her boliim icin ilgili degisiklikleri
uygularlar ve her bolim i¢in toprak kalitesindeki degisimleri not ederler. Sonraki

ziyaretlerinde, elde ettikleri bu bilgileri arazinin diger béliimlerine de uygularlar.
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Tarim arazilerindeki her bir boliimiin toprak kalitesini belirledikten sonra, en kotii
kaliteye sahip boliimiin toprak kalitesini degistirmek i¢in en yiiksek kalite ve miktardaki
malzemeyi kullanirlar. Bu nedenle, en kotii kaliteye sahip olan bdliim en ¢ok degisiklige
ugrayacak olan boliimdiir.

Algoritmaya gore, araziye ait iki farkli hafiza bulunur: yerel ve genel hafiza. Yerel hafiza,
her bir boliime ait gegmis donemde uygulanan en iyi ¢ézlimleri tutar. Genel hafiza ise, tim
arazideki bilinen en iyi ¢oziimleri tutar. Ciftciler bu hafizalarin her ikisini de sonraki
ziyaretler i¢in kullanirlar. Her ziyarette, ciftciler bulundugu boliimdeki topraga materyal
eklemeye calisir ve daha sonra genel hafizadaki en iyilerden biri veya yerel hafizadaki en
iyilerden biriyle birlestirerek daha kaliteli toprak {iretebilirler. Bu algoritmada, tarim
arazisinin en kotii kaliteye sahip boliimiine farkli davranilmaktadir. En kotii kalitedeki
topraga, genel hafizadaki en iyi ¢oziimler uygulanmaktadir. Diger boliimler i¢inse, var olan
tiim ¢oziimlerden rastlantisal olarak bir tanesi segilip birlestirilir ve bdylece daha iyi sonuglar
elde edilmeye calisilir.

Sonraki asamada ise, alanlara ait topraklar karistirilarak kombinasyon elde edilir. Her bir
ziyarette, yerel hafizadaki ya da genel hafizadaki en iyi sonuca ait toprak kullanilarak
karisim elde edilir. Bu agsamada yerel ya da genel hafizanin kullanimina rastlantisal olarak

karar verilir.

3.1.1. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Tiim sezgisel algoritmalarda, ilk asama probleme iliskin ¢oziimlerin hazirlanmasindan
olusur. Bu asamada olusturulacak baslangi¢c popiilasyonun sayisi, tarim arazisinin boliim

sayis1 ve her boliimdeki mevcut ¢oziim sayisinin ¢arpimindan olusmaktadir.

N=kx*n 3.1)

Denklem (3.1) de N ¢oziim uzayindaki popiilasyon sayisimi belirtir. k optimizasyon
problemine gore tarim arazisinin boliinecegi bolim sayisini ifade eder. Optimizasyon
problemine gore boliim sayis1 degistirilebilir. Tarim arazisi alani k boliime ayrilmig ve her
boliimde n tane ¢oziim bulunmaktadir. Her bir boliimdeki ¢6ziim sayisini ifade eden n sayisi
degisebilir ve tamsayidir. COziim uzaymin rastgele iiretilmesi i¢in Denklem (3.2)

kullanilmaktadir.
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Uj ve L; X degiskeninin st ve alt sinirlaridir. rand(0,1) fonksiyonu, 0 ile 1 arasinda rasgele
bir say1 iretir. j degeri, X’in boyut sayisini ifade eder. i ise 1 ile N arasindaki sayiyi
gostermektedir. Tarim arazilerinin boliim sayisi1 dikkate alinmaksizin bu asama tiim ¢6zim
uzayindaki mevcut ¢oziimler iizerinde gerceklestirilir. Boylece her bir ¢oziimiin uygunlugu
¢Oziim uzayinda belirtilir.

Tarim Arazisi Verimliligi algoritmasinda, boliim sayisini ifade eden k degeri biiyiikk 6nem
tagimaktadir. Algoritmay1 diger meta sezgisel algoritmalardan farklh kilan k degiskenidir.
Gergek diinyada ciftgiler arazilerini Sekil 3.1 ‘de de goriildiigii gibi dikdortgen veya kare
sekillerle diger alanlardan ayrilirlar. Ancak meta sezgisel algoritmalarda k 'nin sonsuz olma
ihtimali bulunmaktadir, bu da 6nemli bir problemdir. Arama alanin1 meta sezgisel algoritma
da dikdortgen, kare veya dairesel sekilde bolmek istiyorsak, meta sezgisel algoritmalarin
rastgelelik ilkesine uygun olmalidir. Sonug¢ olarak arama alanini meta sezgisel
algoritmalarda bélmenin en uygun yolu arama alanini rastgele paylastirmaktir. Tarim arazisi
verimliligi algoritmasinda ¢oziimler ilk olarak Sekil 3.3 de ki gibi rastgele olusturulur ve her

bir ¢dziim boliimlerden birine rastgele atanir.

0 Rastgele Bolim Segimi o

Sekil 3.2. Tarim arazisi verimliligi algoritmasinda arama uzayinin boliimlendirmesi
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Sahayanfar ve Gharenchopogh yaptiklari ¢alismada bir optimizasyon problemi olarak
kabul edilebilecek arama alani sayisini belirten k nin sinirli bir sabit deger 2 < k < 8
araliginda olmasi gerektigini ispatlamiglardir [22]. Algoritmada kesif ve liretkenlik arasinda

bir denge kurmak i¢in k ve Q degiskeni kullanilmaktadir.
3.1.2. Toprak Kalitesinin Belirlenmesi

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra tarimsal alan boliimlerinin her birinin

kalitesi Denklem (3.3) e gore hesaplanir.

Boluimg = x(aj),a =n=* (s —1):n*ss ={1,2,....k},j={1.,2,....4} 3.3)

Denklem (3.3) ‘de x arama alanindaki tiim ¢6ziimlere esittir. j, x degiskeninin boyutunu ifade

eder. Bu denklem ile, ¢6ziim uzay1 alanlar arasinda paylastirilir.

Fit_bolimg = Ortalama (b(’iliimsdekiBiitiinFit(Xij)) ,

s={1,2,...k},i={12,......n} (3.4)

Denklem (3.4) de goriildiigii gibi her bir boliimdeki ¢éziimlerin ortalamasi alinarak o
boliime ait ortalama toprak kalitesi degeri bulunur. fit boliim, tarim alanlarinin her bir

boliimii i¢in ¢dziimlerin ortalama kalitesini ifade eder.
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Baslangi¢ parametrelerini ve tanim arazisinin bolim sayisini tanimlanir

Y

Herbir arazi béliminin baslangi¢ poptilasyonu uretilir

Her boliimdeki ortalama toprak kalitesi hesaplanir

: Her bdlimun yerel ve genel hafizalar guncellenir
Diger Bolimler G Katd Bélumler
Y Y
Tum mevcut ;ﬁzimlen bﬁ“‘"}'f’ halinde Genel hafizadaki mevcut en iyi ¢oztimleri
kullanarak d'kka‘f’ ?"f‘an bolumlerde kullanarak, dikkate alinan boliimlerde
degisiklik degisiklik

Hayir *

Tum yeni gozimlerin dederlendiriimesi, 6nceki diger ¢oztimlerden daha iyi
olmalari durumunda degistirilecektir.

Yerel hafizadaki mevcut Gl haflzaq§k|
N X mevcut en iyi
en iyi cozimleri temel |[«——Hayir Evete——p] '
alan dedisiklikler ¢oziimleri temel alan
oz degisiklikler

L]

Tum yeni ¢6zumlerin degerlendiriimesi, eger digerlerinden daha iyiyse, 6nceki

¢Ozlmlerin yerini alacak

:

Sonlandirma Kriteri?

Sekil 3.3. Tarim arazisi verimliligi algoritmasi akis semasi

3.1.3. Yerel ve Genel Hafizalarin Giincellenmesi

Tarim arazilerinin her bir boliimiiniin ¢6ziimlerini ve her bir boliimiin ortalamasini

belirledikten sonra Sekil 3.2 ‘de de goriildiigii gibi boliimlerin her birinin yerel ve genel
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hafizas1 giincellenmektedir. Her boliimiin en iyi ¢oziimii boliimiin yerel hafizasinda, tiim

¢oziimlerden en iyi ¢oziim ise genel hafizada saklanir.

Myere; = Tound(t = n) 0.1<t<1 3.5
Mgener = round(t = N) 0.1<t<1 (3.6)

Denklem (3.5) ‘te My, yerel hafizadaki ¢oziimlerin, Denklem (3.6) ‘da Myep, ise
genel hafizadaki ¢éziimlerin sayisini gosterir. Yerel ve genel hafizalardaki uygunluga gore
coztimler yerlestirilir ve hafizalar giincellenir. Yerel ve genel hafizalar giincellendikten sonra

en iyi ve en kotii boltimler belirlenir.
3.1.4. Her Boliimdeki Toprak Kalitesinin Degerlendirilmesi
Bu asamada her bir boliimiin toprak kalitesi Denklem (3.4) ile belirlendikten sonra, en

kotii kalitede olan boliimde biiylik degisiklikler olacaktir. Tarim arazilerinin en kotii

boliimiindeki tiim ¢oziimler Denklem (3.7) ve Denklem (3.8) ile genel ¢ozlimlerden biri ile

birlestirilecektir.
h= ax*rand (—1.1) 3.7
KXnew = h * (Xij - XMGenel) + Xij (3.8)

Xumcener genel hafizadaki mevcut ¢éziimler arasinda rastgele bir ¢oziimdiir. a algoritmanin
baginda tanimlanmasi gereken 0 ile 1 arasinda bir sayidir. X;; tarim arazisinin en kot
boliimiinde degisiklikleri uygulamak icin secilen bir ¢oziimdiir. Denklem (3.7) deki h
degiskeni denkleme gore hesaplanabilecek ondalik bir sayidir. Denklem (3.8) de uygulanan
degisikliklerle yeni bir ¢6zlim olan X,,,, elde edilir. Tarim arazisinin en kotii boliimiinde

degisiklikler yapildiktan sonra, diger boliimler mevcut ¢oztiimler ile birlestirilmelidir.
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h = B *rand(0.1) (3.9)
Xnew = h* (Xij — Xyj) + Xy (3.10)

Denklem (3.9)’ da yer alan 8 algoritmanin basinda tanimlanmasi gereken 0 ile 1 arasinda
bir sayidir. X,,; tim arama alanindaki mevcut ¢éziimler arasindan rastgele bir ¢oziimdiir. X
en kotii boliim hari¢ degisiklikleri uygulamak igin secilen bir ¢éziimdiir. Denklem (3.10) ‘a

gore X, ise uygulanan degisiklikler ile elde edilen yeni bir ¢6ziimdyiir.

3.1.5. Topragin Birlesimi ve Son Kosullar

Bu asamada, ¢iftgiler her bir boliime ait topragi, rastlantisal olarak ilgili boliime ait yerel

hafizadaki en iyi ¢oziimle ya da simdiye kadarki bilinen en iyi ¢6zlimle birlestirirler.

Xnew = Xij + wq * (Xij — Eniyigenel(b)) .Q > rand

H = (3.11)

Xnew = Xij + rand(0,1) * (Xl-j — Eniyiyere (b)) .else

w,= w *R, .0< R, <1 (3.12)

Denklem (3.11) de iki yontem yeni bir ¢oziim olusturabilir. Denklem de yer alan Q 0O ile
1 arasinda bir deger alir ve algoritmanin basinda tanimlanmasi gereken bir parametredir. Q
parametresi, Denklem (3.11)’de gosterildigi gibi yerel ya da global ¢oziimlerin kullanimina
rastlantisal olarak karar verirken kullanilir. w; algoritmanin bir parametresidir, baslangigta
tanimlanmalidir ve algoritmanin her tekrarinda kademeli olarak azalmaktadir. X;;
degisiklikleri uygulamak i¢in tiim bdliimlerden secilen bir ¢oziimdiir. Sonug olarak X,

uygulanan degisikliklere gore elde edilen yeni bir ¢oziimdiir.
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4. KAOTIK HARITALI TARIM ARAZIiSi VERIMLILiGi ALGORITMASI

4.1. Kaotik Haritalar

Kaos teorisi, baslangi¢c kosullarina duyarli dogrusal olmayan dinamik sistemleri ifade
etmektedir. Baslangic kosullarindaki kii¢iik degisiklikler, sistemin sonucuna yiiksek oranda
etki eder [15]. Yapilan c¢alismalarda, rastgele say1 dizileri yerine kaotik say1 dizileri,
karmagik problemleri modellemede, sayisal analiz yontemlerinde, goriintii sifrelemede,
kriptolojide ve sezgisel optimizasyon yontemlerinde sikca kullanilmistir ve basarili sonuglar
elde edilmistir [5,6]. Kaotik haritalar, algoritmalarin performansini hem yerel optimumdan
kacinma hem de yakinsama hiz1 agisindan gelistiren en iyi yontemlerden biridir [6]. Sezgisel
algoritmalarda kaotik haritalar ile yerel optimuma takilma riski azaltilabilmektedir.
Optimizasyon algoritmalarinda yerel optimuma takilma riskinden kaginmak i¢in kaotik
haritalar siklikla kullanilmistir. Bu sekilde algoritmalarin performanslar artirilmistir [15].

Kaotik sistemler baglangi¢ degerlerine asir1 bagimlidir. Kaotik bir sistem birbirine ¢ok
yakin iki farkli baslangi¢ noktasindan bagslatilirsa bu kiiciik farklilik zamanla iistel olarak
artar. Ancak kaotik olmayan bir sistemde ise fark zamanla dogrusal olarak artan bir hataya
doniisebilmektedir. Kaotik sistemlerin hesaplama maliyetleri diisiiktiir. Uretilen sayilar igin
fazla depolama alani kullanilmamali ve istenen bir dogruluga ulagmak i¢in fazla zamana
gereksinim duyulmamalidir. Yapilan ¢aligsmalar kaotik sayi dizilerinin tiretilmelerinin ve
depolanmalarinin kolay ve hizli oldugunu gostermektedir [4]. Kaotik algoritmalar ile yapilan
sistemlerin hiz1 daha yiiksek olmaktadir.

Kaotik haritalar, karmagik problemleri modellemede, sayisal analiz ydntemlerinde,
gorintii ~ sifrelemede, kriptolojide ve sezgisel optimizasyon yontemlerinde sikga

kullanilmaktadir.



a. Lojistik Harita

En sik kullanilan ve anlagilmasi kolay kaotik haritalardandir. Lojistik haritalar rastgele
say1 liretiminde, imge sifreleme ve optimizasyon yontemlerinde kullanilmaktadir [32].
Denklemi (4.1) deki gibi ifade edilmektedir.

Xn41 = AXn(l - Xn) 4.1)

Burada sirasiyla %» €D ve ) sistem degiskeni ve parametresi, 7 ise yineleme sayisidir.

Boylece, bir baslangic degeri x0 ve bir parametre k alarak, Xudio serisi hesaplanir.

b. Cadir(Tent) Harita

(0,1) araliginda sayilar tireten Cadir harita Logistic haritaya benzerligi ile bilinmektedir.

Denklemi (4.2) deki gibi ifade edilmektedir [33].

In X, < 0.7
0.7 4.2)

X .. =
m 2a-x0 X, =07

¢. Cember(Circle) Harita

Cember haritanin denklemi (4.3) deki gibi ifade edilmektedir.
Xpy1 =X, +b— (%) sin(2mn) mod (1) (4.3)

a 0.5 ve b= 0.2 oldugunda Cember harita (0,1) araliginda kaotik say1 dizileri tiretir [33].
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d. Gauss Harita

(0,1) araliginda kaotik diziler iireten Gauss haritaya ait denklemler (4.4a) ve (4.4b) teki
gibi ifade edilmektedir [7].

0 X, =0
Xns1 ={ 1 (4.4a)
" Xnpmod(1) Veya
1 1 1
Xpmod(1)  Xn [Z] (4.4b)

e. Cebisev(Chebysev) Harita

Cebisev haritast denklem (4.5) teki gibi ifade edilir [7].

Xp41 = cos(cos (X)) 4.5)

f. Siniis(Sine) Harita

Siniis haritaya ait denklem (4.6) da ifade edilmistir [16].

X1 = 2.3 (X,,)?sin(mxn) (4.6)
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g. Siniizoidal Yenileyici

Siniizodial yineleyici denklemi (4.7a) da verilmistir.

Xpe1 = aX2sin(mwX,) (4.7a)

a = 23 ve Xy, =0.7 degerleri alinarak denklem (4.7b) deki gibi daha basit hale
doniistiiriilebilir [7].

Xy = sin(mX,,) (4.7b)

h. Singer Harita

Singer Harita Denklemi Denklem (4.8) ‘de verilmistir.

X,i1 = a(7.86X, — 23.31X2 + 28.75X3 — 13.3X}) 4.8)

a 0.9 ile 1.08 araliginda kabul edilmektedir [16].

1. Parcali(Piecewise) Harita

Parcal1 haritaya ait matematiksel formiil Denklem (4.9) ‘da verilmistir.

r% 0<X,<P
Xn =P P<X,<-
% _ 0.5—-P 2 (4 9)
n+1 = .
1-P—X, 1
— ~<X,<1-P
| == 1-P<X,<1

P 0 ile 0.5 arasinda kontrol parametresi oldugunda ve X€(0,1) ise P#0 [7].
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i. iteratif Harita

Iteratif haritaya ait matematiksel formiil Denklem (4.10) ‘da belirtilmektedir.
Xpo1 = sin(i—:) (4.10)

Denklemde a€ (0,1) seklinde alinabilir [7].

4.2. Kaotik Haritahh Tarim Arazisi Verimliligi Algoritmasi

Tarim Arazisi Verimliligi algoritmasinda, baslangi¢ popiilasyonunun her bir parcacigina
ait boyut degerleri, rand(0,1) komutu ile rastgele iiretilen sayilar kullanilarak Denklem
(3.2)’deki gibi iiretilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda X;; = L; + rand(0,1) x (Uj — Lj)i denklemindeki (Denklem 3.2)
rand(0,1) komutu yerine asagida detaylar1 aciklanan ii¢ farkli yaklasim ile kaotik haritalar

uygulanmustir.
4.2.1. Tiim Boyutlarin Kaotik Haritalar ile Uretildigi Birinci Yaklasim

Bu yaklasim da, her bir parcacia ait boyut degerleri hesaplanirken kaotik haritalar
kullanilmistir. Parcaciga ait ilk boyut degeri, rastgele tiretilen 0 ve 1 arasindaki bir say1
kullanilarak Denklem (3.2) ile hesaplanmustir. 2. ve sonrasindaki degerler i¢in ise, Denklem
(3.2)’de kullanmak {izere yeniden rastgele sayilar liretilmemistir. Bunun yerine, ilk boyut
icin iiretilen rastgele sayr kullanilarak kaotik haritalar ile yeni sayilar elde edilmis ve
Denklem (3.2) de bu sayilar kullanilmistir. Her bir parcacik i¢in bu islem tekrarlanmistir.

Baslangi¢ popiilasyonun da bulunan her bir pargacigin, her bir boyutu i¢in Denklem
(3.2)’de bulunan rand(0.1) yerine kaotik haritalarin kullanimi1 Tablo 4.1 ’de detayli olarak

verilmistir.
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Tablo 4.1. Birinci yaklagimda kullanilan rastgele sayilar

Boyut 1 Boyut 2 «ee | ... | Boyut Nvar
Parcacik 1 rand, Kaotik(rand,), | ... | ... | Kaotik(rand,)nyar
Pargacik 2 rand, Kaotik(rand,), | ... | ... | Kaotik(rand,)yvar
Pargacik N randy Kaotik(randy), | ... | ... | Kaotik(randy)nyar

4.2.2. Tiim Popiilasyonun ve Tiim Boyutlarin Kaotik Haritalar ile Uretildigi ikinci
Yaklasim

Bu yaklasim da, ilk pargacigin tiim boyutlari, TAV algoritmasindaki gibi rastgele sayilar
kullanilarak Denklem (3.2) ile iiretilmistir. Ikinci ve sonrasindaki pargaciklarin boyut
degerlerinin hesaplanmasi i¢in ise, yeniden rastgele say1 liretilmemis, ilk parcacigin ilgili
boyut degeri hesaplanirken kullanilan rastgele say1 baz alinarak kaotik haritalar ile liretilen
yeni sayilar kullanilmistir. Her boyut i¢in bu islem tekrarlanmistir.

Baslangi¢ popiilasyonunda bulunan her bir pargacigin, her bir boyutu i¢in Denklem
(3.2)’de bulunan rand(0.1) yerine kaotik haritalarin kullanimi1 Tablo 4.2 ’de detayli olarak

verilmistir.

Tablo 4.2. ikinci yaklasim da kullanilan rastgele sayilar

Boyut 1 Boyut 2 «e. | ... | Boyut Nvar
Pargacik 1 rand, rand, randyyar
Pargacik 2 Kaotik(rand,), | Kaotik(rand,), | ... | ... | Kaotik(randy,qr)-
Parcacik N Kaotik(rand,)y | Kaotik(rand,)y | ... | ... | Kaotik(randyyar)n
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4.2.3. Tiim Popiilasyonun Tek Boyutlu Sekilde Kaotik Haritalar ile Uretildigi

Uciincii Yaklasim

Bu yaklasimda, baslangi¢ popiilasyonunun ilk pargacigi olusturulurken, Denklem (3.2)

de hesaplanan boyut degeri, parcacigin tiim boyutlarina atanir. Boylece ilk pargacigin tiim

boyut degerleri birbirine esit olur. (X;; = Xq(j41))

Ikinci ve sonrasindaki parcaciklar hesaplanirken ise, yeniden rastgele sayi iiretilmez, ilk

parcacik i¢in iretilen rastgele say1 kullanilarak kaotik haritalar ile olusturulan yeni sayilar

kullanilir ve Denklem (3.2) ile elde edilen degerler tiim boyutlara atanir.

Bu yontemi 4.2.2. yonteminden ayiran temel fark, ilk boyut i¢in yapilan islemin her boyut

i¢in tekrarlanmamasi, tiim boyut degerlerinin birbirine esit olmasidir. (X;; = X;(j11))

Baslangic popiilasyonunda bulunan her bir pargacigin, her bir boyutu icin Denklem

(3.2)’de bulunan rand(0.1) yerine kaotik haritalarin kullanimi Tablo 4.3.’de detayl1 olarak

verilmigtir.

Tablo 4.3. Uciincii yaklasimda kullanilan rastgele sayilar

Boyut 1 Boyut 2 Boyut Nvar
Parcacik 1 rand, rand, rand,
Parcacik 2 Kaotik(rand,), | Kaotik(rand,), Kaotik(rand,),
Parcacik N Kaotik(rand,)y | Kaotik(rand,)y Kaotik(rand,)y
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5. KALITE TESTi FONKSiYONLARI iLE YAPILAN DENEYLER

5.1. Kalite Testi Fonksiyonlar1

Optimizasyon algoritmalarinin performansini1 6lgmek i¢in literatiirde birgok kalite testi
fonksiyonu bulunmaktadir. Kalite test fonksiyonlar1 yerel optimum sayilar1 ve sikliklarina
gore siniflandirilmaktadir [23]. Gelistirilen algoritmanin performansini 6lgmek icin 8 adet

kalite test fonksiyonu se¢ilmistir.
5.1.1. Ackley Fonksiyonu

Optimizasyon problemlerini test etmek igin siklikla kullanilan ¢ok modlu bir test
fonksiyonudur. Matematiksel formiilii Denklemi (5.1)’ de, grafigi ise sekil (5.1) de

verilmistir.

20+ e—20exp (—0.2 /% ?=1xi2> — exp G 4 cos(Zﬂxi))) (5.1

Simirlar -32 <x <32

x* = (0,0,..,0) ve f(x*) =0

Sekil 5.1 Ackley Fonksiyonu



5.1.2. Sphere Fonksiyonu
Global minimum disinda n kadar yerel minimuma da sahip, stirekli, dis blikey ve tek
modlu bir test fonksiyonudur [23]. Matematiksel Formiilii Denklem (5.2) ‘de, grafigi ise
Sekil (5.2) de verilmistir.

fx) = X, xf (5.2)

Siirlar -5,12 < x;< 5,12

x; = 0,vei=l,..n. i¢in Global minimum f(x) = 0

Sekil 5.2. Sephere Fonksiyonu

5.1.3. Alpine Fonksiyonu

Matematiksel fonksiyonu Denklem (5.3) de verilen Alpine fonksiyonu birden fazla yerel
optimum noktas1 bulunan ¢ok modlu bir fonksiyondur. Fonksiyonun grafigi ise Sekil (5.3)

te verilmistir.

Y4 |x; sin(x) + 0.1 x; (5.3
Sinirlar -5,12 < x;< 5,12

x; = 0,vei=1,..,n. ,i¢cin Global minimum f(x) =0
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Sekil 5.3. Alpine Fonksiyonu

5.1.4. Griewank Fonksiyonu

Griewank Fonksiyonu boyutu arttik¢a katlanarak artan yerel optimuma sahiptir. Denklem

(5.4) te matematiksel fonksiyonu, Sekil 5.4 te ise grafigi gosterilmektedir.

2

=1 (4:)6;0) ~ M&icos (%) +1 (5.4

Simirlar -10<x 1< 10

x* =(0,0,..,0) ve f(x*) =0
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Sekil 5.4. Griewank Fonksiyonu

5.1.5. Levy Fonksiyonu

Cok modlu bir fonksiyon olan Levy fonksiyonun matematiksel ifadesi Denklem (5.5) de,
grafigi ise Sekil 5.5 te verilmistir.

xi—1
4

sin?(my;) + Tt — D21+ 10sin?(myi)] + O — 1%y = 1+ (5.5)

Smirlar -10 <x 1< 10

x*=1(0,0,..,0) ve f(x*) =0
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Sekil 5.5. Levy Fonksiyonu

5.1.6. Quintic Fonksiyonu

Matematiksel ifadesi Denklem (5.6) da verilen fonksiyon ¢ok modlu yapiya sahiptir.
Fonksiyonun grafigi Sekil (5.6)’ da verilmistir.

@ |2 = 3xt + 4x? + 2x? — 10x; — 4| (5.6)

Siirlar -10<x 1< 10

x* = (-1 veya 2) ve f(x*) =0
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Sekil 5.6. Quintic Fonksiyonu

5.1.7. Rastrigin Fonksiyonu

Matematiksel ifadesi Denklem (5.7) da verilen fonksiyon ¢ok modlu yapiya sahiptir.

Fonksiyonun grafigi Sekil (5.7)’ de verilmistir.

10d + Y&, [x? — 10 cos(2mx;)] (5.7)

Sinirlar -5.12<x<5.12
x*=(0,0...0) ve f(x*)=0
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Sekil 5.7. Rastrigin Fonksiyonu

5.1.8. Rosenbrock Fonksiyonu

Tepe noktalarinin keskinligi ve dar tepecikleri bulundugundan o6tiirii global optimuma
yakinsamak zordur. Matematiksel ifadesi Denklem (5.8) de, grafigi ise Sekil 5.8 de
verilmistir.

YET100(x? — x;44)? + (1 — x7)] (5.8)

Siirlar -2.048 < x <2.048
x*=(1,1...1) ve f(x*)=0

32



Sekil 5.8. Rosenbrock Fonksiyonu

5.2. Kaotik Haritali Tarim Arazisi Verimliligi Algoritmalarinin Test Sonuclar

Boliim 4.2 de onerilen her {i¢ yaklasim 10, 20 ve 30 boyutlu olarak 100 ve 500 iterasyon
sayilar1 ile 50 kez test edilmistir. Testler 8 farkli kalite testi fonksiyonu ile
gerceklestirilmistir. Test fonksiyonlarinin tiim sonuglari her {i¢ yaklasim i¢in de asagida

detayli olarak verilmistir.

5.2.1. Tiim Boyutlarin Kaotik Haritalar ile Uretildigi Birinci Yaklasim Test

Sonuclar
50 bagimsiz ¢aligtirma ile test edilen sonuglar Tablo 5.1, Tablo 5.2, Tablo 5.3, Tablo 5.4,

Tablo 5.5 ve Tablo 5.6 da gosterilmektedir. Ilgili harita ve fonksiyon i¢in daha bagarili olan
degerler koyu punto ile belirtilmistir.
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Tablo 5.1. 100 iterasyon ve 10 boyut sayist ile 50 test sonucu ortalamasi

Sphere Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 4,365E-06 2,192E+01  7,618E+00 1,846E-01 3,295E-03 1,002E-03  7,214E-02 3,076E+00
Chebyshev 9,171E-06 2,591E+01  7,857E+00 2,650E-01 5,555E-03 4,893E-03 1,497E-01 2,409E+00
Circle 4,434E-06 2,343E+01  7,620E+00 1,529E-01 3,555E-03 1,941E-03 7,831E-02 2,564E+00
Gauss/
mouse 5,095E-06 2,393E+01  7,772E+00 2,013E-01 3,661E-03 2,318E-03 8,005E-02 2,563E+00
Iterative 5,734E-06 2,307E+01  8,123E+00 1,966E-01 3,768E-03 1,410E-03 8,505E-02 3,363E+00
Logistic 5911E-06 2,375E+01  8313E+00 2,543E-01 4,305E-03 1,501E-03 8,644E-02 4,233E+00
Piecewise  4,362E-06 2,388E+01  8,091E+00 1,856E-01 3,728E-03 9,591E-04 6,192E-02 3,033E+00
Sine 5911E-06 2,324E+01  7,968E+00 2,377E-01 4,207E-03 1,898E-03 9,267E-02 3,980E+00
Singer 8,222E-06 2,481E+01 8,053E+00 2,480E-01 6,246E-03 2,655E-03  3,722E-01 6,736E+00
Sinusoidal ~ 5,532E-06 2,236E+01  7,963E+00 2,227E-01 3,982E-03 1,211E-03 1,084E-01 4,252E+00
Tent 4,705E-06 2,356E+01  7,680E+00 1,416E-01 3,913E-03 2,904E-03 9,500E-02 2,536E+00

Tablo 5.1.’de goriilebildigi gibi, 100 iterasyon ve 10 boyut ile test edildiginde Quintic

fonksiyonu sonuglarinda Chebyshev, Circle, Gauss/Mouse, Piecewise ve Tent haritali TAV

algortimalar1 daha iy1 sonuglar vermistir. Bununla birlikte; Iterative, Logistic, Sine, Singer

ve Sinusoidal haritalt TAV algoritmalar1 hi¢gbir fonksiyonda standart TAV algoritmasindan

daha 1yi sonu¢ vermemistir.

Tablo 5.2. 500 iterasyon ve 10 boyut sayist ile 50 test sonucu ortalamasi

Sphere  Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 4,668E-34 3,493E+00 5,829E+00 2,895E-02 4,299E-15 7,324E-30 7,073E-06 9,108E-04
Chebyshev  1,785E-33  4,213E+00  6,009E+00 7,782E-02 4,228E-15 1,843E-28 1,124E-05 7,503E-04
Circle 6,393E-34 3,951E+00  6,038E+00 1,977E-02 4,228E-15 5,566E-29 3,938E-06 3,030E-04
Gauss/
mouse 8,558E-34 4,286E+00  5,987E+00 3,772E-02 4,086E-15 1,415E-29 7,173E-06 3,799E-04
Iterative 6,697E-34 3,730E+00 5,694E+00 3,697E-02 4,157E-15 4,209E-30 2,623E-06 6,687E-04
Logistic 7,060E-34 4,527E+00 5,308E+00 5971E-02 4,228E-15 4,474E-30 1,141E-05 3,624E-03
Piecewise = 4,260E-34 4,165E+00 5,825E+00 3,314E-02 4,157E-15 8,194E-30 5,768E-06 8,443E-04
Sine 9,037E-34  4,375E+00  5,546E+00 4,480E-02 4,015E-15 1,302E-28 4,288E-06 1,488E-03
Singer 1,354E-33  4,768E+00 1,703E+00 5,309E-02 4,299E-15 2,949E-29 2,001E-05 2,524E-02
Sinusoidal ~ 6,506E-34 3,832E+00 5,221E+00 4,529E-02 4,228E-15 1,376E-29 4,283E-06 4,430E-03
Tent 8,103E-34 4,217E+00  5,931E+00 1,773E-02 4,157E-15 6,665E-28 1,606E-05 7,818E-04
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Tablo 5.2. incelendiginde, ayni boyut sayisi ile iterasyon sayist 100’den 500’
cikarildiginda, genel olarak kaotik haritalarin basarilarinin arttigi gézlemlenebilmektedir.
Ornegin Ackley fonksiyonu 100 iterasyonda hi¢ iyi sonug¢ vermezken, 500 iterasyona
cikildiginda Singer hari¢ tiim haritalarda daha iyi sonu¢ vermistir. Iterative ve Piecewise
haritalar1 5 farkli fonksiyonda, Circle benzer sekilde 4 farkli fonksiyonda daha iyi

performans gostermistir.

Tablo 5.3. 100 iterasyon ve 20 boyut sayist ile 50 test sonucu ortalamasi

Sphere Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 8,031E-02 1,209E+02  1,962E+02 1,439E-01 6,972E-01 2,157E+00 6,523E+00 5,407E+01
Chebyshev  1,378E-01 1,239E+02  2,041E+02 1,625E-01 9,372E-01 3,040E+00 7,803E+00 4,998E+01
Circle 8,775E-02 1,208E+02 1,404E+02 1,366E-01 7,339E-01 2,368E+00 6,278E+00 4,744E+01
Gauss/
mouse 9,134E-02 1,194E+02 1,673E+02 1,519E-01 7,095E-01 2,554E+00 7,130E+00 5,167E+01

Iterative 9,327E-02 1,206E+02 1,926E+02 1,427E-01 6,868E-01 2,238E+00 6,705E+00 5,801E+01
Logistic 9,867E-02 1,235E+02  2,263E+02 1,554E-01 7,592E-01 2,106E+00 7,129E+00 6,247E+01
Piecewise  7,942E-02 1,210E+02 1,953E+02 1,589E-01 7,116E-01 2,047E+00 6,351E+00 6,103E+01

Sine 1,007E-01 1,192E+02  2,059E+02 1,596E-01 7,777E-01 2,300E+00 7,226E+00 5,913E+01
Singer 1,477E-01 1,278E+02  5,104E+02 1,736E-01 1,128E+00 3,051E+00 9,182E+00 8,027E+01
Sinusoidal ~ 9,447E-02 1,209E+02  2,592E+02 1,422E-01 7,484E-01 3,126E+00 6,949E+00 6,724E+01
Tent 9,103E-02 1,213E+02 2,071E+02 1,390E-01 7,273E-01 2,032E+00 7,064E+00 5,455E+01

Tablo 5.3.’de 100 iterasyon ve 20 boyut ile ¢alistirmanin sonuglari bulunmaktadir.
Tablo 5.1.’de bulunan, 10 boyut ile calistirmaya kiyasla, genel olarak kaotik haritalarin
basar1 sayisinin arttig1 gdzlemlenebilmektedir. Ornegin Circle haritas1 Griewank ve Quintic
fonksiyonlarindaki  basarisim1  siirdiirtirken;  Rastrigin, Rosenbrock ve  Alpine
fonksiyonlarinda da daha iyi sonuglar liretmeye baslamistir. Yine Iterative ve Piecewise
haritalar1 da 4 farkli test fonksiyonu i¢in daha iyi sonuglar iiretmistir. Diger taraftan; Singer

haritas1 higbir fonksiyon i¢cin TAVA ‘dan daha iyi sonug liretmemistir.
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Tablo 5.4. 500 iterasyon ve 20 boyut sayist ile 50 test sonucu ortalamasi

Sphere  Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 8,105E-15 4,091E+01 1,651E+01 3,057E-05 1,023E-07 4,240E-08 1,166E-02 1,351E+00
Chebyshev 1,155E-14 4,275E+01 1,648E+01 2,299E-05 1,381E-07 6,720E-07 1,510E-02 7,069E-01
Circle 8,907E-15 4,649E+01 1,655E+01 3,225E-05 1,093E-07 8,487E-07 1,334E-02 6,377E-01
Gauss/
mouse 6,800E-15 4,487E+01  1,652E+01 3,330E-05 1,027E-07 4,420E-07 1,156E-02 8,658E-01

Iterative 8,063E-15 4,629E+01 1,661E+01 4,474E-05 1,095E-07 3,284E-08 1,227E-02 1,567E+00
Logistic 9,507E-15 4,664E+01  1,653E+01 4,478E-05 1,062E-07 2,779E-08 1,327E-02 1,908E+00
Piecewise  7,641E-15 4,606E+01 1,651E+01 4,829E-04 1,009E-07 2,901E-08 1201E-02 1,493E+00

Sine 8,535E-15 4,379E+01  1,657E+01 2,572E-05 1,081E-07 1,897E-08 1,326E-02 1,600E+00
Singer 1,382E-14 4,632E+01 1,403E+01 1,968E-05 4,430E-07 9,204E-07 2,231E-02 6,003E+00
Sinusoidal ~ 9,212E-15 4,496E+01  1,676E+01 1,596E-05 1,159E-07 3,046E-07 1,101E-02 2,721E+00
Tent 6,958E-15 4374E+01 1,661E+01 3,121E-05 1,100E-07 8,151E-08 1,745E-02 1,227E+00

Tablo 5.4. ve Tablo 5.3. karsilastirildiginda, 20 boyut i¢in iterasyon sayisinin 100’den
500’e ¢ikmasi ile kaotik haritalarin performansinda istikrarli bir degisiklik tespit
edilememistir. Bununla birlikte test fonksiyonlarinin sonuglarinda anlamli degisiklikler
goriilmektedir. Ornegin 100 iterasyonda 5 farkli kaotik harita, Rastrigin fonksiyonu ile daha
1yi degerler iiretirken, 500 iterasyonda herhangi bir kaotik harita Rastrigin fonksiyonu ile
standart TAV algoritmasindan daha iyi sonug liretememistir. Diger taraftan, 100 iterasyonda
Sphere fonksiyonu ile sadece Piecewise haritasi 1yl sonug iiretirken, 500 iterasyonda

Piecewise ile birlikte 3 farkli kaotik harita da daha iy1 sonu¢ vermeye baslamistir.
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Tablo 5.5. 100 iterasyon ve 30 boyut sayist ile 50 test sonucu ortalamasi

Sphere Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 3,093E+00 2,494E+02  5,634E+03 3,822E-01 3,114E4+00 1,690E+01 1,897E+01 2,420E+02
Chebyshev 4,257E+00 2,570E+02  6,574E+03 4,344E-01 3,394E+00 2,734E+01 2,121E+01 3,542E+02
Circle 3,056E+00 2,472E+02 4,795E+03 3,802E-01 3,130E+00 2,070E+01 1,857E+01 2,588E+02
Gauss/
mouse 3,438E+00 2,504E+02  5,600E+03 3,769E-01 3,168E+00 2,272E+01 1,875E+01 2,959E+02
Iterative 3,520E+00 2,513E+02  6,046E+03 3,836E-01 3,127E4+00 1,524E+01 1,956E+01 2,347E+02
Logistic 3,551E+00 2,443E+02 5,836E+03 3,802E-01 3,181E+00 1,439E+01 1,994E+01 2,772E+02
Piecewise  3,235E+00 2,501E+02  5,122E+03 3,864E-01 3,095E+00 1,699E+01 1,873E+01 2,607E+02
Sine 3,416E+00 2,506E+02  5,150E+03 3,983E-01 3,181E+00 1,699E+01 2,021E+01 2,738E+02
Singer 4,741E+00 2,581E+02  1,216E+04 4,570E-01 3,562E+00 1,714E+01 2,297E+01 4,646E+02
Sinusoidal  3,737E+00 2,548E+02  6,767E+03 3,875E-01 3,186E+00 1,891E+01 1,964E+01 2,885E+02
Tent 3,374E+00 2,520E+02  5,250E+03 3,780E-01 3,163E+00 1,478E+01 2,057E+01 2,650E+02
Tablo 5.6. 500 iterasyon ve 30 boyut sayisi ile 50 test sonucu ortalamasi

Sphere  Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 7,482E-08 1,348E+02  2,859E+01 3,504E-04 2,467E-04 2311E-01 1,280E+00 3,969E+01
Chebyshev  9,704E-08 1,395E+02  2,767E+01 4,345E-04 3,184E-04 4,488E-01 2,303E+00 2,368E+01
Circle 6,673E-08 1,372E+02 2,760E+01 3,872E-04 2,603E-04 3,222E-01 1,832E+00 2,536E+01
Gauss/
mouse 6,839E-08 1,390E+02 2,772E+01 3,601E-04 2425E-04 3,628E-01 1,637E+00 2,695E+01
Iterative 7,187E-08 1,321E+02 2,892E+01 3,791E-04 2,683E-04 1,854E-01 1,447E+00 3,747E+01
Logistic 7,894E-08 1,356E+02  3,020E+01 3,955E-04 2,744E-04 1,569E-01 1,734E+00 4,664E+01
Piecewise  6,416E-08 1,308E+02 2,881E+01 3,544E-04 2,580E-04 1,660E-01 1,346E+00 4,407E+01
Sine 7,271E-08 1,385E+02  2,840E+01 3,639E-04 2,638E-04 1,895E-01 1,707E+00 3,993E+01
Singer 1,004E-07 1,353E+02  1,099E+02 3,630E-04 6,140E-04 2,709E-01 2,602E+00 7,788E+01
Sinusoidal  7,186E-08 1,374E+02  4,753E+01 2,996E-04 2,655E-04 6,080E-01 1,583E+00 5,915E+01
Tent 7,251E-08 1,327E+02 3,077E+01 3,913E-04 2,533E-04 2,018E-01 1,538E+00 4,385E+01

Tablo 5.5. ve Tablo 5.6. incelendiginde, haritalar bazinda ya da fonksiyonlar bazinda

orantil1 bir degisiklik gdzlemlenememistir. Ornegin 100 iterasyona gore, 500 iterasyonda

Sphere fonksiyonunun sonuglart iyilesirken; Griewank fonksiyon sonuglari gerilemistir.

Diger taraftan Ackley fonksiyonunun sonuglarinda anlamli bir degisiklik olmamuigtir.

Haritalarda ise Circle haritasinin performansi azalirken Iterative haritasinin performansi

kismi olarak artmistir. Dolayisi ile 20 boyutta oldugu gibi 30 boyutta da haritalar bazinda
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biliyiik ve anlamli degisiklikler gozlemlenemezken, fonksiyonlar bazinda daha belirgin

degisiklikler gbzlemlenmistir.

Bu yaklasima ait her boyut ve iterasyon i¢in hesaplanan sonuglarin grafik gosterimleri

Sekil 5.9. da yer almaktadir.

iterasyon:1 go Boyut:10

iterasyon:500 Boyut:10

308 el T T
——F2 ——F2
| 6F F3
3 - - F4 =B
=Q=F5 =eesiEG
xoF8| 5T ¥ F6
20 -0-'f7 -©=F7
—rs| Y F8
15 o
3t
10
ol
7 \——/\/\ AN
OW“*“MWW%“‘Q 0===5= -
o A 2 © o A & > & * Y NS ) @ L , @ > &
& & & @4 g}“ z“\& P \(gf’\ &« & «® o & @@\ ég,}\ fé’ PN \&é RGP
& AR 2 t3 & & P g o &
¢ & 9 o & < &
o0 iterasyon: 100 Boyut:20 ) iterasyon:500 Boyut:20
- %—F{ 501 s i=s
e :2 45 | —+—F2
500 3 F3
—+/_'— Fa 40T blmika:
=9-"F5
35 % F6
400 —o—-F7
30 F8
300 25 1
20
200
15 -
et
100 i 10}
oo |
5|
B e 1 b—- ) m D
AP . A S S S L 0 .
CF TSP LY SN A S R S Py
& K < ) S \&o RN < &
o & & P &
&
iterasyon:100 Boyut:30 i . .
14000 Y Y — T Iterasyon:500 Boyut:30
1 —x-F1
——F2 ——F2
12000 F3l 120} F3
- 3— ‘F4 ~ - F4
s G ]
10000 [ ¥ F6 100 * . F6
-9-F1 —-©=F7
8000 Bl gl F8
6000 60
4000 40
2000 20
06— ———8—— — e === -—P==F === ==
v A @ @ W & ) & Ao ) N o @ L @ > Q&
Q(( & O& § 'b@ Q\e’“ Gs\"p 2 \&é & /\6(\ é( <° C}@ N ,3\‘\ é? @s\& & \cgé RS /\00
§ & & P ¢ > & ) & & P & $
& & ¥V e N & PN\ R A &
& N < & & 2 2
& &

Sekil 5.9. Birinci yaklasim test sonuglart
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Sekil 5.10. Birinci yaklagim 100 iterasyon yakinsama grafikleri

Sekil 5.10 da Griewank fonksiyonu ile yapilan 10 boyutlu

testlerde bazi kaotik haritali

algoritmalarda daha 1yi performans goriilmektedir. Ayrica Sekil 5.11 de, 50 farkl ¢alistirma

ile her iterasyon sonucunun

sonuglart bulunmaktadir.
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Sekil 5.11. Birini yaklagim 500 iterasyon yakinsama grafikleri
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5.2.2. Tiim Popiilasyonun ve Tiim Boyutlarin Kaotik Haritalar ile Uretildigi ikinci
Yaklasim Test Sonuclari

50 bagimsiz ¢alistirma ile test edilen sonuglar Tablo 5.7, Tablo 5.8, Tablo 5.9, Tablo 5.10,
Tablo 5.11 ve Tablo 5.12 de gosterilmektedir. Ilgili harita ve fonksiyon icin daha basarili
olan degerler koyu punto ile belirtilmistir.

Tablo 5.7. 100 iterasyon ve 10 boyut sayist ile 50 test sonucu ortalamasi

Sphere Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 4,977E-06 2,495E+01  7,828E+00 1,985E-01 3,514E-03 1,606E-03 5,665E-02 3,269E+00
Chebyshev  7,548E-06 2,438E+01 7,784E+00 2,554E-01 5,263E-03 4,364E-03 1,722E-01 2,288E+00
Circle 3,922E-06 2,343E+01 7,636E+00 1,563E-01 3,439E-03 2,095E-03 6,517E-02 2,215E+00
Gauss/
mouse 4,619E-06 2,297E+01 7,664E+00 2,188E-01 3,868E-03 1,765E-03 9,585E-02 2,708E+00

Iterative 4,995E-06 2,434E+01 7,701E+00 2,094E-01 3,743E-03 1,561E-03 1,279E-01 3,600E+00
Logistic 5,178E-06 2,220E+01  7,915E+00 2,144E-01 3,923E-03 1,280E-03 1,306E-01 3,601E+00
Piecewise  4,242E-06 2,269E+01 7,784E+00 1,816E-01 3,593E-03 9,652E-04 6,214E-02 3,033E+00

Sine 6,302E-06 2,254E+01  7,696E+00 2,480E-01 4,266E-03 1,899E-03 1,274E-01 3,006E+00
Singer 8,307E-06 2,424E+01 7,225E+00 2,261E-01 5,118E-03 1,934E-03  2,283E-01 5,925E+00
Sinusoidal ~ 1,152E-05 2,323E+01  8,024E+00  2,544E-01 8,467E-03 5,697E-03 3,996E-01 3,208E+00
Tent 1,660E-06 1,494E+00 9,757E-01 4,601E-04 6,334E-03 7,426E-04 1,001E-02 1,382E+00

Bu yaklasimda, 10 boyut ve 100 iterasyon ile yapilan 50 bagimsiz ¢aligtirmanin sonuglari
Tablo 5.7. de bulunmaktadir. Tablo 5.7. incelendiginde, Rastrigin fonksiyonunun, tiim
kaotik haritalar i¢in standart TAVA ‘dan daha iyi sonuglar iirettigi goriilmektedir. Benzer
sekilde Rosenbrock fonksiyonu ile de Logistic ve Sinusoidal hari¢ tiim haritalarda standart
TAVA ‘dan daha iyi sonug¢ alinmistir.

Haritalar bazinda gbze ¢arpan en belirgin fark ise Tent haritasinin sonuglarinda ortaya
cikmistir. Bu harita ile {iretilen degeler, Ackley hari¢ tiim test fonksiyonlarinda daha iyi
performans gostermistir. Benzer sekilde Circle ve Piecewise haritalar1 da iki fonksiyon harig

olmak tizere daha 1yi sonuclar iiretmistir.
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Tablo 5.8. 500 iterasyon ve 10 boyut sayist ile 50 test sonucu ortalamasi

Sphere  Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 7,007E-34 4,641E+00  5,890E+00 3,078E-02 4,157E-15 9,013E-30 9,828E-06 9,374E-04
Chebyshev  1,639E-33  4,050E+00 6,057E+00 7,772E-02 4,299E-15 2,747E-28 8,007E-06 4,312E-05
Circle 6,108E-34 3,712E+00 5,984E+00 1,981E-02 4,086E-15 1,310E-29 3,760E-06 4,319E-04
Gauss/
mouse 6,654E-34 4,155E+00 5,993E+00 3,688E-02 4,086E-15 1,336E-29 3,993E-06 2,481E-04
Iterative 6,758E-34 4,485E+00 5,741E+00 3,479E-02 4,228E-15 1,296E-29 3,371E-06 6,656E-04
Logistic 1,058E-33 3,947E+00 5,558E+00 4,963E-02 4,086E-15 1,884E-29 5,675E-06 6,180E-04
Piecewise  6,851E-34 4,011E+00 5,759E+00 2,976E-02 4,086E-15 7,855E-30 3,127E-06 4,862E-04
Sine 7,663E-34 3,982E+00 5,831E+00 5,073E-02 4,157E-15 1,236E-29 4,834E-06 6,548E-04
Singer 1,378E-33 4,314E+00 3,264E+00 6,114E-02 4,228E-15 3,817E-29 2,291E-05 9,829E-03
Sinusoidal  1,463E-33 4,709E+00 5459E+00 7,835E-02 4,228E-15 1,773E-19 1,984E-04 1,379E-03
Tent 2,342E-34 5,081E-03  8,088E-03 1,018E-06 5,009E-15 5,065E-16 7,944E-06 6,773E-04

Tablo 5.8. de 500 iterasyon ve 10 boyut sonuglari incelendiginde, 100 iterasyon

sonuglarina paralel oldugu gozlemlenebilmektedir. 500 iterasyon testinde, Piecewise haritasi

performansini arttirip tiim test fonksiyonlarinda daha iyi sonuglar vermistir. Diger taraftan

Tent haritas1 500 iterasyonda Ackley fonksiyonunun yaninda Levy fonksiyonunda da

standart TAVA ‘1n gerisinde kalmistir, ancak diger 6 fonksiyonda hala standart TAVA *dan

daha 1yi sonuglar liretmeye devam etmistir.

Tablo 5.9. 100 iterasyon ve 20 boyut sayist ile 50 test sonucu ortalamasi

Sphere  Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 8,061E-02 1,203E+02  1,910E+02 1,497E-01 6,536E-01 2,228E+00 6,354E+00 5,752E+01
Chebyshev  1,235E-01 1,224E+02  1,914E+02 1,434E-01 9,820E-01 3,146E+00 7,575E+00 4,799E+01
Circle 7,825E-02 1,161E+02 1,506E+02 1,486E-01 6,719E-01 2,330E+00 6,393E+00 5,077E+01
Gauss/
mouse 8,977E-02 1,180E+02 1,718E+02 1,540E-01 6,930E-01 2,603E+00 6,711E+00 5,126E+01
Iterative 8,817E-02 1,202E+02 2,035E+02 1,691E-01 7,459E-01 2,320E+00 6,979E+00 6,047E+01
Logistic 1,033E-01 1,222E+02  2,239E+02 1457E-01 7,215E-01 1,952E+00 7,424E+00 5,897E+01
Piecewise  §,278E-02 1,177E+02 1,828E+02 1,224E-01 6,866E-01 2,182E+00 6,444E+00 5,602E+01
Sine 9,566E-02 1,197E+02 1,987E+02 1,416E-01 7,434E-01 2,095E+00 7,310E+00 5,845E+01
Singer 1,222E-01 1,247E+02  3,678E+02 1,560E-01 9,751E-01 2,861E+00 8,296E+00 7,324E+01
Sinusoidal  1,274E-01 1,243E+02  2,282E+02 1,606E-01 9,546E-01 3,409E+00 8,198E+00 5,380E+01
Tent 1,019E-02 5,180E+00 4,438E+00 1973E-03 1,685E-01 1,485E-02 6,278E-02 9,734E+00
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Tablo 5.9. ile Tablo 5.7 karsilastirildiginda, 100 iterasyon i¢in boyut sayisinin 10’dan
20’ye yiikseltilmesi ile genelde kaotik haritalarin basarisinda kismi bir diigiis oldugu
anlasilmaktadir. Bunun bir istisnasi olarak ise Tent haritas1 20 boyut i¢in tiim test

fonksiyonlarinda daha iyi sonug vermistir.

Tablo 5.10. 500 iterasyon ve 20 boyut sayisi ile 50 test sonucu ortalamasi

Sphere  Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 8,699E-15 4,365E+01  1,656E+01 1,533E-05 1,019E-07 4,221E-08 1,163E-02 1,437E+00
Chebyshev  1,360E-14 4,896E+01 1,657E+01 2217E-05 1,343E-07 1489E-06 1,427E-02 7,397E-01
Circle 8,444E-15 4,518E+01 1,649E+01 1,365E-05 1,090E-07 2,454E-07 1,570E-02 8,731E-01
Gauss/
mouse 8,193E-15 4,268E+01 1,657E+01 1,970E-05 9,680E-08 1,144E-07 1,255E-02 8,900E-01

Iterative 9,723E-15 4,567E+01  1,656E+01 2,369E-05 1,021E-07 1,223E-07 9,952E-03 1,339E+00
Logistic 8,827E-15 4,520E+01 1,648E+01 1,671E-05 1,026E-07 3,121E-08 1,428E-02 1,427E+00
Piecewise  7,356E-15 4,257E+01 1,656E+01 1,783E-05 9,488E-08 4,289E-08 1,189E-02 1,429E+00

Sine 1,087E-14 4,549E+01 1,653E+01 1,642E-05 1,111E-07 5,480E-08 1,366E-02 1,340E+00
Singer 1,063E-14 4,632E+01  1,705E+01 2,648E-05 1,324E-07 7,435E-08 2,627E-02 4,009E+00
Sinusoidal ~ 1,189E-14 4,447E+01 1,645E+01 1,058E-04 1,332E-07 1,176E-04 3,827E-02 1,026E+00
Tent 1,003E-15 8,305E-02  3,316E-01 3,773E-07 3,267E-04 4,750E-05 5,198E-04 5,809E-02

Tablo 5.9 ile Tablo 5.10 karsilastirildiginda, 100 iterasyon ve 500 iterasyon arasindaki
farkliliklar izlenebilir. Her ikisinde de Singer harita higbir fonksiyon ile standart TAVA *dan
daha iyi sonuglar liretememistir. Diger haritalarin performanslarinda ise kismi iyilesme ya

da gerilemeler gbzlemlenmistir.

42



Tablo 5.11. 100 iterasyon ve 30 boyut sayisi ile 50 test sonucu ortalamast

Sphere  Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 3,248E+00 2,533E+02  5,187E+03 3,788E-01 3,026E+00 1,679E+01 1,907E+01 2,633E+02
Chebyshev 4,387E+00 2,535E+02  6,908E+03 4,221E-01 3,367E+00 2,316E+01 2,15S6E+01 3,145E+02
Circle 2,973E+00 2,501E+02 5,115E+03 3,691E-01 3,130E+00 2,048E+01 1,745E+01 2,536E+02
Gauss/
mouse 3,361E+00 2,517E+02  5,561E+03 3,833E-01 3,169E+00 2,256E+01 1,951E+01 2,526E+02

Iterative 3,369E+00 2,469E+02 4,849E+03 3,772E-01 3,160E+00 1,938E+01 2,004E+01 2,636E+02
Logistic 3,426E+00 2,457E+02 5,781E+03 4,202E-01 3,228E+00 1,567E+01 2,063E+01 2,702E+02
Piecewise  3,280E+00 2,519E+02  5,432E+03 3,566E-01 3,053E+00 1,719E+01 1,960E+01 2,454E+02

Sine 3436E+00 2474E+02  5548E+03 4,041E-01 3221E+00 1,717E+01 2,023E+01 2,693E+02
Singer 4,095E+00 2,550E+02  8,057E+03 4.288E-01 3351E+00 1,571E+01 2.265E+01 3,655E+02
Sinusoidal 4,476E+00 2,544E+02  6,148E+03 4,263E-01 3375E+00 2,381E+01 2,163E+01 3,327E+02
Tent 4,369E-02 8481E+00 6,814E+00 2,852E-03 2,086E-01 2,920E-02 1,245E-01 1,652E+01

Tablo 5.11 de 30 boyutlu ¢alistirma sonuglari incelendiginde, 20 boyutta oldugu gibi
Tent haritasinin tiim test fonksiyonlarinda standart TAVA ’dan daha iyi sonuglar iirettigi
goriilebilmektedir. Benzer sekilde Circle haritasinin da iyi olan performansi artarak devam
etmistir. Diger taraftan Singer ve Sinusoidal haritalarinin diisiik performansi devam
etmektedir. Bu kez Sinusoidal haritasi hi¢cbir fonksiyon ile standart TAVA ’dan daha iyi

sonuglar liretememistir.

Tablo 5.12. 500 iterasyon ve 30 boyut sayist ile 50 test sonucu ortalamast

Sphere  Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 6,519E-08 1,359E+02  2,865E+01 3,374E-04 2,510E-04 1,761E-01 1,525E+00 3,893E+01
Chebyshev  8,998E-08 1,382E+02  2,768E+01 4,406E-04 3,178E-04 3,694E-01 1,768E+00 2,412E+01
Circle 5,862E-08 1,293E+02 2,761E+01 3,389E-04 2,358E-04 3,293E-01 1,820E+00 2,446E+01
Gauss/
mouse 6,898E-08 1,431E+02 2,782E+01 4,086E-04 2,622E-04 2,830E-01 1,469E+00 2,858E+01

Iterative 7,253E-08 1,296E+02  2,847E+01 3,739E-04 2,492E-04 1,862E-01 1,266E+00 4,134E+01
Logistic 8,549E-08 1,351E+02 2,884E+01 4,054E-04 2,664E-04 1,429E-01 1,760E+00 4,039E+01
Piecewise  6,722E-08 1,383E+02  2,850E+01 3,745E-04 2,509E-04 1,567E-01 1,301E+00 3,708E+01

Sine 6,047E-08 1,328E+02 2,815E+01 4330E-04 2813E-04 1,490E-01 1,739E+00 3,520E+01
Singer 8,399E-08 1,362E+02  7,690E+01 3,605E-04 3,180E-04 2906E-01 2,305E+00 6,934E+01
Sinusoidal  9,103E-08 1425E+02 2998E+01 3,314E-04 2997E-04 4348E-01 2.432E+00 2,743E+01
Tent 4,243E-09 4,150E-01 2,603E+00 1,673E-05 1485E-02 1,081E-03 7,245E-03 2,613E+00
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500 iterasyon ve 30 boyut ile yapilan testlerin sonuglari Tablo 5.12 {izerinden
incelendiginde, iterasyon sayisinin artmast ile koklii degisikliklerin olmadigi, kismi iyilesme
ya da gerilemelerin oldugu anlasilabilmektedir. Bu anlamda 20 boyut i¢in 100 ve 500
iterasyon arasindaki degisiklikler, 30 boyut i¢in de tekrarlanmistir. Ornegin Tent haritali
TAV algoritmasi, 100 iterasyon i¢in hem 20, hem de 30 boyut icin tiim testlerde daha iyi
sonug Uretmistir. 500 iterasyonda ise; hem 20, hem de 30 boyutta performansi kismi olarak

gerilemistir.
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Sekil 5.12. ikinci yaklasim test sonuglari
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Sekil 5.13. ikinci yaklasim 100 iterasyon yakinsama grafikleri

Bu yaklasim i¢in genel bir gozlem olarak, Tent haritasinin performansi iterasyon sayisi
arttik¢a bir miktar diisiis gosterse de, bariz bir sekilde daha iyi sonuglar iirettigi sylenebilir.
Sonuglarin grafik gosterimleri Sekil 5.12 de yer almaktadir. 50 farkli calistirma ile her
iterasyon sonucunun ortalamasi alinarak yakinsama grafikleri olusturulmustur ve Sekil 5.13

ve Sekil 5.14 de gosterilmistir.
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Sekil 5.14. ikinci yaklasim 500 iterasyon yakinsama grafikleri

5.2.3. Tiim Popiilasyonun Tek Boyutlu Sekilde Kaotik Haritalar ile Uretildigi

Uciincii Yaklasim Test Sonuclari

50 bagimsiz calistirma ile test edilen sonuclar Tablo 5.13, Tablo 5.14, Tablo 5.15, Tablo

5.16, Tablo 5.17 ve Tablo 5.18 de gosterilmektedir. Ilgili harita ve fonksiyon igin daha

basarili olan degerler koyu punto ile belirtilmistir.
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Tablo 5.13. 100 iterasyon ve 10 boyut sayisi ile 50 test sonucu ortalamast

Sphere  Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 4,339E-06 2,372E+01  7,791E+00 1,693E-01 3,181E-03 9,319E-04 6,505E-02 3,262E+00
Chebyshev  3,470E-06 1,212E+01 5,431E+00 1,384E-02 5,909E-03 2,617E-03 1,077E-01 1,701E+00
Circle 1,383E-06 2,226E+00 1,690E+00 3,354E-04 6,138E-03 7,596E-04 7,095E-03 6,139E-01
Gauss/
mouse 1,788E-06 6,440E+00 3,441E+00 1,093E-03 6,767E-03  2,294E-03 1,627E-02 1,025E+00

Iterative 2,328E-06 8,189E+00 3,921E+00 6,417E-03 6,556E-03 2,676E-03 3,198E-02 1,136E+00
Logistic 2,059E-06 7,348E+00 3,227E+00 4,419E-03 6,300E-03 4,093E-03 2,882E-02 1,469E+00
Piecewise  1,617E-06 4,850E+00 3,632E+00 6,840E-04 6,859E-03 2,062E-03 9,227E-03 1,079E+00

Sine 2,224E-06 6,160E+00 4,318E+00 3,204E-03 5,934E-03 4,256E-03 3,144E-02 1,165E+00
Singer 2,179E-06 6,715E+00 3,141E+00 2,291E-03 6,934E-03 1,741E-03 1,991E-02 1,736E+00
Sinusoidal  2,547E-04 1,487E+01 5,521E+00 7,398E-02 7,411E-01 4,625E+00 2,661E-01 2,829E+00
Tent 1,524E-06 1,646E+00  9,041E-01 4,601E-04 6,930E-03 7,549E-04 9,706E-03 0,000E+00

Tablo 5.13. incelendiginde, bu yonteme ait 100 iterasyon ve 10 boyut testlerinde Ackley
ve Levy fonksiyonlar1 disinda, neredeyse tiim haritalarin daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmektedir. Ornegin Rastrigin, Rosenbrock, Griewank ve Quintic fonksiyonlari ile tiim
kaotik haritalar daha 1yi sonu¢ vermistir. Bununla birlikte, Ackley fonksiyonu ile higbir

kaotik harita daha iyi sonu¢ verememistir.

Tablo 5.14. 500 iterasyon ve 10 boyut sayisi ile 50 test sonucu ortalamast

Sphere  Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 6,155E-34  3/727E+00  5,769E+00 3,130E-02 4,086E-15 7,520E-30 3,718E-06 1,603E-04
Chebyshev  5,306E-34 2,919E+00 3,238E+00 7,055E-04 4,512E-15 9,345E-20 6,703E-03 7,855E-04
Circle 2,107E-34 3913E-01 1,317E-01 1,589E-07 1,226E-14 5253E-16 2,162E-06 4,054E-05
Gauss/
mouse 1,986E-34 1,294E+00 1,060E+00 1,827E-06 6,200E-14 1,996E-13 5,114E-03 6,337E-04

Iterative 2,218E-34 3,244E+00 2,009E+00 4,359E-06 1,197E-14 7,273E-10 4,447E-03 1,380E-03
Logistic 3,475E-34 2,183E+00 1,631E+00 6,711E-06 3,634E-14 2,357E-16 6,386E-03 4,266E-03
Piecewise  1,875E-34 1,792E+00 1,530E+00 5,718E-07 6,803E-14 5,004E-14 1,127E-03 8,152E-04

Sine 3,013E-34 3,030E+00 1,814E+00 6,418E-06 5436E-15 1,860E-14 7.479E-03 3,190E-03
Singer 2,175E-34 1,972E+00 1,760E+00 4,904E-06 5933E-15 1601E-15 5417E-03 1,151E-03
Sinusoidal  2,101E-32 3,219E+00 2,590E+00 7,329E-02 3,150E-13 3,714E-05 4,196E-03 4,040E-03
Tent 1,796E-34  5371E-03  9,430E-03 3412E-07 7.212E-15 9595E-18 2312E-05 0,000E+00
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10 boyut icin iterasyon sayist arttirilinca, Alpine ve Quintic fonksiyonlari ile yapilan testlerin
performansinin  diistiigii  goriiliirken, Sphere, Rastrigin, Rosenbrock ve Griewank

fonksiyonlarinda ise iyi sonuglarin devam ettigi goriilebilmektedir.

Tablo 5.15. 100 iterasyon ve 20 boyut sayisi ile 50 test sonucu ortalamast

Sphere  Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 8,345E-02 1,201E+02  1,997E+02 1,548E-01 6,707E-01 2,053E+00 6,305E+00 5,716E+01
Chebyshev  3,152E-02 3,254E+01 3,981E+01 2,843E-02 6,207E-01 3,676E-01 5,715E-01 1,771E+01
Circle 8,120E-03 8,076E+00 6,057E+00 2,341E-03 1,942E-01 2,217E-02 2,346E-02 3,717E+00
Gauss/
mouse 1,166E-02 1,229E+01 1,125E+01 7,609E-03 4,330E-01 7,118E-02 1,203E-01 7,134E+00

Iterative 1,719E-02 1,883E+01 1,582E+01 9,963E-03 5,969E-01 1,267E-01 1,294E-01 9,506E+00
Logistic 1,973E-02 2,370E+01 1,971E+01 1,107E-02 4,819E-01 1,839E-01 2,236E-01 9,729E+00
Piecewise = 1,509E-02 1,576E+01 1,285E+01 9,863E-03 3,468E-01 7,456E-02 9,843E-02 6,673E+00
Sine 1,917E-02 2,336E+01 2,398E+01 1,006E-02 4,188E-01 1,907E-01 2,287E-01 1,089E+01
Singer 1,606E-02 2,121E+01 1,519E+01 9,800E-03 3,694E-01 1,189E-01 1,444E-01 1,037E+01
Sinusoidal  4,287E-01 7,224E+01  5,586E+02 1,325E-01 3,235E+00 3,405E+01 2,669E+00 4,202E+01
Tent 9,417E-03 5,205E+00 4,449E+00 1,982E-03 1,662E-01 1,446E-02 5,970E-02 0,000E+00

Bu yaklagima ait 20 boyut 100 iterasyon testi Tablo 5.15. de incelendiginde, Sinusoidal

harig tiim kaotik haritalarin, tiim test fonksiyonlarinda daha iyi sonug iirettigi goriilmektedir.

Tablo 5.16. 500 iterasyon ve 20 boyut sayisi ile 50 test sonucu ortalamast

Sphere  Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 8,344E-15 4,052E+01 1,656E4+01 2,384E-05 1,060E-07 1,749E-08 1,147E-02 1,247E+00
Chebyshev  3,233E-15 1,821E+01 9,516E+00 3,324E-06 7,040E-05 1,041E-04 7,202E-02 3,089E-01
Circle 8,423E-16 1,691E+00 8,508E-01 3,466E-07 4,946E-04 5,693E-05 3,009E-04 3,028E-02
Gauss/
mouse 1,541E-15 7,956E+00 3,950E+00 6,360E-07 5.454E-04 2261E-04 1,828E-03 6,542E-02

Iterative 1,642E-15 8,429E+00 4,310E+00 1,119E-06 3,548E-04 3,934E-04 2,291E-02 8,406E-02
Logistic 2,016E-15 1,427E+01 7,571E+00 1,208E-06 2,958E-04 2,663E-04 3,140E-03 1,226E-01
Piecewise  1,399E-15 5,468E+00 5,736E+00 5,247E-07 3,631E-04 1,125E-04 6,988E-04 5,945E-02

Sine 1,815E-15 5,959E+00 6,161E+00 1,088E-06 4,833E-04 1,487E-04 2,248E-02 1,106E-01
Singer 2,070E-15 9,275E+00 3,412E+00 5,229E-07 5,635E-04 8,207E-05 6,082E-03 1,566E-01
Sinusoidal ~ 2,934E-14 3,158E+01 7,418E+00 1,268E-05 3,461E-01 1,044E+01 2,764E-01 6,598E-01
Tent 1,074E-15 8,783E-02  2,965E-01 3,805E-07 6,490E-04 3,883E-05 5,315E-04 0,000E+00

49



20 boyut i¢in iterayon sayist 500 ile test edildiginde, Ackley ve Levy fonksiyonlarinda
hicbir kaotik haritanin daha 1iyi sonu¢ vermedigi gorilmiistiir. Diger tiim test

fonksiyonlarinda ise kaotik haritalarin basaris1 devam etmektedir.

Tablo 5.17. 100 iterasyon ve 30 boyut sayisi ile 50 test sonucu ortalamast

Sphere Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 3,240E+00 2,503E+02  4,942E+03 3,593E-01 3,113E+00 1,775E+01 1,889E+01 2,440E+02
Chebyshev  6,993E-01 5,854E+01 5,650E+01 7,965E-02 1,729E+00 6,147E-01 1,405E+00 2,896E+01
Circle 9,594E-02 1,278E+01 8,781E+00 4,579E-03 2,403E-01 4,861E-02 4,639E-02 6,311E+00
Gauss/
mouse 2,324E-01 2,863E+01 2,611E+01 2,097E-02 7,286E-01 2,149E-01 3,139E-01 1,251E+01

Iterative 2,252E-01 3,393E+01 2,583E+01 3,389E-02 8,172E-01 2,166E-01 3,709E-01 1,695E+01
Logistic 3,745E-01 3,674E+01 3,584E+01 2,893E-02 8,396E-01 3,903E-01 2,609E-01 1,684E+01
Piecewise  2,832E-01 2,937E+01 1,974E+01 2,154E-02 6,462E-01 3,870E-01 4,196E-01 1,287E+01

Sine 2,745E-01 3,800E+01 3,819E+01 3,348E-02 1,134E+00 5,821E-01 4,477E-01 1,845E+01
Singer 3,269E-01 3,248E+01 2,195E+01 3,824E-02 8,403E-01 2,507E-01 3,417E-01 1,479E+01
Sinusoidal  6,239E+00 1,648E+02  1,391E+04 2,521E-01 4,439E+00 7,496E+01 1,140E+01 2,006E+03
Tent 4,339E-02 8,467E+00 6,814E+00 2,817E-03 2,096E-01 2,866E-02 1,247E-01 0,000E+00

Tablo 5.17. incelendiginde, 100 iterasyon i¢in 30 boyut sonuglarinin, Tablo 5.15. de
bulunan 20 boyut sonuglari ile paralel oldugu goriilebilmektedir. 30 boyut testinde de 20
boyutta oldugu gibi Sinusoidal hari¢ tiim kaotik haritalar, tiim test fonksiyonu ile standart

TAVA ’ya gore daha 1yi sonuglar vermistir.
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Tablo 5.18. 500 iterasyon ve 30 boyut sayisi ile 50 test sonucu ortalamast

Sphere Rastrigin Rosenbrock Griewank Ackley Levy Alpine Quintic
TAV 6,082E-08 1,414E+02  2,857E+01 3,430E-04 2,545E-04 2,593E-01 1,340E+00 4,046E+01
Chebyshev 1,397E-08 2,639E+01 1,907E+01 6,530E-05 1,554E-02 9,783E-03 5,849E-02 7,010E+00
Circle 3,613E-09 3,829E+00 5,218E+00 1,315E-05 1,405E-02 2,295E-03 6,180E-03 8,048E-01
Gauss/
mouse 7,114E-09 1484E+01 1,471E+01 2,062E-05 2,129E-02 4,820E-03 3,156E-02 1,316E+00

Iterative 1,051E-08 1,277E+01 1,425E+01 2,938E-05 2,112E-02 1,546E-02 2,108E-02 3,726E+00
Logistic 9,180E-09 2,093E+01 1,268E+01 2,858E-05 1,809E-02 1,601E-02 3,011E-02 3,395E+00
Piecewise  5,868E-09 7,697E+00 1,669E+01 2,405E-05 2,111E-02 4,167E-03 9,019E-03 1,954E+00

Sine 9,102E-09 1,333E+01 1,647E+01 3,622E-05 1,748E-02 1,346E-02 7,094E-02 3,264E+00
Singer 6,779E-09 1,210E+01 1,240E+01 3,468E-05 6,211E-02 8,959E-03 2,672E-02 5,367E+00
Sinusoidal  1,422E-07 6,824E+01 1,379E+01 2,432E-04 7,371E-01 3,678E+01 1,676E+00 1,226E+01
Tent 4,525E-09 4,300E-01 2,661E+00 1,511E-05 1,588E-02 1,243E-03 7,099E-03 0,000E+00

Tablo 5.18. de 500 iterasyon ve 30 boyut testlerinin sonuc¢lar1 bulunmaktadir. Buna gore
Ackley fonksiyonu testlerinde hi¢bir kaotik harita standart TAVA ’dan daha iyi sonug
tiretememistir. Diger boyut ve iterasyon testlerinde oldugu gibi, 500 iterasyon ve 30 boyut
icin de Sinusoidal hari¢ diger haritalarin genel olarak daha iyi sonuclar verdigi

gbzlemlenmistir.
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Sekil 5.15. Ugiincii yaklasim test sonugclari
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Sekil 5.16. Ugiincii yaklasim 100 iterasyon yakinsama grafikleri

Sekil 5.16 ‘da bu yaklasimin 100 iterasyon ve 50 bagimsiz calistirma ile elde edilen
sonuglarinin yakinsama grafiklerinde neredeyse tiim kaotik haritali TAV algoritmalarinin

standart TAV algoritmalarindan daha basarili oldugu bariz bir sekilde goriilebilmektedir.
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Sekil 5.17. Ugiincii yaklasim 500 iterasyon yakinsama grafikleri

Bu yaklasimin tiim sonuglar1 incelendiginde, boyut sayisi arttikca standart TAV

algoritmasina gore basarisinin arttigi, iterasyon sayisi arttik¢a ise bagarisinin kismi olarak

azaldig1 ancak tiim senaryolarda standart TAV A ’ya gore daha iyi sonuglar elde edilebildigi

goriilmiistiir. Sonuglarin grafik gosterimleri Sekil 5.15 de yer almaktadir. 50 farkli calistirma

ile her iterasyon sonucunun ortalamasi alinarak yakinsama grafikleri olusturulmustur ve

Sekil 5.16 ve Sekil 5.17 de gosterilmistir.
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6. SONUC

Tarim Arazisi Verimliligi algoritmasinin baslangic popiilasyonunun kaotik haritalar ile
tiretilmesi amaci ile ti¢ farkli yaklasim benimsenmis ve her li¢ yaklagim da 50 farkli bagimsiz
calistirma ile 10, 20 ve 30 boyut ile hem 100 hem de 500 iterasyon sayilari ile test edilmistir.
Yapilan testler sonucunda;

Tiim boyut degerlerinin kaotik haritalar ile {iretildigi birinci yaklasimda genel olarak
standart Tarim Arazisi Verimliligi algoritmasi daha iyi sonuglar verirken, sadece belirli
kaotik haritalar, baz1 kalite testi fonksiyonu sonuclarina gore standart Tarim Arazisi
Verimliligi algoritmasindan daha iyi sonuglar elde edilebilmektedir.

Tim popiilasyonun ve tiim boyut degerlerinin kaotik haritalar ile iretildigi ikinci
yaklagimda alinan sonuglarda genel olarak standart Tarim Arazisi Algoritmasi ile benzer ya
da daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Ozellikle Cadir (Tent) kaotik haritasmin
uygulandig1 Tarim Arazisi Verimliligi algoritmasinin hemen her boyut ve iterasyon i¢in daha
basarili sonuglar iirettigi gézlemlenmistir.

Tiim popiilasyonun tek boyutlu sekilde kaotik haritalar ile iiretildigi ii¢lincii yaklasim ile
alinan sonuglarin genel olarak daha iyi performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Bu yaklagim
da, tiim boyut degerleri esit oldugu i¢in, boyut sayisinin artmasindan etkilenmemekte ve

Tarim Arazisi Verimliligi algoritmasina gore performansi artmaktadir.
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