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OZET

Klasik optimizasyon algoritmalari, biiyiik 6l¢ekli kombinasyonal ve dogrusal olmayan
problemlerde yetersiz kaldiginda sezgisel optimizasyon algoritmalar1 6nerilmektedir. Genel
amacli sezgisel yontemler; biyoloji tabanli, fizik tabanli, siirli tabanli, sosyal tabanli, miizik
tabanli, kimya tabanli, spor tabanli, matematik tabanli ve bunlarin birlesimi olan melez

yontemler olmak tizere dokuz farkli grupta degerlendirilmektedir.

2009 yilinda spor tabanli bir arama ve optimizasyon algoritmasi olan Lig Sampiyonasi
Algoritmast (LSA) Ali Husseinzadeh Kashan tarafindan Onerilmistir. LSA, genel
optimizasyon i¢in birkac haftalik yapay bir ligde oynayan yapay takimlar igerisindeki bir
sampiyonay1 taklit eden popiilasyon tabanli meta sezgisel optimizasyon yontemidir. Bu
algoritmada, lig programina gore haftalik olarak miicadele edecek takim ¢iftlerine numara
verilir ve oyunun sonucu kazanan veya kaybeden olarak belirlenir. Bir takimin oyunu
kazanip veya kaybetmesi Oyun Giicii ile yakindan iliskilidir. Takimlar ileri haftalarda
gerceklesecek olan oyunlari kazanabilmek i¢in mevcut takim olusumlarini tim sezonlar

boyunca gelistirmeyi amagclarlar.

Optimizasyon algoritmalarinin hizli yakinsamasi ve yiiksek dogruluk oranini artirmak
icin kaotik haritalar bir¢cok algoritmada kullanilmistir. LSA’nin kaosla global yakinsama
Ozelliginin arttirilmasi ve lokal ¢oziimde takilip kalmasinin 6nlenmesi, ilk kez bu tez ile

sunulmustur.

Bu tez ¢alismasinda LSA detayli olarak incelenmis ve kaotik LSA 6nerilmistir. Kalite
testi fonksiyonlarindaki performansi karsilastirmali olarak sunulmustur. Ayrica, giincel spor
problemlerinden, tasinma ve takimlarin toplam hareketliliginin minimize edilmesini
amagclayan gezgin turnuva probleminin ¢6ziimii i¢in LSA ilk kez bu ¢aligmada kullanilmistir.
Bu problem yine giincel optimizasyon ydntemlerinden olan Optik ilham Optimizasyon
(010) ile de ilk kez ¢oziilmiis ve elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak ilk kez bu tezde

sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Metasezgisel Algoritmalar, Lig Sampiyonasi

Algoritmasi, Kaotik Harita, Gezgin Turnuva Problemi
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SUMMARY
Solution of Travelling Tournament Problem with League Championship Algorithm

Classical optimization algorithms are insufficient in large scale combinatorial problems
and in nonlinear problems. Hence, heuristic optimization algorithms have been proposed.
General purpose heuristic methods are evaluated in nine different groups: biology-based,
physics-based, social-based, music-based, chemical-based, sport-based, mathematics-based

and hybrid methods which are combinations of these.

Recently, a sports-based search and optimization algorithm entitled as League
Championship Algorithm (LCA) has been proposed by Ali Husseinzadeh Kashan in 2009.
LCA is a population-based, meta-heuristic optimization algorithm that simulates a
Championship for a general optimization with artificial teams and artificial league for
several weeks. In this algorithm, according to the league program, a number is given to the
couple of teams that will match and the result of match is determined as loser or winner.
Winning or losing the game is closely related to power of teams. Teams are intended to
improve the formation of the current team throughout the season to win the game in the

coming weeks.

Chaotic maps have been used in many algorithms, to improve the convergence speed
of optimization algorithms with high accuracy. Increasing global convergence speed
and prevention of stuck on local solutions of LCA with chaos have been proposed for the

first time in this thesis.

In this thesis, LCA has been introduced and Chaotic LCAs have been proposed.
Comparative performance has examined in benchmark functions. Furthermore, LCA has
been firstly utilized in this thesis for travelling tournament problem which is one of the
current sports problems and aids to minimize transportation and total movement of teams.
Furthermore, this problem has been firstly solved by Optics Inspired Optimization (OlO)

algorithm and obtained results have been firstly compared in this thesis.

Keywords: Optimization, Metaheuristic Algorithms, League Championship Algorithm,
Chaotic Map, Travelling Tournament Problem

Vi
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1. GIRIS

Optimizasyon algoritmalarinin ¢ogu, sistemin modeli ve amag¢ fonksiyonu igin
matematiksel modellere ihtiya¢ duymaktadir. Karmasik sistemler i¢in matematiksel modelin
kurulmasi genelde zordur. Model kurulsa bile, ¢6ziim zamani maliyeti ¢ok yiiksek
oldugundan kullanilamamaktadir. Klasik optimizasyon algoritmalari, biiyiik o6l¢ekli
kombinasyonsal ve dogrusal olmayan problemlerde yetersizdir. Bu tiir algoritmalar, verilen
bir probleme bir ¢oziim algoritmasi uyarlamada etkin degildir. Bu da ¢ogu durumda,
gecerliliginin onaylanmasi zor olabilen bazi varsayimlar1 gerektirir. Genellikle klasik
algoritmalarin dogal ¢6ziim mekanizmalarindan dolayi, ilgilenilen problem algoritmanin
onu idare edecegi sekilde modellenir. Klasik optimizasyon algoritmalarinin ¢éziim stratejisi
genellikle amag¢ ve smirlayicilarin tipine (dogrusal, dogrusal olmayan vb.) ve problemi
modellemede kullanilan degiskenlerin tipine (tamsayi, reel) baglidir. Bunlarin etkinligi ayn1
zamanda problem modellemede ¢oziim uzayr (konveks, konveks olmayan vb.), karar
degisken sayis1 ve siirlayict sayisina oldukca baglidir. Diger 6nemli bir eksiklik ise farkli
tipte karar degiskenleri, ama¢ ve smirlayicilarin  olmasi durumunda problem
formiilasyonlarina uygulanabilecek genel ¢6ziim stratejileri sunmamalaridir. Yani ¢ogu
algoritma belirli tipteki amac¢ fonksiyonu ya da smurlayicilarin oldugu modelleri
¢ozmektedir. Ancak cogu yonetim bilimi, bilgisayar, mithendislik gibi bir ¢cok farkli alandaki
optimizasyon problemleri eszamanli olarak formiilasyonlarinda farkli tipteki karar
degiskenleri, amag fonksiyonu ve sinirlayicilart gerektirir. Bu ylizden sezgisel optimizasyon
algoritmalar1 onerilmistir. Bunlar son yillarda oldukg¢a popiiler yontemler haline gelmistir
¢linkili bunlarin hesaplama giicii 1yidir ve doniisiimleri kolaydir. Yani tek amag fonksiyonlu
bir problem i¢in yazilmis bir sezgisel program, kolaylikla cok amagli bir probleme ya da

farkl1 bir probleme uyarlanabilmektedir (Alatas, 2007).

Genel amach sezgisel yontemler; biyolojik tabanli, fizik tabanli, sosyal tabanli, miizik
tabanli, spor tabanli ve kimya tabanli olmak iizere ¢esitli gruplara ayrilmaktadir. Ayrica
bunlarin birlesimi olan melez yontemler de vardir. Genetik algoritma, diferansiyel gelisim
algoritmas1 ve karinca koloni algoritmalar1 biyolojik tabanli, 1s1l islem algoritmasi ve
elektromanyetizma algoritmasi fizik tabanli, tabu arama sosyal tabanli, yapay kimyasal
reaksiyon optimizasyon algoritmasi kimya tabanli, armoni arama algoritmas1 miizik tabanl

algoritma ve modellerdir.



Lig Sampiyonas: Algoritmast (LSA) da yakin zamanda Ali Husseinzadeh Kashan
tarafindan Onerilmis en giincel ve birkac haftalik yapay bir ligde oynayan yapay takimlar
igerisindeki bir sampiyonayi taklit eden spor tabanli metasezgisel yontemdir (Kashan, 2009).
Bu algoritmada, lig programina gore haftalik olarak miicadele edecek takim giftlerine
numara verilir ve oyunun sonucu kazanan veya kaybeden olarak belirlenir. Bir takimin
oyunu kazanip veya kaybetmesi Oyun Giicii ile yakindan iligkilidir. Takimlar ileri haftalarda
gerceklesecek olan oyunlar kazanabilmek i¢in mevcut takim olusumlarini tiim sezonlar

boyunca gelistirmeyi amaglamaktadir.

Bu tez calismasinda giincel olan spor problemlerinden olan tasinma sorunlari ve
takimlarin toplam hareketliliginin minimize edilmesini amaglayan gezgin turnuva
probleminin ¢oziimiinde LSA ilk kez kullanilmistir. Elde edilen sonuglar en giincel yapay
zeka optimizasyon algoritmalarindan olan optik ilham optimizasyon algoritmasi ile

karsilastirilmistir.

Bu tez caligmasinin organizasyonu su sekildedir. Birinci boliimde optimizasyon
algoritmalar1 neden kullanildigi ve klasik optimizasyon algoritmalarmin ozellikleri
anlatilmistir. Ikinci boliimde sezgisel optimizasyon hakkinda bilgi verilmistir. Sezgisel
yontemlere neden ihtiya¢ duyuldugundan bahsedilmistir. Sezgisel yontemler tablo halinde
gosterilmistir. Ugiincii béliimde spor tabanli optimizasyon algoritmalarmdan Futbol
Optimizasyon Algoritmas1 (FOA), Futbol Lig Optimizasyonu (FLO), Futbol Oyunu
Optimizasyonu (FOO), Futbol Lig Miisabakasi Algoritmast (FLMA) incelenmis ve
sonrasinda LSA’nin metodolojisi genis bir sekilde aciklanarak SWOT analizi hakkinda bilgi
verilmis, LSA’nin soézde kodu yazilmis, akis diyagrami gosterilmis, LSA’nin
terminolojisinden bahsedilmistir. Dordiincii boliimde Rastrigin, Sphere, Rosenbrock,
Griewank, Ackley fonksiyonlar1 ile LSA test edilmistir. Algoritmanin basarimi
optimizasyon oncesi ve sonrasi durumlarini gosteren sekiller vasitasi ile verilmistir. Besinci
boliimde LSA’da 5 farkli kaotik harita kullanilarak algoritmanin basarimi test edilmistir.
Altinct boliimde Gezgin Turnuva Probleminin spor turnuvalarindaki sebep oldugu
olumsuzluklar detayli bir sekilde 6rneklerle agiklanmistir. Sekiz takimdan olusan yapay bir
lig olusturulmus ve lig i¢in karsimiza ¢ikan Gezgin Turnuva Problemini optimize edebilmek
icin spor tabanlt olan LSA kullanilmistir. LSA ile optimize edilmis Gezgin Turnuva

Probleminin bagarimi deneysel olarak incelenmis ve optik ilham algoritmasi ile performans



karsilastirmast sunulmustur. Yedinci ve son bolimde LSA’nin hangi tiir problemlerde

kullanilacag1 ve sonraki calismalarda neler yapilabilecegi hakkinda goriisler sunulmaktadir.



2. SEZGISEL OPTIiMiZASYON

Ger¢gek yasam problemlerinin ¢ogunda problemin ¢6ziim uzayi sonsuz veya tim
coziimlerin degerlendirilemeyecegi kadar biiyilik olur. Bunun i¢in kabul edilebilir bir siirede
¢Ozlimlerin degerlendirilerek iyi bir ¢oziimilin bulunmasi gerekmektedir. Boyle problemler
i¢in kabul edilebilir bir stirede ¢6ziimlerin degerlendirilmesiyle aslinda tiim ¢6ziim uzayinda
“baz1 ¢ozlimlerin” degerlendirilmesi ayn1 anlama gelmektedir. Baz1 ¢oziimlerin neye gore
ve nasil secilecegi sezgisel teknige gore degismektedir. Degerlendirmeye dahil olan
¢Oziimlerin igerisinde optimal ¢ézlimiin yer almasi garanti edilememektedir. Bu sebeple de
sezgisel tekniklerin bir optimizasyon problemine onerdigi ¢6ziim, optimal degil iyi ¢6ziim

olarak algilanmalidir (Cura, 2008).

Herhangi bir amaci gergeklestirmek veya hedefe varmak igin g¢esitli alternatif
hareketlerden etkili olanlara karar vermek amaci ile tanimlanan Kriterler veya bilgisayar
metotlaridir. Bu algoritmalar, ¢6ziim uzayinda optimum ¢ozliime yakinsamasi ispat
edilemeyen algoritmalar olarak da adlandirilir. Bu tiir algoritmalar yakinsama 6zelligine
sahiptir, ama kesin ¢oziimii garanti edemezler ve sadece kesin ¢oziim yakinindaki bir

¢Oziimii garanti edebilirler.

Sezgisel algoritmalara gerek duyulmasinin sebepleri sunlardir:

a) Optimizasyon problemi kesin ¢6ziimii bulma isleminin tanimlanamadig1 bir yapiya sahip
olabilir.

b) Anlasilirlik agisindan sezgisel algoritmalar karar verici agisindan ¢ok daha basit olabilir.
C) Sezgisel algoritmalar, 6grenme amagli ve kesin ¢oziimii bulma isleminin bir pargas1 olarak
kullanilabilir.

d) Matematik formiilleriyle yapilan tanimlamalarda genellikle gercek diinya problemlerinin
en zor taraflar1 (hangi amaglar ve hangi sinirlamalar kullanilmali, hangi alternatifler test
edilmeli, problem verisi nasil toplanmali) thmal edilir. Model parametrelerini belirleme
asamasinda kullanilan verinin hatali olmasi, sezgisel yaklasimin iiretebilecegi alt optimal

¢cozliimden daha biiyiik hatalara sebep olabilir (Karaboga, 2011).

Genel amaglh sezgisel yontemler; biyoloji tabanl, fizik tabanli, siirii tabanli, sosyal
tabanli, miizik tabanli, kimya tabanli, spor tabanli ve matematik tabanli olmak {izere sekiz

farkli grupta degerlendirilmektedir. Ayrica bunlarin birlesimi olan melez yontemler de



vardir. Bahsedilen bu yontemler Sekil 2.1°de sunulmaktadir (Akyol ve Alatas; 2012).

Genetik algoritma (GA) (Holland, 1975), diferansiyel gelisim algoritmasi (Storn ve Price,

1995) ve karinca koloni algoritmasi (Dorigo vd., 1991) biyolojik tabanli; emperyalist

yarismaci algoritma (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007) ve parlamenter optimizasyon

algoritmasi (Borji, 2007) sosyal tabanli; yapay kimyasal reaksiyon algoritmasi (Alatas,

2011) kimya tabanli; armoni arama algoritmasi (Geem vd., 2001) miizik tabanli; yer¢ekimsel

arama algoritmasi (Rashedi vd., 2009) ve zeki su damlaciklar1 algoritmasi (Shah-Hosseini,
2009) fizik tabanli, Parcacik Siirti Optimizasyonu (PSO) (Kennedy ve Eberhart, 1995), Kedi
Siiriisii Optimizasyonu (Chu vd., 2006) siirii tabanli, Lig Sampiyonlugu Algoritmasi (LSA)

(Kashan, 2009) spor tabanli ve Baz Optimizasyon Algoritmas:t (Salem, 2012) ve

Matheuristics (Maniezzo vd., 2009) matematik tabanli algoritma ve modellerdir. Kiiltiirel

algoritma da hem biyoloji hem de sosyal tabanli algoritma olarak siniflandirilabilir (Alatas,

2007).

Sezgisel Yontemler

|

!

l

|

|

!

! !

|

!

Fizik Sosyal Miuizik Suri Kimya Biyoloji Spor Matematik Melez
Tabanl Tabanh Tabanh Tabanli Tabanh Tabanl Tabanh Tabanl
Tek Noktah Cok Noktali
/ ' )
Sabit Amag Degisken Amag
Fonksiyonu Fonksiyonu
v v
; K |
Tek Degisken
Komsuluk Komsuluk
Yapih Yapih
v v
! ' )
Hafizali Hafizasiz

Sekil 2. 1. Sezgisel yontemler (Akyol ve Alatas, 2012).
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3. SPOR TABANLI OPTIiMiZASYON ALGORITMALARI

Spor tabanli metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 yakin tarihe kadar tek LSA iken
Futbol Optimizasyon Algoritmasi (FOA), Futbol Lig Optimizasyonu (FLO), Futbol Oyunu
Optimizasyonu (FOO), Futbol Lig Miisabakas1 Algoritmasi (FLMA)’ nin da tanitilmasi ile
bu say1 bese ylikselmistir.

3.1. Futbol Optimizasyon Algoritmasi

Spor tabanli yeni bir optimizasyon algoritmasi olan Futbol Optimizasyon Algoritmasi
(FOA) futbol oyunundan esinlenilerek gelistirilmistir. Diger evrimsel algoritmalar gibi
Onerilmis olan FOA “takim” olarak adlandirilan bir baglangi¢ popiilasyonu ile
optimizasyona baslamaktadir. Popiilasyonun bireylerini iki ¢esit oyuncular belirlemektedir.
Bunlar “ana oyuncular” ve “yedek oyuncular”dir. Oyuncular arasindaki diizene dayanan
takim ¢aligmasini 6nermekte olan evrimsel bir algoritmadir (Hatamzadeh ve Khayyambashi,
2012).

3.2. Futbol Lig Optimizasyonu

Avrupa iilkelerindeki futbol sisteminden esinlenerek gelistirilmistir. Bu algoritma 3 farkl
grubu igeren bir baslangic popiilasyonu ile baglar. Bu gruplar “zengin takimlar (giigliiler)”,
“diizenli takimlar” ve “fakir takimlar (zayiflar)”dir. Genellikle en iyi oyuncular en zengin
kuliiplere satilirlar. Fakir kuliiplerin parasal durumlart sinirhidir. Yeni oyunculara verecek
paralar1 olmadiklarindan dolay1 gen¢ oyuncular1 kesfederek egitirler. Optimizasyon, ligde
bulunan gii¢lii takimlarin diizenli takimlarin en iyi oyuncusunu satin aldigi, diizenli
takimlarin da zayif takimlarin en iyi oyuncusunu satin aldigi, zayif takimlarin ise sadece

yeni yetenekleri kesfedip onlart yetistirdigi ve egittigi bir ligi taklit eden takimlar arasindaki

miicadeleler sonucunda meydana gelir (Khaji, 2014).

3.3. Futbol Oyunu Optimizasyonu

Futbol Oyunu Optimizasyonu 2012 yilinda Purnomo tarafindan tanitilmistir. Bu
algoritma futbol oyunu boyunca futbolcularin sergiledikleri hareketleri taklit etmektedir.
Futbol oyununda bir futbolcu topu hedefe ulagmak i¢in siirerken en iyi pozisyonda olmaya

caligmaktadir. Oyunda takimdaki oyuncular arasindaki isbirligi ¢ok dnemlidir.



Top, futbolcular arasinda hareket eder ve bir futbolcunun hareketinin ana diislincesini
olusturur. Ayaginda top olmayan futbolcular topu alabilmek i¢in en iyi pozisyonlara hareket

ederler.

Baz1 futbolcular topun poziyonu ne olursa olsun topun yakininda hareket ederken (move
forward olarak adlandirilir) bazilar1 da sahay kesfe ¢ikarlar (move off olarak adlandirilir).
Bir oyuncunun hareketi topun pozisyonunun haricinde yakinindaki kendi kadar iyi tecriibeye
sahip oyunculardan da etkilenmektedir. Onun tecriibesi sayesinde bir oyuncu birkag iyi

pozisyonun farkina varabilir ve yakindaki pozisyonlara yonelebilmektedir.

Sahadaki aktif oyuncularin haricinde birkag tanede yedek oyuncu bulunmaktadir. Yedek
oyuncular devamli aktif oyuncularin hareketlerini takip etmektedirler. Aktif oyuncunun
performansi diistiigli zaman yedek oyuncu aktif oyuncunun yerini alir. Devamli aktif
oyuncularin hareketlerini gozlemleyen yedek oyuncular degistirildikleri zaman potansiyel
en iyi pozisyonu bilmektedirler. Takim stratejileri oyuncularin hareketlerini dogrudan
yonlendirecektir. Ornegin bir takim saldirgan bir strateji izliyorsa oyuncularm biiyiik bir
kismi kars1 yar1 sahada yer alirken defansif bir strateji izlediginde oyuncularin ¢ogu kendi

yar1 sahasinda oynayacaktir.

Futbolcularin davranis hareketleri optimizasyon metoduyla ilgilidir. Oyuncularin sahada
yeni bir pozisyon aramaya caligmasi optimizasyon islemi sirasinda bir optimum ¢6ziim
aramas1 birbirine benzemektedir. Bir oyuncu yeni bir pozisyona hareket ettigi zaman
¢evresini (topun pozisyonu, yakinindaki oyuncular vs.) diisiiniir ve bu diisiince onun siirii

zekasi sistemine adapte olmasini saglar.

Futbol oyunu optimizasyonu, temel futbolcu hareketlerini basitlestirerek optimizasyon
yonteminin ¢evresel degiskenlerine ve kurallarina doniistiiriir. Bu metot popiilasyonda
bireysel olarak bagimsiz hareket eden tipik siirii zekasi sistemini gostermektedir. Bireysel
harekette bilgi paylasgiminin énemli bir rolii vardir. Ancak her oyuncunun top siirmeye
calismasindaki ¢ekismenin temel fikrini ve diisiik performansli oyuncunun yerine yedek
oyuncunun gegirilmesi fikrini birlestirir. Bireysel tecriibe sayesinde bellek hafizasi

konusunda avantaj saglamaktadir (Purnomo, 2014).



3.4. Futbol Lig Miisabakas1 Algoritmasi

Lineer olmayan denklem sitemlerinin ¢6ziimii i¢in yeni bir optimizasyon teknigi olan
Futbol Lig Rekabet Algoritmasinda kullanilan metot, futbol liglerinden ilham almustir.
Algoritmanin temel isleyisi takimlar ile oyuncular arasindaki miicadelelere dayanir. Diger
metasezgisel algoritmalarda oldugu gibi, dnerilen bu teknik bir baslangi¢ popiilasyonu ile
baslar. Oyuncular olarak adlandirilan popiilasyon bireyleri 2 tiptir: Sabit oyuncular ve yedek
oyuncular. Takimlar arasindaki miisabakalar; lig tablosunda iist siralar1 ele gecirmektir.
Oyuncular arasindaki miisabakalar ise bireysel iyilesme sonuclari i¢in global optimuma
dogru popiilasyon bireylerinin yakinsamasmi saglamaktir. Lineer olmayan denklem
sistemlerinde, Onerilen algoritmanin uygulama sonuglari, Futbol lig rekabet algoritmasinin
diger metasezgisel yontemler ve Newton metotlari ile karsilagtirildiginda daha kesin ve hizli

cevaplar verdigi goriilmektedir (Moosavian ve Roodsari, 2014).

3.5. Lig Sampiyonasi Algoritmasi
LSA birkag haftalik yapay bir ligde spor takimlarinin rekabetini taklit eder. Haftalik lig

programina bagl olarak c¢iftler halindeki takimlar arasindaki maclarin sonuglar1 kazanan
veya kaybeden olarak belirlenir. Her takim tarafindan gelistirilmesi amaglanan takim

olusturma ile oyun giiciiniin artirilmasi hedeflenmistir (Kashan, 2009).

Sampiyona sezon sonuna kadar devam etmekte ve takimlar ilerleyen haftadaki mag1
kazanabilmek i¢in takim olusumlarini ve oyun stillerini onceki hafta maglarim izleyerek,

thtiya¢ duyduklar degisiklikleri gergeklestirirler.

Bir sonraki haftada miicadele i¢in yeni bir ¢6ziim olusturmak amaciyla ihtiya¢ duyulan
degisiklikleri; her takim yapay bir mag¢ analizini kullanarak, oyun sitilinde onceki hafta
maglarini izleyerek kendi ihtiya¢ duydugu degisiklikleri gerceklestirir. Sampiyona sezon
bitinceye kadar devam eder. Oyuncularin sezon sonu transferlerinin modellenmesine dayali
eklenebilir olan transfer modiilli, algoritmanin global yakinsamasini arttirmak igin
gelistirilmistir. LSA bireylerin karsilagtirilmasina odaklanip, igeriye ve disariya dogru arama
fikrini etkileyerek kazanacak veya kaybedecek bireyleri belirler. Boyle bir mekanizma; daha
1yi ¢Oziimiin (takim) kazanma oraninin, zayif ¢oziimlerin (takim) kazanma oranindan daha
bliylik olmasini garanti eder. Bu yilizden arama dogrultusunun kazanana dogru yaklasmasi

ve kaybedenden de uzaklasmasi beklenir (Kashan, 2014).

LSA tarafindan kullanilan yapay mag¢ analizinde 6 kural belirtilmistir;
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1. Oyun giicii daha iyi olan bir takim biiyiik ihtimalle oyunu kazanir. Oyun giicii terimi bir
takimin bagka bir takim1 yenme yetenegi olarak ta ifade edilir.

2. Bir oyunun sonucu; takimlarin oyun gii¢leri tam olarak dnceden bilinmesiyle tahmin
edilemez.

3. I takimiin; j takimini yenme olasiliginda her iki takimin goriinlise gore esit olacagi
varsayilir.

4. Oyun sonucu yalnizca kazanma veya kaybetmedir.

5. 1 takimi; j takimini yendigi zaman, “i takiminin” kazanmasina yardimci olan her giiglii
yon “J takiminin” kaybetmesine sebep olan bir zayifliktir. Diger bir deyisle her zayiflik
belirli olan giiclii yonlerin azalmasidir.

6. Takimlar gelecekteki diger maglarla ilgilenmeksizin sadece ilerleyen maglara magla
ilgili kendi takiminiz veya karsi takimin performanslariyla ilgili veriler iizerine
oyunculara geri besleme sunarak odaklanirlar. Olusum (formasyon) ayarlar1 sadece bir

sonraki hafta meydana gelecek olaylara dayanmaktadir.

Bir magin yeniden insa edilmesi mag analizi i¢in hayati derecede 6nemlidir. Geri besleme
ile onceki mag¢ bilgileri kullanilarak sonraki ma¢ veya ileriki macglarin ingasi

gergeklestirilebilir (Kashan, 2009).
3.5.1. SWOT Analizi

S (Giiclii Yénler), W (Zayif Yonler), O (Firsatlar), T (Tehditler); ingilizce olan
kelimelerinin bas harflerinden olusan bir analiz tiiriidiir. Burada genellikle S ve W dahili, T
ve O ise harici etkiye sahiptir (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015). SWOT un optimum
takim olusumunu gerceklestirmek i¢in tanimlanmasi gerekmektedir. Ciinkii belirlenen
amacin basariya ulagmasi i¢in siire¢ planlamasinda takip edilen adimlar ancak SWOT
yardimiyla c¢ikartilabilir. SWOT analizinin gii¢lii olan yonii; dahili ve harici faktorleri

karsilastirmasindan ortaya ¢ikar (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas, 2015).

Stratejik alternatifler icin karsilastirmanin 4 temel kategorisi dikkate alinmahdir:
S/T Eslestirmesi: Rakiplerden aldig1 6nemli tehditlerin 1s181inda takimin giiciinii gosterir.
Boyle tehditleri etkisiz hale getirmek veya Onlemek i¢in takim kendi giicinii kullanir

(Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas, 2015).
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S/O Eslestirmesi: Giicli ve Firsatlar1 gosterir. Takim firsatlardan faydalanmak igin bu

giicii kullanmaya kalkisabilir (Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

W/T Eslestirmesi: Takimin var olan tehditlere kars1 zayif yonlerini gosterir. Takim
tehditlerden kaginmak ve zayif yonlerini minimize etmek i¢in harekete gegmek zorundadir.

Boyle stratejiler genellikle defansiftir (Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

W/O Eslestirmesi: Onemli firsatlar ile zayif 6rnekler ciftlestirilir. Bu takim, firsatlarin
yaratmis oldugu avantajlardan yararlanilarak kendinde bulunan zayif yonlerin {istesinden

gelmelidir (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas, 2015).

| = Lig programina gore bir sonraki hafta yani (t+1). haftada “i takim1” ile mag yapacak
olan takimi ifade eder ve (i=1,..,L) takimin indisini belirtir (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas,
2015).

J = Lig programina dayanarak t. haftada “i takim1” ile ma¢ yapmis olan takimin indisidir

(Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

k = Lig programina dayanarak t. haftada “l takimi1” ile ma¢ yapmis takimin indisidir

(Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

Bu bilgiler 1s181nda, yapilmis olan maglarin kazanma ve kaybetme durumlarina gore “i
takim1” ve “l takim1” arasinda yapilacak olan magta takimlar olusturulurken Tablo 3.1 'deki
SWOT durumlari dikkate alinmalidir (Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

LSA ile matematiksel olarak yapay macg analizi modellemek ve arama uzayinda yeni
¢Oziim olusturmak amaciyla dort adet denklem kullanilir. Bu denklemler ilerletmek;
kuvvetlendirme ve ¢esitlilik arasindaki bir denge gelistirmekle yakindan iliskilidir. Bircok
algoritmada oldugu gibi sadece ¢0ziim uzayinda daha iyi ¢oziimlere yaklagsmak i¢in bir
¢Ozlime izin vermenin aksine, LSA kotii ¢ozlimlerden uzaklasmaya da izin verir. Oyun giicii
ile mag sonucu arasinda dogrusal bir iliski oldugu bilinmektedir. Sekil 3.1°de algoritmanin

akis diyagrami gosterilmistir (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015).

Sirastyla takim i, j ve k’nin t. haftadaki iliskili olduklari takim olusumlart; Xi', X, X

olmaktadir.

Xt - Xitise i ve k takimlarmin oyun stilleri arasindaki boslugu belirtir ve “ k takiminin

giiclii yonleri iizerine odaklanilmasi” olarak anlagilir. Bu durumda k takimi | takimiyla
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oynamis oldugu oyunu kazanacak ve I’yi yenecektir. Burada uygun olan, t. haftadaki k
takiminin uyguladig gibi benzer bir oyun stilini i takimi i¢in tasarlamak olacaktir (kars1 atak
veya yiiksek baskili defans gibi) (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas, 2015).

Xit — Xt ise benzer sekilde “k takiminin zayif yonleri iizerine odaklanilmas1” olarak
anlasilmaktadir. Burada ise k takimmin uyguladigi oyun stilinden olduk¢a uzaklagmak
olabilir seklinde yorumlayabiliriz. Biz burada benzer sekilde Xi' - X ve X - Xi

yorumlayabiliriz (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas, 2015).

Takim oyunlar1 goz onilinde tutularak simdiki en iyi olusumlara (zamanla uygun olan
bulunarak) dayanarak mag analizi tarafindan tavsiye edilen ve ihtiya¢ duyulan degisiklikler
icin agsagidaki denklemlerden bir tanesini (t+1). hafta ve i takimi igin kullanabiliriz (Kashan,
2009; Bingol ve Alatas, 2015).

X% = (X', X", .., Xin™1) vei (i=1, .., L) takimlarin t. haftada mag sonuglarina
gore bir sonraki (t+1). hafta yapacaklar1 mag i¢in olusturacaklar1 takimda SWOT analizine
gore hangi stratejiyi kullanacaklarina dair sartli ifadeler agagida belirtildigi gibi Tablo 3.1°de
de gosterilmistir (Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

"1 nin big den farkli olup

yid' rassal olarak secilen ve 0 ve 1 sayilarindan olusmaktadir. Xig
olmadigin1 gdstermektedir. Yig' =1 olmasi sadece farkliliklar igin izin verilir. yi'=(yid', yi2, ..,
yin') ikili degisken dizisidir ve yi*" lerdeki 1° lerin say1s1 i’ ye denktir. (Kashan, 2009; Bingél

ve Alatas, 2015).

Bir takimda antrenoriin takimin bir¢ogunu veya tiimiinii degistirmesi alisilagelmis bir
durum degildir. Genellikle kiigiik degisiklikler tavsiye edilmektedir. Bu benzetmeye gore Bit

de yapilan degisikliklerin sayis1 da kii¢iik olmalidir (Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

Degisikliklerin sayisin1 benzetmek icin geometrik muhtemel dagilim kullanilabilir.
Geometrik yuvarlama dagilimi kullanilip degisikliklere kiigiik oranlar vererek daha dnemli

dinamik degisikliklere sahip bir dizi elde edilebilir (Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

_ [Mn@a-@-(1-p)""90*1)r
! [ 11(1(1—PC) ) ] + do — 1 qite {QOlqO + 11 ey n} (31)

Pc<1, Pc#0 olmak kaydiyla kontrol parametreleridir.
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Jo ise yapay ma¢ analizi sirasinda gergeklestirilen en kiiciik degisiklik sayisidir.
Testlerimiz sirasinda Denklem (3.1)’de hesaplanmasi gereken o degeri 1 olarak kabul
edilmistir (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas, 2015).

Pc yuvarlanmis geometrik dagilimda basariin imkani olarak bilinmektedir. P¢’ nin en
biiyiikk degeri ile degisikliklerin en kiigiik sayisi tavsiye edilmektedir (Kashan, 2011;
Bouchekara vd., 2014; Sajadi vd., 2014).

If i takim1 ve | takimi maglar1 kazanmus ise S/T stratejisine dayali yeni olusum gelistirilir.

(SIT Denklemi): Xig"™* = big' + yid'( Parsia(Xid*- Xid)+ Pirzia(Xid- Xia)) ~ Vd=1,..,n (3.2)
Else If i takimi kazanmus, | takimi kaybetmis ise S/O stratejisine dayali yeni olusum
gelistirilir.

(S/0 Denklemi): Xig™*! = big' + yid'( P2riia(Xid™- Xid)+ Piraia(Xid- Xjd"))  Vd=1,.,n (3.3)
Else If i takim1 kaybetmis, | takimi kazanmis ise W/T stratejisine dayali yeni olusum
gelistirilir.

(WIT Denklemi): Xig™* = big' + yid'( Pirtia(Xid- Xud')+ ¥2rzia(Xia™- Xja')) ~ Vd=1,..,n (3.4)
Else If i takimi ve | takim1 kaybetmis ise W/O stratejisine dayali yeni olusum gelistirilir.

(W/O Denklemi): Xig"** = big' + yid'( Par1ia(Xid= Xid')+ Piraia(Xja'- Xid')) ~ Vd=1,..,n (3.5)
End If (Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

Tablo 3. 1. Yapay mag analizinden elde edilen s6zsel SWOT matrisi (Kashan, 2011; Bingol ve Alatas,

2015).
SIT Strateji S/O Strateji WIT Strateji WI/O Strateji
(i kazandi, | (i kazandi, | (i kaybetti, | kazand1) | (i kaybetti, | kaybetti)
kazandi) kaybetti)
S i takim1 kendi i takim1 kendi --- ---
giicline (veya glicline (veya
j’nin zayifligina) | j’nin zayifligina)
odaklanir odaklanir
W --- --- i takim1 kendi i takim1 kendi
zayifligina (veya j’nin | zayifligina (veya j’nin
giiciine) odaklanir giiciine) odaklanir
@] --- I’nin zayifligina --- I’nin zayifligina (veya
(veya k’nin k’nin gilicline)
giiciine) odaklanir
odaklanir
T I’nin giicline --- I’nin giiciine (veya -
(veya j’nin j’nin zayifligina)
zayifligina) odaklanir
odaklanir
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Tablo 3. 2. LSA’nin s6zde kodu (Bouchekara vd., 2014; Bingdl ve Alatas, 2015).

1. Lig boyutu (L), sezon sayisi (S) ve kontrol parametrelerinin hazirlanmasi; t=1;

2. Lig programinin olusturulmasi

3. Rastgele her bir takim olugumu ile birlikte oyun giicii belirlenmesi ile takim
olusumu (formasyon) baslatilir. Ayrica baglangi¢ durumlar takimlarin simdiki
en iyi olusumu olmaktadir

4. While t<=Sx(L-1)

5. t haftalik lig programina dayali oyun giicii kriteri esas alinarak her bir

takim ¢ifti arasinda kazanan ve kaybedenin belirlenmesi

6. t=t+1
7. Fori=1ltoL
8. I takimi i¢in yeni olusum kurulurken; takimin simdiki

mevcut olan en iyi olusumu ile gegen haftaki maglar1 goz 6niinde bulundurulur.
Olusum sonuglara gore oyun giicleri degerlendirilir.

9. If yeni olusum en uygun olan ise (yani bu yeni ¢6ziim,
popiilasyonun I. bireyinin simdiye kadar ulastigi en iyi ¢6ziimdiir), gelecekte

takimlarin simdiki en iyi olusumlar1 olarak simdiki olusumlar1 dikkate

aliacaktir.
10. End For
11. If mod(t, L-1)=0
12. Lig programinin olusturulmasi
13. End If
14. End While

Spor tabanlt LSA’nin genel optimizasyon igin s6zde kodu Tablo 3.2°de tanimlanmis olup

akis diyagrami ise Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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LSA’nin Akis Diyagrami -

Tolom 1

‘\.huu‘-q‘.{,‘

KRNI
AR

GRNNRRUUYY

ﬂv&ixg-f“{_ i

Tabm L

gL..«....;J

L__f_",;". il ,’H

Takm 1

Tatum 2

Taom 3

Takim L

Lig programinin olusturulmasi

-~

TEEY

t haftalik lig programina dayali oyun
giicii kriteri esas alinarak her bir takim
cifti arasinda kazanan ve kaybedenin
belirlenmesi

< Mod(L)=0 =

-Yapay mag¢ analizi
vasitasiyla (t+1).
haftaki eslesmeler

Rastgele her bir takim olusumu ile
birlikte oyun giicii belirlenmesi ile
takim olusumu baglatilir. Ayrica
baglangic  durumlarn  takimlarin
simdiki en iyi olusumu olmaktadir.

i¢in (i=1, ..., L) gibi
olacak her bir takim
icin yeni bir takim
kurmak.

-Olusum sonuglart ile
birlikte oyun
giiglerinin

degerlendirilmesi

-Yeni olusum en
uygun olan ise eger
(yeni ¢oziim, i. lye
tarafindan  simdiye
kadar ulasilan en iyi
¢oziimdiir) gelecekte
yeni olusum olarak

Lig boyutu (L), sezon sayisi (S) ve
kontrol parametrelerinin
hazirlanmasi

takimin ~ en iyi
olusumu dikkate
alinir.

<>

)

/

~_ &

Eve

" A

y A g I\ w
“‘\' ik
W N w
\ - P -
- e
15 e J
- -

>4, <

Her bir takima transfer modiilii
iizerinden ekleme yapilir (LSA’nin
basit versiyonunda kullanilmaz).
Iyilestirme amaciyla kullanilir.

<7
Hafta] | Haftl <+ |HaftzL-l
Talom 1
Tabm2
Tabm 3
Takml

Lig programinin olusturulmasi

Sekil 3. 1. Lig sampiyonasi algoritmasi akis diyagrami (Kashan, 2014; Bing6l ve Alatas, 2015).
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Biz bir takimin oyun giici ve oyunun sonucu arasinda dogrusal bir iliski oldugunu
varsaydigimizdan &tiirli takimlarin oyun giigleri orantilidir ve her takimin oyunu kazanma

sans1 vardir (Kural 2) (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015).
t haftada i takimu ile j takimi arasindaki miicadele dikkate alinirsa;
Xit ve Xt olusumlar ve f(Xi') ve f(Xj') ise oyun giicleri gdstermektedir.

Bi'= (bid!, bi2!, ..., bin') olarak biz t haftaya kadar i takimi tarafindan olusturulan simdiye
kadar olan en iyi deneyimi gostermektedir ve bu da en verimli oyun gilicii anlamina
gelmektedir. Bi* yi belirlemek igin f(Xi') ve f(Bi*!)' in degerlerine dayanarak Xi' ve B!
arasinda a¢ gozli se¢im ¢aligtirllmaktadir (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015).

Pi' ise i takiminin j takimin t haftasinda yenme sansmi gdstermektedir. Pt de benzer

sekilde tanimlanmistir. Ayrica f* ideal bir degerdir (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas, 2015).
Kural 1’e dayanarak su sekilde denklemi yazabiliriz.

pjt _ f(xi)-"y

Pit ~ f(XjH)—"f (3.6)

Denklem (3.6)’ya gore kazananin (i veya j) degismesini beklemek uygun bir takimda
simdiki oyun giicii ile ideal gii¢ arasindaki farkin orantisidir. Her takimin kazanma orani
belirlenebilir. Kendi uzakliklar1 ile ortak bir referans noktasina olan uzakligin orantisina

dayali olarak belirlenebilir (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas, 2015).
Yukarida verilen Denklem (3.7) yardimi ile Denklem (3.8) elde edilir.

Pit — f(th)_Af
FED+fxiD-2,

(3.8)

Kazanan ve kaybedenin belirlenmesi i¢in rastgele O ile 1 arasinda r sayisi olusturulur.
Eger bu say1 Pi’den kiiciik veya esit ise, i takim kazanir ve j takimi kaybeder. Eger f(Xi");
f(Xj!) 'ye yaklasiyorsa, Pit de 0.5’e yaklasabilir. Buna ilaveten f(Xj!), f(Xi')’ den ¢ok biiyiik
olursa, (f(X)>> f(Xi")), Pi' de 1’e yaklasir (Kashan, 2009; Kashan, 2014; Bingdl ve Alatas,
2015).
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3.5.2. LSA’nin Terminolojisi

LSA’da mecazi olarak kullanilan gercek hayattaki takim oyunlari i¢in ortak olan terimler

bu boliimde agiklanmaktadir (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015).
3.5.2.1. Spor Ligi

Spor ligi, 6zel bir sporda ¢ok sayida takimin yarigsmasi i¢in diizenlenmis bir rekabete
imkan saglar. Lig bireysel sporlarin olmadigi takim sporlarini kapsayan miicadeleleri
sunmak i¢in genellikle kullanilmakta ve bir lig sampiyonasinda bir¢ok yolla miicadele
olabilmektedir. Her takim Round-Robin turnuvasinda belli sayida zaman araliginda diger
her bir takim ile oynayabilir (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015). Ornegin 4 takim icin
planlanan bir lig programi1 toplam takim sayisindan bir eksik sayida hafta igerir ve takimlarin
hangi hafta hangi takimla mag yapacagyi, ilk takim sabit tutularak diger takimlar saat yoniinde
doniilerek Tablo 3.3’te gosterildigi gibi olmaktadir. 1. hafta 1. takim ile 4. takim mag
yapacak ve 2. takim ile 3. takim mag yapacaktir. Ayn1 sekilde, 2. hafta 1. takim ile 3. takim,
4. takim ile 2. takim ma¢ yapacaktir. Dikkat edilirse burada 1. takim sabit kalarak diger
takimlar saat yoniinde donmiis ve baslangi¢c durumuna gelince sezon sona ermistir (Kashan,

2009; Bingol ve Alatag, 2015).

Tablo 3. 3. Lig programi olusumu (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas, 2015).

1.Hafta 2.Hafta 3.Hafta
o
5 1 2 1 4 1 3
=
4
|<£ 4 3 3 2 2 4

Temel amag, kazanma, kaybetme veya beraberlik durumunda 6diil olarak belli bir
puanlamay1 igeren puanlama sistemine dayanarak sampiyon olan en iyi takimi kurmaktir

(Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas, 2015).
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3.5.2.2. Takim Olusumu

Normal olarak her takim bir oyun stiline sahiptir ve bu, takim olusumu yolu ile oyun
esnasinda gerceklestirilebilmektedir. Olusum, oyun alaninda oyuncularin pozisyonlarina
dayanarak dagilimi tanimlayan 6zel bir yapiya sahiptir (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas,
2015). Ornegin, futbolda en yaygm olusum 4-4-2, 4-3-3, 3-2-3-2, 5-3-2 ve 4-5-1 gibi
goriilmektedir. Farkli olusumlar bir takimin daha atak veya defansif oynamak isteyip
istemedigine bagli olarak olusturulabilir. Her takim en iyi olusumun pesinden siirekli kosar

ve bu oyuncular ile kogun uyumuna da baglidir (Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

3.5.2.3. Mag¢ Analizi

Yarigma esnasinda meydana gelen olaylardaki davranislarin incelenmesini igermektedir.
Mag analinizin amaci; takimimizin performansi i¢in birisinin gozlemleriyle giiclii yonlerini
tanimlayarak, sonraki oyunlar1 inga edebilmek ve zayif yonleri tanimlayarak da kendini
gelistirmek i¢in bu alanda 6neriler sunmaktir (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015). Ayni
sekilde bir antrendr karsi takimin performansini analiz ederek elde ettigi bu verileri
kullanarak gii¢lii yonlerini rakip takim igin bir tehdit ve zayif yonlerini ise kapatmaya
calisarak karsi takim i¢in firsatlarin 6niine gegmeye amaglar. Bir magla ilgili kendi takiminiz
veya kars1 takimin performanslariyla ilgili veriler iizerine oyunculara geri besleme sunarak
magin yeniden insa edilmesi, mag¢ analizi i¢in hayati derecede 6nemlidir. (Kashan, 2009;

Bingol ve Alatasg, 2015).

Geri besleme; 6nceki mag, sonraki mag¢ veya ileriki maglarin insast igin dnemlidir

(Kashan, 2009; Kashan, 2014; Bingdl ve Alatas, 2015).

3.5.2.4. Transfer

Her sezon sonunda takimlar 6nceki sezon gostermis olduklar1 performanslart gézden
gecirir ve cesitli bir takim degisiklikleri gerceklestirirler. Bu degisiklikler antrenorliik
bi¢imi, oyuncularin degisimi ve hatta yonetim heyetindekileri kapsar. Bir transfer kuliipler
arasi bir oyuncunun taginmasi hareketine denilmektedir. Bu bir takimdan baska bir takima
bir oyuncunun transferini gosterir (Kashan, 2014; Bing6l ve Alatas, 2015). Tablo 3.4.’te,
evrimsel terminoloji ile spor terminolojisinin karsilikli olarak ayn1 anlama gelen terimleri

gosterilmistir (Kashan, 2009; Bingol ve Alatasg, 2015).
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Tablo 3. 4. Karsilikli deyimler (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015).

SPOR TERMINOLOJIiSi EVRIMSEL TERMINOLOJi
Lig Popiilasyon
Week (Hafta) Iterasyon

Team i (i takimi)

Popiilasyonun i. Uyesi

Formation (Olusum)

Cozlim

Playing Strength (Oyun Giicii)

Uygunluk Degeri

o O | W N -

Number of Seasons (Sezon Sayist)

Maksimum Iterasyon
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4. LSA’NIN KALITE TESTI FONKSIiYONLARINA UYGULANMASI

Bu boliimde problem boyutu 2 olan, ¢oziime yaklasma ve ¢6ziimden uzaklagma
katsayilar1 1 olan, lig boyutu 10, sezon sayis1 50 olan ve en son uygunluk degeri lizerinden
global minimuma yaklagsmay1 deneyen bir LSA modeli lizerinde asagida belirtilen test

fonksiyonlart denenip sonuglari belirtilmistir (Bingol ve Alatas, 2015).

4.1. Rastrigin Fonksiyonu

Rastrigin fonksiyonu igerisinde birden fazla lokal minimumu igeren ve bu yiizden de
optimizasyon tekniklerinin performansini 6lgmek i¢in kullanilabilecek ideal bir test
fonksiyonu ve problemdir. Fonksiyonun global minimumu iki boyutlu uzay icin [0, 0]
noktasidir ve bu noktada f(x)=0"dir. Ug boyutlu uzay icin ise [0, 0, 0] noktasidir. Diger bir
deyisle boyut ne olursa olsun merkez nokta, global minimumdur. Formiilii ise Denklem
(4.1)’de verilmistir. Sekil 4.1’de fonksiyonun grafigi belirtilmistir. Tablo 4.1’de Rastrigin
fonksiyonuna ait olan optimum sonug ile LSA uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar
verilmektedir (Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

1D@="""" i % e
y e :
50 A M
: A4 ¥
: LR R AR ‘ \. :
- AR mn; :
U 5 TR 7 : “\ ’.\ﬁ &1 .
el - 2 TR
5 e _FF:_'.,;;,ee‘_;-LS
0

Sekil 4. 1. Rastrigin fonksiyon grafigi (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas, 2015).

f(x) =An+ Z [(x? — Acos(2mx;)] Xi€ [—5.12,5.12] (4.1)



Tablo 4. 1. Rastrigin test sonuglar1 (Bing6l ve Alatag, 2015).

Elde edilen ¢6ziim Optimum ¢oziim
X1=-6.976124e-02 X1=0
X2=-1.319233e-02 X2=0
f(x)=9.847269e-01 f(x)=0

Sekil 4. 2. LSA optimizasyon 6ncesi goriiniim (Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

Baslangi¢ formasyonu Sekil 4.2°de gosterilmistir.

53

Sekil 4. 3. LSA optimizasyon sonrasi goriinim (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatag, 2015).

500 iterasyon sonucunda elde edilen formasyon sonucu Sekil 4.3’te gosterilmistir.

4.2. Sphere Fonksiyonu

Diger bir test fonksiyonu olan Sphere kareler toplamini maksimize etmeye ¢alismakta ve
asagida belirtildigi gibidir. Formiilii ise Denklem (4.2)’de verilmistir. Sekil 4.4’te
fonksiyonun grafigi belirtilmistir. Tablo 4.2’de Sphere fonksiyonuna ait olan optimum sonug
ile LSA uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar verilmektedir (Kashan, 2009; Bing6l ve
Alatas, 2015).
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Sekil 4. 4. Sphere fonksiyon grafigi (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015).

fe) =37 (3 xi€[-5125.12]

Tablo 4. 2. Sphere test sonuglar1 (Bingol ve Alatas, 2015).

Elde edilen ¢6ziim

Optimum ¢6ziim

X1=-4.808068e-04
X2=1.689861e-03

f(x)=3.0868056-06

X1=0

SR

Sekil 4. 5. LSA optimizasyon dncesi goriiniim (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatag, 2015).

Baslangi¢ formasyonu Sekil 4.5°te gosterilmistir.
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Sekil 4. 6. LSA optimizasyon sonrasi goriiniim (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015).

500 iterasyon sonucunda elde edilen formasyon sonucu Sekil 4.6’da gosterilmistir.
4.3. Rosenbrock Fonksiyonu

Yakinsamasi zor bir global minimumu olan rosenbrock foksiyonu Denklem (4.3)’te
verilmis ve bu fonksiyona ait grafik ise Sekil 4.7°de verilmektedir. Tablo 4.3’te Rosenbrock
fonksiyonuna ait olan optimum sonug ile LSA uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar
verilmektedir (Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

10000

5000 .-

Sekil 4. 7. Rosenbrock fonksiyon grafigi (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas, 2015).

f) = 22100053, — 207 + (a1 — D?] Xi€ [~2.39,2.39] 3)

Tablo 4. 3. Rosenbrock test sonuglar (Bingdl ve Alatas, 2015).

Elde edilen ¢6ziim Optimum ¢6ziim
X1=6.583605e-01 Xi=1
X>=4.307335e-01 Xo=1
f(x)=1.174493e-01 f'(x)=0
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Sekil 4. 8. LSA optimizasyon 6ncesi goriiniim (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatag, 2015).

Baslangic formasyonu Sekil 4.8°de gdsterilmistir.

Sekil 4. 9. LSA optimizasyon sonrast goriiniim (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015).

500 iterasyon sonucunda elde edilen formasyon sonucu Sekil 4.9°da gosterilmistir.

4.4. Griewank Fonksiyonu

Griewank fonksiyonu, optimizasyon fonksiyonlarinin yakinsamasini test etmek igin
yaygin sekilde kullanilan bir fonksiyondur. Formiilii Denklem (4.4)’te verilmistir. Sekil
4.10’da fonksiyonun grafigi belirtilmistir. Tablo 4.4’te Griewank fonksiyonuna ait olan
optimum sonug ile LSA uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar verilmektedir (Kashan,

2009; Bingol ve Alatag, 2015).
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200

100

-500 -500
Sekil 4. 10. Griewank fonksiyon grafigi (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015).

1 X
fx)=1+ mZﬁLﬂf - H{Llcosﬁ

xi € [—600, 600] (4.4)

Tablo 4. 4. Griewank test sonuglar1 (Bingdl ve Alatas, 2015).

Elde edilen ¢oziim

Optimum ¢oziim

X1=-6.311999e+00
X2=7.411996e-01

f(x)=1.446860e-01

X1:O
X2=0

f(x)=0

600 pr
400

200 ¢

-200 ¢
-400 .

0 = ' '
-600 400  -200 0 200 400 600

Sekil 4. 11. LSA optimizasyon Oncesi goriiniim (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015).

Baslangi¢ formasyonu Sekil 4.11°de gosterilmistir.
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Sekil 4. 12. LSA optimizasyon sonrast goriiniim (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015).

500 iterasyon sonucunda elde edilen formasyon sonucu Sekil 4.12’de gosterilmistir.

4.5. Ackley Fonksiyonu
Yaygin sekilde kullanilan test fonksiyonlarindan olup formiilii Denklem (4.5)’te
verilmistir. Sekil 4.13’te fonksiyonun grafigi belirtilmistir. Tablo 4.5°te  Ackley

fonksiyonuna ait olan optimum sonug ile LSA uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar

verilmektedir (Kashan, 2009; Bing6l ve Alatas, 2015).

Sekil 4. 13. Ackley fonksiyon grafigi (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatas, 2015).
f(x) = —20exp (—0.2 /0.5(2?=1xi2)> — exp(O.S(E?=1 cos(anl-)) +e+20x€[-55] (4.5)

Tablo 4. 5. Ackley test sonuglar1 (Bing6l ve Alatas, 2015).

Elde edilen ¢oziim Optimum ¢oziim
X1=-2.453112e-03 X:1=0
X>=8.830690e-04 X2=0
f(x)=7.555316e-03 f'(x)=0
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Sekil 4. 14. LS A optimizasyon Oncesi goriinim (Kashan, 2009; Bingol ve Alatas, 2015).

Baslangi¢ formasyonu Sekil 4.14°te gdsterilmistir.

5

-5

Sekil 4. 15. LS A optimizasyon sonras1 goriiniim (Kashan, 2009; Bingdl ve Alatag, 2015).

500 iterasyon sonucunda elde edilen formasyon sonucu Sekil 4.15°te gosterilmistir.
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5. KAOTIK HARITALI LiG SAMPiYONASI ALGORITMALARI

LSA’nin yakinsama 06zelligi, calistirma sirasinda parametreler i¢in rasgele sayr dizisi
kullanan rassalligin dogasina oldukca baghdir. LSA ozellikle, farkli rasgele say1 dizileri
kullanildiginda elde edilen son sonuglar birbirine ¢ok yakin olabilir ancak esit olmayabilir.
Ayni1 optimum degerlere ulagabilmek ig¢in farkli iterasyon sayilarina ihtiyag duyulabilir.
Fakat diger evrimsel hesaplama temelli algoritmalarda da oldugu gibi, LSA’nin
performansini arttirmay1 garanti eden 6zel bir sayi liretecine bagli analitik sonuclar yoktur

(Alatas, 2007; Caponetto vd., 2003).

Son zamanlarda kaotik say1 dizileri rasgele say1 dizilerinin yerini almis ve bazen giizel
sonuglar da verebilmistir. Bunlara 6rnek olarak giivenli iletisim, dogal fenomen modelleme
(Brannstrom, 2004), dogrusal olmayan devreler (Arena vd., 2000), imge isleme (Belkhouche
vd., 2004) verilebilir. Ayrica evrimsel algoritmalarinin performanslarini arttirmak igin de
kullanilmistir (Caponetto vd., 2003). Kaotik say1 dizilerinin kullanilmasi teorik olarak
bunlarin tahmin edilemezligi, yayilmis spektrumlu karakteristigi ve ergodik 6zelliklerinden
dolay1 artmistir (Alatas, 2007).

Tezin bu bolimiinde LSA’nin parametrelerinin belirlenmesinde rasgele tabanli bir segim
s0z konusu oldugunda farkli kaotik sistemler rasgele say1 dizilerinin yerine kullanilmis ve
alt1 farkl1 LSA 6nerilmistir. Bu sekilde LSA’nin global yakinsama 6zelliginin arttirilmasi ve
lokal ¢dziimde takilip kalmasi 6nlenmeye calisilmistir. Ornegin g1, r1 ve r degerleri
yakinsamay1 etkileyen faktorlerdir. Ancak bu parametreler faz uzayinda algoritmanin

ergodik 6zelligini garanti edemezler ¢iinkii bunlar LSA’da rasgeledir.

Asagidaki alt bolimlerde sirayla kaotik haritali LSA yontemleri i¢in kullanilan kaotik
haritalar tanitilmis sonrasinda da onerilen yontemler agiklanmistir. Daha sonra kalite testi
fonksiyonlari tanitilarak Onerilen yontemlerin diger LSA yontemleriyle karsilastirilmasi

yapilmugtir.

5.1. Kaotik Haritalar

Kompleks fenomenleri modellemede, drneklemede, sayisal analizde, karar vermede ve

Ozellikle bu tez konusunu da igeren sezgisel optimizasyon yontemlerinde uzun periyotlu



rasgele say1 dizileri cok dnemli bir yer tutmaktadir. Uretilen sayilar icin fazla depolama alani
kullanilmamali ve istenen bir dogruluga ulasmak i¢in fazla zamana gereksinim
duyulmamalidir. Bu sekilde iiretilen sayilar bir uygulama i¢in yeterince “rasgele” olurken

bagka bir uygulama i¢in yeterince rasgele olmayabilir (Alatas, 2007).

Kaos periyodik olmayan, yakinsamayan ve sinirli olan, dogrusal olmayan dinamik
sistemlerde bulunan deterministik, rasgele benzeri bir siiregtir. Ayrica baslangi¢ sartlar1 ve
parametrelerine oldukg¢a baglidir (Schuster, 1988). Kaosun dogasi goriiniirde rasgele ve
tahmin edilemezdir. Ayrica kendi i¢erisinde bir diizene sahiptir. Hatta ¢ogu kez diizen iginde
diizensizlik ya da diizensizlik icinde diizen olarak da tanimlanmaktadir. Matematiksel
olarak, basit deterministik dinamik bir sistemin rasgeleligidir ve kaotik sistem rasgelelik

kaynag1 olarak diisiliniilebilir (Alatas, 2007).
Kaotik bir harita ayrik zamanli dinamik bir sistemdir ve kaotik durumda ilerleyen
X = F(X)0<x, <1k=0,12,--- (5.1)

genel Denklem (5.1)’de temsil edilebilir. Kaotik say1 dizisi

{x,:k=0,12 -}
yayilmis spektrumlu rasgele say1 dizisi olarak kullanilabilir (Alatas, 2007).

Kaotik say1 dizilerinin iiretilmelerinin ve depolanmalarinin kolay ve hizli oldugu
ispatlanmistir. Sadece birkag¢ fonksiyon (kaotik harita) ve birkag parametre (baslangic sarti)
cok uzun diziler i¢in bile yeterlidir. Ayrica, ¢ok fazla sayida farkli say1 dizisi basitge
baslangic sart1 degistirilerek ¢cok kolay bir sekilde iiretilebilir. Bu say1 dizilerinin bir 6zelligi
de deterministik olmalar1 ve tekrar iiretilebilmeleridir (Alatas, 2007).

Kaotik Haritali Lig Sampiyonasi Algoritmasi (KHLSA)’da ergodik, diizensiz ve rassallik
ozelliklerine sahip kaotik haritalar kullanilarak diger LSA yontemlerine oranla daha kolayca
lokal ¢oziimden kagabilmeyi saglamak amaglanmistir. Bu sekilde global yakinsamanin
arttirtlmas1 hedeflenmistir. Rasgele sayilar 6zel bir kaotik harita bir adim ilerletilerek
uretilmektedir. Yani, LSA’da ilk iterasyondan itibaren rasgele sayi iiretimine ihtiyac
duyuldugunda segilen kaotik harita segilen bir baslangi¢ noktasindan baslanarak birer adim
ilerletilir (Alatas, 2007).
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LSA parametreleri i¢in kaotik sayr iireten haritalar olarak Gaus, Cember, Lojistik,

Siniizoidal, Cadir haritalar1 kullanilmistir.
5.1.1. Gaus Harita

Literatiirde test amagli kullanilan Gauss haritas1 (Peitgen vd., 1992) Denklem (5.2) ve
(5.3)’teki gibi temsil edilmektedir.

. 0 X =0
171 X mod@@) |, X, e (0) (5.2)

1/ X, mod(d) = Xi - {LJ

0 X (5.3)

5.1.2. Cember Harita

Cember harita (Zheng, 1994) Denklem (5.4)’te gosterildigi sekilde temsil edilmektedir.
Xps1 = X +b—(a/27z)sin(272X , )mod(1) (5.4)
5.1.3. Lojistik Harita

En basit ve en ¢ok kullanilan haritalardan birisidir (May, 1976). Bu kaotik davranis
gosteren biyolojik popiilasyonlarin dogrusal olmayan dinamiklerinde ortaya g¢ikmistir.

Lojistik harita Denklem (5.5)’te verilmistir (Alatas, 2007).
Xns1 = aXn(1 = X») (5.5)
5.1.4. Siniizoidal Harita

Kullanilan {glincii iirete¢ siniizoidal yineleyici (Peitgen vd., 1992) olarak
adlandiriimaktadir ve Denklem (5.6)’daki gibi temsil edilmektedir (Alatas, 2007).

Xn+1= axr21 sin(zxp ) (5.6)
a=2.3 ve Xo=0.7 secildiginde denklem (5.7)’deki gibi basitlestirilebilir.

X1 =sin(7xp ) (5.7

30



5.1.5. Cadir Harita

Cadir harita lojistik haritaya benzemektedir. (0, 1) aralifinda sayilar iiretmektedir ve
formiilii Denklem (5.8)’de gosterilmistir (Alatag, 2007).

X 10.7 X, <07
n+1:{ (58)

10/3X,(1-X,) ,degilse

5.2. Lig Sampiyonasi Algoritmasinda Kaotik Harita Kullanin

Bu boliimde problem boyutu 2 olan, ¢6ziime yaklasma ve ¢Oziimden uzaklagsma
katsayilar1 0,5 olan, lig boyutu 10, sezon sayisi 50 olan ve 5 adet kaotik harita kullanilarak
en son uygunluk degeri {izerinden global minimuma yaklasmay1 deneyen 6 adet yeni LSA
modeli {izerinde test fonksiyonlart 10’ar defa calistirilarak elde edilen sonuglar

belirtilmistir.
Yeni KHLSA lan basitce asagida siniflandirilmis ve agiklanmistir.

Kaotik Haritalhh Lig Sampiyonasi1 Algoritmas1 1 (KHLSA1): Denklem (3.2), (3.3),
(3.4) ve (3.5)’in rp parametresi se¢ilen kaotik haritayla degistirilir ve bu parametre degeri (0,

1) arasindadir.

Kaotik Haritahh Lig Sampiyonas1 Algoritmas1 2 (KHLSA2): Denklem (3.2), (3.3),
(3.4) ve (3.5)’in ry parametresi segilen kaotik haritayla degistirilir ve bu parametre degeri (0,

1) arasindadir.

Kaotik Haritahh Lig Sampiyonasi1 Algoritmas1 3 (KHLSA3): Denklem (3.2), (3.3),
(3.4) ve (3.5)in r1 ve ry parametreleri secilen kaotik haritayla degistirilir ve bu

parametrelerin degeri (0, 1) arasindadir.

Kaotik Haritah Lig Sampiyonas1 Algoritmasi 4 (KHLSA4): Denklem (3.1)’in r

parametresi secilen kaotik haritayla degistirilir ve bu parametre degeri (0, 1) arasindadir.

Kaotik Haritah Lig Sampiyonas1 Algoritmas1 5 (KHLSAS): Denklem (3.1)’in r
parametresi ve (3.2), (3.3), (3.4) ve (3.5)’in ry parametresi segilen kaotik haritayla degistirilir

ve bu parametrelerin degeri (0, 1) arasindadir.
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Kaotik Haritah Lig Sampiyonasi Algoritmasi 6 (KHLSAG6): Denklem (3.1)’in r

parametresi ve (3.2), (3.3), (3.4) ve (3.5)’in r2 parametresi secilen kaotik haritayla degistirilir

ve bu parametrelerin degeri (0, 1) arasindadir.

Tiim algoritmalar 10 kez calistirip X1, X2 ve f(x) sonuglar1 kaydedilmistir. Kaydedilen

sonuglardan istatistiksel analizler gerceklestirilmis;

Rastrigin, Sphere,

Rosenbrock,

Griewank ve Ackley fonksiyonlari igin sirayla Tablo 5.1, Tablo 5.2, Tablo 5.3, Tablo 5.4 ve

Tablo 5.5’te sunulmustur. Her ydntem igin Ortalama (Ort), En Iyi (Min), En Ké&tii (Maks)

ve Standart Sapma (SS) hesaplanmig ve sonuglar karsilastirilmistir.

Tablo 5. 1. Rastrigin fonksiyonu i¢in KHLSA yontemleri ile elde edilen sonuglar

Gauss Harita x1

F1 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -0,095743892 -0,095480359 -0,104461937 0,001920318 -0,003086846 | 0,094030599
Maks 0,0542474 0,9939053 0,02036509 0,06545037 0,02512303 1,004411
Min -1,000739 -0,9969766 -1,018474 -0,0375543 -0,02996414 | -0,06178185
Ss 0,318572943 0,566081685 0,322484477 0,030172245 0,014689239 0,3205417
Gauss Harita x2
F1 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -0,003361452 -0,01509639 -0,308663749 -0,008831508 0,110293775| 0,102407346
Maks 0,0547341 0,01764173 0,009732717 0,00655926 1,006996 0,9939478
Min -0,03328466 -0,0608363 -1,985525 -0,03452939 -0,01753582 | -0,04502811
Ss 0,02442339 0,02335053 0,669047224 0,013986398 0,315498501 0,31393213
Gauss Harita f(x)
F1 KHLSALI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,278833031 0,464828566 0,848193573 0,212092837 0,211099522 | 0,362543876
Maks 1,002007 1,056661 4,037436 0,8515766 1,027966 1,74301
Min 0,000148258 -0,1561514 0,000769639 0,002820699 0,000139408 | 0,005672997
Ss 0,380177312 0,458195915 1,4055803 0,265946826 0,320604312 | 0,578892388
Cember Harita X1
F1 KHLSALI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,108524802 -0,114431798 0,006400904 0,003447908 -0,016265195 | -0,09856786
Maks 1,01317 0,05176658 0,03044436 0,06545037 0,02464724 | 0,04974553
Min -0,02932755 -1,010065 -0,0443731 -0,03345856 -0,08223387 -1,003825
Ss 0,3187388 0,316632695 0,021349604 0,026486111 0,029042071 | 0,319100656
Cember Harita
F1 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -0,10851656 -0,099648373 0,101483276 0,08738806 -0,0987129 | -0,09404793
Maks 0,0506938 0,03667377 0,9931303 0,9891337 0,04594068 0,0467548
Min -0,9695675 -0,9882931 -1,016785 -0,03452939 -0,9937039 | -0,9954309
Ss 0,304257285 0,313134858 0,72305517 0,317142318 0,31508354 | 0,317774107
Cember Harita f(X)
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F1 KHLSAI1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,542128647 0,560039917 0,744565538 0,289690594 0,368460148 | 0,443428123
Maks 1,289429 1,069402 1,667893 1,004382 1,312451 1,13089
Min 0,003342475 0,01196657 0,01954748 0,002820699 0,008834729 | 0,05515953
Ss 0,535016329 0,38085885 0,636613739 0,363253034 0,463174834 | 0,434352704
Lojistik Harita x1
F1 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,005870455 -0,002878129 -0,112179588 0,004280835 0,099814843 | -0,19788154
Maks 0,02844653 0,9936458 0,03788098 0,02851466 0,999602 | 0,02404822
Min -0,0201722 -0,9787818 -1,020047 -0,02252943 -1,011624 | -0,9966075
Ss 0,014666889 0,465290661 0,320510992 0,016776488 0,568107785 | 0,419978692
Lojistik Harita x2
F1 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort -0,00525461 0,092474582 -0,087545449 -0,006506004 0,002378712 | -0,00143671
Maks 1,017543 0,9985224 0,9953707 0,03702805 0,0351018 0,0239958
Min -0,995257 -0,9980126 -1,010288 -0,0228892 -0,04079263 | -0,02552843
Ss 0,475110592 0,553614606 0,734477568 0,017423728 0,019016666 | 0,014984773
Lojistik Harita f(x)
F1 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,370382452 0,837283459 0,960566027 0,116236673 0,42389964 | 0,34004466
Maks 1,099088 2,204574 1,632858 0,2714943 1,061638 1,016122
Min 0,000608098 0,06573189 0,009571771 0,000374072 0,002218454 | 0,002606635
Ss 0,452373442 0,628437577 0,49188679 0,088334976 0,44387303 | 0,396756231
Sinuzoidal Harita x1
F1 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -0,103435241 0,002219467 -0,201694275 0,006451739 -0,000303231 | 0,021363485
Maks 0,04776885 0,04764745 0,06421376 0,06007571 1,017203 1,035161
Min -0,9649395 -0,02639067 -0,9981444 -0,03049573 -1,002117 | -0,9622311
Ss 0,304490626 0,022027592 0,417949835 0,034587338 0,656262285 | 0,472243629
Sinuzoidal Harita x2
F1 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -0,003453758 0,10231804 0,015056491 0,100415122 0,015805123 | -0,00943238
Maks 0,07493878 0,9861349 0,04739358 1,013814 1,100413 | 0,03820951
Min -0,08153415 -0,03029322 -0,01541283 -1,000421 -1,006054 | -0,06404178
Ss 0,043245568 0,311581277 0,020170655 0,724579174 0,497782863 | 0,032909179
Sinuzoidal Harita f(x)
F1 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,651028988 0,305730834 0,558950577 1,04391385 1,110155953 | 0,740289477
Maks 1,863618 1,039431 1,022373 1,64939 4,229064 1,334296
Min 0,01368633 0,009352529 0,000536465 0,5029375 0,02576256 | 0,03403627
Ss 0,647895325 0,382582984 0,386658698 0,37984945 1,245926036 | 0,414555052
Cadir Harita x1
F1 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,003018542 -0,00096816 0,09386906 0,102982572 -0,006432085 | 0,010481935
Maks 0,05656267 0,9607445 1,031069 1,008985 0,9653329 | 0,9916374
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Min -0,04760292 -0,9937908 -1,011001 -0,03732613 -0,9453376 -1,011898
Ss 0,028131299 0,461066123 0,86696627 0,318820405 0,451268864 | 0,47333044
Cadir Harita X2
F1 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS | KHLSA6
Ort -0,007804591 0,085652325 0,002390597 -0,007624886 0,19930851 | 0,105249654
Maks 0,02048979 1,000732 0,9870952 0,0088345 0,9887464 0,9962277
Min -0,05043438 -0,9657734 -0,9765232 -0,03301503 -0,04712863 | -0,00448336
Ss 0,021609509 0,564427814 0,463539782 0,013753731 0,408232193 | 0,313361088
Cadir Harita f(X)
F1 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5| KHLSA6
Ort 0,240277187 0,814224957 1,20422434 0,204416629 0,807507184 | 0,544159615
Maks 0,7518195 1,289246 2,315231 1,049463 1,57763 1,820413
Min 0,00165408 0,04708477 0,0645561 0,000739422 0,0146841 | 0,000946447
Ss 0,296522381 0,436222607 0,576592696 0,310621426 0,572884419 | 0,648498558
Tablo 5. 2. Sphere fonksiyonu igin KHLSA yo6ntemleri ile elde edilen sonuglar
Gauss Harita x1
F2 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,000580037 -6,19775E-05 | -0,008434777 5,57013E-05 0,000211859 0,0008209
Maks 0,002172599 0,000541587 | 0,005223012 0,000553588 0,002271658 0,005080579
Min -0,000695262 -0,002284185 | -0,03857743 -0,000270235 -0,001999275 -0,002041388
Ss 0,000973429 0,000810921 0,01350009 0,000289936 0,001138909 0,001936309
Gauss Harita x2
F2 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSAG
Ort -0,000156255 3,89417E-05| -0,022150332 -1,06347E-05 5,39956E-05 0,001347407
Maks 0,000310667 0,000459601 0,014558 0,000473963 0,002646203 0,007996771
Min -0,001247957 -0,000459471 -0,2191758 -0,000424398 -0,003594489 -0,002853725
Ss 0,000484234 0,000261782 | 0,069759868 0,000332151 0,00168678 0,003175334
Gauss Harita f(x)
F2 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 1,4247E-06 6,64389E-07 | 0,005103877 1,78164E-07 3,77589E-06 1,4936E-05
Maks 6,17094E-06 5,42862E-06 0,04952624 4,05774E-07 1,2937E-05 6,81156E-05
Min -0,001247957 4,74321E-09 | 2,70941E-06 5,14752E-09 8,06809E-09 3,79947E-08
Ss 2,20245E-06 1,68139E-06 | 0,015610133 1,45844E-07 4,30963E-06 2,31131E-05
Cember Harita X1
F2 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 3,58315E-05 -3,174E-05 -0,000338813 -7,51523E-05 -0,000198163 8,7042E-05
Maks 0,000575837 0,000347636 0,000252847 0,001044872 0,001671799 0,003030466
Min -0,000451845 -0,000356125 -0,00174989 -0,001164496 -0,001977397 -0,001528346
Ss 0,000282754 0,000227399 0,000651326 0,00063562 0,001141701 0,001209085
Cember Harita X2
F2 KHLSALI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -4,15649E-05 -0,000147806 -0,000146554 1,19651E-05 -4,36317E-05 1,11941E-05
Maks 0,000116128 5,69065E-05 0,00154132 0,000447699 0,001059163 0,000729213
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Min -0,00387822 -0,000722124 -0,001604029 -0,000730931 -0,00084647 | -0,0001014358
Ss 0,000145376 0,000237621 0,000908757 0,000315452 0,000501342 0,000557896
Cember Harita f(x)
F2 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 9,3987E-08 1,2021E-07 1,25893E-06 4,58959E-07 1,44052E-06 1,60352E-06
Maks 4,81994E-07 6,42313E-07 3,81862E-06 1,38915E-06 4,23662E-06 9,71548E-06
Min 3,88545E-11 4,81169E-10 1,15755E-08 1,31979E-09 6,8506E-08 1,87082E-08
Ss 1,5126E-07 1,97885E-07 1,53482E-06 5,0774E-07 1,50301E-06 3,01148E-06
Lojistik Harita x1
F2 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 9,80769E-05 -1,25159E-05 3,86305E-06 0,000136076 | -0,000258922 -0,000453367
Maks 0,00032516 9,09419E-05 0,000295193 0,00070379 | 0,000688816 0,00134152
Min -6,20956E-05 -0,000191265 -0,000287307 -0,00011852 | -0,001556546 -0,004488753
Ss 0,000119649 9,12454E-05 0,000199732 0,000238777 | 0,000750701 0,001689736
Lojistik Harita x2
F2 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 5,64556E-05 -1,64404E-05 9,26508E-06 -8,11707E-05 | -0,000327694 0,000424522
Maks 0,000375003 0,000236509 0,000459576 0,000308668 0,00377891 0,002866853
Min -0,00010172 -0,000149635 -0,000294226 -0,000737299 | -0,005106759 -0,000461477
Ss 0,000141974 0,000119383 0,000228248 0,00033226 | 0,002133689 0,001025984
Lojistik Harita f(x)
F2 KHLSAL1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 4,38316E-08 2,11519E-08 1,46676E-07 1,75756E-07 | 4,77943E-06 3,90259E-06
Maks 2,46356E-07 6,22983E-08 7,08716E-07 5,43653E-07 | 2,68908E-05 2,02669E-05
Min 1,75618E-09 6,82365E-10 1,10395E-09 3,6808E-09 1,2333E-07 2,31917E-08
Ss 7,3306E-08 2,26394E-08 2,1464E-07 2,04451E-07 | 8,95412E-06 6,68746E-06
Sinuzoidal Harita x1
F2 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 2,15007E-06 -4,63729E-05 3,31E-05 2,16888E-06 -2,10699E-05 | -7,91653E-07
Maks 0,000158302 0,000131183 0,000234465 2,62926E-05 2,18007E-05 1,99205E-05
Min -5,99992E-05 -0,000303437 -0,000130672 -3,33338E-05 -0,000167597 | -1,79375E-05
Ss 6,01014E-05 0,000116999 0,000103734 2,2715E-05 5,3228E-05 1,0996E-05
Sinuzoidal Harita x2
F2 KHLSAL1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -3,49714E-06 1,35883E-05 5,68264E-05 -5,68147E-06 9,89541E-06 | -1,40877E-05
Maks 8,03542E-05 0,000443632 0,000225412 5,08207E-05 8,72704E-05 1,88893E-05
Min -0,000105314 -0,000163728 -0,00027218 -6,83634E-05 -1,11488E-05 | -9,59808E-05
Ss 5,61291E-05 0,000166529 0,000146206 3,07452E-05 2,89745E-05 4,11683E-05
Sinuzoidal Harita f(x)
F2 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 6,10313E-09 4,4051E-05 3,3248E-08 1,35206E-09 4,52859E-09 1,83385E-09
Maks 3,15164E-08 0,000440157 1,29056E-07 5,75179E-09 3,57049E-08 9,31987E-09
Min 4,688E-10 1,41319E-10 3,99262E-11 1,27443E-13 2,92884E-11 4,09761E-11
Ss 9,64088E-09 0,000139178 3,87911E-08 1,79206E-09 1,11951E-08 3,4112E-09
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Cadir Harita X1

F2 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSAG
Ort 0,000238131 1,11822E-05 -0,000527561 -9,57532E-07 | 2,66922E-05 1,39493E-05
Maks 0,000979147 0,00065489 0,002055851 0,000870207 | 0,000214051 0,002273769
Min -0,000139565 -0,000617782 -0,006196222 -0,000884473 | -3,96457E-05 -0,002215243
Ss 0,000347141 0,000334853 0,002311418 0,000440505 | 7,38742E-05 0,001153782
Cadir Harita x2
F2 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 5,78423E-07 6,78715E-06 0,000818878 -0,000237826 | 2,26175E-06 -0,000229601
Maks 0,000334421 0,0004842 0,01166707 0,00012432 | 0,000105876 0,001329709
Min -0,000400553 -0,000788703 -0,006360281 -0,001249618 | -0,000168482 -0,002777121
Ss 0,00021021 0,000336761 0,004436925 0,000436493 | 7,20944E-05 0,001259419
Cadir Harita f(x)
F2 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSAG6
Ort 2,04952E-07 2,03152E-07 2,34749E-05 3,29823E-07 | 1,03071E-08 2,67848E-06
maks. 9,62542E-07 6,23477E-07 0,000174514 1,6048E-06 | 7,42042E-08 8,28982E-06
Min 2,14825E-08 2,98714E-09 1,77511E-07 1,15188E-10 | 2,14021E-11 9,43564E-08
Ss 2,93015E-07 2,59287E-07 5,4451E-05 5,2438E-07 | 2,27993E-08 3,24688E-06
Tablo 5. 3. Rosenbrock fonksiyonu igin KHLSA yontemleri ile elde edilen sonuglar
Gauss Harita x1
F3 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSAG
Ort -2,6411064 0,3977813 5,9656843 -5,4473089 6,70928657 | -2,86930406
Maks 17,71875 17,9695 34,13681 18,16423 24,95062 4424644
Min -32,69045 -24,66492 -24,51613 -39,89869 -16,53763 -39,59537
Ss 14,43117607 10,99229048 20,17173107 19,52839991 12,70288917 | 24,76297426
Gauss Harita x2
F3 KHLSALI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 83,8741939 108,5732076 381,3559693 372,029489 189,7879395 | 560,8860263
Maks 315,1605 606,2054 1161,958 1590,823 623,229 1958,081
Min -40,14344 2,598589 -2,692159 21,54082 -2,025015 2,921742
Ss 116,793214 200,1842903 427,5325923 486,7676046 240,0881014 | 692,2142261
Gauss Harita f(x)
F3 KHLSALI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 449,284408 170,381104 1170,707348 590,022307 425,3869523 | 1016,097206
Maks 3474,846 1122,169 3735,998 1789,891 1269,237 3016,599
Min 3,864043 5,260759 4,876083 13,44135 5,152583 11,15266
Ss 1070,895376 345,2755515 1184,503783 678,2675387 379,0654063 | 1017,243674
Cember Harita x1
F3 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -0,4026535 2,85684583 6,5998613 0,1361041 -18,8647813 7,7681741
Maks 28,93169 31,27425 40,14819 41,88046 23,06919 44,80887
Min -34,28634 -21,80255 -18,01814 -38,65093 -43,23333 -40,23804
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Ss 21,94986998 15,5847545 18,76904028 26,09546688 20,10647829 | 25,75563789
Cember Harita X2
F3 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 434,013266 206,2776599 360,4177187 613,5366342 723,3076978 | 658,6588914
maks. 1176,312 981,1012 1605,708 1755,335 1896,681 2007,233
Min 2,952607 0,9907026 3,856647 2,374315 3,019878 7,865494
Ss 465,3029537 321,0522437 504,9905668 671,5903034 614,7641215| 819,0614928
Cember Harita f(x)
F3 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 509,673065 345,4184436 1104,468761 1207,410545 1267,538331 | 2107,554164
Maks 1593,71 1829,945 5339,306 2970,152 5083,487 11625,28
Min 12,02498 4,410423 1,509836 8,133329 5,711206 82,72424
Ss 576,1622364 558,2850298 1652,145458 1045,362936 1478,683708 | 3412,194341
Lojistik Harita x1
F3 KHLSAL KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 4,033204486 8,3028086 -0,8934321 -11,4518051 15,0238123 -0,4266616
Maks 29,14998 33,09081 10,7185 23,71704 44,19435 35,42451
Min -15,94978 -7,724615 -8,095397 -41,39694 -34,33438 -29,45739
Ss 12,80755313 12,56630774 5,625782377 25,12315399 22,50707303 | 21,54537314
Lojistik Harita x2
F3 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 164,3491897 210,7535395 29,9377745 699,661542 682,43313 417,343143
Maks 848,5977 1091,963 118,6523 1711,754 1950,606 1253,507
Min 0,1529545 0,1412903 1,021656 17,52562 15,27281 12,59902
Ss 256,2716236 350,622748 37,49479816 701,2194486 692,1314145 | 438,3636537
Lojistik Harita f(x)
F3 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 382,3126815 400,5233655 223,8972102 1040,27994 1445,76451 771,33941
Maks 1375,956 1953,484 1512,828 2178,821 2508,09 1975,632
Min 3,359999 1,096013 0,05592526 254,7564 107,2361 130,4765
Ss 447,7719347 623,1635894 458,5082378 726,1882935 877,9651107 | 650,8163137
Sinuzoidal Harita x1
F3 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 6,11776939 5,61382494 9,47587713 -3,7360104 -3,80097165 6,14906624
Maks 27,69046 43,48205 38,05779 8,872967 5,053743 35,526
Min -4,612184 -44,69685 -6,656499 -15,81722 -22,71242 -9,731879
Ss 9,420469367 22,99238927 14,37476516 8,294565507 8,918524671| 12,49182876
Sinuzoidal Harita x2
F3 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 117,1661358 509,2846245 276,0363172 75,9133813 86,73136113 | 178,2994725
Maks 764,6496 2001,045 1447,124 247,5384 514,6198 1259,528
Min 0,814165 0,3435093 0,6711856 1,100433 0,9121593 -0,7908149
Ss 235,412786 791,5816299 500,6387299 81,8308084 160,6311758 | 385,2681607
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Sinuzoidal Harita f(x)

F3 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSAG
Ort 285,9312818 694,7965683 350,915273 188,2742771 299,001092 | 524,1447011
Maks 1158,441 3135,724 1534,947 982,9575 1535,949 2597,909
Min 2,334595 4,525215 5,65042 9,588921 12,07717 6,261611
Ss 430,2300012 1071,507843 597,1338794 292,0150979 484,3211981 | 915,1560068
Cadir Harita xa
F3 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSAG
Ort 3,17489 0,8505941 -2,882192 0,7079783 0,1613921 4,8812414
Maks 28,41492 33,54996 26,98184 44,69199 5,935644 43,75606
Min -21,06433 -21,78539 -33,06094 -33,09989 -7,728013 -26,65928
Ss 14,23269172 16,26889795 17,89373178 20,5397662 5,456681799 | 21,84484937
Cadir Harita x2
F3 KHLSAL KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 192,2212992 238,9443789 296,5346447 379,258071 26,7885252 | 453,6031413
maks. 807,8603 1126,916 1093,016 2001,525 59,09177 1913,345
Min -3,016492 2,314491 0,2542573 12,72095 3,093608 6,568713
Ss 261,6164006 357,6845039 373,8248801 658,3558896 19,02063819 | 590,7208152
Cadir Harita f(x)
F3 KHLSAL KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 634,770193 432,3068668 452,1017089 1163,20334 95,7447458 745,485156
Maks 2202,674 1232,533 1160,158 3631,757 355,977 1983,73
Min 7,90014 0,7085192 4,411889 138,3889 1,242208 21,29096
Ss 624,9721976 470,2033268 404,6604889 1038,117554 113,1209924 | 632,6472379
Tablo 5. 4. Griewank fonksiyonu i¢in KHLSA ydntemleri ile elde edilen sonuglar
Gauss Harita x1
F4 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 2,459047764 0,35892606 -1,1463584 0,074968367 -2,60468474 | -1,433034254
Maks 15,48896 12,5521 24,90119 12,49657 12,3972 6,789462
Min -9,146057 -9,602887 -47,36252 -12,48347 -18,87562 -9,233644
Ss 7,75819561 6,731354288 21,04012082 8,632912885 9,247969093 | 4,927536985
Gauss Harita x2
F4 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 2,6231679 3,147213 0,8853856 1,79748116 | -6,225599635 | -4,047989457
Maks 17,77604 17,82899 22,38846 13,31721 4,569814 8,802224
Min -13,64256 -18,0587 -26,85498 -8,964523 -17,45199 -26,47009
Ss 10,10354693 11,59314451 14,33520507 7,002488131 7,879440689 | 11,04679825
Gauss Harita f(x)
F4 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,096310387 0,073407213 0,232199707 0,04522955 0,084684106 | 0,078548718
Maks 0,1808957 0,1712895 0,6070814 0,07316367 0,1522234 0,1840172
Min 0,02389149 0,02303886 0,09125277 0,000211022 0,01360193 | 0,01184458
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Ss 0,05397029 0,044470791 0,165662875 0,023342853 0,046024674 | 0,06670863
Cember Harita x1
F4 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort -2,162467528 -0,071778676 7,1486562 -1,18891892 -1,4932673 | -0,5842483
Maks 9,431348 15,46517 25,35054 12,57641 15,67391 9,306516
Min -15,7374 -12,78422 -6,111658 -9,351558 -18,55398 -9,338569
Ss 7,73541317 8,027016165 9,520686523 8,125427863 9,546910933 | 7,151586672
Cember Harita X2
F4 KHLSAL1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -1,960171488 0,9504931 -1,318765935 -3,60747183 -5,78330214 0,9397637
Maks 9,431348 9,383101 17,89922 13,31581 0,394198 12,99596
Min -13,48062 -17,3929 -17,73006 -13,60483 -13,58172 -9,338569
Ss 7,221735817 8,557428232 11,22432939 7,862802348 4,715369776 | 7,151586672
Cember Harita f(x)
F4 KHLSAL KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 0,061752883 1,804349248 0,107260654 0,059397908 | 0,071544961 | 0,051298654
Maks 0,1795931 14,39863 0,2632951 0,1366544 0,1452679 0,1265004
Min 0,004835416 0,03377883 0,02527697 0,01349256 0,02597132 | 0,01935349
Ss 0,05155406 4,521208132 0,071739535 0,039779641 | 0,037598061 | 0,036444547
Lojistik Harita x1
F4 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort -2,74874583 0,0353343 0,9679132 1,15822553 0,2881503 | -0,893627494
Maks 3,27607 16,02359 6,710913 12,72098 12,5342 12,59869
Min -9,747091 -15,83484 -12,61876 -9,712606 -12,63413 -12,63569
Ss 4,295640841 11,30738584 6,79820951 7,916780679 | 7,951958235 | 7,273588996
Lojistik Harita x2
F4 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -1,41974311 -5,2839136 -2,276862656 -2,5936075 | -2,279254263 | -2,207860191
Maks 8,844592 4,463493 8,846646 9,742252 8,704364 9,041028
Min -21,85074 -13,22496 -17,73109 -17,90122 -8,917415 -13,59053
Ss 11,72225757 6,44352959 8,37432379 9,306340137 |  4,720953543 | 8,22953676
Lojistik Harita f(x)
F4 KHLSALI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 0,072963988 0,069279927 0,05576112 0,076730284 0,042522999 | 0,060231816
Maks 0,1636612 0,1210316 0,1803184 0,2518451 0,1126023 0,1157311
Min 0,0167764 0,008006726 0,01021584 0,01060488 0,008912344 | 0,00633096
Ss 0,047199024 0,034558524 0,051704939 0,071555939 0,02966006 | 0,033457147
Sinuzoidal Harita x1
F4 KHLSALI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSA5 KHLSA6
Ort 2,45938309 4,69392925 -0,974062877 0,02060188 0,641170009 | 0,623678395
Maks 12,4146 12,74058 9,065467 9,748982 9,435429 12,4381
Min -9,395931 -3,25276 -9,508183 -6,382906 -9,343703 -9,205374
Ss 5,804087811 5,615573328 6,873614411 5,681700645 5,451258715 6,35683
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Sinuzoidal Harita x2

F4 KHLSAL1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -1,895492844 -2,279317585 1,30665469 2,7220414 1,03974894 | -3,47580019
Maks 8,841761 4,700029 8,610288 18,19247 13,5493 8,937793
Min -9,079823 -13,66785 -13,56877 -8,916699 -4,56513 -8,865326
Ss 6,664250227 6,106907848 6,663497407 9,472208827 | 6,472801478 | 6,46137441
Sinuzoidal Harita f(x)
F4 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,04178971 0,039528104 0,047546222 0,060939958 0,045171567 | 0,047447777
Maks 0,07173326 0,08634247 0,09278628 0,1416481 0,1025615 | 0,09208745
Min 0,009879718 0,007746862 0,004864176 0,02665667 |  0,003441731 | 0,008991208
Ss 0,018835374 0,023143518 0,027259405 0,037284033 | 0,030670806 | 0,026719617
Cadir Harita x1
F4 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -0,24317908 5,0066511 1,53517022 -0,33230775 -3,4796823 | -0,67875061
Maks 12,4265 15,60599 24,74267 9,429383 6,399205 12,61895
Min -11,600851 -3,519701 -9,535868 -6,498538 -12,63991 -18,67099
Ss 7,973334024 7,455109429 12,15478465 5,23927966 | 6,216976263 | 9,533792705
Cadir Harita x2
F4 KHLSAL1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 2,6901383 0,89469419 -5,0561635 -0,415993386 | -2,31050964 | -1,768311905
Maks 8,817161 13,47537 21,20229 17,75569 13,29642 13,27669
Min -8,580497 -4,594351 -22,78872 -13,12339 -26,45236 -18,29965
Ss 6,103313754 5,766759897 14,18189084 8,509786857 | 11,45472877 | 8,693974871
Cadir Harita f(x)
F4 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,056575955 0,068035039 0,159465042 0,045137204 | 0,064398795 | 0,073683066
Maks 0,1337485 0,1568131 0,3603029 0,09010451 0,2023032 0,1937358
Min -0,102313 0,01707002 0,03576725 0,01870045 0,01376785 | 0,00948852
Ss 0,069631613 0,042920078 0,099360127 0,025824579 | 0,057213377 | 0,064691938
Tablo 5. 5. Ackley fonksiyonu i¢in KHLSA yontemleri ile elde edilen sonuglar
Gauss Harita x1
F5 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -0,002885531 0,00028512 -0,038697405 0,001012788 | -5,39762E-05 | -0,000669255
Maks 0,006614385 0,004454763 0,03037112 0,0102581 | 0,004864786 | 0,022164163
Min -0,02864254 -0,003422675 -0,3609559 -0,001148895 | -0,001080241 | -0,02412529
Ss 0,010242791 0,002513323 0,114790966 0,003300319 | 0,002846539 | 0,011149605
Gauss Harita x2
F5 KHLSALI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -0,001003387 0,00108515 -0,102327161 -2,94475E-05 | 0,001384004 | -0,003336625
Maks 0,01423152 0,005112085 0,04269461 0,001052072 0,01594786 0,01117139
Min -0,0156839 -0,004374134 -0,9248211 -0,000885064 | -0,01280889 | -0,02463675
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Ss 0,00823576 0,002661055 0,291456795 0,000573766 | 0,008265459 | 0,009710107
Gauss Harita f(x)
F5 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,03243464 0,008836272 0,630133227 0,005780346 | 0,022220029 | 0,035392361
Maks 0,1043254 0,01840829 2,600288 0,03194257 0,0545461 0,0857905
Min 0,004166646 0,001255486 0,03681836 0,000247157 | 0,000677048 | 0,001195599
Ss 0,030868232 0,006565894 1,03404137 0,009817337 | 0,015191849 | 0,036052162
Cember Harita x1
F5 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,001579323 7,12644E-06 0,004570906 0,000322925 | -0,000970387 | 0,001085869
Maks 0,007200692 0,003502523 0,02063971 0,003927964 | 0,007713712 0,0046138
Min -0,00044852 -0,002716359 -0,002304666 -0,001349224 | -0,007064472 | -0,001157705
Ss 0,00250554 0,002148361 0,006597046 0,001556363 | 0,004672709 | 0,001925965
Cember Harita X2
F5 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 0,000373789 0,000625066 0,00158618 0,002066517 | -0,002424937 | 0,000906695
Maks 0,002252479 0,002212911 0,03294505 0,01446701 | 0,005582708 | 0,01164566
Min -0,000909568 -0,001761531 -0,04083357 -0,001098167 | -0,009454812 | -0,009378004
Ss 0,001031132 0,001191153 0,018862185 0,004555373 0,00442493 |  0,00582957
Cember Harita f(x)
F5 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 0,00574371 0,006242807 0,0519905 0,008937087 | 0,017642675 | 0,013221591
Maks 0,02193058 0,01146953 0,159346 0,04648465 0,03247433 |  0,03844618
Min 0,000141951 0,000292325 0,006771785 0,000658751 | 0,003166457 | 0,002275372
Ss 0,007422793 0,003372195 0,053081297 0,01386933 | 0,010535594 | 0,013779187
Lojistik Harita x1
F5 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 0,002407242 -0,00027845 0,000472703 0,00220867 | -0,003087957 0,00451838
Maks 0,02277712 0,000150299 0,004931139 0,02122228 | 0,001917022 0,03718848
Min -0,001412956 -0,001798657 -0,001941997 -0,003929713 | -0,01520216 | -0,004847791
Ss 0,007425616 0,00058552 0,001828842 0,007067238 | 0,006322102 | 0,011803912
Lojistik Harita x2
F5 KHLSA1 KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -0,000526225 1,81227E-05 0,000734126 5,7017E-05 | -0,001557861 | -9,37856E-05
Maks 0,002301103 0,001714324 0,005850416 0,007623058 | 0,001579646 0,01002905
Min -0,008186422 -0,001547844 -0,000841157 -0,004976747 | -0,006359083 | -0,008907898
Ss 0,002886198 0,000795762 0,002042089 0,003862772 | 0,002339541 | 0,005252394
Lojistik Harita f(x)
F5 KHLSALI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSA5 KHLSA6
Ort 0,013875199 0,001715276 0,005696006 0,015720151 0,01493974 | 0,027191082
Maks 0,07834993 0,007192385 0,01802302 0,074259 0,05103146 0,1479912
Min 0,000642137 0,000112402 0,000416554 0,00168242 0,00142855 | 0,007400969
Ss 0,024094373 0,002361179 0,006100031 0,022307876 | 0,018945475| 0,042826883

Sinuzoidal Harita x1
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F5 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort 7,20492E-05 0,000308995 0,000186113 0,001023735| -0,000191626 | -6,53082E-05
Maks 0,000302503 0,002634834 0,000789727 0,0157768 | 0,000222285 | 6,08939E-05
Min -0,000155596 -0,000259232 -0,000562987 -0,003707262 -0,00158851 | -0,000499001
Ss 0,000143581 0,000875474 0,000424856 0,005327293 | 0,000517903 | 0,000175417
Sinuzoidal Harita x2
F5 KHLSALI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 4,97978E-05 0,000478163 0,000489163 -0,000283555 | 0,001028184 | -4,09798E-05
Maks 0,000352191 0,004013936 0,004568438 0,00292892 | 0,009540402 | 0,000136991
Min -0,00015423 -0,000500683 -0,000563469 -0,006030903 | -3,21726E-05 | -0,000597025
Ss 0,000158749 0,001277791 0,001505159 0,00238223 | 0,002993244 | 0,000201915
Sinuzoidal Harita f(x)
F5 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 0,000590585 0,00230967 0,002709102 0,008495765 | 0,003383116 | 0,000377716
Maks 0,000999448 0,01419438 0,01348652 0,05535296 0,02984483 | 0,002216923
Min 0,000307157 0,000171165 0,000249781 4,3363E-05 | 3,08729E-05| 1,29144E-05
Ss 0,000222055 0,004249975 0,003942648 0,017002998 | 0,009308605 | 0,000689637
Cadir Harita x1
F5 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -0,00152606 -0,00097149 0,00037082 -0,000431455 | -0,001437538 | -0,000219421
Maks 0,004067188 0,008542718 0,003372047 0,001780103 0,01053546 0,01172893
Min -0,01234999 -0,01656204 -0,002322208 -0,003055145 | -0,03095322 | -0,009790577
Ss 0,005703991 0,006310603 0,001894143 0,001350043 | 0,010918271 | 0,006038035
Cadir Harita x2
F5 KHLSALI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSA6
Ort -0,003647163 0,003806722 -0,000580999 8,02505E-05| 0,001958473 | 0,000136739
Maks 0,004765597 0,02737755 0,005672331 0,004101071 0,01321825| 0,007884326
Min -0,01694576 -0,001815795 -0,01451349 -0,002535965 | -2,76467E-05| -0,01003364
Ss 0,007519 0,009040553 0,005621645 0,001849727 | 0,006257713 | 0,004793655
Cadir Harita f(x)
F5 KHLSAI KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS5 KHLSA6
Ort 0,022180144 0,021016948 0,012991756 0,005303406 | 0,021717898 | 0,018593491
Maks 0,06937118 0,102881 0,04748197 0,01204753 0,1243104 0,04999096
Min 0,004178157 0,001385961 0,004100492 0,001693426 | 0,000198551 | 0,004761398
Ss 0,025020087 0,03470524 0,01277202 0,003896759 | 0,040031441| 0,014059073

Tezin bu bolimiinde LSA’nin parametreleri ayarlamak i¢in farkli kaotik haritalar

kullanilmistir. Bu islem, klasik LSA’da rasgele sayiya her ihtiya¢ duyuldugunda kaotik say1

tireteci kullanilarak yapilmigtir. Alt1 kaotik haritali LSA yontemi Onerilmistir ve kalite testi

fonksiyonlarinda beg harita analiz edilmistir. LSA ve kompleks dinamik gibi farkli alanlarda

gelisen

sonuglarin

birlestirilmesi

bazi

optimizasyon

problemlerinde

kaliteyi

arttirabilmektedir ve kaos istenen bir siire¢ olabilmektedir. Testlerimizde genellikle
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KHLSA4 yonteminin ¢6ziim kalitesini arttirdig1, yani ¢cogu durumlarda lokal ¢oziimlerden
kagarak global arama kabiliyetini arttirdigi Tablo 5.1, Tablo 5.2, Tablo 5.3, Tablo 5.4 ve
Tablo 5.5’te goriilmiistiir. En iyi degerler tablolar iizerinde koyulastirilarak belirtilmistir.
KHLSA4 yontemi r rassal degiskenleri yerine kaotik harita kullanilarak elde edilen bir
kaotik haritali algoritma oldugundan 6tiiri Tablo 5.6°da belirtildigi gibi toplam 38 defa en
iyi yakinsama ve ortalama en iyi degerlerini yakaladigindan otlirii kaotik haritalama
yonteminin algoritmanin hizli yakinsama 6zelligini artirip, hata oranini azalttigi ve lokal

¢Ozlimlerde takilmadig1 ispatlanmistir.

Tablo 5. 6. KHLSA yontemlerinde en iyi degerler toplami (Min + Ort)

KHLSAL KHLSA2 KHLSA3 KHLSA4 KHLSAS KHLSAG6

Min+Ort 25 29 16 38 26 16

KHLSAS’te r ve r rassal degiskenleri yerine kaotik harita kullanilarak elde edilen bir
kaotik haritali algoritma oldugundan &tiirii Tablo 5.7°de belirtildigi gibi toplam 17 defa en
1yi yakinsama degerlerini yakaladigindan 6tiirii kaotik haritalama yonteminin algoritmanin
hizl1 yakinsama o6zelligini artirip, hata oranini azalttigir ve lokal ¢oziimlerde takilmadigi

gosterilmistir.

Tablo 5. 7. KHLSA yontemlerinde en iyi deger toplami1 (Min)

KHLSAI

KHLSA2

KHLSA3

KHLSA4

KHLSAS

KHLSAG

Min

15

13

9

14

17

7
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6. GEZGIN TURNUVA PROBLEMININ LiG SAMPIYONASI ALGORITMASI
ILE COZUMU

Gezgin Turnuva Problemi (GTP) herhangi bir spor dalindaki ¢izelgeleme problemidir.
Seyahat ¢izelgesi olusturulurken takimin nereye seyahat edecegi 6nemli bir konudur. Gezgin
satic1 probleminin taklit edilmesiyle ortaya ¢ikmis bir problemdir (Tamgave vd, 2014; Gupta
vd, 2014; Pérez-Caceres Ve Riff, 2014).

Profesyonel ligler tiim diinyada vardir. Popiiler maglarin yayin haklar1 ve bilet
satiglarindan elde edilen muazzam gelirlerden dolay: biiyiik bir ekonomik éneme sahiptir.
Bu yiizden bu liglerin planlanmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Bir diger 6nemli yon turnuva
i¢cin zaman tablosunun olusturulmasidir. Sezon sirasinda takimlarin hangi diger takim ile
mag yapacaginin sirasini ve maglarin mekanlarini belirlemektir. Takim sayilari ve mekanlar
aras1 uzaklik g6z Oniine alindiginda GTP’de sezon sirasinda, takimlar tarafindan seyahat
mesafelerinin toplamini en aza indirmek i¢in Cift Round Robin Turnuvasi’nin zaman tablosu

kullanilir (Kim, 2014; Nitin, 2010; Ryckbosch vd, 2008).

GTP giiclii bir optimizasyon problemi ile turnuva zamanlama sorunudur. Cift Round
Robin turnuvasi “n” adet takim ile “n” adet olayin oldugu her bir takimin diger her bir takim
ile ilk olarak kendi evinde sonra digerinin evinde oynadig bir oyun dizisidir. Oyun rakiplerin
sirali giftleri olarak belirlenmistir. 2(n-1) adet yuva veya zaman periyodu Cift Round Robin
Turnuvast oynamak icin gereklidir. Takim yerleri arasindaki uzaklik nXn uzaklik matrisi
olarak verilmektedir. Her takim kendi evinde baslar ve secilen yerlerde oynamak i¢in
seyahate gider. Her takim programin sonunda eger gerekli ise evine geri doner. Bu ylizden
problem, optimal planlamaya karar vererek ortalama seyahat {icretini en aza indirmeyi

amaglar.

Girdi: N (takimlarin sayist), D (nXn uzaklik matrisi)
Cikti: Tiim kisitlamalara uyarak ve en az toplam uzakliga sahip olan final turnuva

programinda takimlar seyahat ederler.

Problemi Formiil Haline Getirme:

1) Turnuvaya N adet takimin katilmasi



2) Her takimin evinde kendine ait stadyumunun olmasi
3) Stadyumlar arasindaki uzakligin bilinmesi

Kisitlamalar:

1) Her takim (bunlara A ve B diyebiliriz) 2’ser mag¢ yapar. Bunlarin birisi A’nin digeri de
B’nin evinde olur. Boylece 2(n-1) tane tur (hafta) olur ve her turda n/2 tane mag yapilir (n
takim sayisidir) (Cift Round Robin kisitlamasi).

2) Hig bir takim kendi evinde ya da deplasmanda 4 defa iist liste mag yapamaz (Arka arkaya
kisitlamast).

3) Hig bir takimin, 6rnegin A ve B igin, A'nin B'nin evinde oynadigr mag ile B'nin A'nin
evinde oynadig1 mag ardisik turlarda (haftalarda) olamaz (Tekrarlama yok kisitlamasi). Yani
ma¢ bu hafta A’nin evinde yapilmigsa haftaya B’nin evinde yapilamaz; araya bagka

takimlarla yapilacak olan maclar girmelidir (Tamgave vd, 2014).

ATL takimi Tablo 6.2°deki programa dayanarak FLA ile (evinde), NYM (evinde), PIT
(evinde), PHI (deplasmanda), MON (deplasmanda), PIT (deplasmanda), PHI (evinde),
MON (evinde), NYM (deplasmanda) ve FLA (deplasmanda) ile oynayacaktir (Chen vd,
2007).

Tablo 6.1°deki takimlarin bulundugu sehirler arasindaki uzakliklara bakildiginda, ATL
takiminin lig boyunca ne kadar hareket edecegi bulunacaktir (Chen vd, 2007).

d +d +d +d +d +d +d

ATL,PHI PHI,MON MON,PIT PIT,ATL ATL,NYM NYM,FLA FLA,ATL
= 665+380+408+521+745+1090+605 = 4414

Her bir takim igin lig programina gore uzakliklarin toplami alinarak ligdeki toplam
uzaklik elde edilecektir. Bulunan bu uzaklik, amag fonksiyonu degerini bize vermektedir.
Bu uzaklik ne kadar az olursa problemin ¢6ziimii de o 6l¢iide basarili olmus sayilacaktir.
Yani GTP tam da bu ligdeki toplam uzakligi minimum hale getirmekle ilgilenen bir
problemdir. Tablo 6.3’te gosterilen NL (National League) yani ulusal lig anlamina gelmekte
ve n parametresi ise ligi olusturan takim sayisin1 gostermektedir. NL8’de lig 8 takimdan
olustugu anlamina gelmektedir. Bir ¢ok algoritma ile GTP’ye ¢6ziim aranmis ve Tablo 6.3°te

elde edilen test sonuglart gosterilmistir.
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Tablo 6. 1. 6x6’lik GTP i¢in takimlarin birbirlerine olan uzaklik matrisi (Chen vd, 2007).

ATL NYM PHI MON FLA PIT
ATL 0 745 665 929 605 521
NYM 745 0 80 337 1090 315
PHI 665 80 0 380 1020 257
MON 929 337 380 0 1380 408
FLA 605 1090 1020 1380 0 1010
PIT 521 315 257 408 1010 0

Tablo 6. 2. Ornek bir GTP igin lig programi (@ isareti magin deplasman oldugunu gostermektedir) (Chen

vd, 2007).

Slot ATL NYM PHI MON FLA PIT
0 FLA @QPIT @MON PHI @ATL NYM
1 NYM @ATL FLA @PIT @PHI MON
2 PIT @FLA MON @PHI NYM @ATL
3 @PHI MON ATL @NYM PIT @FLA
4 @MON FLA @PIT ATL @NYM PHI
5 @QPIT @PHI NYM FLA @MON ATL
6 PHI @MON @ATL NYM @PIT FLA
7 MON PIT @FLA @ATL PHI @NYM
8 @NYM ATL PIT @FLA MON @PHI
9 @FLA PHI @NYM PIT ATL @MON

Tablo 6. 3. Kullanilan algoritmalar ile birlikte deneysel olarak elde edilen GTP nin ¢6ziim karsilagtirmalari.

Yazar Yontem NL4 NL6 NL38 NL10 NL12 NL14 NL16
(Easton vd, 2001; Linear 8276 | 23916 | 41113 312623
Russel ve Leung, Programming
1994; Nemhauser ve
Trick, 1998; Easton

vd, 2002)

(Benoist vd, 2001) A combination of | 8276 | 23916 | 42517 68691 | 143655 | 301113 | 437273

constraint

programming and

lanrange

relaxation
(Cardemil, 2002) Tabu Search 8276 | 23916 | 40416 | 66037 | 125803 | 205894 | 308413
(Langford, 2004) Unknown (data 8276 | 24073 | 39947 | 61608 | 119012 | 207075 | 293175

from TTP

Website)
(Shen ve Zhang, “Greedy big step” 39776 | 61679 | 117888 | 206274 | 281660

2004) Meta-Heuristic
(Lim vd, 2006) Simulated 8276 | 23916 | 39721 | 59821 | 115089 | 196363 | 274673

Annealing and
Hill-Climbing
(Langford, 2004) Unknown (data 59436 | 112298 | 190056 | 272902
from TTP
Website)
(Crauwels ve Ant Colony 8276 | 23916 40797 67640 | 128909 | 238507 | 346530
Oudheusden, 2003) Optimization with
Local
Improvement
(Anagnostopoulos vd, Simulated 8276 | 23916 | 39721 | 59583 | 111248 | 188728 | 263772

2006) Annealing
(Gaspero ve Schaerf, Composite- 59583 | 111483 | 190174 | 270063

2006) Neighbourhood

Tabu Search
Approach

(Chen vd, 2007) Ant Algorithm 8276 | 23916 | 40361 | 65168 | 123752 | 225169 | 321037
Hyper-Heuristic
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Problemin Tanmimi: Algoritmaya bagl takim sayis1 4 ve probleme bagh takim sayist 8
olan gezgin turnuva problemindeki tanimli olan kisitlara uyularak, Tablo 6.4’te belirtilen
illere ait mesafe tablosu baz alinarak, takimlarin lig boyunca toplam hareketliliginin

minimize edilmesi probleminin LSA ile gergeklestirilmesidir.

Tablo 6. 4. Statlar aras1 mesafe

Takimlar

1 2 3 4 5 6 7 8
1 0 50 60 80 120 182 160 220
= 2 50 0 75 92 90 137 170 196
E 3 60 75 0 100 110 89 150 77
= 4 80 92 100 0 25 94 152 86
= 5 120 90 110 25 0 75 215 69
6 182 137 89 94 75 0 50 60

7 160 170 150 152 215 50 0 40

8 220 196 77 86 69 60 40 0

Spor tabanli bir optimizasyon algoritmasi ile bir spor probleminin ¢éziimiinde iki tane
takim tanimi karsimiza ¢ikmaktadir. Bunlardan ilkinde algoritmaya bagli olan takim sayisi
4 oldugu igin, her takim toplam bir sezonda 3 mag yapacaktir. Bundan dolay: bir sezonda
toplam yapilacak olan mag sayis1 12 olacaktir. Bu durum Tablo 6.5, 6.9, 6.10, 6.11, 6.12,
6.13, 6.14, 6.15, 6.16, 6.17, 6.18, 6.19°da gosterilmektedir. Tkincisi ise algoritmaya bagli
olarak her karsilasmadan elde edilen sonuglara gore, probleme dayali takimlarin

gerceklestirecegi karsilagsmalar ifade etmektedir.

Tablo 6. 5. Algoritmaya bagli olan takim sayisina gore ilk karsilagsma igin lig ¢izelgesi

1. Hafta
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Tablo 6. 6. Algoritmaya bagli olarak ilk karsilagma i¢in olusturulan, probleme dayal 8 takimin
kargilagmasini gdsteren haftalik lig cizelgeleri

1.hafta 2.hafta 3.hafta 4.hafta
512 ]|7]4 516|127 518|6|2 5/11]8]6
6 18|13 8113 |4 113|147 314|172
5.hafta 6.hafta 7.hafta
513|1]|8 51413 ]|1 517 14|3
4 | 71216 712|168 216|181

Tablo 6.6’da gosterilen haftalik mag¢ programina gore olusturulan lig fikstiirii Tablo 6.7°de
gosterilmektedir.

Tablo 6. 7. Lig fikstiirii

Sahasinda Deplasmanda

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
Haftalar

Takimlar

1. takim igin hareket yolu: 1. takim Tablo 6.7°de gosterilen lig fikstiirline gore 7 ile
(evinde), 6 (evinde), 5 (evinde), 7 (deplasmanda), 6 (deplasmanda), 5 (deplasmanda), 8
(evinde), 3 (evinde), 4 (deplasmanda), 2 (deplasmanda), 4 (evinde), 2 (evinde), 8
(deplasmanda), 3 (deplasmanda) oynayacaktir.

Tablo 6.4°te gosterilen takimlarin sehirler arasindaki uzakliklara bakildiginda 1. takimin
lig boyunca ne kadar hareket edecegi bulunacaktir.

dl,? + d7,6 * d6,5 * d5,1 + d1,4 + d4,2 * d2,1+ d1,8 + d8,3+ d3,1
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= 160+50+75+120+80+92+50+220+77+60 = 984

Ayni sekilde diger tiim takimlar i¢in sezon boyunca toplam hareketlilik Tablo 6.8’de

gosterilmektedir.

Tablo 6. 8. Takimlarin ilk kargilagmaya gore bir sezonda kat ettigi toplam mesafe

Tablo 6.5’te gosterilen ilk karsilasmaya gore olusturulan lig programi ve takimlarin kat

ettigi toplam mesafeler, Tablo 6.9, 6.10, 6.11, 6.12, 6.13, 6.14, 6.15, 6.16, 6.17, 6.18, 6.19°da

1. takimin toplam yolu: 984
Total: 984

2. takimin toplam yolu: 1169
Total: 2153

3. takimin toplam yolu: 1271
Total: 3424

4. takimin toplam yolu: 993
Total: 4417

5. takimin toplam yolu: 1185
Total: 5602

6. takimin toplam yolu: 1051
Total: 6653

7. takimin toplam yolu: 1109
Total: 7762

8. takimn toplam yolu: 1009
Total: 8771

gosterilen karsilagmalar i¢in de benzer sekilde hesaplanmustir.

Tablo 6. 9. Algoritmaya bagli olan takim sayisina gore ikinci karsilagma i¢in lig ¢izelgesi ve takimlarin bir

sezonda kat ettigi toplam mesafe

2. Hafta

4 1

2 3

Total: 1003

1. takimin toplam yolu: 1003

2. takimin toplam yolu: 938
Total: 1941

Total: 2836

3. takimin toplam yolu:

4. takimin toplam yolu: 831
Total: 3667

5. takimin toplam yolu
Total: 4677

1010

6. takimin toplam yolu: 952
Total: 5629

7. takimin toplam yolu

Total: 6801

11172

8. takimin toplam yolu: 1094
Total: 7895
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Tablo 6. 10. Algoritmaya bagli olan takim sayisina gore ti¢iincii karsilagma igin lig ¢izelgesi ve takimlarin bir

sezonda kat ettigi toplam mesafe

Total: 7423

3. Hafta

3 4 1 8 6
1. takimin toplam yolu: 1250 2. takimin toplam yolu: 892
Total: 1250 Total: 2142
3. takimin toplam yolu: 926 4. takimin toplam yolu: 921
Total: 3068 Total: 3989
5. takimin toplam yolu: 1080 6. takimin toplam yolu: 979
Total: 5069 Total: 6048
7. takimin toplam yolu: 1375 8. takimin toplam yolu: 1009

Total: 8432

Tablo 6. 11. Algoritmaya bagli olan takim sayisina gére dordiincii karsilasma i¢in lig ¢izelgesi ve takimlarin

bir sezonda kat ettigi toplam mesafe

Total: 7328

Total: 8272

4. Hafta

4 3 6 1 8 7 5 2
1. takimin toplam yolu: 1252 2. takimin toplam yolu: 955

Total: 1252 Total: 2207

3. takimin toplam yolu: 1047 4. takimin toplam yolu: 936

Total: 3254 Total: 4190

5. takimin toplam yolu: 979 6. takimin toplam yolu: 1041

Total: 5169 Total: 6210

7. takimin toplam yolu: 1118 8. takimin toplam yolu: 944

Tablo 6. 12. Algoritmaya bagli olan takim sayisina gore besinci karsilasma igin lig ¢izelgesi ve takimlarin bir

sezonda kat ettigi toplam mesafe

Total: 7762

5. Hafta

5 6 1 3 ‘ 4
1. takimin toplam yolu: 984 2. takimin toplam yolu: 1169
Total: 984 Total: 2153
3. takimin toplam yolu: 1271 4. takimin toplam yolu: 993
Total: 3424 Total: 4417
5. takimin toplam yolu: 1185 6. takimin toplam yolu: 1051
Total: 5602 Total: 6653
7. takimim toplam yolu: 1109 8. takimin toplam yolu: 1009

Total: 8771
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Tablo 6. 13. Algoritmaya baglh olan takim sayisina gore altinci karsilagma i¢in lig gizelgesi ve takimlarin bir

sezonda kat ettigi toplam mesafe

6. Hafta

4 1

2 3 6 8

1. takimin toplam yolu: 1064
Total: 1064

2. takimin toplam yolu: 945
Total: 2009

3. takimun toplam yolu: 956
Total: 2965

4. takimin toplam yolu: 987
Total: 3952

5. takimin toplam yolu: 1093
Total: 5045

6. takimin toplam yolu: 1035
Total: 6080

7. takimin toplam yolu: 1255
Total: 7335

8. takimin toplam yolu: 1079
Total: 8414

Tablo 6. 14. Algoritmaya bagli olan takim sayisina gére yedinci karsilagsma igin lig ¢izelgesi ve takimlarin

bir sezonda kat ettigi toplam mesafe

7. Hafta

3 4

8 5 7 2

1. takimin toplam yolu: 1194
Total: 1194

2. takimin toplam yolu: 904
Total: 2098

3. takimin toplam yolu: 1087
Total: 3185

4. takimin toplam yolu: 906
Total: 4091

5. takimin toplam yolu: 878
Total: 4969

6. takimin toplam yolu: 1022
Total: 5991

7. takimin toplam yolu: 1092
Total: 7083

8. takimin toplam yolu: 1009
Total: 8092

Tablo 6. 15. Algoritmaya baglh olan takim sayisina gore sekizinci karsilasma igin lig ¢izelgesi ve takimlarin

bir sezonda kat ettigi toplam mesafe

8. Hafta

4 3

8 ‘ 7 5 2

1. takimin toplam yolu: 1252
Total: 1252

2. takimin toplam yolu: 955
Total: 2207

3. takimin toplam yolu: 1047
Total: 3254

4. takimin toplam yolu: 936
Total: 4190

5. takimin toplam yolu: 979
Total: 5169

6. takimin toplam yolu: 1041
Total: 6210

7. takimin toplam yolu: 1118
Total: 7328

8. takimin toplam yolu: 944
Total: 8272
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Tablo 6. 16. Algoritmaya bagli olan takim sayisina gére dokuzuncu karsilagma i¢in lig gizelgesi ve

takimlarin bir sezonda kat ettigi toplam mesafe

9. Hafta

4 6

8 1 3 5

1. takimin toplam yolu: 1001
Total: 1001

2. takimin toplam yolu: 1169
Total: 2170

3. takimin toplam yolu: 1206
Total: 3376

4. takimin toplam yolu: 1103
Total: 4479

5. takimin toplam yolu: 965
Total: 5444

6. takimin toplam yolu: 1051
Total: 6495

7. takimin toplam yolu: 1103
Total: 7598

8. takimin toplam yolu: 1024
Total: 8622

Tablo 6. 17. Algoritmaya baglh olan takim sayisina gére onuncu karsilasma i¢in lig ¢izelgesi ve takimlarin

bir sezonda kat ettigi toplam mesafe

10. Hafta

5 1

4 7 2 3

1. takimin toplam yolu: 1300
Total: 1300

2. takimin toplam yolu: 1012
Total: 2312

3. takimin toplam yolu: 1192
Total: 3504

4. takimin toplam yolu: 1095
Total: 4599

5. takimin toplam yolu: 1046

6. takimin toplam yolu: 1037

Total: 5645 Total: 6682
7. takimin toplam yolu: 1248 8. takimin toplam yolu: 1051
Total: 7930 Total: 8981

Tablo 6. 18. Algoritmaya bagli olan takim sayisina gére on birinci karsilagsma igin lig ¢izelgesi ve takimlarin

bir sezonda kat ettigi toplam mesafe

11. Hafta

3 ‘ 6

5 1 8 ‘ 4

1. takimin toplam yolu: 990
Total: 990

2. takimin toplam yolu: 1005
Total: 1995

3. takimin toplam yolu: 1002
Total: 2997

4. takimin toplam yolu: 717
Total: 3714

5. takimin toplam yolu: 876
Total: 4590

6. takimin toplam yolu: 775
Total: 5365

7. takimin toplam yolu: 1115
Total: 6480

8. takimin toplam yolu: 1066
Total: 7546
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Tablo 6. 19. Algoritmaya bagli olan takim sayisina gére on ikinci karsilagma i¢in lig ¢izelgesi ve takimlarin
bir sezonda kat ettigi toplam mesafe

12. Hafta
4 3 5 1 8 7 6 2
1. takimin toplam yolu: 1240 2. takimin toplam yolu: 955
Total: 1240 Total: 2195
3. takimin toplam yolu: 991 4. takimin toplam yolu: 1011
Total: 3186 Total: 4197
5. takimin toplam yolu: 1106 6. takimimn toplam yolu: 1136
Total: 5303 Total: 6439
7. takimin toplam yolu: 1206 8. takimin toplam yolu: 966
Total: 7645 Total: 8611

Algoritmanin 1 sezon boyunca 12 hafta icerisinde elde edilen sonuglarina bakildiginda,
11. haftada takimlarin toplam kat ettigi mesafe (global minimum) 8417 km olarak
hesaplanmistir. Algoritma 100 sezon boyunca calistirildiginda minimum 7362 km olarak

bulunmustur.

En genel itibari ile metasezgisel algoritmalarin bir problem tizerinde ne derece saglikli
optimizasyon yaptig1 yada global minimuma ne kadar yakinsadig1 noktasinda saglikli yorum
yapabilmek adina ayni problemi ayni iterasyon sayisina sahip, ayni katsayilara sahip baska
bir veya daha fazla optimizasyon algoritmasi ile test etmek gerekmektedir. Metasezgisel
optimizasyon algoritmalar1 rassal calistiklarindan otiirii ne derece basarili oldugunun
Olciilebilmesi adina en az 10 kez ¢alistirildiktan sonra elde edilen sonuglar yorumlanarak bir
kanaate varilabilir. Bu tez ¢calismasinda Optik Ilham Optimizasyon (OiO) ile LSA hem 1
(sezon, iterasyon) hem de 100 (sezon, iterasyon) igin 30 defa galistirilarak sonuglar

alimmistir. Analiz yorumlama igin ise t-Test yontemi kullanilmustir.

Optik ITham Optimizasyon: Yansima kurallarma gore, yansitici icbiikey yiizey veya ayna
151k 151n1n1n yakinsamasina neden olmaktadir ve digbiikey yiizey veya ayna 151k 1s1nin1 disari
yansitacak oOzelliktedir ve bdylece hepsi iraksamaktadir. Bu yakinsama ve iraksama
davranislari, nesne ve ayna arasindaki uzakliga bagli olarak egik aynalarin goriintiileri farkli
sekillerde gostermesine neden olur. Boyle bir optik fenomen, niimerik optimizasyonun
arama islemine OIO adli yeni bir algoritma araciligiyla metaforik olarak modellenir. OIO
algoritmasinda niimerik fonksiyonun yiizeyi, her pikin digbiikey ayna gibi yansitma ve her
bir inmenin igbilikey ayna gibi yansitma 6zelliginin oldugunun varsayildig: yansitici bir

yilizey gibi davranmaktadir. Her birey, ylizeyin icbiikey veya digbiikey oldugu géz oniine
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alindiginda yapay 1s1n pariltisinin fonksiyon ylizeyi tarafindan geri yansitildig1 yapay bir
obje veya 151k noktasi olarak kabul edilir ve yapay goriintii optik fizigi temelli ayna

esitliklerine uygun sekilde olusturulur (Kashan, 2015).

OIO algoritmasinin LSA ile basarimini kiyaslamak amaciyla problem parametreleri ve

optimizasyon i¢in LSA’ da kullanilan benzer iterasyon parametreleri kullanilmistir.

Tablo 6. 20. LSA ile OO algoritmalarinin karsilastirmasi

Calistirma Sayisi 010 (1 iterasyon) LSA (1 sezon) 010 (100 iterasyon) | LSA (100 sezon)
1 7955 8417 7372 7362
2 7897 8074 7409 7625
3 7886 8393 7415 7546
4 8024 8115 7480 7511
5 8288 8123 7406 7362
6 7682 8038 7429 7569
7 7597 8078 7394 7415
8 7704 8062 7459 7519
9 7730 7902 7362 7405
10 8169 7744 7385 7530
11 7985 7575 7516 7495
12 8042 8024 7478 7453
13 7716 T 7505 7362
14 7937 7980 7338 7512
15 7966 8496 7295 7511
16 7581 8237 7449 7400
17 8040 8274 7530 7563
18 7858 8130 7496 7554
19 8177 8649 7394 7575
20 7973 8310 7540 7600
21 7849 7845 7453 7347
22 7516 7861 7386 7295
23 7850 7793 7400 7340
24 7933 7945 7340 7338
25 7878 8019 7482 7347
26 7507 7809 7358 7470
27 7842 7876 7491 7539
28 8036 8152 7360 7372
29 7794 8373 7603 7629
30 7899 7693 7347 7519

OIO algoritmasinda LightPoint degeri 12 segilmistir. LSA’da ise Team degeri 4

alinmistir. 4 takiml bir ligde bir sezon 3 hafta siirdiigiinden 6tiirii toplam 12 karsilagmaya
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denk geldigi i¢in LightPoint bu sekilde belirlenmistir. N degeri problem boyutunu ifade
etmektedir ve o da her iki algoritmada 8 olarak secilmistir. LSA’da 100 olan sezon sayisina

karsilik OIO algoritmasinda maksimum iterasyon degeri 100 olarak belirlenmistir.

Gezgin turnuva problemindeki toplam mesafe (km) optimizasyonunda kullanilan LSA ve
OIO’nun 1 (sezon, iterasyon) ve 100 (sezon, iterasyon) calistirilarak her iki optimizasyon
algoritmasinin bu problem tizerindeki basarimi 6l¢iilmiis ve Tablo 6.20’°de toplam kat edilen
minimum mesafe gosterilmistir. LSA ile OIO algoritmalarinin 1 (sezon, iterasyon)
calistirllarak elde edilen t-Test sonuglar1 Tablo 6.21°de ve 100 (sezon, iterasyon)
calistirilarak elde edilen t-Test sonuglari ise Tablo 6.22°de verilmektedir.

Tablo 6. 21. LSA ve OIO algoritmalarinin 1 (sezon, iterasyon) calistiriimasi ile elde edilen t-Test sonuglar

LSA Olo
Ortalama 8058,8 7877,033333
Varyans 65023,06207 | 36074,65402
Gozlem 30 30
Pearson Korelasyonu 0,253848436
Onggriilen Ortalama Farki 0
df 29
t Stat 3,59930922
P(T<=t) tek-uglu 0,000586497
t Kritik tek-uclu 1,699127027
P(T<=t) iki-uglu 0,001172994
t Kritik iki-uglu 2,045229642

Tablo 6. 22. LSA ve OIO algoritmalarun 100 (sezon, iterasyon) calistirilmasi ile elde edilen t-Test sonuglart

LSA 0l0
Ortalama 7482,233333 7429,066667
Varyans 16078,25402 5199,512644
Gozlem 30 30
Pearson Korelasyonu 0,179395635
Ongoriilen Ortalama Farki 0
df 29
t Stat 2,170686074
P(T<=t) tek-uglu 0,019141499
t Kritik tek-uglu 1,699127027
P(T<=t) iki-uglu 0,038282999
t Kritik iki-uglu 2,045229642
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t-Test’te;
Ho: Ortalamalar arasinda fark olmadigini savunur.
Ha: Ortalamalar arasinda anlamli bir farkin mevcut oldugu savunulmaktadir.
P: Olasilik degeri
Gozlem: Deney sayisi
t Stat: t istatistik degeri
Pearson Korelasyonu: LSA ile OIO érnekleri arasindaki iliski katsayisi.
t Kritik tek-u¢lu: Tek tarafli t kritik degeri
t Kritik iki-uglu: Cift tarafli t kritik degeri
alfa: Anlamli diizey (genellikle bu deger 0,05 alinmaktadir)
Ortalama: Deneylerin toplaminin deney sayisina bolimiinii belirtir.

t- Test’te Ho, Ha gibi iki adet hipotez mevcuttur ve P degeri 0,05’ den kiigiik oldugu zaman
Ho hipotezi reddedilir ve Ha kabul edilir. P degeri 0,05’den biiyilik veya biiyiik esit oldugu

zaman Ho hipotezi kabul edilir ve Ha reddedilir.

t-Test’te kuracagimiz; Ho hipotezimiz “ayni probleme farkli optimizasyon algoritmalari
uygulandig1 zaman OI0’nun global minimuma yakinsama degeri yani toplam minimum yol
degeri LSA’nin global minimuma yakinsama degeri yani toplam minimum yol degerinden

daha diistik degildir, ortalamalar arasinda fark yoktur” olacaktir.

Ha hipotezimiz “ayni probleme farkli optimizasyon algoritmalari uygulandigi zaman
OIO’nun global minimuma yakinsama degeri yani toplam minimum yol degeri LSA’nmn
global minimuma yakinsama degeri yani toplam minimum yol degerinden daha diisiiktiir,

ortalamalar arasinda anlamli bir fark vardir” olacaktir.

Tablo 6.21°de P degerlerine bakildigi zaman tek uglu 0,0005 ¢ift uglu 0,001 olup her iki
deger de 0,05 den kiigiik oldugu goriilmektedir. Ho hipotezi reddedilir ve Ha kabul edilir.

OI0 algoritmasinin LSA’dan daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. T-Test sonuglarina gore
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de OIO’nun basarimi 30 deney iizerinde istatistiksel olarak LSA’dan daha iyi oranda

gerceklestigi belirlenmistir.

Tablo 6.22°de P degerlerine bakildig1 zaman tek uclu 0,01 ¢ift uclu 0,03 olup her iki deger
de 0,05 den kiigiik oldugu goriilmektedir. Ho hipotezi reddedilir ve Ha kabul edilir. OIO
algoritmasinin LSA’dan daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir ve t-Test sonucglarina gore de
OIO’nun basarimi1 30 deney iizerinde istatistiksel olarak LSA’dan daha iyi oranda

gerceklestigi belirlenmistir.
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7. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda LSA’nin test fonksiyonlarinin bagarimlar1 6l¢iilmiis ve spor tabanli
metasezgisel optimizasyon algoritmasi ile basarimi ortaya konulmustur. Spor turnuvalarinda
¢Oziimii zor olan gezgin turnuva problemi, hakem atama sorunu, turnuva planlama, yeterlilik
ve eleme sorunlari, tasinma sorunlarini minimize etme gibi sorunlar giiniimiizde karsimiza

¢ikmakta ve bazi metasezgisel algoritmalar ile bu sorunlara ¢6ziim aramaktadir.

Algoritmalarinin hizli yakinsamasi ve yiiksek dogruluk oranini artirmak i¢in rasgele say1
dizileri kullanmak yerine kaotik haritalama kullanimi ilk kez bu calisma ile LSA igin
onerilmektedir, uygulamanin deneysel sonuglari gézlemlenmis ve 6zellikle KHLSA4 ve
KHLSAS5’de olumlu sonuglar almigtir. Kaotik LSA’nin global yakinsama 6zelliginin
artirdigi ve lokal ¢oziimde takilip kalmadigi ilk kez bu g¢aligma ile gdsterilmistir.
Algoritmanin diger parametrelerinden olan ¥; ve ¥, ¢béziime yaklasma ve uzaklagma

katsayilarinda da kaotik harita kullanilarak yeni KHLSA versiyonlar1 gelistirilebilir.

Bu tez caligmasinda giincel olan spor problemlerinden olan tasinma sorunlar1 ve
takimlarin toplam hareketliliginin minimize edilmesini amacglayan gezgin turnuva
probleminin ¢éziimiinde LSA ilk kez kullanilmistir. Elde edilen sonuglar en gilincel yapay
zeka optimizasyon algoritmalarindan olan optik ilham optimizasyon algoritmasi ile

karsilastirilmistir.

Tez caligmasinin yedinci boliimiinde gezgin turnuva probleminin LSA ile ¢dziimii
gergeklestirilmis olup olusturulan yapay bir ligde, 1 sezondaki tiim takimlarin toplam
hareketliligi 8417 km olarak bulunmustur. Algoritmanin sezon sayist 100 yapildigr zaman
toplam hareketlilik 7362 km’ye inmistir.

Onerilen bu ydntemler heniiz yenidirler. Matematiksel modeli ¢ikarilamayan, ya da
cikarilsa bile ¢6zlim zamani ¢ok uzun zaman alan kompleks miihendislik problemi ig¢in
alternatif bir yontem olarak goriilmektedir. Bunlarin dagitik ve paralel versiyonlariyla

optimize edilmis parametreler kullanilarak ayrintili deneyler yapilabilir.
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