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OZET

Bu calismada optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde en ¢ok kullanilan
evrimsel algoritmalardan farksal gelisim algoritmasinin, (FGA) temelini olusturan
rastgele sayr Uretim siireci yerine, kaotik sistem tabanli say1 iireteci
gelistirilmistir. Kaotik  sistemlerden Lorenz ve  Rossler  ¢ekici  sistemleri
kullanilmistir. Onerilen kaotik tabanli FGA yapis literatiirden alman on optimizasyon
problemi i¢in kosturulmustur. Ayrica FGA stratejileri, popiilasyon biiytikliikleri, skala
faktorli ve gaprazlama sabitinin KFGA yapis1 tizerindeki etkileri incelenmistir. Klasik
FGA ile onerilen KFGA (Kaotik Tabanli Farksal Gelisim Algoritmasi)’ nin
kargilastirilmast ~ yapilmig, Onerilen kaotik yapinin avantaj ve dezavantajlari
vurgulanmigtir. Bu tezde onerilen KFGA yapilarinin gercek zamanli optimizasyon
problemlerinde uygulanmasi planlanmaktadir. Ayrica diger kaotik sistemler i¢in de

FGA yapisinin gelistirilmesi diistiniilmektedir.

Anahtar sozciikler: Kaotik Tabanli Farksal Gelisim Algoritmasi, Farksal Gelisim

Algoritmasi, Optimizasyon, Yapay Zeka.
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ABSTRACT

In this study, the chaotic system based number generator was developed instead
of the random number generators which are the basis of Differential Evolution
Algorithm (DE) that is the most used evolutionary algorithms in solving optimization
problems. Lorenz and Rdssler chaotic attractive systems were are used to do the number
generators. The proposed chaotic based DE structure was run for ten optimization
problem taken from literature. In addition, the effects of DE strategies, the population
size, the scale factor and the crossover constant on CDE structure were examined.
The comparison of classic DE and the proposed CDE (Chaotic based Differential
Evolutionary Algorithm) structure was presented; the advantages and disadvantages of
the proposed chaotic structure were emphasized. The application of proposed CDE
structures in this thesis for the real-time optimization problems will be in the future

works. Also in the development of DE algorithm will be used other chaotic system.

Keywords: Chaotic-Based Differential Evolution Algorithm, Differential Evolution
Algorithm, Optimization , Artificial Intelligence.
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1. GIRIS

Optimizasyon, bir probleme en uygun c¢oziimler iiretebilme cabasi olarak
tanimlanabilmektedir. Optimizasyonun tarihteki izlerine II. Diinya Savasi’nda
rastlanmaktadir. O dénemde Ingiliz Ordusu diisman giiglerini saf dis1 birakmak icin
ihtiya¢ duyduklar1 kaynaklarin kitlig1 ve bu kaynaklarin paylasimi gibi problemler ile
kars1 karstya kalmuslardir. ingilizler bu gibi problemlere bilimsel ¢dziimler iiretmesi i¢in
matematikgilerin olusturdugu bir ekibe bagvurmuslardir. Bu ekip tarafindan gelistirilen
yontemler, Ingiltere’nin bu miicadeledeki hava savasini kazanmasina énemli 6lgiide
vesile olmustur. Bu olayda goriildiigi gibi optimizasyon metotlari, insanlarin mevcut
kaynaklar1 belirli sartlar altinda en iyi sekilde degerlendirme arayislarindan var olmustur

(Y1ilmaz, 2014).

Burada bahsedilen sekliyle optimizasyon, benzetim sonuglarina dayanir.
Problem ayrica, hem siirekli degiskenlerin varligi, hem de ayr1 ayr1 bilesenlerin
kataloglardan ve veritabanlarindan se¢imi olarak tanimlanir. Bunun sonucu olarak
problem dogrusal degildir. Karmasik metot ya da genetik algoritma gibi derece derece
degismeyen metotlarin uygulanmasinin bir nedeni de budur. Diger ana neden, bu
metotlar ¢ok modelli arastirma alanlarinda yerlestirildiginde genel uygunlugu daha
sagliklidir. Bu metotlar algoritmalarda hi¢bir degistirme yapmaksizin genis bir problem
sahasina  uygulanabilirler. Optimizasyonun bir tarafi tasarim taslaklarinin
degerlendirilmesidir. Ikinci tarafi yeni ve daha umut vadeden tasarimlarin meydana
getirilmesidir. Boylece, optimizasyon hem analizi (degerlendirme) hem de sentezi (yeni
cozlimlerin iretimi) icerir. Degerlendirme genellikle tasarim taslaginin ne kadar iyi
oldugunu belirleyen ve deger bicimini igeren amag¢ (maliyet) fonksiyonu vasitasiyla
yapilir. Her optimizasyon probleminde oldugu gibi amag¢ fonksiyonunun
bicimlendirilmesi optimizasyonun sonuclari noktasinda en o6nemli noktadir (Uzun,

2006).

Optimizasyon, bir gercel fonksiyonu en kiicliklemek ya da en biiyiiklemek amaci
ile gercel ya da tamsayr degerlerini, tanimli bir aralikta segerek, bir fonksiyona
yerlestirip, sistematik olarak bir problemi incelemek ya da ¢6zmek iglemlerini ifade

eder. Optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin giliniimiizde, matematiksel ve sezgisel



teknikleri kullanan, bircok optimizasyon algoritmast bulunmaktadir. Matematiksel
(klasik) algoritmalar genellikle probleme 6zgii tasarlanan ya da problemin tiim ¢6ziim
uzayini tarayarak problemi ¢ézmeye calisan algoritmalardir. Biiyiikk boyutlu lineer
olmayan problemlerde, ¢6zliimii bulmalari ¢ok maliyetli ve uzun siireler almaktadir.
Sezgisel algoritmalar, ¢6ziim uzayi genis olan problemlerde, tim ¢oziim uzayini
taramadan, sezgisel olarak ¢ok kisa siirelerde ¢6ziimii ya da ¢oziime en yakin sonucu
elde edebilen algoritmalardir. Bunlarin baslicalart Genetik Algoritma (Genetic
Algorithm, GA), Benzetilmis Tavlama (Simulated Anneling, SA), Farksal Gelisim
Algoritmast (Differential Evolution Algorithm, DE), Parcacik Siirii Optimizasyonu
(Particle Swarm Optimization, PSO) ve Bal Arilarinda Evlilik Optimizasyonu (Marriage
in Honey Bee Optimization, MBO) olarak sayilabilir (Celik, 2013).

Ozellikle gecen 30-40 yilda evrim (evolution) prensibine dayali algoritmalara
ilgi artmis ve buna bagl olarak evrimsel algoritmayla ilgili literatiirdeki ¢aligmalarin
sayist da hizla artmistir. (Holland, 1975; Goldberg, 1989; Davis,1991; Michalewicz,
1992; Pham and Karaboga, 2000). Optimizasyon problemleriyle karsilagildiginda
genellikle ilk yapilan, probleme 0Ozel sezgisel bir yaklasim teknigi belirlemektir.
Gelisime dayali algoritmalar, genel metotlarla karsilastirildiginda oldukga iistiin
performans gostermektedirler. Son zamanlarda bu prensibe dayanan tekniklerin hepsini
temsilen ortak bir terim olarak Evrimsel Hesaplama terimi yaygin olarak kullanilmaya

baslanmistir (Karaboga, 2011).

Stirekli parametrelerin s6z konusu oldugu problemlerin ¢6ziimiine yonelik
gelistirilmis algoritmalardan olan Farksal Gelisim Algoritmast (FGA), Price ve Storn
tarafindan 1995 yilinda gelistirilmistir (Storn ve Price, 1995; Price ve Storn, 1995).
Popiilasyon tabanli sezgisel bir algoritma olan FGA, o6zellikle tamamen diizenlenmis
uzayda tanimli ve gergek degerli tasarim parametrelerini iceren fonksiyonlar1 optimize
etmek amaciyla kullanilan bir algoritmadir (Karaboga, 2004). FGA’nin temel fikri
popiilasyondaki iki bireyin arasindaki farkin bir ii¢lincii bireye ilave edilmesidir.
Genetik Algoritmalardan farkli olarak, FGA tiim optimizasyon siireci boyunca sabit olan
caprazlama orani, Olgekleme faktorii ve popiilasyon boyu gibi birkag kontrol
parametresine sahiptir ve kendi yapist igerisinde kayan noktali sayilarin gercek

kodlamasin kullanir. Kontrol parametrelerinin degerleri arama algoritmasinin verimi ve



elde edilen ¢oziimiin kalitesini artirmak i¢in dikkatli bir sekilde se¢ilmelidir. FGA’nin
verimliligi ve giirbiizliigii tam olarak bu kontrol parametrelerinin ayarlanmasina baglidir

(Yiizgec, 2011).

FGA’da kullanilan basit mutasyon islemi, algoritmanin performansini
gelistirmekte ve onu daha giirbiiz yapmaktadir. Bu 6zelliginin yani sira diger ozellikleri
icinde sunlar sdylenebilir: hizli, basit, kolay kullanilabilir ve degistirilebilir, etkili
kiiresel optimizasyon kabiliyetli, dogal olarak paralel kayan-nokta formatina bagh
hassasiyet siirlamali matris ¢arpimlar1 ve siralama islemleri olmadigi i¢in hesaplama
maliyeti acisindan avantajli, daha 6nceden tanimlanmis herhangi bir olasilik dagiliml
mutasyon kullanmamakta, tam sayi, ayrik ve karisik parametre optimizasyonuna
kolaylikla uyarlanabilir, ama¢ fonksiyonunun veya siirlama fonksiyonlarin tiirevine
gerek duymaz, diiz ylizeylerde c¢aligabilir, giiriiltiilii ve zamana bagli amag fonksiyonlari
icin kullanilabilir, tek bir kosmada ¢oklu ¢oziimler iiretebilir ve o6zellikleri dogrusal
olmayan sinirlamali optimizasyon problemlerinde etkilidir (Karaboga, 2011).

FGA yapisiin ilk ortaya ¢ikmasindan bu yana konuyla ilgili bircok ¢aligmalar
yapilmistir. Bu c¢alismalardan bir kismi algoritmanin iyilestirilmesi lizerinedir. Bergey
ve Ragsdale calismalarinda, FGA’da se¢im asamasinda, se¢im baskist adi verilen bir
yontem One siirmisler ve onerdikleri modifiye edilmis FGA yapisim1 klasik FGA ile
karsilastirmasin1  yapmislardir (Bergey ve Ragsdale, 2005). Hrstka ve Kucerova
calismalarinda, lokal noktalardan kacinmak i¢in farksal operatorlere dayanan, gercek
kod tabanli GA (Gelisim Algoritmasi) Onermisler ve Onerdikleri algoritmay1
literatlireden alinan c¢esitli optimizasyon problemleri lizerinde kosturmuslardir (Hrstka
ve Kucerova, 2004). Becerra ve Coello ¢alismalarinda, daha az uygunluk fonksiyonu
kullanarak, diger FGA’larla ayn1 basarimi1 gosteren Kiiltiirel FGA yapis1 sunmuslardir
(Becerra ve Coello, 2005). Sun ve arkadaglar1 calismalarinda, FGA’yla elde edilen
diferansiyel bilgiler ile Dagitim Algoritmas: ile elde edilen global bilgileri kullanarak
hem FGA, hem de Dagitim Algoritmasindan daha iyi performans elde eden hibrit bir
algoritma gelistirmislerdir (Sun vd, 2005). Farkli problemlere yonelik, farkli yapilarda
ve farkli parametrelerle calisan bircok FGA gelistirilmistir. Zaharie (2002)’nin kontrol
parametrelerinin se¢imi konusunda, Lin ve arkadaslarinin (2004) farkli degisken

tipleriyle calisabilen FGA’lara yonelik calismalar1 bulunmaktadir (Keskintiirk, 2006).



Tizhoosh (2005) ve Rahnamayan vd. (2006) tarafindan gelistirilen karsitlik temelli
FGA’da algoritmada, temel olarak es zamanli her bir jenerasyonda en iyi ¢ozliimii elde
etmek i¢cin Ongorii uzayr ile bu uzaym karsiti arama uzayr da kullanmasi fikrine
dayanmaktadir.

Brest vd. (2006) tarafindan adaptif FGA yapisinda skala faktorii (£), caprazlama
olasilik sabiti (CR) gibi kontrol parametreleri rastgele islemlere bagli olarak
kendiliginden adaptif bir yaklagimla ayarlanir. Kisa zamanda ¢6ziime varmay1 kontrol
parametrelerinin en iyi degerleri saglamaktadir.

Yiizgec (2011) tarafindan gelistirilen adaptif karsitlik temelli FGA yapisinda FGA
yapisinin parametrelerinin adaptiflik yapisina, karsitlik temelli FGA’da kullanilan
atlama katsayisina adaptiflik eklenmesi Onerilmistir.

Terzi (2009) tarafindan gelistirilen algoritmada agirlikli olarak siirekli eniyileme
problemlerinin ¢ozlimiinde kullanilan yeni bir ¢6ziim yontemi Onerilmistir. Siirekli
eniyileme problemlerine yonelik olarak gelistirilmis oldugundan, kesikli ya da
permiitasyonel eniyileme problemleri i¢in etkin uygulamalar1 bulunmamaktadir. Bu
algoritma, FGA permiitasyonel eniyileme problemlerinde kullanilmak {izere yeniden
diizenlenmis ve gelistirilmistir.

Bu calismada, FGA’da kullanilacak olan kaotiklik kavraminin bilim tarihine
girisi i1se 18. Yiizyilda olmustur. Kaos alanindaki en onemli kesiflerden biri, 1963
yilinda havanin basitlestirilmis bir modelini ¢alismak {izere basit bir matematiksel
bilgisayar programi yazan meteorolog Edward Lorenz tarafindan yapilmistir (Glindiiz,
2002). Lorenz, hava tahmininde baslangi¢c kosullarindaki c¢ok kiigiik degisikliklerin
belirgin farkliliklara sebep oldugunu fark etmistir. Lorenz’in atmosfer modelinde
kullandig1 matematik 1970’lerde genis bir bigimde arastirilmis ve zamanla, kaotik bir
sistemin temel Ozelligi olarak iki farkli baslangic kosullar1 dizisindeki en kiiciik
farkliligin, sistemin durumunda biiytlik farklara neden olacagi, bilinen bir gergek haline
gelmistir. Dinamik sistemler, deterministik ve stokastik olarak siniflandirilirlar.
Deterministik dinamik sistemler, durumlari zamanla deterministik sekilde degisen
sistemlerdir (Kennedy, 1999). Evrensel olarak analog ve sayisal haberlesme
sistemlerinde tasiyici olarak kullanilan siniizoidal sinyaller, siirekli deterministik
dinamik sistemlerin periyodik ¢o6ziimleridir. Deterministik dinamik sistemler ayni

zamanda genis gii¢ spektrumlu siirekli “giirtiltiisel” yapi ile karakterize edilen, periyodik



olmayan sinyallerden olusan kaotik sinyalleri de igine alir. Zaman bdlgesindeki kaotik
sinyaller rastgele bir sekilde ortaya cikarlar. Kaotik sistemler i¢in iki temel kural
sOylenebilir:

a) Baslangi¢ sartlarima hassas bagimlilik: Kaotik sistemler, baslangi¢ sartlarina

¢ok hassas bir bi¢imde bagimlidirlar.

b) Rastgele olmama durumu: Kaotik sistemler, tarafinizdan belirlenemese de

i¢sel bir diizene uyarlar, rastgele degildirler. (Yardim, Afacan, 2009).

Niikleer fizik, kat1 hal fizigi, lazer optigi, kimya, biyoloji, tip, ekoloji, astronomi,
sosyoloji, ekonomi, uluslararasi iligkiler, tarih, hidrolik, atmosferik, elektrik, elektronik,
makine gibi miihendisligin ve diger bilimlerin ¢ok ¢esitli dallarinda kaos varliginin
ortaya konmasi, konuyla ilgili yapilan yogun calismalar ve beraberinde yasanan
gelismeler kaos ve kaotik sistemlerle ilgili bir ¢ok uygulama alaninin dogmasina yol
acmustir. Kaos olayina ve kaotik sistem dinamigine yonelik gegen 10-15 yil igerisinde
cok biiyiik bir ilgi olmustur. Kaos ve kaotik sistemlerle ilgili olusan uygulama alanlarina

Ornek olarak;

e meteorolojik tahmin,

e kaotik paralel dagilimli isleme,

e deterministik dogrusal olmayan tahmin,

e kimliklendirme ve dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesi,
e dogrusal olmayan filtreleme,

e biyomedikal ve tibbi uygulamalar,

e dinamik bilgi sikistirma ve kodlama, kaotik giivenilir haberlesme,
e hassas desen tanima,

e kaotik dinamiklerin miizik ve sanat amacli kullanima,

e kaotik salinimlarin yapay olarak olusturulmasi,

e kaotik sistemlerin elektronik,

e optik ve optoelektronik olarak gerceklestirilmesi,

e kaotik titresim ve salinimlarin belirlenmesi ve kontrol edilmesi,
e lazerlerin kontrolii,

e tiirbiilans kontrolii,

e ving ve gemi salinimlarinin kontrolii,



e popiilasyon tahmini olarak verilebilir (Pehlivan, 2007).

Kaos kavramimin ve kaotik sistem 6zelliklerinin ortaya konmasiyla literatiirde
kaos olayiyla ilgili calismalar iki ana bolimde odaklanmistir. Bunlardan ilki, kaosun ve
kaotik davranigin olumsuz olarak algilandigi ve bu tiir davranislarin goriilmemesi
arzulanan sistem yapilarinda kaotik kontrol ¢aligmalaridir (Murali vd., 1995; Pehlivan,
2007).

Kaos ve kaotik sistem dinamigi ile ilgili ikinci ¢aligma alani ise; bu derece ilging
Ozelliklere sahip kaotik isaretler ve sistemlerden olumlu yonde yararlanma fikri

dogrultusunda yapilan ¢alismalar olmustur (Pehlivan, 2007).

Yapilan tez ¢alismasi bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde tez konusuna
genel giris ve literatiir arastirmasi verilmistir. Ikinci boliimde kaotik sistemler hakkinda
genel bilgiler ve kaotik sistemlerin ¢oziimlerine ait sonuglar sunulmustur. Ugiincii
boliimde genel FGA yapisi ve kaotik tabanli FGA yapist anlatilmistir. Dordiincii
boliimde onerilen KFGA’nin performansini degerlendirmek i¢in literatiirden alinan on
adet optimizasyon problemi kullanilarak, algoritma belirli tekrar sayisi1 kadar
kosturulmustur. Besinci boliimde (tartisma ve sonug boliimiinde) KFGA ile elde edilen
bulgularin karsilastirilmasindan elde edilen sonuglar tartigilarak, gelecekte yapilacak

olan calisma basliklarindan bahsedilmistir.



2. KAOS VE KAOTIK SISTEMLER

2.1 Kaos ve Kaotiklik

Klasik donemdeki bilimsel yontemler, sistemlerdeki diizensiz, kararsiz ve
birbirleriyle baglantisiz gibi goziiken davranislar1 gz ardi etmis, giiriiltii veya dis etki

olarak adlandirmis ve tasarim yoluyla bunlardan ka¢inmaya calismistir (Yigit, 2009).

Ancak 17. vyilizyilda Isaac Newton’un c¢aligmalari, fiziksel sistemlerin
hareketlerinin diferansiyel denklemlerle ifade edilebilecegini gostermis ve diferansiyel
denklemleri pargacik ve gezegen hareketlerinin incelenmesinde kullanarak diinyanin
giines etrafindaki hareketini hesaplayan problemi ¢dzmiistiir. Daha sonra gelen bilim
adamlart Newton’un calismasint Gilines, Diinya ve Ay’in hareketini hesaplayacak
sekilde genisletmek istemisler ancak uzun yillar basarisiz olmuslardir (Strogatz,1994;

Alligood vd. 1997; Yigit, 2009).

Dinamik sistemlerin dogusu onyedinci yiizyilin ikinci yarisina, Newton’un
diferansiyel hesap, hareket kanunlari ve yercekimi teorisini bulusuna kadar uzanir.
Ondokuzuncu ylizyilin sonlarinda, 1892 yilinda Fransiz matematik¢i Henri Poincare
yeni ufuklar acan bir arastirma (Holmes, 1990) ile basit dinamik kurallarin ¢ok
karmasik kararli-hal davranislarina yol agabilecegini, zamana gore degisimi Hamilton
denklemleri ile yonlendirilen mekanik sistemlerin  karmasik  davraniglar
gosterebilecegini kesfetti. Giinlimiizde bu davranislar, “kaotik davraniglar” olarak
adlandirilmaktadir. Ayrica Poincare, kaotik yoriinge denilen ¢ok karmasik yoriingelerin
miimkiin oldugunu ve baslangi¢ sartlarina hassas baglilik gibi kaotik dinamiklerin ¢ok

onemli 6zelliklerini gosterdi (Pehlivan, 2007).

Van der Pol, 1927 yilinda Nature Magazine adli dergide (Kennedy, 1995)
yayinlanan “Frequency demultiplication" adli makalesinde, siniizoidal kaynakla siiriilen,
neon tlip osilatoriindeki periyot cogullama olaymni telefon ahizesindeki kulakligi
kullanarak go6zlemistir. Van der Pol, kapasite degerinin degisimi ile frekanstaki
degismeleri bir degerden sonra sik sik diizensiz bir giiriiltii seklinde kulakligiyla fark
etmis. Van der Pol, Feigenbaum'un 1975 yilinda sdyledigi periyot ¢ogullama, kaosa

gotlirdiigiinii devrede gozlemis, fakat o zamanki bilgilerle ¢ikan sonucu agiklayamadigi



icin kaosu giiriiltii sanmistir. 1986 yilinda (Kennedy, 1986) M. Peter Kennedy, Van der
Pol’un ¢alismasini tekrar incelemis ve giiriiltii olarak adlandirilan seyin aslinda kaos

oldugunu gostermistir (Pehlivan, 2007).

Bilimsel toplumun 6nemli bir kismi dikkatini bu ¢esit olaylara ¢evirmesi 1960
yillarmin sonlarin1 buldu. Bdylece yeni bir bilim olan “Kaos Bilimi” gelismeye basladi.
Edward Lorenz bu ilerlemenin onciisii olmustur. MIT bilimeisi E. N. Lorenz hava
durumunu 6nceden belirleyebilmek i¢in atmosferdeki akiskan 1si-yayinimini benzetim
yaparken, yeni tip dilizensiz salinimlar gézlemlemis (Lorenze,1963) ve bir model
Oonermistir. Lorenz’in kesfinin Onemi, yaymnlanmasindan ¢ok yil sonralara kadar
anlagilamamistir. Lorenz sistemi genis dlglide calisilmis ve dagitik sistemlerin kaotik
davraniglarin1 tanimlamak icin ilk 6rnek olarak kabul edilmistir. 1975 yilinda M. J.
Feigenbaum’ un periyot cogullamay1 kaosun bir belirtisi olarak sundugu ¢alisma (Moon,
1987) bunlardan birisidir. 1975 yilinda, Li ve Yorke (Li, 1975) bu ¢esit davranisi

belirtmek i¢in “kaos” terimini kullanmay1 6nermislerdir (Pehlivan, 2007).

1970’11 yillarin ortalarinda bilgisayarlarin gelismesi, hizlanmas1 ve yaygin
kullanimi ile dinamik sistemler teorisi iizerindeki gelismeler, matematik, miihendislik
ve farkli bilimsel alanlardaki genis sayida arastirma gruplarini kaotik davranislari
gozlemlemeye yoneltti. Kaosun Ekoloji, Kimya, Akiskanlar mekanigi, kati-hal aygitlari,
biyoloji ve gokyiizii mekanigine varacak kadar cesitlilikte alanlardaki problemlerle
iligkili oldugu gosterildi. Aslinda kaotik dinamikler uzun zamandan beri bilinmesine
ragmen dogrusal modellerin bilimdeki basarisi, giiclii bilgisayarlarin eksikligi gibi
sebeplerle genis ¢esitlilikte uygulamalar ancak son kirk yil i¢inde goriilmeye
baglanmistir. Yiiksek hizli bilgisayarlar ve bilgisayar grafikleri, dogrusal olmayan
dinamikler ve kaos alanindaki ilerlemelerin en Onemli unsurlarindan olmustur
(Pehlivan, 2007).

Kaos, en kisa tarifiyle, dogrusal olmayan olaylar1 aciklamaya yarayan bir bilim
dahdir. Karmasik, ama kendi i¢ diizenine sahip bir siiregtir. Ozellikle dikkat edilmesi
gereken bir nokta, kaosun rastgelelik olmadigidir. Kaos, karmasik davranislar gosteren
kendine has bir “diizen” dir. Dinamik sistemlerde bilinen en karmasik kararli hal
davranis1 kaostur. Kaos ile ilgili caligmalar, dogrusal olmayan dinamik sistemler

teorisinin bir kismidir. Bu durum daha ¢ok “deterministik kaos” olarak bilinir. Aynm



zamanda nedeni ve seyri bilinemeyen, hesaplanamaz olan “rastlantisal (stokastik) kaos”
kavrami da mevcuttur. Fakat bilimin ilgilendigi daha ziyade deterministik kaostur
(Pehlivan, 2007).

Kaos kavrami gilinliik dildeki kullannmindan farkli olarak bilimsel anlamda
“diizensizligin igindeki diizen” manasinda kullanilmaktadir. Kisaca gilinlik dildeki
kullanimi ile bilimsel kullanim1 arasinda olduk¢a 6nemli fark vardir. Kavram ile ilgili
en dogru tanimi veren teorik fizik¢i Jensen, kaos’u “kompleks, dogrusal olmayan
dinamik sistemlerin diizensiz ve 6ngoriillemez davranis1” seklinde ifade eder. Tanimda
yer alan kompleks ifadesi karmagikliga, dogrusal olmayan (nonlineer) ifadesi 6zgiin bir
matematiksel yapiya, dinamik ifadesi ise sabit olmayan degisken bir yapiya isaret
etmektedir (Erdemir, 2008;iskurt, 2012).

Kaos, deterministik bir sistemin diizensiz yani hi¢ beklenmedik bir sekilde
davranabilmesidir. Kaotik sistemlerin en dnemli 6zelligi baslangi¢ sartlarina hassas
duyarliliklaridir. Deterministik bir sistemin baslangi¢ durumu ve denklemleri
biliniyorsa, sistemin sonraki davranist belirlenebilir. Kaotik sistemlerde, sistemin
zaman i¢indeki gelisimini tam olarak belirleyebilmek i¢in baslangi¢c degerlerini sonsuz
hassasiyetle bilmek gerekmektedir. Ciinkii kaotik sistemler dogrusal olmadiklari igin
hata zamanla iistel olarak artacaktir (Keunen, 1996; Williams, 1997; Baker, 1990;
Yilmaz, Giiler, 2006). Newton kanunlarindan elde edilen dinamik denklemler diizgiin
akislar1 ifade edebilirken, akiskanin akis hizi belirli bir degeri astiktan sonra akista
girdaplar olusur ve Newton kanunlar1 gecerliligini yitirir. Yani artik akis kaotiktir.
Sigara dumani birtakim diizensiz helezonlar seklinde donerek yiikselir. Bir sigara
dumaninin havada yaptig1 sekiller tamamen diizensiz ve bagimsiz rastlantilarin tiriini
olarak goriilebilir. Ancak bir teorik fizik¢i dumanin bu dinamiginin aslinda ortamdaki
bircok parametre ve etken ile belirlendigi goriisiindedir (Gleick, 2008; Iskurt, 2012).

Eskiden beri bilimdeki temel bir inanis, deterministik sistemlerin 6nceden belli
olmasidir. Verilen deterministik model, baslangi¢c sartlar1 ile calisma altindaki bir
sistemi tanimlar ise, sistem davranist biitiin zamanlar i¢in 6nceden bilinebilir. Oysa
gercek hayatta gerceklesen olaylarin ¢ogunda sistem, bilesenlerinin belli bolgelerdeki
degisimleri i¢in dogrusal bir davranig gosterir. Bu bolgelerin disinda sistem dogrusal

olmayan davranis sergiler (Pehlivan, 2007).
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Kaosun ve kaotik isaretlerin baglica 6nemli 6zellikleri asagida siralanmistir:
e Zaman boyutunda diizensizlik,
e Baglangig sartlarina asir1 hassasiyet,
e Siirsiz sayida degisik periyodik salinimlar igermesi,
e Giriltii ve benzeri genis gli¢ spektrumuna sahip olmasi,
e Limit kiimesinin pargal (fraktal) boyutlu olmasi,
e Genligi ve frekansi tespit edilemeyen, ancak siirli bir alanda degisen isaretler

icermesidir (Pehlivan, 2007).

Kaosun meydana gelmesi, belirli parametrelere bagli oldugu gibi sistemin
yapisina da baghdir. Kaos genellikle kararsiz, karmasik ve dogrusal olmayan
sistemlerde ortaya g¢ikmaktadir. Karmagsik sistemler, ¢ok sayida elemanin birbiriyle
etkilestigi, pek cok serbestlik derecesi olan, yani ¢esitli davranis sekilleri gosterebilen,
genellikle de disariyla madde ve enerji aligverisi yapan, incelenmesi zor sistemlerdir.
Dogrusal olmayan bir sistem, degisim aninda degisim kurallarinin da degistigi bir
sistemdir ve sistem, disaridan gelebilecek etkilere karsi agiksa sistemden beklenmeyen
davranis bicimleri goriilebilir. Ornegin, hava direncinin hizin kiipiiyle degistigi bir
sarka¢ deneyinde, disaridan periyodik bir kuvvetin etkisiyle siirtiinme katsayisinin belli
bir degerinden sonra kaotik bir davranig goriilmektedir (Strogatz,1994; Yilmaz, Giiler,
2006).

Gergek hayattaki zamana gore olusan polen iiretimi, niifus artisi, ekonomik
degisimler, diinya buz kiitlesi gibi siire¢ler kaotik olabilir. Fizik, kimya, matematik,
iletisim, biyoloji, fizyoloji, sosyoloji, ekonomi, tarih, ekoloji, astronomi, hidrolik,
atmosferik, uluslararasi iliskiler, solar sistemler, miihendislik gibi alanlarda kaotik
caligmalar goriilmektedir (Adem, 1997; Williams, 1997; Baker, 1990; Yilmaz, Giiler,
2006).

2.1.1 Kaotik sistemlerde determinizm

Dinamik sistemler ¢esitli dinamik kurallar ile tanimlanabilir ve bu dinamik
sistemlerin ¢oziimleri tektir. Bu nedenle bu tip sistemler determinist olarak
adlandirilmaktadir. Dinamik sistemin durumu tiim zamanlar igin tektir. Sistemin
herhangi bir zamandaki durumuna karar verilebilir (Baker, 1990; Yigit, 2009).

Determinist dogrusal olmayan dinamik sistemlerin ¢oziimleri ise rastgele
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(istatistige bagli durumlar) olabilir Bu tip davranis determinist kaos olarak
adlandirilmaktadir. Burada 6nemli olan temel nokta, ¢oziimlerinin gercekten rastgele
olup olmadigidir. Rastgelelik temel olarak giiriiltii araciligiyla iiretildiginden buradaki
sonuglar rastgele degildir. Sonuglarin rastgele goriinmesinin nedeni baslangic
kosullarina bagimli olan determinist denklemlerde kullanilan degiskenlerin degerindeki

cok kiiclik degisimlerdir.

Kaotik sistemler determinist olmasma karsin ongoriilebilir degildir. Kaotik
sistemlerin baglangic kosullarma asir1  duyarlilii, baslangic degerinin hassas
Ol¢iilememesi veya baslangic degerinin irrasyonel sayilarla ifade ediliyor olabilmesi
ongoriilebilirlige engel olur. Kaotik sistemler dogrusal olmayan yapilarindan otiirii
ongoriilebilir olmamasi, ama ayni1 zamanda determinist bir yapiya da sahip olmasi, bu

kavramlarin ayr1 ayri ele alinmasi gerektigini gostermistir.
2.1.2 Baslangic kosullarina asir1 duyarhhk

Kaotik dinamiklerin 6nemli o6zelligi, sistem iki farkli baslangic kosulunda
baslatildiginda gozlemlenebilir. Bu kiigiik farklar kaotik olmayan sistemlerde 6lgme
hatas1 olarak ifade edilebilir ve hata zamanla dogrusal olarak artmaktadir. Fakat kaotik
sistemlerde hata {istel olarak artmakta ve sistemin gelecekteki durumlari kestirilemez
olmaktadir. Bu olgu baslangi¢ kosullarina duyarlilik olarak bilinmektedir. Bu alandaki
ilk calisma meteorolojik olaylari modellemek i¢in hava tahminlerinden elde edilen
sayisal veriler kullanilarak bir model gelistirme fikri sonucu ortaya ¢ikmistir. Ancak
hava durumunun sahip oldugu kaotik durumdan &tiirii sayisal verilerin hassasiyeti her
bir denemede artmasina ragmen gegerli bir model elde edilememis, verilerdeki kiigiik
bir ithmal farkli sonuglara neden olmustur. Kaos hali binlerce kararli ve kararsiz
durumlarin birlikte var oldugu bir durumdur. Kararli bir hal en kiiglik bir degisiklikle
kararsizliga, kararsizlik ise kararliliga dontisebilir. Bu nedenle “kararli kararsizlik”
durumu diye de tanimlanabilir. Kararli kararsiz bolgeler asir1 derecede kiiciik oldugu

icin kararli bolgedeki en kiigiik bir degisiklik sistemi kaosa gotiirtir.
2.1.3 Kaos analizi icin gerek ve yeter kosullar

Bir sistemde kaos analizi yapilabilmesi i¢in baz1 gerekli sartlar vardir. Bunlardan

ilki, sistemde dogrusal olmayan eleman veya elemanlar olmasidir. Dogrusal sistemde
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kaosun gozlenmeyecegi bilinmektedir. Sartlardan ikincisi ise, siirekli zamanli sistemler
icin ve ayrik zamanli sistemler i¢in farklilik gostermektedir. Sistem siirekli zamanl bir
sistem ise, kaosun aranabilmesi i¢in ikinci sart en az 3. dereceden bir sistem olmasidir.
Fakat ayrik zamanli sistemde boyle bir sart yoktur. Ayrik zamanli sistem birinci
dereceden dahi olsa kaos analizi yapilabilmektedir. Lojistik harita (logistic map) buna
bir ornektir. Kaos analizi yapabilmek i¢in bahsedilen iki sart gerekli sartlardir, yeterli
sartlar degillerdir. Yani bu sartlara uyan sistemlerde kaos analizi yapilabilir fakat
kesinlikle kaotik davranig gosterir seklinde bir yargiya varilamaz. Bir sistemde kaos
gozlenebilmesi icin yeter sart ise sistem yoriingesinin baglangi¢c kosullarma duyarl

olmasidir.
2.2 Kaos Ol¢me Yontemleri

Bir sistemin kaotik olup olmadigini anlamak i¢in ilk olmas1 gereken sey, sistemin
davranigina dair olabildigi kadar uzun siireyle kaydedilmis bir degiskenler kaydidir.
Sistemin zamanla degisen parametrelerini gosteren ve sistemin zaman i¢inde nasil bir
davranig gosterdiginin bir yansimasi olan bu tip verilere “zaman serileri” adi verilir.
Zaman serileri, herhangi bir degiskenin, zamanin bir fonksiyonu olarak degisimini
gosteren verilerdir. Insan kafatasimnin iizerinden kaydedilen elektroansefalogram verileri,
yillara gore fiyat endeksleri, yerkabugu hareketlerinin kayitlari, yahut calisan bir
makinanin yiiksek frekansh titresimleri, zaman serilerine bir ka¢ Ornek olarak
sayilabilir. Bir zaman serisinin kaotik olup olmadigini anlamak i¢in sik kullanilan bazi

matematiksel yontemler sunlardir (  http:/www.sinancanan.net.tr/2011/01/kaos-

karmasklk-bilimi-ve-yeni-bilimsel 22.html) :

e (eker olusturma (attractor construction)

e Lyapunov Ustelleri

e Poincaré¢ Kesiti (Poincaré Section)

e Dogrusalsizligin Tespiti (Detection of Nonlinearity)
e Fraktal boyut analizi

e Yoriingenin izlenmesi (Zaman serileri)

e Faz uzaymin incelenmesi

e Gii¢ spektrumu

e (Catallagsma Diyagrami (Kavak, 2009)


http://www.sinancanan.net.tr/2011/01/kaos-karmasklk-bilimi-ve-yeni-bilimsel_22.html
http://www.sinancanan.net.tr/2011/01/kaos-karmasklk-bilimi-ve-yeni-bilimsel_22.html
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2.2.1 Ceker olusturma (Attractor Construction)

Zamanla degeri degisen bir degiskenin kaotik analizi i¢in ilk basamaklardan
birisi genellikle sistemin davraniginin faz uzayindaki gériintimiiniin elde edilmesidir. Bir
dizi karmasik hesap gerektiren bu siireg, bilgisayarlar yardimiyla bugiin kolaylikla
gerceklestirilebilmektedir. Baz1 yazilimlarin iginde bu islem i¢in kullanilabilecek hazir
makrolar ve kod parcalart mevcuttur. Ceker olusturmak i¢in bilinmesi gereken en
Onemli parametre “gdmme boyutu” (embedding dimension) denen parametredir.
GOomme boyutu, sistemin davraniglarini etkileyen bagimsiz dinamik kaynaklarin sayisini
tahmin eden bir hesaplamadir ve bdylece incelenen sistemin davraniginin en iyi bigimde
gorsel hale getirilebilmesi i¢in ka¢ boyutlu bir faz uzayina ihtiya¢ oldugu bu sekilde
hesaplanir. Gorsel tutarlilik acisindan {li¢ boyuttan daha biiyiilk goémme boyutlar1 pek
tercih edilmese de bazi karmasik kaotik sistemlerde ¢ok daha biiyiik boyutlu faz
uzaylarma ihtiyag duyulabilmektedir. Gereken bir diger parametre de ‘“zaman
gecikmesi” (time delay) parametresidir. Bu hesaplama sonucunda, zaman serisinin

hangi zaman araliklarinda geciktirilerek grafige dokiilmesi gerektigi hesaplanir.
2.2.2 Lyapunov iistelleri

Ik defa Aleksandr Mikhailovich Lyapunov (1857-1918) tarafindan tanimlanan
bu yontem, bir zaman serisinin kaotik bilesenler icerip igermediginin anlasilmasina
yarayan matematiksel bir analiz yontemidir. Lyapunov {isteli, bir sistemin olasi
durumlarin1 gosteren “geker”ler iizerinde, baglangicta yakin komsu olan iki rastgele
noktanin birbirlerinden ayrilma derecesinin sayisal bir ifadesidir. Eger bu komsu
noktalar hizla birbirlerinden ayriliyorlarsa, hesaplanan en biiyiik Lyapunov iisteli pozitif
bir degerde olacaktir ve bu da incelenen sistemin davraniginin kaotik olduguna dair
onemli bir isarettir. Bagka bir deyisle Lyapunov iisteli, “baslangi¢ sartlarina hassas

baglilik” 6zelliginin sayisal bir gostergesidir.

En biiyiik Lyapunov {istelinin pozitif olmasi kaotik durumun bir gostergesidir.
Lyapunov iistellerinin sayist sistemin kurgulandigi faz uzaymnin boyut sayisina gore
degisir. Ornegin, ii¢ boyutlu bir faz uzayinda karsilasilabilecek Lyapunov iistelleri (Al,
A2, A3) soyledir; (-,-,-): sabit nokta, (0,-,-): limit dongii, (0,0,-): simit, (+,0,-): garip

ceker (kaos). Lyapunov {isteli hesaplamalar1 genellikle uzun siireli ve temiz kaydedilmis
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zaman serileri iizerinde en iyi sonucu verirken, daha kisa siireli ve kismen giiriiltiili
sinyaller iizerinde yapilacak hesaplamalar i¢in ilave bazi algoritmalar kullanilmasi

gerekir.
2.2.3 Poincaré kesiti (Poincaré Section)

Olusturulan gekerler (attractor) genellikle cok karmasik yapilara sahip olabilirler
ve gorsel olarak incelenmesi ¢cogu zaman oldukca zordur. Poincaré kesitleri olarak
bilinen yontem bu zorlugu agsmadaki en 6nemli yardimcilardan birisidir. Adindan da
anlagilacagi tlizere, bu yontemle, karmasik yapili kaotik ¢ekerlerin istenen herhangi bir
noktasindan gegen kesitler alinarak, bu kesitlerin goriinlimlerine ve 6zelliklerine gore

sistem hakkinda bazi yargilara varilabilir.

Faz uzayma cizilen cekerlerden elde edilen kesitlerin goriintiileri sistemin
dinamikligi hakkinda da bir fikir verir. Sonug¢ olarak, Poincaré kesitindeki noktalarin
dagilimi tek ve kiiglik bir bolgede sonlu sayida ise hareket periyodik, kapali bir egri ise
hareket yar1 periyodik, belirli alanlarda yogunlasmis kiimeler seklinde ise hareket

kaotiktir.
2.2.4 Dogrusalsizhigin tespiti (Detection of Nonlinearity)

Bir zaman serisinde izlenen sinyallerin dogrusal olup olmadigini anlamanin da
bazi matematiksel yollar1 vardir. Bir dizi karmasik matematiksel teknikle,
bilgisayarlarin hizli islem giiciinii de kullanarak bugiin bu islemler hizl1 bir bigimde
yapilabilmektedir. Bu amagla en ¢ok kullanilan yontem “vekil veri analizi” (surrogate
data analysis) denen yontemdir. Bu analiz tipinde, eldeki sinyalin bir benzerini
olusturmak i¢in dogrusal (lineer) bir algoritma kullanilir ve iiretilen yapay (vekil)
sinyalle gercek sinyal arasindaki iliskiler incelenir. Eger iliski yoksa, sonucta sinyalin
dogrusal olmadig1 gosterilmis olur. Bu yontemin yaninda daha baska bir ¢ok hesaplama
teknigi de Onerilmistir, fakat hepsinin de sadece belli durumlarda gecerli olmasina

neden olan bazi zayifliklar1 vardir (Yilmaz ve Giiler, 2006).
2.2.5 Fraktal boyut analizi

Daha oOnce bahsedildigi gibi “fraktal” terimi, degisik Olceklerde artarak
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karsimiza ¢ikan karmasikligin bir ifadesidir. Bir geometri alani olmasinin yani sira,
Ozellikle zaman serilerinin karmasiklik ve kaotiklik 6zelliklerini belirlemek igin
kullanilir. Fraktal sinyal analizi, fraktal doku analizi gibi farkli tekniklerin kullanildig:
bu tip analizlerde temel amag¢ zaman serisinin karmagikliginin saptanmasidir. Bir zaman
serisinin fraktal boyutlarinin artis1 siirecin  karmasikligimin  bir 06lgiisii  olarak
kullanilmaktadir ( http:/www.sinancanan.net.tr/2011/01/kaos-karmasklk-bilimi-ve-yeni-

bilimsel 22.html).

2.3 Ornek Kaotik Sistemler
2.3.1 Lorenz sistemi

Her ne kadar kaos kavram ve teorisinin babasi olarak J.Henri Poincare kabul
edilse de, teoriye en onemli katkiyr 1960 yilinda MIT’de meteoroloji Profesorii olan
Edward Lorenz yapmistir. Edward Lorenz ile kaos teorisine dogru gidis hizlanmstir.
Lorenz bir meteoroloji modeli kurmustur. Bu modelde hava tahmini yapmay1
amaglamis ve modelde gozlemledigi degisimleri 1963 yilinda ¢ikardigr “Deterministic
Non-Periodic Flow” adli makalesinde yaymnlamisti. Burada Kaos’u, “rastlantisal
davranan, diizgiin geometrik yapiya sahip diizen” olarak tanimlamistir (Lorenz, 1963;

Ertokatli, 2013).

Nonlineer iligkilerde 6nce on iki, sonra sadece ii¢ degisken kullanan Lorenz,
bilgisayarinda siirekli olarak de§isen ama ayni kosullari tam anlamiyla iki kez asla
tekrarlamayan kosullardan olusan bir siirekli dizi iiretmeyi basarmisti. Nispeten basit
matematiksel kurallari kullanarak “kaos” yaratmisti. Lorenz’in bilgisayari, onun sectigi
herhangi bir parametreyle baslayarak, ayni hesaplar1 defalarca ama asla ayn1 sonucu
vermeksizin mekanik bir bicimde yinelenmistir. Bu “aperiyodiklik” (yani, diizenli
dongiilerin olmayisi) biitiin kaotik sistemlerin 6zelligidir. Ayn1 zamanda Lorenz, elde
ettigi sonuglar her defasinda farkli olmasina ragmen, en azindan sik sik ortaya ¢ikan
“desen” izlerinin varoldugunu fark etti. Diger bilimciler de, elektronik osilatoriin
(titrestirici) matematiksel modellenisinden gezegen ydriingelerinin incelenisine kadar
pek ¢ok farkli kaotik sistemde benzer “desenler” buldular. Gleick, bu ve diger
durumlarda “gelisigiizel goriinen davranisin i¢inde yapr izlerinin” bulundugunu

kaydeder. Kaotik sistemlerin mutlaka kararsiz olmasi gerekmedigi ya da belirsiz bir


http://www.sinancanan.net.tr/2011/01/kaos-karmasklk-bilimi-ve-yeni-bilimsel_22.html
http://www.sinancanan.net.tr/2011/01/kaos-karmasklk-bilimi-ve-yeni-bilimsel_22.html
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dénem boyunca siirebilecegi diisiincesi giderek daha da belirginlesti. (Yazaroglu ve
Pehlivan, 2010). Lorenz’in 6nerdigi otonom dogrusal olmayan birinci dereceden adi

diferansiyel denklem sistemi, E.2.1 denkleminde verilmistir (Lorenze,1963).

x=s.(y—x)
y=—-XzZ+rx—y (E.2.1)
z=xy—b.z

Bu denklem sisteminde s, r ve b sistem parametreleridir (Iskurt, 2012).
Sistemin karakteristik 0zelligi, spektrumu genis bir frekans bolgesine yayilmis
periyodik olmayan salinimlar iiretmesidir. Bu salinimlar giiriiltiiye benzedigi ve tahmini
zor bir sekilde baslangic kosullarina bagli olduklart i¢in gizli haberlesmede
kullanilabilecegi fark edilmis ve Lorenz kaotik osilatérii kullanan kripto sistemleri
gelistirilmistir. E.2.2 denkleminde ¢6ziimde kullanilan 4. derece Runge-Kutta

yontemine ait denklemler verilmistir.

y=f(ny)i y(x0)=y0
ky = hf (xn, yn)

1 1
ky = hf (X +2hyn +3ky) (E2.2)

1 1
k3 == hf(xn +Eh,yn +Ek2)
ky=hf(x, +h, y, + k3)
1
Yn+1 = Yn T g(k1 + 2k; + 2k3 + ky)

E.2.3°de ¢6zlimde kullanilan Euler metoduna ait denklem verilmistir.

y=f(XJJ’)» J’(xo)=y0
Yne1 =Ynth- f(xnf Yn) (E.2.3)

Lorenz kaotik sisteminin Euler yontemi ile ¢dziilerek bulunan ¢ikis degerleri
Sekil 2.1°de fazor diyagrami ve {i¢ eksen goriiniimii, Sekil 2.2°de durum degiskenlerinin
zamana bagli degisimleri gosterilmistir. Sekil 2.3’de Lorenz sisteminin Runge-Kutta
(4.derece) yontemiyle bulunan ¢oziimlerinin fazér diyagrami ve ii¢ eksen goriiniimii,

Sekil 2.4°de durum degiskenlerinin zamana bagli degisimleri verilmistir.



Sekil 2.1. Euler metodu ile ¢6ziimlenmis Lorenz Cekicisine ait c¢ikislarin fazor
diyagrami ve li¢ eksen goriiniimii ( x, = 0.1, y, = 0.1, z, = 0.1)

Y N I N R T L R ey T o
M o A
ol S T T S
I LR B i LRI P
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

t

=
— |
—

—

—_—

oLl LA XL ook o L o] (]l
ML ! I i

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

B e O O A
u L L L

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
t

Sekil 2.2. Euler metodu ile ¢o6ziimlenmis Lorenz Cekicisinin x,y,z durum
degiskenlerinin zamana gore degisimi ( x, = 0.1, y, = 0.1, z, = 0.1)
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z
Sekil 2.3. Runge-Kutta metodu ile ¢éziimlenmis Lorenz Cekicisine ait ¢ikislarin fazor

diyagramlari ve ii¢ eksen goriinimii ( x, = 0.1, y, = 0.1, z, = 0.1)
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Sekil 2.4. Runge kutta metodu ile c¢oziimlenmis Lorenz Cekicisinin x,y,z durum
degiskenlerinin zamana gore degisimi ( xo = 0.1, yo = 0.1, z, = 0.1)
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2.3.2 Chua sistemi

Elektronik devre alaninda kaos durumu ilk kez Leon Chua tarafindan
incelenmistir. Chua konuyu en basit sekliyle ele almak amaciyla Chua devresini
tasarlamistir. Chua devresi, kaos ve catallasmanin gosterilmesi i¢in basit ve tipik tigiincii
mertebeden otonom bir devredir. Son yillarda, bir ¢ok Chua devresi gergeklestirilmistir.
Chua devresi ile 6zellikle senkronizasyonu kullanilarak gilivenli haberlesme alaninda ve
pratik kaotik sistemleri aciklamak gibi ¢ok onemli ¢alismalar mevcuttur. Bu dinamik
denklemlerle elde edilen sonuglar giivenli ve gizli haberlesme icin gerekli olan kaotik

tastyict dzelligini saglarlar (iskurt, 2012).

Chua devresi, en karmasik kaosun varliginin deneysel olarak kurulabildigi,
sayisal olarak dogrulanabildigi ve matematiksel olarak kanitlanabildigi en basit
devrelerden biridir. Chua elektronik devresinin sistem yapist basittir. Dort dogrusal
eleman ve bir dogrusal olmayan eleman olan Chua diyodundan olugmaktadir. Chua
diyodu farkli aktif devre yapilariyla da olusturulabilir (Pehlivan, 2007). Chua devre

denklemleri, E.2.4 denklemindeki ii¢ adi diferansiyel denklemle tanimlanir.
dx

E=a[y—x—f(x)]

dy_

E—x—y+z (E.2.4)
dz_

E__'By

Burada, z degiskeni i, akimini, x degiskeni V = gerilimini, y degiskeni V,
gerilimini gostermektedir. Chua diodunun iy akimi iki kirilma noktasina sahip kismi

dogrusal fonksiyon olan f(x) ile ifade edilir. Analitik ifadesi ise asagidaki gibidir.

1
f(x) = mg -V, + 5+ (mq —mo)(| Vg + Bp| = [Vr — Bp|) (E.2.5)

Chua kaotik sistemi, a = 15.6, = 28, my = —1.143, m; = —0.714 degerleri
alimarak, baglangic degerleri xy = 0.7 ve y,=127y =0 i¢cin Euler metodu ile
¢cOziilmiistiir. Sekil 2.5°de Chua kaotik sisteminin Euler yontemi ile ¢6zlilmiis durum
degiskenlerinin zamana gore degisimleri gosterilmistir. Chua kaotik sisteminin fazor

diyagramlari ve ii¢ boyutlu goriinimii ise Sekil 2.6’da verilmistir.
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Sekil 2.5. Euler metodu ile ¢6ziimlenmis Chua devresinin durum degiskenlerinin
zamana gore kaotik degisimleri (a=15.6, =28, m0=-1.143, m1=-0.714, x, = 0.7,
Yo=0, 2o =0)

0.4

Sekil 2.6. Euler metodu ile ¢oztimlenmis Chua devresinin fazér diyagramlari ve ii¢
eksen gortiinimi (a=15.6, =28, m0=-1.143, m1=-0.714, x, = 0.7, yo =0, z5 = 0)
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2.3.3 Reossler sistemi

Rossler sistemi 1li¢ lineer olmayan diferansiyel denklemden olusur. Bu
diferansiyel denklemler, Rossler ¢ekicisinin fraktal 6zellikleri ile iliskilendirilmis kaotik
dinamikleri sergileyen siirekli zaman dinamik sistemlerini tanimlar. Rossler ¢ekicisi,
Lorenz gekicisine benzer sekilde davranir, ancak niteliksel olarak analiz etmek daha
kolaydir.1976 yilinda, Rdossler’in onerdigi (Rossler, 1976) kaotik denklem sistemi
E.2.6’te verilmistir

X=-y-—z

y =x+ay (E.2.6)

Z=b+z(x-c¢)

Sistem, bir adet ikinci dereceden dogrusal olmayan terim (xz) olmak lizere
toplam yedi terim icermektedir. a = 0.2 , b = 0.2 ve ¢ = 5 parametreleri ve baslangic
sartlar1 i¢in kaotik ¢oziimler elde edilmistir. Rossler sisteminin x, = 0.1, y, = 0.1,
zo = 0.1 baslangi¢ kosullar1 i¢cin Runge-Kutta yontemi ile bulunan durum
degiskenlerinin zamana bagli degisimleri Sekil 2.7°de gosterilmistir. Sekil 2.8’de

Rossler sisteminin fazor diyagramlari ve li¢ eksen goriiniimii verilmistir.
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Sekil 2.7. Runge-Kutta metodu ile ¢éziimlenmis Rossler sisteminin x,y ve z durum
degiskenlerinin zamana gore degisimi (x, = 0.1, y, = 0.1, z, = 0.1)
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Sekil 2.8. Runge-Kutta metodu ile coziimlenmis Rossler Cekicisine ait fazor
diyagramlari ve ii¢ eksen goriiniimii (x, = 0.1, y, = 0.1, z, = 0.1)

2.3.4 Mackey-Glass sistemi

Psikolojik kontrol sistemlerinde kullanilmak iizere 1977 yilinda Mackey ve Glass
tarafindan gelistirlen birinci dereceden lineer olmayan diferansiyel zaman gecikmeli
esitliktir (Mackey ve Glass, 1977). Bu esitlikler, cesitli dalga formlarinda, smirl
osilasyonlarda dinamik bir davranis gostermektedir. Mackey-Glass zaman serisine ait
matematiksel ifade E.2.7°deki gibidir. Burada t>17 secildiginde kaotik zaman serisi

olusmaktadir.

dx(t) _ ax(t-71)
dt  1+x(t-1)

a=02,b=0.1, c=10 ve 7 =17 parametreleri i¢in kaotik ¢oziimler elde
edilmistir. Euler yontemi ile ¢oziilen Mackey-Glass sistemine ait zaman serileri Sekil
2.9°da gosterilmistir. Yine Mackey-Glass sistemine ait x(t) ve x(t-s) grafigi Sekil

2.10’da verilmistir.
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Sekil 2.9. Euler metodu ile ¢oziimlenmis Mackey-Glass sisteminin durum degiskeninin
zamana gore degisimi (a = 0.2,b = 0.1,c = 10, x5 = 0.1)
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04 05 06 07 08 09 1 11 12 13 14

x(t)
Sekil 2.10. Euler metodu ile ¢6ziimlenmis Mackey-Glass Cekicisine ait ¢ikiglar
(a=02,b=0.1,c=10, x, =0.1)
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3. KAOTIK TABANLI FARKSAL GELIiSIM ALGORITMASI (KFGA)

3.1 Farksal Gelisim Algoritmasi (FGA)

Evrim  prensibine dayali teknikler bilinen optimizasyon metotlarinin
noksanliklariin istesinden gelmek i¢in kullanilmaktadir (Storn ve Price,1997). Son
zamanlarda bu prensibe dayali tekniklerin hepsini temsilen ortak bir terim olarak
evrimsel hesaplama terimi yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Bu sinifa giren
algoritmalara 6rnek olarak genetik algoritmalar, evrimsel programlama (evolutionary
programming) evrimsel stratejiler (evolution strategies) ve Farksal Gelisim Algoritmasi
(FGA) vs sayilabilir (Storn ve Price, 1997). Bir problemi ¢6zmede kullanilacak
herhangi bir evrimsel algoritma asagidaki bes elemana ihtiya¢c duymaktadir.

e Problem i¢in aday ¢6ziimlerin temsili,

e (Coziimlerin baglangi¢ popiilasyonunu olusturacak bir yontem,

e (oziimleri uygunluk agisindan degerlendirmeye tabii tutacak degerlendirme

fonksiyonu,

e Sonraki iterasyonlar i¢in operatorler,

e Kontrol parametrelerinin degerleri.

Evrimsel algoritma tek bir bireyle degil bireylerin popiilasyonu ile ilgilenir. Her
birey mevcut problem i¢in muhtemel bir ¢6ziimii temsil eder ve bir veri yapisi olarak
tanimlanir. Her birey uygunluk 0l¢iit degerini belirlemek amaciyla degerlendirilir ve
daha uygun bireyleri se¢mek suretiyle her iterasyon sonunda yeni popiilasyon

olusturulur (Koyuncu. 2006).

Evrimsel hesaplama teknikleri arasinda olduk¢a benzerlikler olmasina ragmen
bircok farkliliklar da mevcuttur. Ornegin ¢dziimlerin temsili icin farkli veri yapilari
kullanilir ve dolayisiyla kullanlan evrimsel operatorler de farkli olabilir. Ornegin
FGA’da bireylerin se¢imi i¢in kullanilabilecek ¢ok sayida segme metodu bulunmaktadir

(Karaboga, 2004; Arslan, 2010).

FGA basit ama giiclii popiilasyon tabanli bir algoritmadir (Price,1996). Ozellikle
tamamen diizenlenmis uzayda tanimli ve gergek degerli tasarim parametrelerini igeren

fonksiyonlart kiiresel olarak optimize etmek amaciyla kullanilan bir direkt arama
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algoritmasidir. Ger¢ek parametreli optimizasyon problemleri bilimde, miihendislikte ve
is ortamlarinda karsilasilan pratik problemlerin 6nemli ve genis bir smifini
olusturmaktadir. Zor optimizasyon problemleriyle karsilasildiginda genellikle ilk
yapilmasi gereken probleme 0Ozel sezgisel bir yaklasim teknigi belirlemek olacaktir.
Uzman bilgisinin tasarima ilave edilmesine olanak saglayan bdyle teknikler gelisime
dayali algoritmalar gibi genel metotlarla karsilastirildiginda oldukga iistiin basarim
gostermektedir. Ornegin amag fonksiyonu lineer polinom formunda ise bu tiir problemi
¢ozmek amaciyla gelistirilmis Simpleks metodu, Karmakar algoritmasi gibi basarili
yontemler mevcuttur. Bu yontemler bu tip problemlerde yiizlerce hatta binlerce tasarim
degiskeninin bulunmasi durumunda bile kiiresel optimal ¢6ziimlerini bulabilme
kabiliyetine sahiptir. Amac fonksiyonu lineer bir polinom seklinde degilse ve problem
icin Ozel metodlar yoksa o zaman genellikle Levenberg-Marquardt algoritmas: Branch

and Bound metodu gibi yontemlere bagvurulmaktadir (Karaboga, 2004; Arslan, 2010).

Maalesef, dogrusal olmama, giiriiltii, ylksek boyutluluk, ¢ok modluluk,
sinirlamalar, degismeme (diiz olma) ve tiirev alinamama gibi 6zellikler tek baslarina
veya birlikte bu tlir deterministik metotlarin basarimlarin1 olumsuz etkilemektedirler.
Stokastik algoritmalar gibi gelisime dayali algoritmalar, siirlamalarin ¢ogunun
tistesinden  gelebilmektedirler. Optimizasyon isleminin tamamen diizenlenmis uzay
domeninde sinirlandirilma bilgisi, kendi basina gelisime dayali algoritmalarin
basarimini artirmak i¢in kullanilabilecek probleme 6zel 6nemli bir bilgidir. Tipik bir
gelisime dayali algoritmanin temel basamaklar1 asagidaki gibidir (Karaboga, 2004;
Arslan, 2010).

Adim 1. Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi
Adim 2. Maliyet Fonksiyon Hesab1
Adim 3. TEKRARLA
Adim 3.1. Evrimsel Operatorler
Adim 3.2. Maliyet Fonksiyon Hesab1
Adim 3.3. Yeni Popiilasyon Olusturma

DURDURMA KRITERI SAGLANINCAYA KADAR
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Gelisime dayali algoritmalarin genel amacli sayisal optimizasyon algoritmalari
olarak incelenmesi ve degerlendirilmesi ile ilgili ¢alismalara literatiirde oldukg¢a sik
rastlanmaktadir. Ancak bu tartismalarin ¢ogu, orijinalinde bu amag icin tasarlanmamis
tiimlesik (combinatorial) tip algoritmalarla elde edilen sonuglar {izerinedir. FGA ise bir
ayrik optimizasyon algoritmasi degil 6zellikle sayisal optimizasyon i¢in gelistirilmis bir
gelisim algoritmasidir. Daha 6nce tanimlanmis, olasilik dagilim fonksiyonuna dayali
olarak calisan genetik algoritma gibi gelisim tabanl algoritmalarin tersine FGA yapisi
rastgele olarak se¢ilmis amacg vektor ciftlerinin farklarina dayali bir mutasyon islemi

kullanir (Karaboga, 2004; Arslan, 2010).

Sekil 3.1'de FGA’ya ait kaba (pseudo) kod verilmektedir. FGA’ya ait bu kaba
kod, temel olarak, popiilasyon icerisinden rastgele segilen iki bireyin agirlik farkinin

ticlincii bir bireye eklenmesi mantigina dayanmaktadir.

Input: Popiilasyon boyu, Problem boyutu, Sinir degerler,
Caprazlama sabiti (CR), Skala faktorii (F)
Output: En iyi maliyet fonksiyonu, En iyi bireyler
Popiilasyon ilk deger atama (Popiilasyon boyu, Problem boyutu, Sinir degerler)
Maliyet hesapla(Popiilasyon)
En iyi birey«<Popiilasyon i¢indeki en iyi maliyete sahip birey
En iyi maliyet degeri< Maliyet hesapla(En iyi birey)
While(Durdurma kriteri)
Yeni popiilasyon sifirla
Mutasyon bireyleri hesapla (Skala faktorii, FGA stratejisi)
Caprazlama islemi (Caprazlama sabiti)
Maliyet hesapla(Yeni popiilasyon)
If (Maliyet(Yeni birey)< Maliyet(Eski birey))
Yeni Popiilasyon<Yeni birey
Else
Yeni Popiilasyon« Eski birey
End
Popiilasyon« Yeni Popiilasyon
En iy1 birey«<Popiilasyon i¢indeki en iyi maliyete sahip birey
En iyi maliyet degeri< Maliyet hesapla(En iyi birey)
End
Return(En iyi maliyet fonksiyonu, En iyi bireyler)

Sekil 3.1. FGA Kaba Kodu
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FGA’nin farkli stratejileri mutasyon operatdrii igerisinde kullanilmaktadir. Asagida bu

stratejilerden en sik kullanilanlardan bazilari verilmistir:

en iyi birey / 1 fark vektorii / iistel ¢aprazlama

rastgele bireyler / 1 fark vektorii / iistel ¢aprazlama

rastgele ve en iyi bireyler / 1 fark vektorii / iistel caprazlama
en iyi birey / 2 fark vektorii / iistel caprazlama

rastgele bireyler / 2 fark vektorii / iistel ¢aprazlama

en iyi birey / 1 fark vektorii / binom ¢aprazlama

rastgele bireyler / 1 fark vektorii / binom ¢aprazlama

rastgele ve en iyi bireyler / 1 fark vektorii / binom ¢aprazlama

© 0 N o g b~ w0 DR

en iyi birey / 2 fark vektorii / binom ¢aprazlama

10. rastgele bireyler / 2 fark vektorii / binom ¢aprazlama

Bu genel gosterim tarzinda, ilk kisim popiilasyon iginden secilen bireyleri, ikinci
kisim segilen bireylerin olusturacagi fark vektoriiniin sayisini, son kisim ise ¢caprazlama

tipini belirtmektedir (Yiizgecg, 2011).
3.1.1 Baslangic¢ toplumunun olusturulmasi

Coziime baslamadan Once, tasarim degiskenlerinin alabilecekleri minimum ve
maksimum degerleri tanimlanir ve baslangic popiilasyonu E.3.1 esitligine gore rastgele

tiiretilir (Storn ve Price, 1997; Karaboga, 2004; Giirarslan, 2011).

0

Xij = Xmin,j T rand(). (xmax,j - xmin,j) (E.3.1)

i=1,...,NPvej=1,...,D

Burada NP popiilasyondaki birey sayisini, D degisken sayisini, xl-(f ; baslangig
bireylerini, Xpnj V€ Xpgay; tasarim degiskenlerinin alabilecegi alt ve Ust sinir

degerlerini gostermektedir. Toplumdaki birey sayisinin se¢imi incelenen probleme gore
degismektedir. Literatiirde NP =10 x D alinmasi tavsiye edilmektedir (Storn ve Price,

1997).
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FGA’da popiilasyon biiyiikliigii (NP) algoritmanin performansi agisindan
onemlidir. Yeni bireylerin olusturulmasini saglayacak mevcut birey disinda ii¢ adet
bireye daha ihtiya¢ vardir. Popiilasyon biiyiikliikk degerinin iigten biiylik olmas1 gerekir
(Higdurmaz, 2013). Dolayisiyla popiilasyon biiyiikliigli NP>=4 olmalidir. Popiilasyon
degerinin asir1 kiigiik sec¢ilmesi, yetersiz drneklemeye sebep olacagindan yakinsamay1
saglamakta zorlagacak ve aragtirma belirli bir alt en iyi noktaya dogru stiriiklenecektir.
Popiilasyon degerinin asir1 biiyiik se¢ilmesi, bir iterasyon boyunca bireylerin gelisimi
icin olduk¢a uzun zaman gerektirecektir Bu durum oOzellikle gercek zamanlh
problemlerin ¢éziimiinde istenmeyen bir durumdur. Bu ylizden uygun bir popiilasyon

biiyiikliigii belirlenmelidir.

Giirarslan (2011) ¢alismasina gore NP degerinin sadece degisken sayisina bagl
olmadigi, ayn1 zamanda problemin ¢6ziim uzayindaki yerel optimum nokta sayisi ile de

baglantili oldugu 6ne stirtilmiistiir.

Sekil 3.2°de FGA’nin akis diyagrami gosterilmistir. Bu akis diyagraminda
durdurma kriteri saglanana kadar sirasiyla mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im islemleri
yapilarak her iterasyonda ¢oziim igin yeni bireyler elde edilir, durdurma kriteri
saglandiginda ise bulunan en iyi ¢6ziim degeri ¢ikisa aktarilir ve program sona erdirilir.
Durdurma kriteri, genelde kullanilan maksimum iterasyon sayisindan kii¢iik olma

sartidir. Buna ilave kriterler de kullanilabilir.

Sekil 3.3’de 1se FGA'nin sematik diyagrami gosterilmistir. Sekilden goriildigi
lizere Once rastgele bir hedef vektor secilir, rastgele sec¢ilmis iki vektoriin fark: alinir ve
ticlincii bir vektor ilave edilir (mutasyon), mutasyon sonucu elde edilen vektor ile hedef
vektor ¢aprazlanarak deneme vektorii elde edilir, elde edilen deneme vektorii ile hedef

vektor karsilastirilarak en 1y1 maliyete sahip vektor yeni jenerasyon igin secilir.
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Cl
X1

{eni Jenerzzyon

Sekil 3.3. FGA’nin sematik diyagrami (Yigit, 2007).

3.1.2 Mutasyon operatorii

Parametre optimizasyonu agisindan mutasyon islemi, var olan bir amag
vektoriiniin bir veya daha fazla parametreleri lizerine, rastgele liretilmis bir artisin ilave
edilme islemine karsilik gelmektedir. Iyi bir mutasyon isleminin amaci, var olan amag
vektorlerini dogru zamanda dogru miktar ile dogru yonde hareket ettirecek artiglar
bagska bir ifadeyle adimlar1 iretmektir. Bu hedefi basarmak esas olarak adimlar tiretecek

dagilimin karakteristiklerine baglidir.
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FGA yapisi, bir amag¢ vektoriine mutasyon iglemini, rastgele secilmis amag
vektorler ciftinin agirliklastirilmis farkinin bu amag vektoriine ilave edilmesiyle
gerceklestirir. Algoritmanin basit mutasyon islemi sik sik aritmetik c¢aprazlama

islemiyle karistirilir.

Aritmetik ¢aprazlama, iki vektoriin genel dogrusal kombinasyonu iken mutasyon
tic vektoriin dogrusal kombinasyonunun 6zel bir halidir. Her iki durumda da mevcut
amagc vektorlerinin dogrusal kombinasyonu olan yeni vektorler tiretilmektedir. Kisacasi
FGA vyapisi, ger¢ek parametre optimizasyonuna rastgele amag¢ vektorlerinin dogrusal
kombinasyonlarini érnekleyen, mutasyon ve yeniden birlestirme gibi iki basit operasyon
kullanan normal gelisime dayali bir yaklagimdir. Aritmetik ¢aprazlama ile mutasyon
birbirlerine benzemelerine ragmen amac¢ vektorleri uzayini oldukca farkli sekilde

arastirirlar.

Ornek olarak en sik kullanilan bes FGA stratejisi i¢cin mutasyona ugramis

bireyler (V;, ) asagidaki sekilde bulunur:

Vign =Xig + F(Xb’g —Xi g )+ F(xﬁ’g - sz,g) (E3.2)
Vign =Xg g+ F(xm - sz,g) (E3.3)
Vg =Xog + F(X g =% o) (E3.4)
Vign =%g +F(X, g =% o)+ Fx, o =% ) (E3.5)
Vign =% +F(x, =% o+ Flx, o =% o) (E3.6)

Bu denklemlerde r,,r,,l;,r,,I; € [1,NP] rastgele katsayilardir. X, ; popiilasyon

icerisindeki en 1yl maliyet fonksiyonuna sahip bireyi gostermektedir. Rastgele
katsayilar birbirinden farkli olmak zorundadir. Skala faktorii (F) sabit bir degerdir ve
0<F <2 olarak degisir. Skala faktorii rastgele se¢ilen bireylerin fark vektodrlerinin

yiikseltilmesinin kontroliinde kullanilir (Yiizgeg, 2011).
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3.1.3 Caprazlama operatorii

Yeni bireyler ¢aprazlama operatori ile asagidaki sekilde bulunabilir:

Vigu,if r<CR
ui,g+l =

E3.7
X if r>CR ( )

i,g
Bu denklemde r e [0, 1] rastgele say: iiretecini ve U;, deneme bireylerini

gostermektedir. Caprazlama olasilik sabiti (CR) e [0, 1] genellikle kullanici tarafindan
belirlenir. Eger CR = 1 ise, olusacak her yeni birey mutant olarak belirlenir, yani
rastgele secilen fark vektoriine gore secilir. Diger taraftan CR = 0 durumunda, tim

bireyler dnceki jenerasyondan gelir. Diger bir deyisle, popiilasyonda degisim olmaz,

yeni bireyler olusmaz. Rastgele say1 lreteci, mutant bireylerden (V;,,,) en az birinden

bir sonraki jenerasyona birey (U; ;) liretilmesini garanti eder (Yiizgeg, 2011).

3.1.4 Secim (Seleksiyon) islemi

Bir sonraki iterasyondaki bireylerin X; , tespitinde se¢im isleminin isletilmesi

sirasinda, deneme bireyinin (U;,,) maliyet fonksiyonu degeri hedef bireyin (X,)

maliyet fonksiyonu ile karsilastirilir ve sonraki iterasyona, optimizasyon problemine
gore yeni birey segilir. Asagidaki esitlikte maksimum problemi i¢in se¢im operatdriiniin

denklemi verilmistir:

- :{ui,gﬂ A (U g.)> F(x,) 35

Xig s yoksa

Burada f maliyet fonksiyonunu gdstermektedir. Eger deneme bireyi (U;,,;)
hedef bireyden (X; ) daha iyi bir maliyet fonksiyonuna sahipse, bir sonraki iterasyonda
kullamilacak birey (X;4,) deneme bireyi (U;,,) olarak secilir. Aksi durumda
poplilasyondaki hedef bireyde degisiklik olmaz (Yiizgeg, 2011).

Gelisim stratejisi, alternatif olarak birlestirilmis ebeveyn-¢ocuk popiilasyonunun

en iyl basarim gosteren liyelerinin gelisimine miisaade edildigi deterministik bir segcme

islemi kullanmaktadir. Her iki se¢me isleminin dezavantaji, her jenerasyon sonunda
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poplilasyonun kalite degerlerine gore siraya dizilme maliyetidir. FGA’nin  se¢gme
isleminde, yeni iiretilen vektdr ebeveynine gore daha gelismis veya en azindan ayni
gelisme seviyesinde degilse ebeveyn vektdr en az bir jenerasyon daha popiilasyonda

kalmaya devam etmekte ve bagka bir vektorle yer degistirmemektedir (Yigit, 2007).
3.2 Kaotik Tabanh Farksal Gelisim Algoritmasi1 (KFGA)

Klasik FGA’da bireylerin se¢imi icin rastgele se¢im metodu kullanilmaktadir.
Rastgele calistirildiginda iiretilen degerlerin ayn1 degerler veya benzer degerler olma
olasilig1 vardir. Uretilen degerlerin aym degerler veya benzer degerler olmas cesitliligi
azaltabileceginden dolay1 istenmeyen bir durumdur. Kaotik tabanli FGA’da ise rastgele
secim metodu yerine kaotik denklemlerin ¢oziimleri kullanilarak, birbirinden farkli
bireylerin se¢imi i¢in sayilar Uretilmektedir. Kaotik tabanli FGA’da her tekrarda farkli
kaotiklik elde etmek ve bdylece birbirinden farkli sayr dizileri olusturmak i¢in say1
tiretecinde bir baglangi¢ tarihi belirlenip kodun calistirildigi saat ile farki saniye
cinsinden alinarak bulunan deger, kaotik sistemin baglangi¢ degerleri (X, yo, Zo) olarak

kullanilir. Sekil 3.4’ de kaotiklik i¢in say1 iiretecine ait kaba kod bulunmaktadir.
Baslangic tarihi belirle
Simdiki saati bul
Bagslangic tarihi ile simdiki tarihin farkini saniye cinsinden bul
Bulunan degeri kaotik baslangi¢ degeri olarak al
Sekil 3.4. Kaotiklik i¢in sayi iiretecine ait kaba kod

Yapilan bu c¢alismada en sik kullanilan kaotik denklemlerden Lorenz kaotik

sistemi ve Rossler kaotik sistemi kullanilmistir.

Lorenz kaotik sistemi ve Rossler kaotik sistemi denklem c¢oziimiinde Euler

metodu yerine Runge-Kutta metodu (4. derece) kullanilmistir.

Sekil 3.5’de KFGA’nin akis diyagrami verilmistir.
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Sekil 3.5. KFGA’nin akis diyagrama.

Sekil 3.6'da KFGA algoritmasina ait kaba kod verilmektedir. KFGA’ya ait bu
kaba kod, temel olarak, popiilasyon igerisinden kaotik denkleme gore segilen iki bireyin

agirlik farkinin tiglincii bir bireye eklenmesi mantigina dayanmaktadir.
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Input: Popiilasyon boyu, Problem boyutu, Sinir degerler,
Caprazlama sabiti (CR), Skala faktorii (SF)
Output: En iyi maliyet fonksiyonu, En iyi bireyler
Popiilasyon ilk deger atama_kaotik(Popiilasyon boyu, Problem boyutu, Sinir degerler)
Maliyet hesapla(Popiilasyon)
En iyi birey«<Popiilasyon i¢indeki en iyi maliyete sahip birey
En iyi maliyet degeri< Maliyet hesapla(En iyi birey)
While(Durdurma kriteri)
Yeni popiilasyon sifirla
Mutasyon bireyleri hesapla_ kaotik (Skala faktorii, FG stratejisi)
Caprazlama islemi_kaotik (Caprazlama sabiti)
Maliyet hesapla(Yeni popiilasyon)
If (Maliyet(Yeni birey)< Maliyet(Eski birey))
Yeni Popiilasyon«<Yeni birey
Else
Yeni Popiilasyon« Eski birey
End
Popiilasyon« Yeni Popiilasyon
En iy1 birey«Popiilasyon i¢indeki en 1y1 maliyete sahip birey
En iy1 maliyet degeri< Maliyet hesapla(En iyi birey)
End
Return(En iyi maliyet fonksiyonu, En iyi bireyler)

Sekil 3.6 Kaotik Tabanli FGA Kaba Kodu (Yiizge¢ ve Eser,2014)
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4. KFGA TABANLI OPTIMIZASYON UYGULAMASI

Bu tez calismasinda FGA’da temel olarak kullanilan rastgele say1 iireteci yerine,
kaotik sistemlere dayanan say1 lireteci igeren kaotik tabanli farksal gelisim algoritmasi
(KFGA) gelistirilmis ve onerilen KFGA yapisinin performansinin test edilebilmesi icin
literatiirden alinan matematiksel ifadeleri Cizelge 4.1°de verilen optimizasyon test
fonksiyonlart kullanilmistir. Bu boliimde farkli FGA stratejileri ve farkli FGA

parametreleri i¢in kosturmalar yapilarak basarimlari karsilastirilmistir.

4.1 Kullanilan Test Fonksiyonlar:

Cizelge 4.1°de literatiirden alinan optimizasyon test fonksiyonlarmin denklemleri
verilmistir. Secilen optimizasyon test fonksiyonlarindan, bazilari benzer Ozelliklere
sahipken bazilar1 da farkli 6zelliklere sahiptir. Rosenbrock, Guinta, Six-hump Camel,
Himmelblau optimizasyon test fonksiyonlar1 genel olarak diiz arama yiizeylerine sahip
olup, sezgisel arama algoritmalarinin bu ylizeylerdeki performansi i¢in kullanilmistir.
Testtubeholder ve Penholder optimizasyon test fonksiyonlari birden ¢ok tepe ve
cukurlardan olusmakta olup sezgisel arama algoritmalarinin bu lokal noktalardaki
performansi i¢in kullanilmistir. Ackley ve Holdertable optimizasyon test fonksiyonlari
bir/birden ¢ok genligi biliylik minimum noktasina sahip lokal minimumlar1 da iceren
fonksiyonlardir. Rastrigin ve Schweffel optimizasyon test fonksiyonlar1 farkli genlik
degerlerine sahip birden fazla cukur ve tepelerden olugmaktadir. Sekil 4.1°de iki boyut

icin optimizasyon test problemlerine ait lic boyutlu goriinim ve izdiisiim grafikleri

verilmistir.
Cizelge 4.1.Kullanilan optimizasyon test fonksiyonlar1
d 1 &
f1-Ackley f(x) =—aexp| —b Ez x? | —exp Ez cos(cx;y) | +a
i=1 i=1
+ exp(1)




Cizelge 4.1.Kullanilan optimizasyon test fonksiyonlar1 (devam ediyor)
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Sekil 4.1. Optimizasyon Test Problemleri.
(a) Ackley (b) Holdertable (c) Rastrigin (d) Rosenbrock
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Sekil 4.1. Optimizasyon Test Problemleri (devami)
(e) Guinta (f) Penholder (g) Himmelblau (h) Schweffel
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Sekil 4.1. Optimizasyon Test Problemleri (devami)
(1) Sixhumpcamel (j) Testtubeholder

Gelistirilen KFGA yapisi, iki farkli kaotik denklemlerle (Lorenz ve Réssler), 10
farkli optimizasyon test fonksiyonu kullanilarak, Intel(R) Core(TM)2 Duo , P7350@
2.00 GHz CPU, 4 GB RAM donanimli, 64 bit isletim sistemine sahip bir bilgisayarda
kodlanarak calistirilmistir. KFGA ile yapilan optimizasyon uygulamalarinda farkl
belirtilmedigi siirece kullanilan parametreler NP (Popiilasyon degeri) i¢in 20,
maksimum iterasyon sayist i¢in 200, F (skala faktorii) icin 1.2 ve CR (caprazlama

sabiti) i¢in 0.7 olarak alinmis olarak alinmistir.

4.2 Lorenz Tabanh KFGA Optimizasyon Sonuclari

Literatiirden alinmis olan on adet optimizasyon test fonksiyonu (bkz. Cizelge 4.1)
icin DE/rand/1/bin FGA stratejisi kullanilarak, Lorenz tabanlit KFGA yapisi ile elde
edilen sonuclar  Cizelge 4.2’de verilmisti. Bu kisimda yapilan optimizasyon
uygulamasinda yukarida belirtilen strateji i¢in KFGA yapis1 50 defa kosturulmustur.

Cizelge 4.2°deki MSE degerlerine bakildiginda f3 ve f8 test fonksiyonlarmin
disinda (f3_ MSE= 0.310445, f8 MSE= 10863.01), diger test fonksiyonlar: ile yapilan

kosturmalarin basariminin yliksek oldugu sdylenebilir. f3 ve {8 test fonksiyonlari
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disinda yapilan kosturmalarda basarim degerleri birbirlerine yakin olmasina ragmen en
yiiksek basarim {9 test fonksiyonu ile yapilan kosturmada saglanmustir. {1, f2, f4, f7 test

fonksiyonlarinla yapilan kosturmalarda da global sonuca yakin degerler elde edilmistir.

Lorenz tabanli KFGA yapisinin 50 kosturma sonunda elde edilen ortalama
siirelerine bakildiginda, genel olarak siirelerin kisa oldugu ve ger¢ek zamanli
uygulamalar icin Onerilen algoritmanin kullanilabilir oldugu sdylenebilir. Ortalama
iterasyon sayisi, beklenildigi gibi ortalama siireler ile benzer sekilde degismektedir.
Ortalama iterasyon sayisinin en fazla 199 olmasinin nedeni maksimum iterasyon
sayisinin 200 olarak se¢ilmesinden kaynaklanmaktadir. Durdurma kriteri igerisinde
maksimum iterasyona varma sartina ilave olarak en iyi maliyet degerinin belirlenen bir
A degerinden kiiclik olma sartt konulmustur. (A:Algoritma kosturma sirasinda her bir
dongiide A’ den en iyi deger biiylik oldugu ve maksimum iterasyon degerinden kiigiik

oldugu stirece algoritma kosturulmaya devam eder)

Cizelge 4.2. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari (50 defa kosturma, NP=20,
F=1.2 ve CR=0.7)

Ortalama Ortalama Ortalama | Ortalama

FN Sonug Gozim(x1;x2) iterasyon | Siire(sn) Global Sonuc MSE
f1 | 0,000001 0,000000;0,000000| 140,66|0,123152 0|1E-12
f2 | -19,2085 -0,966604;1,159752 199(0,161413| -19,20850257 | 1,87E-13
f3 10,557176| -0,059694;-0,139291 125,5|0,096809 010,310445
f4 10,000001 1,000088;1,000174 81,6 | 0,062344 0|1E-12
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199| 0,16659| 0,060247218|1,78E-05
f6 | -0,96143 | -6,110711;-4,567333 199 | 0,158009 -0,96353 | 4,41E-06
f7 10,000001| -0,806498;-0,066571 90,6 | 0,068343 0|1E-12
f8 | -733,74|73,691779;131,571274 199(0,167936 -837,9658 | 10863,01
fo | -1,03163 0,003593;-0,028506 199| 0,15605 -1,031628 |0

f10| -10,8333| -0,438851;-0,564237 199 0,153035 -10,8723|0,001524

Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’de Ackley ve Himmelblau optimizasyon test problemleri
icin Lorenz tabanli KFGA'nin 10 tekrar sonucu elde edilen maliyetleri ve ortalama
maliyet degisimleri gosterilmistir. Her iki sekilden de goriilecegi iizere her bir kosturma
sonucu elde edilen maliyet degisimleri benzer yoriingeleri takip etmektedir. Ortalama
maliyet grafigine bakildiginda ise Lorenz tabanlit KFGA yapisinin minimum noktasina

basari ile gittigi goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Ackley optimizasyon test problemi i¢in Lorenz tabanlit KFGA'nin 10 tekrar
sonucu (TS1-TS10) maliyet degisimleri ve ortalama maliyet degisimi (NP=20, F=1.2,
CR=0.7, itermax=200, A=1e-6, strateji:DE/rand/1)
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Sekil 4.3. Himmelblau optimizasyon test problemi i¢in Lorenz tabanli KFGA'nin 10
tekrar sonucu (TS1-TS10) maliyet degisimleri ve ortalama maliyet degisimi (NP=20,
F=1.2, CR=0.7, itermax=200, A=le-6, strateji:DE/rand/1)
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4.3 Réssler Tabanh KFGA Optimizasyon Sonuglari

Literatiirden alinmis olan on adet optimizasyon test fonksiyonu (bkz. Cizelge 4.1)
icin DE/rand/1/bin FGA stratejisi kullanilarak, Rossler tabanlit KFGA yapisi ile elde
edilen sonuglar Cizelge 4.3’te verilmistir Bu kisimda yapilan optimizasyon

uygulamasinda yukarida belirtilen strateji icin KFGA yapis1 50 defa kosturulmustur.

Cizelge 4.3. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari (50 defa kogma, NP=20,
F=1.2 ve CR=0.7)

FN o;t;‘r"ir;‘a Ortalama Coziim(x1;x2) Ict):raa':yrzra] C;Ltra;?;:)a Global Sonug | MSE

f1 |0,000001| -0,000000:-0,000000| 127,36 | 0,114062 ol 1E-12
f2 | -16,4118|  -0,912011;-0,849705 199 | 0,165994 [ -19,20850257 | 7,821596
f3 |0,318387|  -0,159192;-0,159189 89,1|0,071072 0| 0,10137
f4 0 1,000025;1,000043 67,6 0,055979 0 0
f5 | 0,06447 0,467320:0,467320 199| 0,1732| 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,84998|  0,435369;-1,107981 199 | 0,165885 -0,96353 | 0,012895
7 0 1,543623;0,606838 | 94,38 | 0,072846 0 0
f8 | -691,097 | 275,507328;275,507328 199|0,175157|  -837,9658 | 21570,44
fo | -1,03163|  -0,014375;0,114025 199|0,159007|  -1,031628 0
f10| -10,8679| -0,376771;-0,313977 199 | 0,162556 -10,8723| 1,9E-05

Cizelge 4.3’deki tabloda, MSE degerlerine bakildiginda f2, {3 ve {8 test
fonksiyonlarmin diginda, diger test fonksiyonlari ile yapilan kosturmalarin basariminin
yiiksek oldugunu sdylenebilir. En yiiksek basarim f4, f7 ve f9 test fonksiyonu icin
yapilan kosturmalar sonunda saglanmistir. f1, f5 ve f10 test fonksiyonlarinla yapilan

kosturmalarda da global sonuca yakin degerler elde edilmistir.

Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’de Holdertable ve Rastrigin optimizasyon test problemleri
icin Rossler tabanli KFGA'nin 10 tekrar sonucu elde edilen maliyetleri ve ortalama
maliyet degisimleri gosterilmistir. Holdertable test fonksiyonu i¢in iki tekrarda Rossler
tabanli KFGA yapisinin lokal minimuma takildigi, diger sekiz tekrar i¢in basarili
performans gosterdigi goriilmektedir. Rastrigin test fonksiyonu i¢in her bir kosturma
sonucu elde edilen maliyet degisimlerinin benzer yoriingeleri takip ettigi Sekil 4.5’den
anlagilmaktadir. Ortalama maliyet grafikleri incelendiginde, her iki test fonksiyonu i¢in

onerilen KFGA yapisinin global minimum noktasina basari ile gittigi goriilmektedir.
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Sekil 4.4. Holdertable optimizasyon test problemi i¢in Rdssler tabanli KFGA'nin 10
tekrar sonucu (TS1-TS10) maliyet degisimleri ve ortalama maliyet degisimi (NP=20,
F=1.2, CR=0.7, itermax=200, A=1e-6, strateji:DE/rand/1)
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Sekil 4.5. Rastrigin optimizasyon test problemi i¢in Rossler tabanlit KFGA'nin 10 tekrar
sonucu (TS1-TS10) maliyet degisimleri ve ortalama maliyet degisimi (NP=20, F=1.2,
CR=0.7, itermax=200, A=1e-6, strateji:DE/rand/1)
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4.4 Farkh KFGA Stratejilerinin Karsilastirilmas1 (Kaotik Fonksiyon-Lorenz

Cekicisi)

Onerilen Lorenz tabanli KFGA yapist igin en basarili performans1 gdsteren

stratejinin  belirlenmesi igin literatiirden alinmis olan on adet optimizasyon test

fonksiyonu (bkz. Cizelge 4.1) icin Cizelge 4.4’te verilen farkli FGA stratejileri

kullanilarak algoritma 20’ser defa kosturulmustur. Lorenz tabanli KFGA yapisi ile on

farkli strateji icin elde edilen sonuglar Cizelge 4.5’de ortalama sonu¢ ve MSE

degerlerine gore, Cizelge 4.6’da ise ortalama iterasyon ve ortalama siire degerlerine

gore verilmistir. Bu kisimda yapilan optimizasyon uygulamasinda her bir strateji i¢in

onerilen KFGA yapis1 20 defa kosturulmustur.

Cizelge 4.4. Farkli FGA Stratejileri

ST1 DE/best/1/exp ST6 DE/best/1/bin
ST2 [DE/rand/1/exp ST7 DE/rand/1/bin
ST3 |DE/rand-to-best/1/exp | ST8 |DE/rand-to-best/1/bin
ST4 DE/best/2/exp ST9 DE/best/2/bin
ST5 DE/rand/2/exp ST10 DE/rand/2/bin

Cizelge 4.5. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonugclar1 (Ortalama Sonu¢ ve MSE)

(20 defa kogma, NP=20, F=1.2 ve CR=0.7)

511 5T2 513 5T4 515
Global

eN | sonuc Ort.Sonugl  MSE  |Ort Sonugl  MSE  |Ort Sonug) MSE  |Ort Sonug)  MSE  |Ort Sonug)  MSE

fi 0| 1,52E+00| 2,32E+00| 1,00E-06| 1,00E-12| 1,00E-08|1,00E-12| 2 00E-O6|4,00E-12] 9,00E-08| 8,10E-11
f2 | -2,E+01|-1,B1E+01| 1,296+00|-1,92E+01 | 3,22€-13|-1,87E+01| 2,35E-01)-1,92E401 | 2, 09E-11)-1,92E+01| 7,B9E-04
f3 0| 1,84E400| 3,39E400| 9,95E-01| 9,90E-01| 8,96E-01|8,03E-01| 1,00E-06|1,00E-12] 9,33E-04|3,70E-07
fa 0| 8,00E-06| 6,40E-11] 0,00E+DO| 0,00E+00| ©,00E+00|0,00E+00| 1,00E-06|1,00E-12] 5,27E-04| 2,7BE-07
f5 | 6,026-02| 1,00E-01| 1,61E-03| 7,16E-02| 1,30E-04| 8,60E-02(6,63E-04| 7.88E-02|3,45E-04] 6,45E-02|1,78E-05
fe |-9,64E-01| -0,58E-01| 2,76E-05]-9,58E-01| 2,76E-05( -0,53E-01| 1,04E-04] -9,58E-01 | 2,76E-05) -9,64E-01| 1,00E-10
f7 0| 1,11E-04| 1,23E-08] 0,00E400|0,00E+00| 1,00E-06|1,00E-12| 0,00E400|0,00E+00| 9,94E-03|3,87E-05
fa |-8,38E+02|-7,43E+02| 8,98E+03|-7 67E+02| 5,05E+03|-7 49E+02 |7, BOE+03)-7,55E402 |6,87E+03|-7 B5E+02 | 2,84E+03
fa |-1,03E+00|-1,03E400| 2,16E-07|-1,03E+00| 0,00E+00]-1,03E400(0,00E+00|-1,03E+00(0,00E+00]-1,03E+00| 4, 00E-12
f10[-1,09E+01|-1,07E+01| 1,66E-02]-1,09E+01| 1,37E-04-1,08E+01| 1,20E-03)-1,09E401 | 3,90E-05)-1,09E+01| 2, 97E-04

5T1: best/1/exp, 5T2: rand/1/exp, 5T3: rand-to-best/1/exp, 5T4: best/2 /exp, 5T5: rand/2/exp
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Cizelge 4.5. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglar1 (Ortalama Sonu¢ ve MSE)
20 defa kosma, NP=20, F=1.2 ve CR=0.7) (devami)

5Th 5TV ST8 59 5T10
Global

BN | sonug Ort. Sonugl  MSE  |Ort Sonug) MSE  |Ort. Sonug) MSE  |Ort. Sonug| MSE  |Ort Sonugl  MSE

fi 0| 1,57E+400|2,46E400| 1,00E-06|1,00E-12] 1,00E-06(1,00E-12| 300E-O06|9,00E-12| 2,20E-05| 4,B4E-10
fa | -2,E+01|-1,85E+01|5,25E-01)-1,87E+01| 2,35E-01)-1,80E+01 |1, 46E+00] -1,92E401 | 1 34E-09)-1 92E+01| B B8E-05
f3 0| 1,35E400|1,82E400| 4,97E-01|2,47E-01] 1,95E-03(3,82E-06| 895E-01|8,02E-01| 5,14E-04| 2 B4E-07
fa 0| 1,4DE-05|1,96E-10| 0,00E+00|0,00E+00| 1,00E-06(1,00E-12| 3,60E-05|1,30E-09| 6,83E-03| 467E-05
fs | 6,02E-02| 8,61E-02|6,70E-04] 7,16E-02|1,30E-04| 9,32E-02| 1,08E-03| 7,88E-02| 3,45E-04| B,45E-02( 1,7BE-05
f6 |-9,64E-01|-3,59E-01| 2,21E-05) -9, 58E-01| 2,76E-05] -9,64E-01| 2,50E-11) -9,64E-01| 2,50E-11) -9, 58E-01| 2 77E-05
fi 0| 1,00E-06|1,00E-12| 1,00E-06|1,00E-12| 1,00E-06(1,00E-12| 1,00E-O6|1,00E-12| 4,33E-03| 137E-05
8 |-8,38E+02(-7 20E402|1,40E+04)-7 31E+02 |1, 14E+04)-7 61E+02 |5 93E+03| -7 49E+02 | 7,89E+03|-7 61E+02| 5,93E+03
9 |-1,03E+00|-1,03E+00| 9,00E-12|-1,03E+00| 0,00E+00( -1,03E+00|0,00E+00] -1,03E400|0,00E+00{-1,03E+00( 4,00E-12
f10[-1,09E+01|-1,06E+01 | 6,65E-02|-1,09E+01 | 3,93E-06{-1,08E+01| 2,90E-03| -1,09E+01 | 2 46E-05)-1,09E+01| 9,51E-05

5Th: best/1/bin, 5T7: rand/1/bin, 5T8: rand-to-hest/1/bin, 5T9: best/2/hin

,5T10: rand,/2/bin

Cizelge 4.5’de basarimi yiiksek olan (MSE degerleri kiigiik) degerler koyu

olarak gosterilmistir. Tiim stratejiler i¢in 20 kosturma sonunda elde edilen ortalama

MSE degerleri incelendiginde, Lorenz tabanli KFGA i¢in en basarili stratejilerin ST2 ve

ST7 stratejileri oldugu goriilmektedir. En kotli basarima sahip stratejilerin ise ST1 ve

ST6 stratejileri oldugu anlasilmaktadir.

Cizelge 4.6. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari (Ortalama Iterasyon ve
Ortalama Siire) (20 defa kosma, NP=20, F=1.2 ve CR=0.7)

5T1 5T2 5T3 5T4 5Ta
Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort.
FM | iter. | Sdre(sn) | iter. |Sire({sn)| Iter. |Sire(sn)| iter. |Sire(sn)| iter. | Sire(sn)
f1 ] 119,80 0,135] 143,15 0,151]113,70 0,118] 195,20 0,209] 198,85 0,209
f2 | 199,00 0,197 199,00 0,192] 199,00 0,138 199,00 0,189 199,00 0,190
fa | 121,90 0,117)129,35 0,119|193,75 0,178] 165,50 0,150] 197,30 0,177
fa 68,80 0,000] 84,75 0,079 74,50 0,071 151,65 0,140] 189,95 0,173
f5 | 199,00 (0,200] 199,00 0,201 199,00 0,200 199,00 0,200] 199,00 0,200
fo | 199,00 (,195] 199,00 0,191] 199,00 0,189 199,00 0,189] 199,00 0,186
f7 65,60 0,001) 90,85 0,082 91,35 0,084] 108,00 0,096] 120,05 0,160
fa | 199,00 0,198]| 199,00 0,207 199,00 0,204] 199,00 0,198 199,00 0,195
f9 | 199,00 0,189] 199,00 0,187 199,00 0,191] 199,00 0,186] 199,00 0,183
fio | 199,00 0,189] 199,00 0,182] 199,00 0,186] 199,00 0,188] 199,00 0,181

5T1: best/1/exp, 5T2: rand/1/exp, 5T3: rand-to-best/1/exp, 5T4: best/2/exp, 5T5: rand/2/exp
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Cizelge 4.6. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglar1 (Ortalama Iterasyon ve
Ortalama Siire) (20 defa kosma, NP=20, F=1.2 ve CR=0.7) (devami)

5To 5TV S5T8 59 S5T10
Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort. Ort.
FM | iter. |Sdre(sn)| iter. |Sidre(sn)| iter. |Sure(sn)| iter. |SGre(sn)| iter. | Sdre(sn)
f1 | 131,65 0,124] 143,20 0,127]113,50 0,101]1597.45 0,174 199,00 0,177
f2 | 199,00 0,164] 195,00 0,164] 199,00 0,162] 199,00 0,161] 199,00 0,165
f3 | 154,95 0,123} 123,50 0,097] 186,70 0,144 156,50 0,121} 195,40 0,151
fa 55,80 0,046] 86,85 0,069] 79,95 0,064 157,30 0,122] 196,15 0,152
f5 | 199,00 0,176] 199,00 0,172 199,00 0,173] 199,00 0,171] 199,00 0,176
fa | 199,00 0,163] 199,00 0,163] 199,00 0,166{ 199,00 0,164 199,00 0,162
f7 59,90 0,047] 86,05 0,067 24,90 0,065] 109,10 0,084 181,45 0,139
f& | 199,00 0,130] 199,00 0,173] 199,00 00,1731 199,00 0,174 199,00 0,171
fa | 199,00 0,159] 199,00 0,157] 199,00 0,161} 199,00 0,160] 199,00 0,158
f10| 199,00 0,160] 199,00 (0,159] 199,00 0,154] 199,00 0,158| 199,00 0,155

5T6: best/1/bin, ST7: rand/1/bin, $T&8: rand-to-best/1/bin, 5T9: best/2/bin, 5T10: rand/2/bin
Ortalama siirelere gore en iyi basarimlar binom caprazlama stratejilerine aittir.
Ortalama iterasyon agisindan en iyi basarim, en az iterasyon degerine sekiz defa ulasan
ST6 stratejisidir, en kotii basarim ise en az iterasyon degerine beser defa ulasan ST7 ve
ST9 stratejileridir. Sekil 4.6’da Guinta optimizasyon test problemi i¢in Lorenz tabanli

KFGA'nn farkl stratejilerindeki maliyet degisimleri goriilmektedir.
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5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
iterasyon sayisi
Sekil 4.6. Guinta optimizasyon test problemi i¢in Lorenz tabanli KFGA'nin farkl
stratejilerinde maliyet degisimleri (NP=20, F=1.2, CR=0.7, itermax=200, A=1e-6, tekrar
say1s1=20)
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45 Farkh KFGA Stratejilerinin Karsilastirilmas1 (Kaotik Fonksiyon-Rossler
Cekicisi)

Onerilen Réssler tabanli KFGA yapist i¢in en basarili performansi gdsteren
stratejinin  belirlenmesi igin literatiirden alinmis olan on adet optimizasyon test
fonksiyonu (bkz. Cizelge 4.1) icin Cizelge 4.4’te verilen farkli FGA stratejileri
kullanilarak algoritma 20’ser defa kosturulmustur. Rdssler tabanli KFGA yapisi ile on
farkli strateji icin elde edilen sonuglar, Cizelge 4.7°de ortalama sonu¢ ve MSE
degerlerine gore, Cizelge 4.8’de ise ortalama iterasyon ve ortalama siire degerlerine
gore verilmistir. Bu kisimda yapilan optimizasyon uygulamalarinda her bir strateji i¢in

KFGA yapisi 20 defa kosturulmustur.

Cizelge 4.7°de MSE degerlerine bakildiginda en basarili, en diisik MSE
degerlerine sahip (adet bazinda), ST8 (bes tane en kiiciik MSE degeri), daha sonra ise
ST2, ST4, ST7, ST9 ve STI10 stratejileri (dort tane en kiicik MSE degeri),
goriilmektedir. En kot kosturma basarimi ise ST1 ve ST6 stratejilerinde oldugu
goriilmektedir. f9 test fonksiyonunda ST6 stratejisi hari¢ biitiin stratejilerde en kiigiik

MSE degerlerini aldig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.7. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglar1 (Ortalama Sonug¢ ve MSE)
(20 defa kogma, NP=20, F=1.2 ve CR=0.7)

571 512 573 5T4 5TS
Global
e | sonug Ort. Sonug,  MSE  |Ort Sonug  MSE  |Ort Sonugl  MSE  |Ort Sonugl  MSE  |Ort. Sonugf  MSE
fi 0| 546E-04| 298E-07| 1,00E-05| 1,00E-12| 1,00E-06|1,00E-12| 1,00E-06|1,00E-12| 4,00E-06)1,60E-11
f2 -2,E+01]-1,16E+01 | 5,82E+01|-1,51E+01| 1,70E+01|-1,21E+01|5,04E+01|-1,92E+01 | 6,86E-05|-1,91E+01| 3,72E-03
f3 0| 3,98E-01| 1,58E-01| 3,98E-01| 1,58E-01| 7,96E-01|6,34E-01] 2 49E-01|6,19E-02| 2,00E-01| 3,98E-02
fa 0| 0,00E+00| 0,00E+00| 1,00E-08| 1,00E-12| 1,00E-06| 1,00E-12 0,00E+00|0,00E+00| O,00E+00|0,00E+00

fs | 6,02E-02| 6,45E-02| 1,78E-05| 6,45E-02| 1,78E-05] 6,45E-02|1,78E-05] 6,45E-02(1,78E-05] 6,45E-02|1,78E-05

f6 |-9,64E-01|-7,77E-01| 3 48E-02|-8,58E-01| 1,11E-02|-8,04E-01 | 2,54E-02] -9,21E-01( 1,85E-03] -8,93E-01 | 4,94E-03

7 0| 3,10E-05| 9,61E-10| 0,00E+00| 0,00E+00] 1,00E-06| 1,00E-12| 1,00E-06|1,00E-12) 591E-03| 3 49E-05

f8 |-8,3BE+02|-5,54E+02| 8,08E+04)-7,20E402| 1,40E+04]-5,48E402 |8, 42E+04|-6,84E402 (2 37E+04]-7 49E402 |7 99E+03

f3 |-1,03E+00]-1,03E400| 3 60E-11|-1,03E+00| 0,00E+00]-1,03E400|0,00E+00]-1,03E+00|0,00E+00]-1,03E+00|0,00E+00

f10|-1,09E+01|-1,08E+01| 1,58E-03|-1,09E+01| 6,28E-05(-1,09E+01 | 3,16E-05(-1,09E+01| 5,11E-05]-1,09E+01 | 1,81E-04
ST1: best/1/exp, 5T2: rand/1/exp, 5T3: rand-to-best/1/exp, 5T4: best/2/exp, 5TS: rand/2/exp
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Cizelge 4.7. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglar1 (Ortalama Sonug¢ ve MSE)
(20 defa kogsma, NP=20, F=1.2 ve CR=0.7) (devami)

5TB 517 5T8 58 ST10
Global
eN | sonug Ort. Sonugl  MSE  |Ort. Sonugl MSE  JOrt. Sonug) MSE  |Ort. Sonug|  MSE  |Ort. Sonugl  MSE
fi 0| 1,00E-06(1,00E-12| 1,00E-06|1,00E-12] 1,00E-06|1,00E-12| 1,00E-06|1,00E-12| 1,00E-05( 1,00E-10
f2 -2,E+01)-1,85E+01| 5,25E-01|-1,67E+01 |6,25E+00]-1,26E+01 |4, 33E+01| -1,92E+01 | 3,43E-09]-1,92E+01| 1,67E-03
fa 0| 1,35E+00(1,82E+00| 2,98E-01|8,91E-02] 2,99E-01|8,95E-02| 1,95E-01|3,96E-02| 5,95E-02( 9,90E-03
fa 0| 1,40E-05(1,96E-10| 1,00E-06| 1,00E-12] 0,00E+00|0,00E+00| 1,00E-06| 1,00E-12| O,00E+D0( 0,00E+00

fs | 6,02E-02| B,61E-02|6,70E-04| 6,45E-02|1,78E-05] 6,45E-02|1,7BE-05| 6,45E-02|1,78E-05| 6,45E-02( 1,78E-05

fé |-9,64E-01]-3,59E-01| 2,21E-05| -8,31E-01| 1,75E-02| -8,04E-01| 2,54E-02| -9,07E-01| 3,20€-03| -9,07E-01| 3,21E-03

7 0] 1,00E-0g(1,00E-12| 1,00E-06|1,00E-12) 0,00E+00)0,00E+00| 1,00E-06|1,00E-12| 2,17E-03| 4,70E-06

fa |-838E+02|-7,20E402 |1,40E4+04|-7 0BE402 |1,70E404]-5,71E402 |7, 10E4+04| -7 ,20E4+02 | 1,40E4+04|-7 76E+02 | 3,78E+03

fa |-1,03E+00]-1,03E+00| 9,00E-12|-1,03E+00 |0,00E+00]-1,03E+00|0,00E+00| -1,03E+00|0,00E+00(-1,03E+00( 1,00E-12

f10]-1,09e+01]-1,06E401| 6,65E-02|-1,09E401 | 8,86E-06]-1,09E+01| 6,35E-05] -1,09E4+01 | 1,31E-04]-1,00E401| 4,12E-04
5T6: best/1,/bin, 5T7: rand/1/hin, 5T8: rand-to-best/1/hin, 5T9: best/2/bin, 5T10: rand/2/bin

Cizelge 4.8’de ortalama siireye gore en iyi basarimlar, en kisa siire degerlerine
gore bes fonksiyonda ulagan ST7 ve dort fonksiyonda ulasan ST8 stratejisidir. Ortalama
iterasyon acisindan en iyi basarim, en az iterasyon degerine sekiz defa ulasan STI
stratejisidir, en kotii bagsarim ise en az iterasyon degerine iki defa ulagan ST8

stratejisidir.

Cizelge 4.8. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari (Ortalama Iterasyon ve
Ortalama Siire) (20 defa kosma, NP=20, F=1.2 ve CR=0.7)

5T1 512 ST3 514 5T5

ort. Ort. Ort. Ort. ort. ort. Ort. ort. Oort.

FN |ort. iter. [Sire(sn)| Iter. |Sdre(sn)| Iter. |SGre(sn)| iter. |SGre(sn)| Iter. |Sdre(sn)
f1 107,9| 0,11e| 129| 0,137 100| 0,116| 182| 0,207| 195| 0,202
f2 199| 0,195| 199| 0,194, 199 0,209| 199| 0,216 199 0,214
fa 80,2 0,078( 97,4| 0,093| 143| 0,142| 129 0,13 153 0,14
f4 49,6 0,05 78| 0,077 55| 0,058| 102| 0,105| 134| 0,126
5 199| 0,214| 199| 0,207| 199| 0,209| 199| 0,219 199 0,203
6 199 0,2| 199| 0,192 199| 0,219| 199 0,216| 199| 0,194
7 57,9 0,055 118| 0,112 e0,7 0,06( 119| 0,118 199| 0,184
8 199 0,212| 199 0,21 199| 0,222 199| 0,214 199 0,203
fa 199| 0,209| 199 0,2| 199 0,215| 199| 0,198| 199| 0,185
fi0 199| 0,197| 199| 0,207| 199| 0,211| 199| 0,215 199 0,185

5T1: best/1/exp, 5T2: rand/1/exp, 5T3: rand-to-best/1/exp, 5T4: best/2/exp, 5T5: rand/2/exp
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Cizelge 4.8. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglar1 (Ortalama Iterasyon ve
Ortalama Siire) (20 defa kogsma, NP=20, F=1.2 ve CR=0.7)(devam1)

5T6 ST7 518 519 5T10

Oort. Ort. Ort. ort. ort. ort. Ort. ort. Ort. ort.

FN | iter. |Sire(sn)| iter. |Siure(sn)| iter. |Sire(sn)| iter. |Sire(sn)| iter. |Siire({sn)
fi]111,3| 0,104 125| 0,115| 99,8/ 0,092| 183( 0,168 197| 0,183
f2 199| 0,179| 199| 0,164| 199 0,166| 199| 0,164| 199 0,167
f3 | 94,75| 0,079| 88,1| 0,071| 108| 0,087| 121| 0,104| 158| 0,129
f4 52| 0,044| &7,8| 0,055| 53,1| 0,044| 96,4| 0,079| 128| 0,106
5 199 0,18 199| 0,175| 199| 0,176 199| 0,175 199| 0,176
fo 199| 0,169| 199| 0,167 199 0,166 199| 0,167 199 0,168
f7 | 59,85| 0,049| 93,5| 0,074| 55,4| 0,044 126 0,1 179 0,142
fa 199| 0,182 199| 0,174 199 0,18 199| 0,178 199| 0,178
fo 199| 0,165| 199 0,16 199| 0,165| 199 0,169 199 0,16
fio| 199| 0,174| 199| 0,159| 199| 0,161| 199| 0,162| 199| 0,163

5T6: best/1/bin, 5T7: rand/1/hin, 5T8: rand-to-best/1/bin, 5T9: best/2/hin, ST10: rand/2/bin

Sekil 4.7°de Testtubeholder optimizasyon test problemi i¢in Rossler tabanli KFGA'nin
farkl: stratejilerindeki maliyet degisimleri goriilmektedir.

testtubeholder
_65 [ L |8 |8 L |8 L |8 T L

stl
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— st6
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-

20 25 30 35 40 45 50
iterasyon sayisi

Sekil 4.7. Testtubeholder optimizasyon test problemi i¢in Rossler tabanli KFGA'nin
farkl1 stratejilerinde maliyet degisimleri (NP=20, F=1.2, CR=0.7, itermax=200, A=1e-6,
tekrar say1s1=20)
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4.6 Farkh Popiilasyon Degerleri icin Lorenz Tabanlh KFGA’nin Performansi

Farkli popiilasyon degerleri (NP) i¢in Onerilen Lorenz tabanli KFGA yapisinin
performansin1 incelemek ig¢in literatiirden alinmis olan on adet optimizasyon test
fonksiyonu (bkz. Cizelge 4.1) ile DE/rand/1/bin FGA stratejisi kullanilarak, elde edilen
sonuclar asagidaki ¢izelgelerde (Cizelge 4.9-4.13) verilmistir. Bu kisimda yapilan
optimizasyon uygulamalarinda NP i¢in bes farkli deger (10, 20, 30, 40 ve 50)
kullanilarak yukarida belirtilen strateji icin KFGA yapis1 20 defa kosturulmustur.

Cizelge 4.9. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglar' (NP=10)

en | OTRIAMA | o lama Cozim(xixg) | Ortelama Ortalama o, o sonue | MsSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)

f1 10,985004 -1,049972;-1,049972 164 | 0,08598 0]0,970233
f2 | -17,0173 -7,579099;-9,351745 199 0,101158| -19,20850257 | 4,801469
f3 | 6,715957 -1,193975;-1,243702 185,85| 0,106723 0145,10408
f4 10,000573 0,993927,0,988426 103,35| 0,052269 0| 3,28E-07
f5 [ 0,150574 0,027124;0,027122 199 0,104813| 0,060247218 |0,008159
f6 | -0,91618 -8,232451;-8,232451 199 0,100175 -0,96353|0,002242
f7 0 -3,779320;-3,283187 77,61 0,041381 0 0
f8 | -601,089 | -302,52493;-302,52493 199 0,104912 -837,9658 | 56110,57
f9 | -1,03162 0,027254;-0,213728 199 | 0,099967 -1,031628 | 6,4E-11
fi0| -10,7032 -2,201647;-2,500629 199| 0,09719 -10,8723|0,028583

1Z¢ ge . . Lorenz i1apbanili ptlmlzasyon onuglari -
Cizelge 4.10. L Tabanli KFGA Optimi Sonuclari®> (NP=20

FN Ortalama Ortalama Cozim(x1;x2) Qrtalama Ottalama Global Sonug MSE
Sonug Iterasyon | Sire(sn)

f1 | 0,000001 0,000000;0,000000 142,85 |0,128005 0 1E-12
f2 | -19,2085 -0,000055;-2,899356 199 0,166005 | -19,20850257 | 3,22E-13
f3 10,994956 -0,149247;-0,149249 130,65|0,101536 00,989937
f4 10,000001 0,999906;0,999805 83,4(0,066221 0 1E-12
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199|0,170836 | 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,95827 -1,772151;-2,736773 199|0,163877 -0,96353 | 2,76E-05
7 0 -1,172745;-1,049122 88,55|0,068794 0 0
f8 | -766,903 | 203,920642;203,920642 199|0,171404 -837,9658 | 5049,954
fo | -1,03163 0,008984;-0,071266 199|0,156716 -1,031628 0
f10| -10,8586 -0,157062;0,000607 199|0,158067 -10,8723|0,000187




Cizelge 4.11. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari® (NP=30)

en | OrtBlAMA | o lama Coziim(x1x2) | OrRamalOrtalamal o o conue | MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)
f1 10,000001 0,000000;0,000000 138,2|0,175937 0 1E-12
f2 | -19,2085 0,805516;-0,966471 19910,2284841-19,20850257 | 1,8672E-13
f3 10,000001 -0,000007;0,000003 110,7|0,121501 0 1E-12
f4 0 0,999976;0,999954 75,7 10,084811 0 0
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199 0,240961| 0,060247218 | 1,7832E-05
f6 | -0,96354 -3,858463;-2,893855 199 0,230232 -0,96353 2,5E-11
7 0 2,380517;1,086888 88,15 | 0,094096 0 0
f8 | -826,122 | 384,794062;384,794062 199 0,243051 -837,9658 | 140,276996
f9 | -1,03163 0,017968;-0,142531 199 0,219591 -1,031628 0
f10| -10,8723 0,785301;-0,000001 199 0,218981 -10,8723 0
Cizelge 4.12. Lorenz Tabanli KEGA Optimizasyon Sonuglar1® (NP=40)
FN Ortalama Ortalama Cozim(x1;x2) Qrtalama Or.talama Global Sonug MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)
f1 ] 0,000001 -0,000000;-0,000000 137,3(0,219377 0 1E-12
f2 | -19,2085 -0,805483;0,966421 1990,287711| -19,20850257 | 3,22E-13
f3 10,994956 -0,149247;-0,149249 130,65 |0,101536 01]0,989937
f4 0 1,000060;1,000125 74,310,106771 0 0
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199 | 0,31155( 0,060247218| 1,78E-05
f6 | -0,96354 -0,964604;-0,964609 199 |0,289531 -0,96353| 2,5E-11
f7 0 2,999999;1,999996 88|0,121167 0 0
f8 | -837,966 | 420,968746;420,968746 199 | 0,307824 -837,9658 | 6,25E-10
f9 | -1,03163 -0,017968;0,142531 199 0,281874 -1,031628 0
f10| -10,8723 -0,000000;0,000009 199 |0,284591 -10,8723 0
Cizelge 4.13. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari® (NP=50)
FN Ortalama Ortalama Cozim(x1;x2) Qrtalama Ottalama Global Sonug MSE
Sonug Iterasyon | Sire(sn)
f1 | 0,000001 -0,000000;0,000000 | 130,15 | 0,252652 0| 1E-12
f2 | -19,2085 -4,027524;-0,966437 199 0,351459( -19,20850257 | 3,22E-13
f3 10,000001 0,000001;0,000001 102,55|0,174464 0 1E-12
f4 10,000001 1,000214;1,000398 71,75|0,122815 0 1E-12
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199 |0,374695( 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,96354 -0,964624;-1,929236 199 0,351361 -0,96353| 2,5E-11
7 0 3,029236;1,807604 83,15|0,139091 0 0
f8 | -837,966 | 420,968746;420,968746 199 | 0,374665 -837,9658 | 6,25E-10
f9 | -1,03163 0,000000;0,000000 199 | 0,340672 -1,031628 0
f10| -10,8723 -0,314132;0,000003 199 |0,339502 -10,8723 0
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Cizelgelerdeki sonuglar incelendiginde popiilasyon biiyiikliigiiniin 30 degerinden
sonraki degerlerde optimizasyon basarimini sagladigi ve sabitlendigi anlasilmaktadir.
Beklenildigi iizere popiilasyon biiylkligli arttiginda ortalama siirelerin de arttigi
gorilmektedir. Dolayisiyla ger¢ek zamanli optimizasyon problemlerinde, hizin 6nemli
oldugu sistemlerde popiilasyon boyunu yaklasik olarak problem boyutunun 15 kati
(NP=Dx15) olarak almanin uygun oldugu anlasilmistir.

Sekil 4.8’de Ackley optimizasyon test problemi i¢in Lorenz tabanli KFGA'nin
farkli popiilasyon sayilar1 i¢in elde edilen maliyet degisimleri goriilmektedir. Sekilde
popiilasyon biiyiikliigiiniin 10 ve 20 oldugu degerlerde basariminin diger degerlere gore
az oldugu goriilmektedir. Diger popiilasyon biiyiikliiklerinde 30. iterasyondan sonra

basarimin arttig1 ve yaklasik olarak ayni oldugu anlasilmaktadir.
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Sekil 4.8. Ackley optimizasyon test problemi i¢in Lorenz tabanli KFGA'min farkli
popiilasyon sayilarinda maliyet degisimleri (F=1.2, CR=0.7, itermax=200, A=le-6,
strateji:DE/rand/1, tekrar say1s1=20)



4.7  Farkh Popiilasyon Degerleri i¢cin Rossler Tabanlh KFGA’nin Performansi

performansin1 incelemek ig¢in literatiirden alinmis olan on adet optimizasyon test

Farkli popiilasyon degerleri (NP) i¢in Onerilen Rossler tabanli KFGA yapisinin

fonksiyonu (bkz. Cizelge 4.1) ile DE/rand/1/bin FGA stratejisi kullanilarak, elde edilen

sonuclar asagidaki cizelgelerde (Cizelge 4.14-4.18) verilmistir. Bu kisimda yapilan

optimizasyon uygulamalarinda NP i¢in bes farkli deger (10, 20, 30, 40 ve 50)

kullanilarak yukarida belirtilen strateji icin KFGA yapis1 20 defa kosturulmustur.

Cizelge 4.14. Rssler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari’ (NP=10)

FN O;tj\;a:za Ortalama C6zim(x1;x2) i?;ilsayn;: 2?:2::; Global Sonug MSE

f1 {0,000001 -0,000000;0,000000 133,251 0,071594 0 1E-12
f2 | -3,73847 -1,494333;-1,488160 199 0,099075| -19,20850257 | 239,3218
f3 | 0,49748 -0,248742;-0,248742 96,8 | 0,050051 0(0,247486
f4 {0,000001 1,000135;1,000257 77,310,039432 0 1E-12
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199 0,1076| 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,69249 -0,358942;-1,361416 199 0,102753 -0,96353 | 0,073464
f7 {0,000001 0,966188;0,415052 87,95|0,043153 0 1E-12
f8 | -451,654 76,428161;87,724618 199|0,114272 -837,9658 | 149236,6
fo | -1,03163 -0,026965;0,213890 199 | 0,09906 -1,031628 1E-12
f10| -10,8405 -0,474464;-0,951933 199 | 0,098477 -10,8723|0,001012

Cizelge 4.15. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari® (NP=20)

FN O;fr:i?a Ortalama C6ziim(x1;x2) ﬁ;ilsayrzz C;EltfeI?sT; Global Sonug MSE

f1 {0,000001 0,000000;-0,000000 124,5]0,115411 0 1E-12
f2 | -16,7085 -3,376478;-1,620167 199|0,163982 | -19,20850257 | 6,249968
f3 10,298488 -0,149247;-0,149244 88,1|0,070602 00,089095
f4 {0,000001 0,999960;0,999932 67,75|0,055391 0 1E-12
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199| 0,17475| 0,060247218| 1,78E-05
f6 | -0,83118 -3,398307;-1,469006 1990,167249 -0,96353|0,017516
f7 {0,000001 1,692798;1,264057 93,5|0,074363 0 1E-12
f8 | -707,679 | 275,634442;275,634442 1990,174374 -837,9658 | 16974,58
fo | -1,03163 0,026952;-0,213797 199| 0,16036 -1,031628 0
f10( -10,8693 -0,471082;-0,471078 199| 0,15935 -10,8723 | 8,86E-06




Cizelge 4.16. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari® (NP=30)

55

Ortalama

Ortalama

Ortalama

FN Sonuc Ortalama Cozim(x1;x2) iterasyon | Stire(sn) Global Sonug MSE

f1 {0,000001 -0,000000;0,000000 129,65 |0,166915 0 1E-12
f2 | -19,2085 0,805455;-0,966422 199 0,233398 | -19,20850257 | 3,22E-13
f3 {0,000001 -0,000008;-0,000002 76,410,086662 0 1E-12
f4 0 0,999930;0,999858 63,45|0,073158 0 0
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199|0,247376| 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,94203 -3,544317,-1,615063 199 0,229363 -0,96353 | 0,000462
f7 {0,000001 0,724668;0,792287 85,15 0,094889 0 1E-12
8 -737,29| 302,924347;302,924347 199 0,245764 -837,9658 | 10135,63
fo | -1,03163 -0,000000;-0,000000 199 0,230134 -1,031628 0
f10( -10,8723 0,157393,;0,000198 199 0,226293 -10,8723 4E-10

Cizelge 4.17. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglart’ (NP=40)

FN O;’frlsza Ortalama C6zim(x1;x2) ﬁgzlsayn;: 2?2::; Global Sonug MSE

f1 {0,000001 -0,000000;-0,000000 125,05 | 0,209382 0 1E-12
f2 | -19,2085 -5,638512;-5,798753 199 0,298631 | -19,20850257 | 1,87E-13
f3 0 -0,000000;-0,000000 83,55|0,120034 0 0
f4 {0,000001 0,999809;0,999628 64,85|0,095458 0 1E-12
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199|0,315622| 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,94203 -2,579689;-3,544306 199 0,2943 -0,96353 | 0,000462
f7 {0,000001 2,070788;0,630278 100,2 | 0,140695 0 1E-12
f8 | -784,667 | 321,329473;321,329473 199|0,311018 -837,9658 | 2840,716
fo | -1,03163 -0,000000;0,000000 199 0,284682 -1,031628 0
f10( -10,8723 -0,314104;-0,000067 199 0,283565 -10,8723 0

Cizelge 4.18. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglar® (NP=50)

FN O;?irza Ortalama Cozim(x1;x2) i?;zlsayn;: 2?2::; Global Sonug MSE

f1 | 0,000001 0,000000;-0,000000 1310,256053 0 1E-12
f2 | -19,2085 -4,833027;-3,865835 1990,354323| -19,20850257 | 3,22E-13
f3 10,000001 0,000006;-0,000001 82,65 |0,142451 0 1E-12
f4 |0,000001 1,000144;1,000299 63,1(0,111292 0 1E-12
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199(0,379919| 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,94203 -4,508941;-6,438157 199 |0,357066 -0,96353 | 0,000462
7 0 2,012318;1,015137 94 0,156622 0 0
f8 | -796,511 | 357,504157;357,504157 199 0,379584 -837,9658 | 1718,478
f9 | -1,03163 -0,017968;0,142531 199 | 0,345004 -1,031628 0
f10| -10,8723 0,000102;-0,000031 199 |0,344797 -10,8723 1E-12
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Cizelgelerdeki sonuglar incelendiginde popiilasyon biiyiikliigiiniin Lorenz kaotik
sistemine benzer sekilde 30 degerinden sonraki degerlerde optimizasyon bagarimini
sagladig1 ve sabitlendigi anlasilmaktadir. Beklenildigi lizere popiilasyon biiyiikligi
arttiginda ortalama siirelerin de arttigr goriilmektedir. Dolayisiyla gergek zamanl
optimizasyon problemlerinde, hizin 6nemli oldugu sistemlerde popiilasyon boyunu
yaklasik olarak problem boyutunun 15 kati (NP=Dx15) olarak almanin uygun oldugu

anlagilmistir.

Sekil 4.9°da Himmelblau optimizasyon test problemi icin Rossler tabanli
KFGA'min farkli popiilasyon sayilarinda maliyet degisimleri goriilmektedir. Sekilde
popiilasyon biiyiikliigiiniin 10 ve 20 oldugu degerlerde basariminin diger degerlere gore
az oldugu goriilmektedir. Diger popiilasyon biiytikliiklerinde 20. iterasyondan sonra

basarimin arttig1 ve yaklasik olarak ayni oldugu anlasilmaktadir.
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Sekil 4.9. Himmelblau optimizasyon test problemi i¢in Rossler tabanli KFGA'nin farkli
popiilasyon sayilarinda maliyet degisimleri (F=1.2, CR=0.7, itermax=200, A=le-6,
strateji:DE/rand/1, tekrar sayis1=20)

4.8 KFGA Parametrelerinin incelenmesi

KFGA parametrelerinden skala faktorii (F) ve gaprazlama sabitinin (CR) farkli
degerleri i¢in literatlirden alinmis olan on adet optimizasyon test fonksiyonu (bkz.

Cizelge 4.1) i¢cin DE/rand/1/bin stratejisi kullanilmustir.
4.8.1 Lorenz tabanh KFGA yapisinda skala faktoriiniin (F) etkisi

Literatiirden alinmis olan on adet optimizasyon test fonksiyonu (bkz. Cizelge
4.1) igin DE/rand/1/bin FGA stratejisi kullanilarak, Lorenz tabanli KFGA yapist ile elde
edilen sonuglar asagidaki cizelgelerde (Cizelge 4.19 - 4.23) verilmistir. Bu kisimda
yapilan optimizasyon uygulamasinda skala faktorii (F) i¢in farkli degerler (0.6, 0.8, 1.0,
1.2, 1.4) kullanilarak yukarida belirtilen strateji igin KFGA yapist 20 defa
kosturulmustur. Sekil 4.10°da Rastrigin optimizasyon test problemi i¢in Lorenz tabanli

KFGA'nin farkl: skala degerlerinde (F) maliyet degisimleri goriilmektedir.
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Cizelge 4.19. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglar1' (F=0.6)

en [OB1AMAT 4 lama Coziim(xax) | Ortalama jOrtalamal o onuc MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)
f1 10,987723 -1,099977;-1,099977 79,71 0,072995 0]0,975597
f2 | -18,2381 -0,809758;0,318509 19910,165579| -19,20850257|0,941642
f3 |1,094452 -0,248739;-0,149246 83,25 (0,067409 0]1,197825
f4 | 0,06015 0,929339;0,918723 62,15 |0,054597 0]0,003618
f5 10,078821 0,393954,0,393954 199| 0,18294 0,060247218 | 0,000345
fe | -0,94775 -6,281078;-5,316462 1990,173363 -0,96353 | 0,000249
f7 10,000001 -3,196831;-1,415439 51,95|0,042379 0 1E-12
f8 | -731,371 95,396589;95,396590 1990,181175 -837,9658 |1 11362,39
f9 | -0,98339 -0,018693;0,128254 1991 0,167652 -1,031628 | 0,002327
fio| -10,732 -0,444154;-0,781932 199|0,166278 -10,872310,019696
Cizelge 4.20. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonu<;1ar12 (F=0.8)
FN Ortalama Ortalama Cozim(x1;x2) Qrtalama Or.talama Global Sonug MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)
f1 | 0,000001 0,000000;0,000000 93,210,085186 0 1E-12
f2 | -18,2381 -0,809758;1,284968 1990,165951| -19,20850257 (0,941642
f3 1,1442 -0,198979;-0,248740 111,3|0,091135 01]1,309194
f4 10,000001 0,999981,0,999946 56,4|0,047117 0 1E-12
f5 10,085996 0,320588;0,393954 199 0,182799 0,060247218 | 0,000663
f6 | -0,95671 -3,541979;-3,703262 199|0,168988 -0,96353 | 4,66E-05
7 0 -2,199399;-1,136070 62,85 (0,050951 0 0
f8 | -737,293 95,396590;131,571274 199 0,179883 -837,9658 | 10134,97
f9 | -1,03163 -0,026953;0,213797 1990,163147 -1,031628 0
f10| -10,8366 -0,313018;0,157888 199 0,166046 -10,872310,001275
Cizelge 4.21. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonug:lalrl3 (F=1.0)
en [OFB1AMA 1 lama Coziim(xix) | Ortalama jOrtalamal o o < onuc MSE
Sonug Iterasyon | Sire(sn)
f1 |0,987723 -1,099977;-1,099977 |  118,6|0,107255 0|0,975597
f2 | -19,2085 -2,416545;-2,899378 19910,166242| -19,20850257| 3,22E-13
f3 10,895461 -0,149244;-0,149232 79,65 (0,064163 0| 0,80185
f4 10,000003 0,999650;0,999308 69,65 |0,057644 0 9E-12
f5 [0,071647 0,393954,0,467505 1990,172931 0,060247218 | 0,00013
f6 -0,9567 -4,507646;-3,705266 199|0,171479 -0,96353 | 4,66E-05
f7 10,000002 -0,940963;-0,720931 71,05 |0,055502 0 4E-12
f8 | -743,215 131,571274;131,571274 1990,175664 -837,9658 | 8977,694
f9 | -1,03163 -0,026953;0,213795 1990,161453 -1,031628 0
f10| -10,8474 0,314860;-0,313402 199 0,159971 -10,8723 | 0,000619
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Cizelge 4.22. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglart® (F=1.2)

en [OB1AMAT 4 lama Coziim(xax) | Ortalama jOrtalamal o onuc MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)
f1 1 0,000001 -0,000000;-0,000000 142,51 0,131063 0 1E-12
f2 | -19,2085 -2,416515;-0,966443 19910,171742| -19,20850257| 3,22E-13
f3 10,447731 0,000009;-0,149239 120,8 | 0,099949 010,200463
fa 0 0,999958;0,999924 78,110,063402 0 0
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199| 0,18205 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,95827 -4,665997;-6,595243 199 0,167801 -0,96353 | 2,76E-05
7 0 1,024677;0,030247 90,3 | 0,068559 0 0
f8 | -737,293 95,396590;131,571274 1990,170625 -837,9658 | 10134,97
f9 | -1,03163 -0,035935;0,285063 199 0,157093 -1,031628 0
f10| -10,7994 -1,097064;-0,469533 199 0,152594 -10,8723 | 0,00532
Cizelge 4.23. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuc;larl5 (F=1.4)
FN Ortalama Ortalama Cozim(x1;x2) Qrtalama Or.talama Global Sonug MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)
f1 | 0,000001 0,000000;0,000000 178,15|0,162584 0 1E-12
f2 | -19,2085 0,000041;-1,932946 1990,164151| -19,20850257 | 3,22E-13
f3 11,159187 -0,200931;-0,248978 178,710,141204 01]1,343715
f4 0 0,999988;0,999988 112,55|0,092799 0 0
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199| 0,17532 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,96354 -3,858371;-3,858475 199 0,165659 -0,96353| 2,5E-11
7 0 0,009725;1,218675 106,1|0,077994 0 0
f8 | -760,981 167,745961;203,920640 19910,172342 -837,9658 | 5926,681
fo | -1,03163 -0,008983;0,071265 199 0,160753 -1,031628 0
f10| -10,8306 -0,470473;-0,469108 199 0,160911 -10,872310,001736
Cizelgelerdeki sonuglar incelendiginde, skala faktoriinin 1.0 degerinde

basariminin yiiksek oldugu, skala faktoriiniin 0.6 degerinde digerlerine gdre en az

basarima sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.10°da skala faktoriiniin 1.0 oldugu degerde basarimin diger skala

faktorlerine gore yiiksek oldugu goriilmektedir. 40. iterasyondan sonra minimum

degerine ulagsmaktadir.
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Sekil 4.10. Rastrigin optimizasyon test problemi i¢in Lorenz tabanli KFGA'nin farkli
skala degerlerinde (F) maliyet degisimleri (NP=20, CR=0.7, itermax=200, A=le-6,
strateji:DE/rand/1, tekrar say1s1=20)

4.8.2 Lorenz tabanh KFGA yapisinda ¢aprazlama sabiti (CR) etkisi

Literatiirden alinmis olan on adet optimizasyon test fonksiyonu (bkz. Cizelge
4.1) i¢in DE/rand/1/bin FGA stratejisi kullanilarak, Lorenz tabanli KFGA yapisi ile
elde edilen sonuclar asagidaki cizelgelerde (Cizelge 4.24 - 4.28) verilmistir. Bu kisimda
yapilan optimizasyon uygulamasinda CR i¢in farkli degerler (0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7)
kullanilarak yukarida belirtilen strateji igcin KFGA yapis1 20 defa kosturulmustur.

Sekil 4.11°de Testtubeholder optimizasyon test problemi i¢in Lorenz tabanl
KFGA'min farkli ¢aprazlama olasilik degerlerinde (CR) maliyet degisimleri

gorilmektedir.
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izelge 4.24. Lorenz Tabanl ptimizasyon Sonuglari =0.
Cizelge 4.24. L Tabanlit KFGA Optimi S lari' (CR=0.3

en | OBMA 1 o lama Coziim(xax2) | Ortalama jOrtalamal o conue | MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)

f1 10,000027 0,000001;-0,000003 197,9|0,178648 0|7,29E-10

f2 | -18,7233 -2,418094;-1,773983 199 0,166 | -19,20850257 | 0,235446

f3 0 -0,000001;0,000002 148,65 |0,123565 0|0

f4 10,000351 1,001963;1,004246 194,95 | 0,15904 01,23E-07

f5 10,071646 0,393954;0,467318 1990,178839( 0,060247218|0,00013

f6 | -0,95827 -1,772180;3,050828 199 |0,169849 -0,96353 | 2,76E-05

f7 10,001483 -1,395275;-0,161221 150,5|0,118546 012,2E-06

f8 | -755,059 | 131,571774;203,919014 199 (0,176888 -837,9658 | 6873,548

f9 | -1,03165 0,026938;-0,213790 199 | 0,16171 -1,031628 | 4,84E-10

f10| -10,8596 -0,471030;-0,156530 199 0,163777 -10,8723 | 0,000161
Cizelge 4.25. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari® (CR=0.4)

FN Ortalama Ortalama Coziim(x1;x2) Qrtalama Or.talama Global Sonug MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)

f1 1 0,000001 0,000000;-0,000000 174,31 0,155956 0 1E-12

f2 | -19,2085 -4,027566;-0,966557 1990,201862| -19,20850257 | 5,73E-11

f3 10,895467 -0,149198;-0,149238 153,5|0,123754 0/0,801861

f4 10,000023 1,000208;1,000305 143,15/ 0,117126 0| 5,29E-10

f5 10,093172 0,320588;0,320588 19910,174635 0,060247218 | 0,001084

f6 | -0,95671 -6,597135;-1,612832 199 0,166936 -0,96353 | 4,66E-05

f7 10,000001 -1,038335;-1,362292 96,85 | 0,080783 0 1E-12

f8 | -772,825 203,920383;240,096845 199]0,178215 -837,9658 | 4243,365

fo | -1,03163 0,026938;-0,213790 199 0,161705 -1,031628 0

f10| -10,8606 0,156942;-0,313200 199 0,160335 -10,872310,000137
Cizelge 4.26. Lorenz Tabanli KEGA Optimizasyon Sonuglari® (CR=0.5)

pn | OrtaBma L lama Cozim(xaxg) | OrtRIaMa [Ortalama )l o o sonue MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)

f1 | 0,000001 0,000000;-0,000000 149,51 0,130678 0 1E-12

f2 | -18,7233 -0,002128;-0,807202 19910,163516| -19,20850257|0,235411

f3 10,945209 -0,149243;-0,198998 132,1|0,105004 0| 0,89342

fa4 0 0,999971;0,999946 83,210,067875 0 0

f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 19910,174473 0,060247218 | 1,78E-05

f6 | -0,95827 -3,701385;-3,701388 199 0,166695 -0,96353 | 2,76E-05

f7 10,000001 -1,463045;-0,992564 93,55|0,073427 0 1E-12

f8 | -725,449 59,221905;95,396589 1991 0,170919 -837,9658 | 12659,95

fo | -1,03163 0,008985;-0,071266 199 0,161303 -1,031628 0

f10] -10,8596 0,157106;-0,470491 199]0,161145 -10,8723 | 0,000161
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1zelge 4.2/. Lorenz labanl ptimizasyon Sonuglari =0.
Cizelge 4.27. L Tabanli KFGA Optimi Sonuclari* (CR=0.6

en [OtB1AMA T lama Coziim(xax) | Ortalama jOrtalamal o sonuc MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)
f1 1 0,000001 0,000000;0,000000 142,81 0,128058 0 1E-12
f2 | -18,7233 -4,835142;-1,773615 19910,162739| -19,20850257|0,235411
f3 10,497478 -0,099495;-0,000010 119,35|0,095023 0]0,247484
fa 0 1,000123;1,000250 87,35|0,071202 0 0
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 1990,172707 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,95827 -2,736767;-5,630628 199 0,161956 -0,96353 | 2,76E-05
7 0 -1,250684;-1,177404 95,25 0,073259 0 0
f8 | -772,825 203,920642;240,095326 1990,173101 -837,9658 | 4243,364
f9 | -1,03163 0,008984;-0,071266 199 0,159671 -1,031628 0
f10| -10,8584 0,156677;-0,157708 199 0,158677 -10,872310,000192
Cizelge 4.28. Lorenz Tabanli KFGA Optimizasyon Sonug:larl5 (CR=0.7)
FN Ortalama Ortalama Cozim(x1;x2) Qrtalama Or.talama Global Sonug MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)
f1 | 0,000001 -0,000000;-0,000000 142,5|0,131063 0 1E-12
f2 | -19,2085 -2,416515;-0,966443 199(0,171742| -19,20850257 | 3,22E-13
f3 10,447731 0,000009;-0,149239 120,8 | 0,099949 010,200463
f4 0 0,999958;0,999924 78,110,063402 0 0
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199| 0,18205 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,95827 -4,665997;-6,595243 199 0,167801 -0,96353 | 2,76E-05
7 0 1,024677;0,030247 90,3 | 0,068559 0 0
f8 | -737,293 95,396590;131,571274 1991 0,170625 -837,9658 | 10134,97
fo | -1,03163 -0,035935;0,285063 199 0,157093 -1,031628 0
f10| -10,7994 -1,097064;-0,469533 199 0,152594 -10,8723 | 0,00532

Cizelgelerdeki sonuclar incelendiginde, ¢aprazlama olasilik degerinin 0.3 degeri

icin basariminin yiiksek oldugu, diger caprazlama olasilik degerlerinin birbirlerine yakin

basarima sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.11°de caprazlama olasilik degerinin 0.3 oldugu degerlerde basarimin

diger skala faktorlerine gore yiiksek oldugu goriilmektedir. 40. iterasyondan sonra

minimum degerine ulasmaktadir.
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Sekil 4.11. Testtubeholder optimizasyon test problemi i¢in Lorenz tabanli KFGA'nin
farkli Caprazlama olasilik degerlerinde (CR) maliyet degisimleri (NP=20, F=1.2,

itermax=200, A=1e-6, strateji:DE/rand/1, tekrar sayis1=20)

4.8.3 Rassler tabanhh KFGA yapisinda skala faktoriiniin (F) etkisi

Literatiirden alinmis olan on adet optimizasyon test fonksiyonu (bkz. Cizelge 4.1)

icin DE/rand/1/bin FGA stratejisi kullanilarak, Rossler tabanli KFGA yapisi ile elde

edilen sonuglar asagidaki cizelgelerde verilmistir. Bu kisimda yapilan optimizasyon

uygulamasinda F ic¢in farkli degerler (0.6, 0.8, 1.0, 1.2, 1.4) kullanilarak yukarida

belirtilen strateji icin KFGA yapis1 20 defa kosturulmustur.

Sekil 4.12°de Holdertable optimizasyon test problemi icin Rossler tabanli

KFGA'nin farkli skala faktorii degerlerinde (F) maliyet degisimleri goriilmektedir.
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Cizelge 4.29. Rssler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari' (F=0.6)
en [OB1AMAT 4 lama Coziim(xax) | Ortalama jOrtalamal o onuc MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)
f1 1 0,000001 -0,000000;0,000000 67,25|0,062328 0 1E-12
f2 | -3,37055 -0,216216;-0,683774 199|0,165972| -19,20850257|250,8408
f3 10,298488 -0,149254;-0,149247 58,95 |0,046903 010,089095
f4 10,130051 0,715923;0,558382 185,55 0,156995 0/0,016913
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 1990,174655 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,69778 -1,475114;-1,151312 1990,170525 -0,96353 | 0,070623
f7 11,424525 -0,268686;-0,499172 72,65| 0,06121 01]2,029271
f8 | -454,999 56,610419;56,610419 199 0,17499 -837,9658 | 146663,9
f9 | -1,03159 0,044235;-0,356103 1991 0,163137 -1,031628 | 1,68E-09
f10| -10,8673 -0,157022;-0,470949 199|0,164238 -10,8723 | 2,45E-05
Cizelge 4.30. Rossler Tabanlt KFGA Optimizasyon Sonug:lan2 (F=0.8)
FN Ortalama Ortalama Cozim(x1;x2) Qrtalama Or.talama Global Sonug MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)
f1 | 0,000001 0,000000;0,000000 82,55|0,077475 0 1E-12
f2 | -10,3883 -1,251755;-1,479289 1990,164208| -19,20850257 |77,79677
f3 10,000001 -0,000007;-0,000027 43,110,035094 0 1E-12
f4 0 0,999764,0,999537 59,35|0,049147 0 0
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 1991 0,176969 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,81993 -2,097383;-4,026616 199|0,163786 -0,96353 | 0,020622
7 0 -0,050671;-0,377446 64,35| 0,04904 0 0
f8 | -607,004 112,530579;76,355895 19910,173922 -837,9658 | 53343,12
fo | -1,03163 0,035937;-0,285063 199 0,159263 -1,031628 0
f10| -10,8654 -0,628048;-0,470949 199 0,160842 -10,8723 | 4,81E-05
Cizelge 4.31. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuc;larl3 (F=1.0)
en [OFB1AMA 1 lama Coziim(xix) | Ortalama jOrtalamal o o < onuc MSE
Sonug Iterasyon | Sire(sn)
f1 | 0,000001 -0,000000;0,000000 101,1|0,092055 0| 1E-12
f2 | -12,5244 -2,394777;-0,188824 19910,162777| -19,20850257 |44,67733
f3 10,298488 -0,149260;-0,149244 76,410,063247 010,089095
fa4 0 1,000051;1,000099 61,9 |0,052347 0 0
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 1990,175498 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,80467 0,460165;0,130600 199 0,164869 -0,96353 | 0,025236
7 0 1,838950;0,302046 66,85 | 0,054866 0 0
f8 | -707,679 239,459758;311,809126 199 0,175357 -837,9658 | 16974,58
fo | -1,03163 0,008986;-0,071265 199 0,159551 -1,031628 0
f10| -10,8693 -0,628098;-0,470899 199]0,161462 -10,8723 | 8,83E-06
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Cizelge 4.32. Rssler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari® (F=1.2)

en [OB1AMAT 4 lama Coziim(xax) | Ortalama jOrtalamal o onuc MSE

Sonug Iterasyon | Siire(sn)
f1 {0,000001 -0,000000;0,000000 128 0,116546 0 1E-12
f2 | -16,8849 -0,455163;1,449692 1990,164648( -19,20850257 |5,398915
f3 0 -0,000004;-0,000006 73,05|0,058943 0 0
f4 0 1,000058;1,000120 64,75|0,051924 0 0
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 1990,173786 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,81762 -0,986759;-0,986761 1990,162124 -0,96353|0,021291
7 0 -0,214300;0,128188 98,05|0,077524 0 0
f8 | -743,212 302,924347;339,099031 199| 0,17758 -837,9658 | 8978,312
fo | -1,03163 0,026952;-0,213796 1990,161074 -1,031628 0
10| -10,8636 -0,309027;-0,314096 199 0,160231 -10,8723| 7,56E-05

Cizelge 4.33. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari® (F=1.4)

FN Ortalama Ortalama C6ziim(x1;x2) Qrtalama Or.talama Global Sonug MSE

Sonug Iterasyon | Siire(sn)
f1 {0,000001 -0,000000;0,000000 155,65 |0,137068 0 1E-12
f2 | -19,2083 -2,417360;1,934076 199| 0,16378( -19,20850257 | 5,98E-08
f3 0 0,000005;0,000003 85,910,066357 0 0
f4 {0,000001 1,000021;1,000033 88,85|0,072552 0 1E-12
f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 1990,172404 0,060247218 | 1,78E-05
f6 | -0,87188 -1,951293;-4,845262 1990,165123 -0,96353 | 0,008399
f7 {0,000001 1,983094;1,207496 117,4|0,090793 0 1E-12
f8 | -719,523 311,809139;311,809142 199| 0,17007 -837,9658 | 14028,68
fo | -1,03163 -0,035936;0,285062 199 0,158554 -1,031628 0
f10( -10,8632 0,313660;0,317442 1990,160768 -10,8723 | 8,26E-05

Cizelgelerdeki sonuglar incelendiginde, skala faktoriiniin 1.4 degerinde

basariminin yliksek oldugu, skala faktoriiniin 0.6 degerinde digerlerine gore en az

basarima sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.12°da skala faktoriiniin 1.4 oldugu degerde basarimin diger skala

faktorlerine gore yiiksek oldugu, 0.6 oldugu degerde diisiik oldugu goriilmektedir. 45.

iterasyondan sonra minimum degerine ulagsmaktadir
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Sekil 4.12. Holdertable optimizasyon test problemi i¢in Rossler tabanlt KFGA'nin farkli
Skala degerlerinde (F) maliyet degisimleri (NP=20, CR=0.7, itermax=200, A=le-6,
strateji:DE/rand/1, tekrar sayis1=20)

4.8.4 Rossler tabanhh KFGA yapisinda ¢caprazlama sabiti (CR) etkisi

Literatiirden alinmis olan on adet optimizasyon test fonksiyonu (bkz. Cizelge 4.1)
icin DE/rand/1/bin FGA stratejisi kullanilarak, Rossler tabanli KFGA yapisi ile elde
edilen sonuglar asagidaki cizelgelerde (Cizelge 4.34 - 4.38) verilmistir. Bu kisimda
yapilan optimizasyon uygulamasinda CR i¢in farkli degerler (0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7)
kullanilarak yukarida belirtilen strateji i¢in KFGA yapis1 20 defa kosturulmustur.

Sekil 4.13°’de Guinta optimizasyon test problemi i¢in Rdssler tabanli KFGA'nin

farkli Caprazlama olasilik degerlerinde (CR) maliyet degisimleri goriilmektedir.
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Cizelge 4.34. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari' (CR=0.3)

en [OB1AMAT 4 lama Coziim(xax) | Ortalama jOrtalamal o onuc MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)

f1 | 0,000005 -0,000001;0,000000 183,75|0,168741 0| 2,5E-11

f2 | -15,8237 0,983469;1,287068 19910,169372| -19,20850257|11,45722

f3 10,049748 -0,049739;0,000010 121,7| 0,09834 010,002475

f4 10,000004 0,999716;0,999403 183,25|0,168224 0| 1,6E-11

f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199 0,187161 0,060247218 | 1,78E-05

f6 | -0,82324 0,292033;-0,672559 199|0,172796 -0,96353 | 0,019681

f7 10,000244 2,826447;1,286760 180,85|0,141674 0| 5,95E-08

f8 | -752,095 339,098947;294,039791 199 0,180283 -837,9658 | 7373,749

f9 | -1,03163 0,008979;-0,071259 1991 0,165731 -1,031628 0

f10| -10,8693 -0,156940;-0,470932 199 0,166904 -10,8723 | 8,83E-06
Cizelge 4.35. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari® (CR=0.4)

FN Ortalama Ortalama Coziim(x1;x2) Qrtalama Or.talama Global Sonug MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)

f1 10,000001 -0,000000;0,000000 140,75|0,125479 0|1E-12

f2 | -17,7791 -1,755355;1,446548 199|0,167481| -19,20850257|2,04332

f3 | 0,24874 -0,149227;-0,099506 100,45 | 0,080771 0]0,061872

f4 0 1,000019;1,000045 129,55|0,103618 0|0

f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199|0,175136 0,060247218 | 1,78E-05

f6 | -0,86626 -2,265467;0,628311 199 0,166257 -0,96353 | 0,009462

f7 10,000001 2,477949;1,728296 136,2|0,110183 0|1E-12

f8 | -698,796 275,634440;284,519220 199|0,178526 -837,9658 | 19368,28

fo | -1,03163 -0,008975;0,071272 199 0,165927 -1,031628 | 0

f10| -10,8693 -0,785217;-0,470950 199 0,165094 -10,8723 | 8,83E-06
Cizelge 4.36. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari® (CR=0.5)

FN Ortalama Ortalama Coziim(x1;x2) Qrtalama Or.talama Global Sonug MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)

f1 | 0,000001 0,000000;0,000000 127,35|0,116761 0|1E-12

f2 | -16,6811 1,434479;-1,791570 19910,165971| -19,20850257|6,387915

f3 10,397984 -0,198987;-0,198992 99,95 |0,079861 0]0,158391

f4 10,000001 0,999809;0,999624 106,2 | 0,086577 0|1E-12

f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199|0,175294 0,060247218 | 1,78E-05

f6 | -0,83259 -1,637268;-0,186087 199 0,168242 -0,96353|0,017145

f7 10,000001 1,102573;0,158570 113,15|0,089056 0|1E-12

f8 | -701,757 275,634442;239,459758 19910,176177 -837,9658 | 18552,74

f9 | -1,03163 -0,000000;-0,000000 199| 0,16154 -1,031628 |0

f10| -10,8683 0,000158;-0,627930 199| 0,15865 -10,8723 | 1,57E-05
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Cizelge 4.37. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuglari* (CR=0.6)

en [OB1AMAT 4 lama Coziim(xax) | Ortalama jOrtalamal o onuc MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)

f1 1 0,000001 0,000000;0,000000 130(0,116924 0|1E-12

f2 | -14,7846 -1,568962;-5,657505 199|0,164862| -19,20850257|19,57066

f3 10,298488 -0,149242;-0,149255 93,5|0,073603 010,089095

f4 10,000001 0,999944,0,999892 80,310,063113 0|1E-12

f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 1990,172957 0,060247218 | 1,78E-05

f6 | -0,86626 -1,300915;0,628318 199 0,165232 -0,96353 | 0,009462

f7 10,000001 1,451296;-0,282772 105,8 | 0,085342 0|1E-12

f8 | -731,368 266,749663;302,924347 1990,171325 -837,9658 | 11363,09

f9 | -1,03163 -0,035936;0,285063 199 0,159943 -1,031628 |0

f10| -10,8656 0,153365;-0,469774 199| 0,15834 -10,8723 | 4,52E-05
Cizelge 4.38. Rossler Tabanli KFGA Optimizasyon Sonuclart® (CR=0.7)

FN Ortalama Ortalama Cozim(x1;x2) Qrtalama Or.talama Global Sonug MSE
Sonug Iterasyon | Siire(sn)

f1 | 0,000001 -0,000000;0,000000 128|0,116546 0| 1E-12

f2 | -16,8849 -0,455163;1,449692 1991 0,164648| -19,20850257|5,398915

f3 0 -0,000004;-0,000006 73,05 |0,058943 0|0

f4 0 1,000058;1,000120 64,75|0,051924 0|0

f5 | 0,06447 0,467320;0,467320 199|0,173786 0,060247218 | 1,78E-05

f6 | -0,81762 -0,986759;-0,986761 199|0,162124 -0,96353|0,021291

7 0 -0,214300;0,128188 98,05 |0,077524 0|0

f8 | -743,212 302,924347;339,099031 199| 0,17758 -837,9658 | 8978,312

f9 | -1,03163 0,026952;-0,213796 1990,161074 -1,031628 |0

f10| -10,8636 -0,309027;-0,314096 199 0,160231 -10,8723 | 7,56E-05

Cizelgelerdeki sonuglar incelendiginde, c¢aprazlama olasilik degerinin 0.5

degerinde basariminin yiiksek oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.13’te caprazlama olasilik degerinin 0.5 oldugu degerlerde bagarimin

diger skala faktorlerine gore yliksek oldugu goriilmektedir. 10. iterasyondan sonra

minimum degerine ulasmaktadir.
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Sekil 4.13. Guinta optimizasyon test problemi i¢in Rossler tabanli KFGA'nin farkli
Caprazlama olasilik degerlerinde (CR) maliyet degisimleri (NP=20, F=1.2,
itermax=200, A=1e-6, strateji:DE/rand/1, tekrar say1s1=20)

4.9 KFGA Yapisinda Cesitlilik (Diversity) incelenmesi

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde, olurlu ¢6ziim bdlgesinde, adaylarin
birbirine ¢ok yakin olmamasi ¢esitliligi (diversity) gosteren bir unsurdur. Cesitlilik her
iterasyon sonrast tiretilen yeni aday ¢oziimler yardimi ile lokal ¢6ziimlerden kurtulmay1
saglar. Dolayisiyla ¢6ziimiin belirli noktalarda takilmasini engeller. Cesitlilik,
optimizasyonun basarimini gosteren bir faktordiir.

Asagidaki sekillerde (Sekil 4.14-4.17) dort farkli optimizasyon test fonksiyonu
i¢in baglangic iterasyonunda, 10, 25 ve 40. iterasyonlarda popiilasyon igerisindeki aday
¢Ozlimlerin dagilimlar1 goriilmektedir. Baslangi¢ iterasyonlar1 ve 10. iterasyonlarda
adaylarin dagilimlariin ¢esitli noktalarda yer aldig1 ve bir nokta tizerinde toplanmadigi
goriilmektedir. 25. iterasyonda aday ¢oziimlerin global ¢6ziim noktasina/noktalarina
dogru hareket ettigi; ama bunun yani sira ¢esitliligin de devam ettigi goriilmektedir. 40.
iterasyon sonunda ise adaylarin belirli noktalarda kiimelenmesine ragmen kismen

cesitliligin saglandig1 goriilmektedir.
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o

(c) 25 1terasy0n (d) 40. 1terasy0n
Sekil 4.14.Schweffel optimizasyon test problemi i¢in Lorenz tabanlit KFGA'nin farkl
iterasyonlardaki popiilasyonlarinin degisimi (NP=20, F=1.2, CR=0.7, itermax=200,
A=le-6, strateji:DE/rand/1)

(c) 25. iterasyon (d) 40. iterasyon
Sekil 4.15. Rosenbrock optimizasyon test problemi i¢in Lorenz tabanli KFGA'min farkl
iterasyonlardaki popiilasyonlarinin degisimi (NP=20, F=1.2, CR=0.7, itermax=200,
A=1e-6, strateji:DE/rand/1)
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Sekil 4.16. Sixhumpcamel optimizasyon test problemi i¢in Rossler tabanli KFGA'nin
farkl1 iterasyonlardaki popiilasyonlarimin degisimi (NP=20, F=1.2, CR=0.7,
itermax=200, A=1e-6, strateji:DE/rand/1)
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(c) 25. iterasyon (d) 40 1terasy0n

Sekil 4.17. Penholder optimizasyon test problemi i¢in Rdssler tabanli KFGA'nin farkli
iterasyonlardaki popiilasyonlarinin degisimi (NP=20, F=1.2, CR=0.7, itermax=200,
A=1e-6, strateji:DE/rand/1)
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4.10 Klasik FGA ile KFGA Performanslarinin Karsilastirilmasi

Onerilen iki KFGA yapilart ile klasik FGA yapismin performanslarini
karsilastirmak icin literatiirden alinmis olan on adet optimizasyon test fonksiyonu (bkz.
Cizelge 4.1) ile DE/rand/1/bin FGA stratejisi kullanilarak algoritmalar 50’ser defa
kosturulmustur. Sekil 4.18’de Sixhumpcamel optimizasyon test problemi i¢in Lorenz
tabanli FGA (KFGA1), Rossler tabanli FGA (KFGAZ2) yapilar ile klasik FGA yapisinin
ortalama maliyet degisim sonuclari bir arada gosterilmistir. Sekil 4.19’da ise
Rosenbrock optimizasyon test problemi i¢in Lorenz tabanli FGA (KFGA1), Rossler
tabanli FGA (KFGA2) yapilan ile klasik FGA yapisinin ortalama maliyet degisim
sonuclar1 bir arada gosterilmistir. Cizelge 4.38’de tiim test fonksiyonlar1 i¢cin KFGA

yapilar1 ve FGA yapisinin optimizasyon sonuglart verilmistir.

sixhumpcamel

151 FGA [
— KFGA1
— KFGAZ
1k i
05+ .

maliyet

25 30 35 40
iterasyon sayisi

Sekil 4.18. Sixhumpcamel optimizasyon test problemi i¢in FGA ile Lorenz (KFGA1) ve
Rossler tabanli (KFGA2) yapilarinin sonuglart (NP=20, F=1.2, CR=0.7, itermax=200,
A=le-6, strateji:DE/rand/1, tekrar say1s1=50)



maliyet

rosenbrock
16F T T T T =
— FGA
KFGAT
kFGAZ
10 .
b1 i
FGA KFGAT1 KFGAZ
_\_\-\_\-\_‘_‘—\q
U - 1 1 1 1 -
5 10 15 20 26

iterasyon sayis

73

Sekil 4.19. Rosenbrock optimizasyon test problemi i¢in FGA ile Lorenz (KFGA1) ve
Rossler tabanli (KFGA2) yapilarinin sonuglart (NP=20, F=1.2, CR=0.7, itermax=200,
A=le-6, strateji:DE/rand/1, tekrar say1s1=50)

Cizelge 4.38. Klasik FGA ile Lorenz tabanli KFGA (KFGAT) ve Rossler tabanli KFGA
(KFGAZ2) performanslarinin karsilastirilmasi

FGA KFGAL KFGA2 |

N Global |Ortalama .(}rt. Gll'ltalama MSE Ortalama .Grt. Gl.'ltalama MSE Ortalama _Grt. Gll'ltalama MSE
Sonug Sonug | Iter. | Siire(sn) Sonug | Iter. | Siire(sn) Sonug | Iter. | Siire(sn)

f1 0| 0,000001| 151,78| 0,135307 1E-12| 0,000001| 140,66| 0,123152 1E-12] 0,000001| 127,36| 0,114062 1E-12
f2| -19,2085| -19,2085 199| 0,16234| 1,87E-13| -19,2085 199| 0,161413| 1,87E-13| -16,4118 199| 0,165994| 7,821596|
f3 0 0| 109,12| 0,087826 o| 0,557176| 125,5| 0,096809| 0,310445| 0,318387| 89,1 0,071072| 0,10137
fa 0| 0,000001| 150,02 0,1232 1E-12| 0,000001 81,6( 0,062344 1E-12] o 67,6| 0,055979 0
fs| 0,060247] 0,06447| 199| 0,176007| 1,78E-05| 0,06447| 199 0,16659| 1,78E-05| 0,06447| 199| 0,1732| 1,78E-05|
fe| -0,96353| -0,96354 199| 0,167491| 2,5E-11] -0,96143 199| 0,158009( 4 41E-06] -0,84398 199| 0,165885| 0,012895
f7 0| 0,000002( 153,24| 0,120754 4E-12| 0,000001 90,6| 0,068343 1E-12] 0| 94,38| 0,072846 0
fg| -837,906| -337,9660 199| 0,172538| 6,25E-10| -733,74 199| 0,167936| 10863,01] -691,097 199| 0,175157| 21570,44
9] -1,03163] -1,03163 199| 0,158337 0] -1,03163 199| 0,15605 0] -1,03163 199| 0,155007 0|
fiq -10,8723] -10,8719 199| 0,157705| 1,57E-07| -10,8333 199| 0,153035| 0,001524| -10,8679 199| 0,162556| 1,9E-05

Sekil 4.18’de KFGA2 baslangig iterasyondan yaklasik 25.iterasyona kadar en iyi

basarima sahip oldugu goriilmektedir. FGA, 5. iterasyondan yaklagik 25.iterasyona

kadar en zayif basarima sahiptir. Yaklasik 25. Iterasyondan sonra FGA, KFGAI1 ve
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KFGA?2 ayni basarim1 gostermektedir.

Sekil 4.19°da KFGA2, 5 ve 10. iterasyon arasinda FGA’dan daha yiiksek
basarima ulagmakta ve diger iterasyon siliresince FGA’dan daha yiiksek basarimla
devam etmekte oldugu goriilmektedir. 15. iterasyondan sonra KFGA1l ve KFGA2

hemen hemen ayni basarimla devam etmektedir.

Cizelge 4.38°de yiiksek basarim (MSE degerleri kiigiik), en iyi ortalama iterasyon ve
en 1iyi ortalama silire degerleri koyu olarak gosterilmistir. Cizelgedeki tablo
incelendiginde, ortalama iterasyon degerlerine gore en iyi algoritmanin KFGA2, en kétii
algoritmanin ise FGA oldugu goriilmektedir. Ortalama siireler baz alinarak karsilagtirma
yapildiginda ise en iyi siirelerin KFGA1’e ait oldugu, ikinci en iyi siirelerin ise
KFGA2’ye ait oldugu verilmistir. FGA’nin en 1iyi siirede sonuca ulastigi kosturma
bulunmamaktadir. MSE degerlerine bakildiginda FGA'nin en iyi basarima sahip oldugu,
KFGA2’nin ikinci iyi basarima sahip oldugu, en az basarimin KFGA1’de oldugu

goriilmektedir.

Basarim degerlerini ortalama siire ile birlikte irdeledigimizde MSE degerlerine gore
FGA’nin daha basarili goziikmesine ragmen ortalama siirelerde FGA’nin hi¢ en iyi
degere sahip olmamasinin yani sira bazi durumlarda en 1yi ortalama siiresinin iki kat
siiresine ulagsmasi gercek zamanli sistemlerde c¢ok yavas ¢dziime ulagsmasina sebep

olacaktir.
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5. SONUC

Yapilan bu tez ¢aligmasinda optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde en ¢ok
kullanilan evrimsel algoritmalardan FGA’nin temelini olusturan rastgele sayr iiretim
siireci yerine, kaotik sistem tabanli sayi iireteci gelistirilerek, kaotik tabanli FGA yapisi
Onerilmistir. Kaotik sistem olarak Lorenz ve Rdssler ¢ekici sistemleri kullanilmustir.
Onerilen kaotik tabanli FGAnin performans: literatiirden alnan on optimizasyon test
problemleri i¢in kosturularak FGA’nin farkli stratejileri, farkli parametreleri igin
benzetim ¢alismalar1 yapilmistir. Klasik FGA ile onerilen KFGA (Kaotik Tabanli
Diferansiyel Evrimsel Gelisim Algoritmasi)’nin karsilastirilmast yapilmig, Onerilen

kaotik yapinin avantaj ve dezavantajlart vurgulanmistir.

Onerilen KFGA yapilarinin performanslarinin incelenmesi igin literatiirden on
optimizasyon test problemleri alinarak benzetim caligsmalar1 yapilmistir. Lorenz tabanl
KFGA ve Rossler tabanlit KFGA, DE/rand/1/bin FGA stratejisi i¢in parametre degerleri
NP (Popiilasyon degeri) i¢in 20, maksimum iterasyon sayisi i¢in 200, F (skala faktorii)
icin 1.2 ve CR (caprazlama sabiti) i¢in 0.7 alinarak 50’ser defa kosturulmustur. Lorenz
tabanlit KFGA yapisinin kosturma sonunda elde edilen ortalama siirelerine bakildiginda,
genel olarak siirelerin kisa oldugu ve ger¢ek zamanli uygulamalar igin Onerilen
algoritmanin kullanilabilir oldugu goriilmistiir. Rossler tabanli KFGA yapisinin
kosturma sonunda Holdertable, Rastrigin ve Schweffel test fonksiyonlarinin disinda

basariminin yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Sonraki adimlarda parametre degerleri degistirilerek basarim iizerindeki etkileri
gozlenmistir. Bu parametre degisimleri; farkli stratejiler kullanmak, NP (Popiilasyon
sayis1) degerini degistirmek, farkli F (skala faktorii) degeri ve farkli CR (caprazlama
sabiti) degeri kullanmak seklindedir. On farkli strateji i¢in Lorenz tabanli KFGA ve
Rossler tabanli KFGA, NP i¢in 20, maksimum iterasyon sayisi i¢in 200, F i¢in 1.2 ve
CR i¢in 0.7 alarak 20’ser defa kosturulmustur.

Lorenz tabanli KFGA igin tiim stratejilerde 20 kosturma sonunda elde edilen
ortalama MSE degerleri incelendiginde, Lorenz tabanli KFGA i¢in en basarili
stratejilerin ST2 (DE/rand/l/exp) ve ST7 (DE/rand/1/bin) stratejileri oldugu
goriilmistiir. En kotli basarima sahip stratejilerin ise ST1 (DE/best/1/exp) ve ST6
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(DE/best/1/bin) stratejileri oldugu anlasilmistir. Ortalama siirelere gore en iyi basarimlar
binom ¢aprazlama stratejilerine aittir. Ortalama iterasyon agisindan en iyi bagarim, en az
iterasyon degerine sekiz defa ulasan ST6 (DE/best/1/bin) stratejisidir, en kotli basarim
ise en az iterasyon degerine beser defa ulasan ST7 (DE/rand/1/bin) ve ST9
(DE/best/2/bin) stratejileridir.

Rossler tabanli KFGA igin tiim stratejilerde 20 kosturma sonunda elde edilen
ortalama MSE degerleri incelendiginde, Rossler tabanli KFGA igin en basarili
stratejinin ST8 (DE/rand-to-best/1/bin) oldugu, daha sonra ise ST2 (DE/rand/1/exp),
ST4 (DE/best/2/exp), ST7 (DE/rand/1/bin), ST9 (DE/best/2/bin) ve STI10
(DE/rand/2/bin) stratejileri oldugu gortilmistiir. En koti kosturma bagsarimi ise ST1
(DE/best/1/exp) ve ST6 (DE/best/1/bin) stratejilerinde oldugu goriilmiistiir. f9 test
fonksiyonunda ST6 (DE/best/1/bin) stratejisi hari¢ biitiin stratejilerde en kiiciik MSE
degerlerini aldigir goriilmistiir. Ortalama siireye gore en iyi basarimlar, en kisa siire
degerlerine gore bes fonksiyonda ulasan ST7 ve dort fonksiyonda ulasan STS8
stratejisidir. Ortalama iterasyon agisindan en iy1 basarim, en az iterasyon degerine sekiz
defa ulasan ST1 stratejisidir, en kotii basarim ise en az iterasyon degerine iki defa ulasan

STS stratejisidir.

Lorenz tabanli KFGA ve Rossler tabanli KFGA, farkli NP degerleri i¢in
DE/rand/1/bin stratejisi kullanilarak maksimum iterasyon sayist i¢in 200, F igin 1.2 ve
CR i¢in 0.7 alinarak 20’ser defa kosturulmustur. Hem Lorenz tabanli KFGA i¢in hem
Rossler tabanli KFGA i¢in popiilasyon biiyiikliigiiniin 30 degerinden sonraki degerlerde
optimizasyon basarimini sagladigi ve sabitlendigi anlasilmistir. Beklenildigi iizere
popiilasyon biiyiikliigii arttirildiginda ortalama siirelerin de artti§i  gorilmiistiir.
Dolayisiyla gercek zamanli optimizasyon problemlerinde, hizin 6nemli oldugu
sistemlerde popiilasyon boyunu yaklasik olarak problem boyutunun 15 kati (NP=Dx15)

olarak almanin uygun oldugu anlagilmistir.

Lorenz tabanli KFGA ve Rossler tabanli KFGA, farkli F degerleri ig¢in
DE/rand/1/bin stratejisi kullanilarak NP i¢in 20, maksimum iterasyon sayist i¢in 200 ve
CR i¢in 0.7 alinarak 20’ser defa kosturulmustur. Lorenz tabanli KFGA’da skala
faktoriiniin 1.0 degerinde basarimimin yiiksek oldugu, skala faktoriiniin 0.6 degerinde

digerlerine gore en az basarima sahip oldugu goriilmiistiir. Rossler tabanli KFGA’da ise
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skala faktoriiniin 1.4 degerinde basariminin yiiksek oldugu, skala faktoriiniin 0.6

degerinde digerlerine gore en az basarima sahip oldugu goriilmiistiir.

Lorenz tabanli KFGA ve Rossler tabanli KFGA, farkli CR degerleri igin
DE/rand/1/bin FGA stratejisi kullanilarak NP i¢in 20, maksimum iterasyon sayisi igin
200 ve F igin 1.2 almmarak 20’ser defa kosturulmustur. Lorenz tabanli KFGA’da
caprazlama olasilik degerinin 0.3 degeri icin basariminin yiiksek oldugu, diger
caprazlama olasilik degerlerinin birbirlerine yakin basarima sahip oldugu goriilmiistiir.
Rossler tabanli KFGA’da ise ¢aprazlama olasilik degerinin 0.5 degerinde basariminin

yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Farkli iterasyon sayilari icin KFGA yapisinda cesitlilik (diversity) kavrami
incelenmistir. Cesitlilik incelemesinde dort farkli optimizasyon test fonksiyonu Lorenz
tabanl1 ve Rossler tabanli KFGA i¢in baslangic iterasyonunda, 10, 25 ve 40.
iterasyonlarda popiilasyon igerisindeki aday c¢oziimlerin dagilimlart elde edilmis,
baslangi¢ iterasyonlar1 ve 10. iterasyonlarda adaylarin dagilimlarinin ¢esitli noktalarda
yer aldigi ve bir nokta {izerinde toplanmadigi goriilmiistiir. 25. iterasyonda aday
¢oziimlerin global ¢6ziim noktasina/noktalarina dogru hareket ettigi; ama bunun yam
sira ¢esitliligin de devam ettigi goriilmiistiir. 40. iterasyon sonunda ise adaylarin belirli

noktalarda kiimelenmesine ragmen kismen c¢esitliligin saglandig1 gérilmiistiir.

Son olarak klasik FGA ile Lorenz tabanli ve Rdssler tabanli KFGA
performanslarinin karsilastirilmasi yapilmistir. Bu karsilastirma sonucunda ortalama
iterasyon degerlerine gore en iyi basarima sahip algoritmanin KFGA2, en az basarima
sahip algoritmanin ise FGA oldugu goriilmiistiir. Ortalama siireler baz alinarak
karsilastirma yapildiginda ise en iyi siirelerin KFGA1’e ait oldugu, ikinci en 1yi
stirelerin ise KFGA2’ye ait oldugu verilmistir. FGA’nin en iyi siirede sonuca ulastigi
kosturma bulunmamaktadir. MSE degerlerine bakildiginda FGA’nin en iyi basarima
sahip oldugu, KFGA2’nin ikinci iy1 basarima sahip oldugu, en az basarimin KFGA1’de
oldugu goriilmiistiir.

Basarim degerlerini ortalama siire ile birlikte irdeledigimizde MSE degerlerine gore
FGA’nin daha basarili goziikkmesine ragmen ortalama siirelerde FGA’nin en iyi degere

sahip olmamasinin yani sira baz1 durumlarda en 1yi ortalama siiresinin iki kat siiresine
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ulagsmast ger¢ek zamanli sistemlerde ¢ok yavas ¢oziime ulagmasina sebep olacagi

kanaatine varilmistr.

Bundan sonraki caligmalarda bu tezde yapilan Lorenz tabanli ve Rdossler tabanli
KFGA optimizasyon testlerinin ve kiyaslamalarin Chua tabanli ve Mackey-Glass tabanli
KFGA i¢in yapilmasi ve burada bahsedilen kaotik tabanli KFGA yapilarinin gergek

zamanli sistemlerde uygulamalarinin yapilmasi planlanmaktadar.
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