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ABSTRACT

The paper presents new models of the Battle Royale Optimization (BRO) algorithm that are
improved by integrating it with chaotic maps. The paper aims to optimize the BRO algorithm using
chaotic maps, addressing the challenge of balancing exploration and exploitation, a common
challenge in optimization problems. Five different chaotic maps are integrated into BRO to create
Bernoulli-BRO, Cubic-BRO, Duffing-BRO, Intermittency-BRO, and Liebovtech-BRO models. The
chaotic BRO models developed in the study are tested on one of the engineering problems, the
Tubular Column Design Problem. The results show that the Intermittency-BRO algorithm performs
the best and achieves the lowest optimum costs compared to the other models. It is also observed
that chaotic BRO algorithms give more consistent results with lower average costs than classical
BRO. In conclusion, this study shows that chaotic maps can be successfully used in optimization
problems, and chaotic BRO algorithms exhibit superior performance compared to classical BRO.
The Intermittency-BRO algorithm especially gives the best results in terms of both cost and
statistical data. The results of the paper emphasize that chaotic maps offer a more effective
approach to optimization problems by improving the balance between the exploration and
exploitation capabilities of the BRO algorithm.

Oyun Tabanli Meta-Sezgisel Yontemlerle Silindirik
Kolon Tasarimi Miihendislik Probleminin Kaotik
Optimizasyonu

0z

Bu makale, Battle Royale Optimization (BRO) algoritmasinin kaotik haritalarla entegre edilerek
gelistirilmis yeni modellerini ele almaktadir. Makale, optimizasyon problemlerinde sikca
karsilasilan kesif ve somiirii arasindaki dengeyi saglama zorlugunu ele alarak, BRO algoritmasini
kaotik haritalar kullanarak optimize etmeyi amaglamaktadir. Bes farkli kaotik harita BRO'ya
entegre edilerek Bernoulli-BRO, Cubic-BRO, Duffing-BRO, Intermittency-BRO ve Liebovtech-BRO
modelleri olusturulmustur. Calismada gelistirilen kaotik BRO modelleri, miihendislik
problemlerinden birisi olan Silindirik Kolon Tasarim Problemi (Tubular Column Design Problem)
iizerinde test edilmistir. Elde edilen sonuglar, Intermittency-BRO algoritmasinin diger modellere
kiyasla en iyi performansi gosterdigini ve en diisiik optimum maliyetlere ulastigini ortaya
koymaktadir. Ayrica, kaotik BRO algoritmalarinin klasik BRO'ya gore daha diisiik ortalama maliyet
ile daha tutarl sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Sonu¢ olarak bu ¢alisma, kaotik haritalarin
optimizasyon problemlerinde basariyla kullanilabilecegini ve kaotik BRO algoritmalarinin klasik
BRO'ya gore iistiin performans sergiledigini gostermektedir. Ozellikle Intermittency-BRO
algoritmasi hem maliyet hem de istatistiksel veriler acisindan en iyi sonuglar1 vermektedir.
Makalenin sonuglari, kaotik haritalarin BRO algoritmasinin kesif ve somiirii yetenekleri arasindaki
dengeyi iyilestirerek optimizasyon problemlerinde daha etkili bir yaklasim sundugunu
vurgulamaktadir.
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1. Glr1$ (Introduction)

Optimizasyon, sonlu zamanda ¢o6ziillemeyen problemlerin, sinirli kaynaklar altinda bir amag
fonksiyonun en iyi degerini bulma siirecidir [1]. Optimizasyon, matematiksel problemlerin cesitli
disiplinlerde ¢oziilmesinde 6nemli bir rol oynar. Meta-sezgisel algoritmalar, biyoloji, fizik, sosyal
bilimler ve oyun teorisinden esinlenerek gelistirilmis ve optimizasyon problemlerinde basarili
sonuclar elde etmistir [2-12]. Optimizasyon algoritmalar: ile siirekli yeni uygulama alanlar ve
algoritmalar gelistirilmektedir [13-16]. Ancak, her problem igin tek bir genel algoritma olmadigi No
Free Lunch teoremi ile kanitlanmistir [17]. Bu nedenle, exploration ve exploitation (kesif ve somiirii)
yeteneklerinin dengesi, optimizasyon algoritmalarinin basarisini etkileyen kritik bir faktorduir [18].
Battle Royale Optimization (BRO) algoritmasi, oyun tabanl yeni bir meta-sezgisel algoritmadir [19].
Ancak, diger algoritmalar gibi, BRO da exploration ve exploitation arasinda dogru dengeyi saglama
zorlugu ile karsi karsiyadir ve lokal optimuma sikisip kalma riski tasir.

Son yillarda, kaotik haritalarin ¢esitli optimizasyon problemlerinin ¢déziimiinde etkili bir sekilde
kullanildig1 bircok calisma bulunmaktadir. Ornegin, yakit hiicresi parametrelerinin tahmini iizerine
yapilan bir ¢alismada kaotik Mayfly optimizasyon algoritmasi basarili sonuglar elde etmistir [20].
Benzer sekilde, S-box iiretimi ve optimizasyonu i¢in yapilan bir baska calismada ise secici kaotik
haritalar Tiki-Taka algoritmasiyla birlestirilerek etkili bir yontem gelistirilmistir [21]. Global
optimizasyon problemleri iizerine odaklanan bir diger arastirmada, kaotik haritalarin aritmetik
optimizasyon algoritmalariyla birlestirilerek cok cesitli problemlere ¢éziim tretildigi goriilmiistiir
[22]. Goriintii sifreleme alaninda yapilan bir ¢alisma ise kaotik haritalarin kullaniminin ne kadar genis
bir yelpazede oldugunu gostermistir [23]. Ayrica, bir baska ¢alismada ise kaotik yapay ar1 kolonisi
algoritmasi kullanilarak ¢ok amagh bir optimizasyon problemi basar: ile ¢oziilmiistiir [24]. Bu
calismalar, kaotik haritalarin optimizasyon problemlerinde ve farkli uygulamalarda basariyla
kullanilabilecegini gostermektedir [20-26].

Bu calismada, BRO algoritmasina kaos teorisi entegre edilerek yeni bir yaklasim benimsenmistir. Farkli
kaotik haritalar BRO'ya entegre edilerek bes farkli model gelistirilmistir. Gelistirilen modeller, gercek
diinya miihendislik problemi tuzerinde test edilmistir. En iyi sonuglar1i veren modeller, diger
optimizasyon algoritmalariyla karsilagtirilmistir. Amacimiz, bu yeni kaotik BRO algoritmalariyla klasik
BRO'nun yetenekleri arasinda daha iyi bir denge saglamak ve dolayisiyla daha iyi sonuglar elde
etmektir.

Makale, literatiir taramasi, materyal ve metotlar, deneysel sonug¢lar ve sonuclar bolimlerinden
olusmaktadir. Materyal ve metotlar b6liimt, BRO algoritmasi ve kaotik BRO yontemi hakkinda ayrintili
bilgiler sunar. Deneysel sonuclar, 6nerilen yontemlerin etkinligini degerlendirirken, sonuglar bélimi
elde edilen bulgular 6zetler.

2. Materyal ve Metot (Material and Method)
2.1. Battle Royale Optimizasyon algoritmasi (Battle Royale Optimization algorithm)

Battle Royale Optimization (BRO) algoritmasi, rekabetci bir ortamda hayatta kalma ve rakipleri etkisiz
hale getirme amaciyla Battle Royale oyunlarinin dinamiklerinden esinlenerek tiiretilmis, oyun tabanl
bir optimizasyon algoritmasidir [19]. S6z konusu oyunlarda, oyuncular (askerler), rekabetci bir
ortamda miicadele ederek hayatta kalmay1 ve rakiplerini etkisiz hale getirmeyi amaclarlar. BRO
algoritmasi, bu rekabetgi dinamikleri problem ¢6zme siirecine entegre ederek, popiilasyon tabanl bir
optimizasyon yontemi sunmaktadir [27].

BRO algoritmasinin temelini, poptilasyonun her bir iiyesini temsil eden oyuncularin olusturdugu bir
sistem olusturur. Algoritmanin baslangicinda, poptilasyon iiyeleri, problem uzayinda rastgele bir
sekilde dagitilarak baslangi¢c ¢coziimleri elde edilir. Rastgele dagilim, Denklem 1'de belirtilen formdil
kullanilarak gergeklestirilir.

Xdamage,d = r(ud - ld) + 1y (1)
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Burada u ve |, sirasiyla d-boyutlu problem uzayindaki iist ve alt sinirlari ifade ederken, r O ile 1 arasinda
rastgele bir sayidir. Problem uzayinda (oyun haritasinda) rastgele dagitilan popiilasyon iiyeleri
(askerler), en yakinindaki komsu askerlere zarar vermeye calisir. Sonrasinda, hasar alan askerlerin
hasar seviyeleri Denklem 2 kullanilarak hesaplanir.

x;.damage = x;.damage + 1 (2)

Burada xi, i numarali askerin hasar seviyesini gostermektedir. Eger bir asker, komsu bir askere hasar
verirse veya hasar seviyesi belirli bir esik degerini asarsa, hasar degeri sifirlanir. Esik degeri, ¢6ziilecek
olan probleme 6zgli olarak 3-6 arasinda bir say1 olarak belirlenir [28]. Eger hasar seviyesi belirli esik
degerini asmamissa, hasar degeri artirilir ve askerin yeni konumu Denklem 3 kullanilarak belirlenir.

xdamage,d = xdamage,d + r(xbest,d— xdamage,d) [3)

Burada X44mqge,q, yaralanan askerin konumunu temsil ederken, x4 4, su ana kadar ki en iyi askerin
konumunu gostermektedir. Eger bir askerin hasar seviyesi belirli bir esik degerini asarsa, o asker
oldiriiliir ve Denklem 1 kullanilarak oyuna farkli bir konumdan tekrar dahil edilir. Ayrica, askerler
birbirleriyle catisirken, problem uzay: kiiciiliir ve en iyi ¢6ziimi bulmaya ¢alisir. Bu siire¢ Denklem 4
kullanilarak gergeklestirilir.

¢ = ¢ +round(®) (4)

Burada ¢, iterasyon sayisini temsil etmektedir ve baslangi¢ degeri logaritmik olarak hesaplanir. Bu
stre¢ devam ettikce, problem uzayinin alt ve iist sinirlar1 Denklem 5 ve Denklem 6 ile giincellenir.

la = Xpesta — SD(xq) (5)
Uy = Xpest.a + SD(Xq) (6)

Burada SD(x,;), d boyutlu arama uzayinda tiim popiilasyon iiyelerinin buldugu ¢6ziimlerin standart
sapmasinli ifade eder. Alt ve st sinirlar olan [; ve u,; degerleri, alt veya iist sinirlari astiginda sinir
degerlerinin sinirlarini alirlar. Tiim bu asamalar, belirlenen durdurma kriterine ulasilana kadar devam
eder. iterasyonlarin sonunda, en iyi sonucu veren askerin konumu, problem icin optimum ¢oziimii
temsil eder.

2.2. Kaotik harita (Chaotic map)

Kaotik, belirli olmayan, dinamik, periyodik olmayan, yakinsamayan ve sonlu sistemlerde var olan bir
belirsiz ve rastgele benzeri bir yontemdir [29]. Kaotik sistemler, belirli olmayan dinamik rastgele
sistemler olarak diisliniilebilir, ¢linkii deterministik dinamik belirsizlik sistemleri olarak wvarlik
gosterirler [30]. Dogrusal olmayan sistemlerde, kaotik haritalar karmasik ve dinamik davranislar
sergileyebilir [31].

Kaotik yontemler, optimizasyon algoritmalarinin rastgele parametrelerini islemek icin kullanilan etkili
bir yol olarak kabul edilir [32]. Erken kosullara duyarlilik gésterirler, baslangi¢ kosullarinda bile hafif
bir degisikligin gelecekte davranista dogrusal olmayan bir degisiklige neden oldugunu kanitlarlar. Bu
nedenle, kaotik optimizasyon algoritmalarinda, rastgele degiskenleri giincellemek icin kaotik haritalar
kullanilir [33].

Bugiine kadar bir¢ok farkli kaotik harita gelistirilmistir. Gliniimiizde, bu haritalar siklikla optimizasyon
algoritmalarinin gelistirilmesinde kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, 5 farkl kaotik harita kullanilmis ve
bunlarin karsilagtirmali analizi incelenmistir.

Tablo 1 de, BRO modellerinde kullanilan kaotik harita fonksiyonlarinin denklemleri sunulmustur [34-

37].
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Tablo 1. Kaotik haritalar ve fonksiyonlari (Chaotic maps and their functions)

No Kaotik Harita Fonksiyon
1 Bernoulli Shift Harita Xn 0<x <1—2
1-1 n
Tnr1 = X, —(1-2
%, 1-21<x,<1
Xpy1 = 2X,mod1
2 Cubic Harita Xn+1 = pxn(1 — x2), x,,€(0,1), p =259
3 Duffing Harita Xps1 =Yy
Yne1 = —bX, +a¥, +Y3n, a=275b=02
4 Intermittency Harita &+ x, +cxy, 0<x,=<d
Xpp1 = x,—d
nt ]tid, d< X, < 1
c=0.7,m=0.3,d=0.5
5 Liebovtech Harita alx,, 0<x, <d;
dz—xn

dpd, ’ dy <x, <dj, dy, d,e(0,1),d, < d,
1-a,(1-x,), dy<x, <1
d. 1
a; = 21— (dy —dy)] ap = ——[(d, — 1) — dy(d; — dy)]
1 2

dy =05,d, = 0.7

Xn+1

2.3. Kaotik Battle Royale Optimizasyon Algoritmasi (Chaotic Battle Royale Optimization Algorithm)

BRO algoritmasi, etkili bir meta-sezgisel algoritmadir. Bununla birlikte, diger meta-sezgisel
algoritmalar gibi, BRO algoritmasi da kesif ve somiirii arasinda dogru dengeyi saglama zorluguyla
karsilagsmaktadir [38]. Ek olarak, BRO'nun global optimuma yaklasmasini saglayacak farkl kaotik
harita stratejileri heniiz gelistirilmemistir. Bu eksikligi gidermek ve BRO algoritmasinin basarimini
artirmak amaciyla, bu ¢alismada BRO algoritmasina kaos teorisi uygulanmistir.

Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarinda rastgele degerlerin kullanimindan ziyade kaotik
haritalarin tercih edilmesiyle, rastgeleligin neden oldugu tekrarlama ve yerel optimuma takilip kalma
gibi problemlerin kontrol altina alinmasi saglanmaktadir [39]. BRO algoritmasinda, ilk ¢éziimlerin
olusturulmasi, belirli bir esik degerini asmayan askerlerin yeni pozisyonlarinin belirlenmesi ve
basarisiz ¢oziimlerin yeni pozisyonlarinin tespiti gibi farkli asamalarda rastgele degerlerden
yararlanilmaktadir. Bu asamalarin gerceklestirilmesi icin farkli rastgele degerler kullanilmaktadir.

BRO algoritmasi, literatiirde cesitli uygulamalarda basariyla kullanilmis olmasina ragmen, kesif ve
somiirii arasinda denge saglama zorluguyla karsi karsiyadir. Bu zorluklari asmak icin, literatiirde kabul
gormiis 5 farkh kaotik harita BRO algoritmasina eklenmistir. Denklem 1 ve Denklem 2, BRO
algoritmasinda kesif ve somiirii yetenegini saglayan iki farkli denklemi temsil etmektedir. Bu
denklemlerde, rand() fonksiyonu yerine Kaotik Harita fonksiyonlari kullanilmistir. Tablo 1'deki, kaotik
haritalarin kullanilmasiyla sirasiyla Bernoulli-BRO, Cubic-BRO, Duffing-BRO, Intermittency-BRO ve
Liebovtech-BRO algoritmalari gelistirilmistir.

2.4. Silindirik kolon tasarim problemi (Tubular column design problem)

Silindirik Kolon Tasarim problemi iki temel unsur icermektedir. Bunlar, tel duvarinin kalinlig1 (t) ve
ipin ¢apidir (d). Silindik kolon tasarim probleminin optimizasyonunun amaci, malzeme maliyeti ve
insaat maliyeti dahil olmak tizere dizinin toplam maliyetini en diisiik seviyelere indirmektir [40].
Probleme ait matematiksel denklemler asagidaki gibidir.

E-ISSN: 2651-5350 © 2024 Parantez T 4



Dorterler, Ozdemir & Temurtas

Sekil 1. Silindirik kolon tasarim problemi [41]
(Tubular column design problem)

Minimizasyon: f(x) = 9.82x;x, + 2x;

Kisitlayicilar:

P 8PL3
91(x)=m—130 gz(x):m— <0
93(x) =2/, —-1<0 ga(x) =x,/14-1<0
gs(x) =02/x,—1<0 ge(x) =x,/08—-1<0

Burada basing yiki P = 2500kgf, akma gerilmesi oy=500kgf/cm2, elastisite modiili
E=8.5x105kgf/cm2, kolon uzunlugu L=250cm ve silindirik kolon tasarim problemi i¢in tasarim
degiskenlerinin araliklari 2<x7<14 ve0.2<x2<0.8'dir.

3. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Bu calismada, BRO algoritmasinin performansini gelistirmek amaciyla cesitli kaotik haritalar
kullanilmis ve 5 farkli model gelistirilmistir. Bu amacla, orijinal algoritmada modifikasyonlar yapilarak
yeni modeller olusturulmustur. Olusturulan modellerin etkinligi ve verimliligi Silindirik Kolon Tasarim
Problemi lizerinde degerlendirilmistir. Deneyler, Windows® 11 isletim sistemine sahip, Intel Core i7
islemcili 2,4 GHz hizinda g¢alisan ve 8 GB RAM'e sahip bir bilgisayarda MATLAB 2022b programlama
dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar bu boélimde detayli bir sekilde
karsilastirilmis ve yontemlerin performans analizleri gerceklestirilmistir. BRO algoritmasinda
kullanilan parametreler Tablo 2'de belirtilmistir.

Tablo 2. Parametre ayarlari (Parameter settings)

Algoritma Parametre iterasyon Sayisi Popiilasyon Calisma Sayisi
Sayisi
BRO Cross Type=1, Max 250 40 15
Fault=4

Onerilen modellerin Silindirik Kolon Tasarim Problemi iizerinden elde edilen maliyet grafikleri Sekil
2’de verilmistir.
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Silindirik Kolon Tasarim Problemi
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N
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275¢
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265 X : =
]
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Iterasyon Sayisi

Sekil 2. Kaotik BRO algoritmasi silindirik kolon tasarim problemi maliyet grafikleri
(Chaotic BRO algorithm tubular column design problem cost graphs)

Grafikten gorildigi gibi, Intermittency-BRO ydntemi, diger tiim yodntemlerden daha disiik bir
optimum maliyete ulasmaktadir. Sonu¢ olarak Intermittency-BRO yontemi bu problem icin en
optimum ¢o6ziimi bulmustur. Diger yontemler de optimum ¢6ziime yakin maliyetler sunmaktadir.
Ancak, Intermittency-BRO yontemi daha basarili bir optimum ¢6ziime ulasabildigi icin daha verimli bir
yontem olarak degerlendirilebilir. BRO yontemi, en hizli yakinsamaya sahip yontemdir. Ancak,
optimum maliyeti diger yontemlere kiyasla daha yiiksektir. Maliyet grafiginde sunulan gorsel bilgilere
ek olarak, optimizasyon algoritmasinin performansini nicel olarak degerlendirmek icin maliyet
grafigine ek olarak en iyi, en kotii, ortalama amagc fonksiyonu degerleri ve standart sapma gibi istatiksel
veriler Tablo 3’te verilmistir. En iyi sonuglar kalin fontla vurgulanmistir.

Tablo 3. BRO ve Kaotik-BRO algoritmalarinin karsilastirilmasi (Comparison of BRO and Chaotic-BRO algorithms)

Algoritma En lyi Sonug En Kétii Sonug¢ Mean Cost Standart Sapma
BRO 26.5170429182 26.6298037198 26.5674968529 0.0364559490527
Bernoulli-BRO 26.5022354342 26.6078144442 26.5402349837 0.031129388791
Cubic-BRO 26.4991954454 26.62219855 26.5469920213 0.0322301089661
Duffing-BRO 26.4978968979 26.6124065046 26.5354258253 0.0309292819972
Intermittency- 26.4875569623 26.6007972945 26.5365140159 0.0331855000211
BRO
Liebovtech-BRO 26.4966066654 26.8001159022 26.573683904 0.0839691464644

Tablo 3, BRO ve kaotik BRO algoritmalarinin performanslarini karsilastirmaktadir. En iyi sonug, en
kotii sonug, ortalama maliyet ve standart sapma gibi 6nemli dl¢iitler sunulmaktadir. Veriler, klasik BRO
algoritmasina kiyasla Kaotik BRO algoritmalarinin daha iyi performans gosterdigini acikca
gostermektedir. Intermittency-BRO algoritmasi, tiim algoritmalar arasinda en iyi sonucu
(26.4875569623) elde etmistir. Bu sonuglar Intermittency-BRO algoritmasinin optimizasyon
problemlerini ¢c6zmede diger algoritmalara gore daha giiglii bir potansiyele sahip oldugunu gosterir.
Ayrica Kaotik BRO algoritmalarinin ortalama maliyetleri, klasik BRO algoritmasina gore tutarl olarak
daha diistiiktiir. Ek olarak Kaotik BRO algoritmalarinin standart sapmalari, klasik BRO'ya gore daha
disiiktiir. Bu sonuglar Kaotik BRO algoritmalarinin daha tutarl ve giivenilir sonugclar iirettigini ve farkl
kosullar altinda daha az degiskenlik gosterdigini gostermektedir. Klasik BRO ve Kaotik BRO
algoritmalar1 en iyi sonu¢ metrigi agisindan literatiirdeki farkli meta-sezgisel algoritmalar (Fuzzy
Adaptive Teaching-Learning-Based Optimization (FATLBO), Real-Coded Genetic Algorithm with Three
Improved Operators (RGA-RDD), New Dynamic Firefly Algorithm (NDFA), Standard Firefly Algorithm
(SFA), Firefly Algorithm Based on Gender Difference (GDFA), Atom Search Optimization (ASO),
Evolutionary Strategy (ES), Multi-Verse Optimizer (MVO)) ile Tablo 4'te karsilastirilmistir.
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Tablo 4. BRO ve Kaotik-BRO algoritmalarinin literatiir ile karsilagtirilmasi (Comparison of BRO and Chaotic-BRO algorithms with the

literature)
Algoritmalar Parametre Degerleri Fmin
X1 Xz

BRO 5.46025736112 0.291466567182 26.5170429182
Bernoulli-BRO 5.4515552256 0.291980431523 26.5022354342
Cubic-BRO 5.45197375571 0.291885453104 26.4991954454
Duffing-BRO 5.45643786456 0.291455400392 26.4978968979
Intermittency-BRO 5.45272399004 0.291599414078 26.4875569623
Liebovtech-BRO 5.45002862838 0.292013995164 26.4966066654

FATLBO [42] 5.451160 0.291970 26.499500

RGA-RDD [43] 5.508200 0.289036 26.650515

NDFA [43] 5.451156 0.291965 26.531328

SFA [43] 5.451474 0.291951 26.532094

GDFA [43] 5.451156 0.291965 26.531328

ASO [44] 5.451151 0.291966 26.531340

ES [44] 5.485460 0.290139 26.531320

MVO [44] 5.451282 0.291972 26.532330

Kaotik BRO algoritmalari literatiir ile kiyaslandiginda en optimum ¢6ziimleri sunan algoritmalar
olmustur. Intermittency-BRO algoritmasi, Tablo 4'te yer alan tiim algoritmalar arasinda en basaril
algoritma olmustur. Ote yandan, literatiirde bulunan diger meta-sezgisel algoritmalar (FATLBO, RGA-
RDD, NDFA, SFA, GDFA, ASO, ES, MVO) Kaotik BRO algoritmalarinin elde ettigi Fmin degerlerine yakin
sonuclar gostermektedir. Ancak, BRO algoritmalari genellikle daha kiiciik Fmin degerlerine ulasarak
daha iyi bir performans sergilemistir.

3. Sonu(,‘ (Conclusion)

Bu c¢alismada, BRO algoritmasina kaos teorisi entegre edilerek yeni bir yaklasim gelistirilmistir. Bes
farkli kaotik harita BRO'ya entegre edilerek yeni modelleme yaklasimlari olusturulmustur. Bu
modeller, gercek diinya miithendislik problemleri tizerinde test edilmis ve klasik BRO algoritmasi ile
karsilastirilmistir. Amag, kesif ve somiirii yeteneklerinin daha iyi bir dengeye sahip olmasiyla daha
etkili sonuclar elde etmektir.

Elde edilen deneysel sonuglar, kaotik BRO algoritmalarinin klasik BRO'ya gore daha iyi performans
gosterdigini acikca géstermektedir. Ozellikle, Intermittency-BRO algoritmasi en iyi sonuglar1 vermis ve
optimum maliyet agisindan diger yontemlerden daha basarili sonuglar alinmistir. Diger kaotik BRO
algoritmalar1 da klasik BRO'ya gore daha diisiik ortalama maliyetler ve daha az varyans ile daha tutarl
sonuglar elde etmistir. Ayrica literatiirdeki diger meta-sezgisel algoritmalarla karsilastirildiginda,
kaotik BRO algoritmalari en optimum ¢éziimleri sunmustur. Ozellikle, Intermittency-BRO algoritmasi
literatiirde bulunan diger algoritmalarin elde ettigi sonuclara gore daha iyi bir performans
sergilemistir.

Sonuc olarak bu ¢alisma, kaos teorisinin optimizasyon algoritmalarinda kullaniminin etkinligini ve
potansiyelini vurgulamaktadir. Bu baglamda, kaotik BRO algoritmalaryi, ¢esitli uygulamalarda etkili bir
sekilde kullamilabilecek giiclii bir optimizasyon araci olarak éne ¢cikmaktadir. Ozellikle Intermittency-
BRO algoritmasi, bu tiir problemler i¢in giiclii ve giivenilir bir ¢6ziim sunmaktadir.

Gelecek calismalarda, kaotik BRO algoritmalarinin performansini daha da iyilestirmek icin farkl kaotik
haritalarin incelenmesi ve entegrasyonu onerilmektedir. Ayrica, farkli miihendislik ve endiistri
problemlerine uyarlanabilirliklerinin genisletilmesi ve karmasik, ¢ok boyutlu optimizasyon
problemleri iizerindeki etkinliklerinin test edilmesi de Onemli arastirma alanlar1 olarak
degerlendirilebilir. Ek olarak, kaotik BRO algoritmalarinin diger meta-sezgisel yontemlerle hibrit hale
getirilmesi, performans artisi saglayabilir ve literatiire yenilikgi katkilar sunabilir.
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