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Oz

Bu ¢alismada denizanalarinin okyanustaki yiyecek arama davranisinin modellenmesi ile olusturulan yapay denizanasi arama
algoritmasinin (JS) performansini gelistirmek amaciyla yeni gelismis bir algoritma Onerilmistir. Bunun igin JS’ye karsit tabanl
o6grenme yaklagimi dahil edilerek popiilasyondaki bireylerin arama uzayina daha dogru sekilde dagitilmasi saglanmistir. Gelistirilmis
algoritma(KJS), standart kiyaslama fonksiyonlari iizerinde 10,30,50,100,500 ve 1000 boyut i¢in test edilmistir. Elde edilen sonuglar
JS ve literatiirdeki algoritmalarla karsilastirilmus, istatistik testler ile yorumlanmigtir. Sonuglar degerlendirildiginde onerilen KJS
algoritmasinin basarili ve kabul edilebilir sonuglar iirettigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Karsit tabanli 6grenme, Siirekli optimizasyon, Yapay denizanasi arama algoritmasi.

Artificial Jellyfish Search Algorithm Developed With Opposition-
Based Learning
Abstract

In this study, a newly developed algorithm was proposed to improve the performance of the artificial jellyfish search algorithm (JS),
which is created by modeling the foraging behavior of jellyfish in the ocean. For this, an oppositional-based learning approach was
included in JS to provide a more accurate distribution of individuals in the population to the search space. The developed algorithm
(KJS) was tested on standard benchmark functions for 10,30,50,100,500 and 1000 dimensions. The obtained results were compared
with JS and algorithms in the literature and interpreted with statistical tests. When the results were evaluated, it was determined that
the proposed KJS algorithm produced successful and acceptable results.
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1. Giris

Giinliik hayatta kargilastigimiz problemleri i¢giidiisel olarak
en ideal sekilde ¢oziimlemeye yoneliriz. Bu davranis, kisith
kaynaklar1 en iyi sekilde kullanma g¢abasi olarak ifade edilebilir.
Farkli canli tiirlerinde de rastlanan bu davramig, bir amaci
gergeklestirmek igin belli smir ve kisitlar iginde en ideal
¢Oziimiin bulunmasidir ve optimizasyon olarak isimlendirilir.
Miihendislik, ekonomi, ticaret, endiistri vb. bir ¢ok alanda
karsilagtigimiz  optimizasyon problemlerinde hedef, amacg
fonksiyonunu minimum ya da maksimum yapacak Kkarar
degiskenlerinin tespitidir. Esitlik ve esitsizlik kisitlamasi iceren
bir minimizasyon problemi Denklem 1°de verilmistir.
Denklemde f amag fonksiyonu, p esitsizlik kisitlayici sayisi, q
esitlik kisitlayic1 sayisi, n karar degiskeni sayisi, Lbve Ub
sirastyla degiskenin alt ve iist sinir degerlerini ifade eder.

Minimize: f(x)

Kisitlar: g; (x4, X5, -, Xp) <0 i=12,..,p
h;(x4, X3, ey Xp) =0 i=12,..,q
Lb;<i<Ub, i=12..,n 1)

Bu problemlerin ¢ozlimiine ve bilgisayar ortaminda
modellenmesine  duyulan  ihtiyag¢  birgok  optimizasyon
yonteminin dnerilmesine sebep olmustur. Bunlardan biri de son
donemde sayist hizla artan metasezgisel algoritmalardir.
Metasezgisel algoritmalar, dogal fenomenlerden esinlenen, kesin
¢Ozlimii garanti edemeyen ancak kesin ¢6ziim yakimindaki bir
¢ozliime hizli ve kolay sekilde ulagsmay saglayan algoritmalardir.
Yapay Denizanasi Arama Algoritmasi (JS) da son donemde
Onerilmis yeni metasezgisel algoritmalardan biridir (Chou &
Truong, 2021). Algoritma, denizanalarinin okyanustaki arama
davraniglarinin modellenmesi ile olusturulmustur.
Denizanalarinin okyanus akintilarina yada siirliye bagli olarak
yaptigi iki hareket s6z konusudur. Bu hareketlerin modellenmesi
ile sirastyla algoritmanin kiiresel ve yerel arama boliimleri
olusturulmustur. Bu hareketler arasindaki gegis ise zaman
kontrol mekanizmasi1 sayesinde gergeklestirilir. Algoritma
literatiirde, polimer degisim membranli yakit hiicrelerinin
optimizasyonu (Gouda, Kotb, & El-Fergany, 2021), giines
termoelektrik iklimlendirme sistemlerinin tahmini (Almodfer et
al., 2022), birlesik 1s1 ve giic ekonomik dagitiminin ¢oziimi
(Ginidi, Elsayed, Shaheen, Elattar, & EI-Sehiemy, 2021), gii¢
sistemlerinde enerji tasarrufu ve tiiketimin azaltilmasin saglama
(Jiang, Dao, Vu, & Ngo, 2021), frekans kisith biiyiik 6lgekli
optimizasyon problemlerini ¢6zme (Kaveh, Biabani Hamedani,
Kamalinejad, & Joudaki, 2021), tibbi goriintii boliitleme (Abdel-
Basset et al., 2021), video damgalama (Dhevanandhini &
Yamuna), kiiresel optimizasyon problemlerini ¢6zme(Manita &
Zermani, 2021; Rajpurohit & Sharma, 2022; Yildizdan &
Baykan, 2021) gibi daha bir¢ok alanda uygulanmis ve basarili
sonuclar elde etmistir.

Bu ¢alismada, Yapay Denizanasi Arama algoritmasinin (JS)
yakinsama hizimt artirmak i¢in karsit tabanli 6grenme
kavrami(Tizhoosh, 2005) ile gelistirilmis yeni bir algoritma
(KJS) onerilmistir. Onerilen algoritma, farkli &zellikte klasik
kiyaslama fonksiyonlar1 {izerinde 10,30,50,100,500 ve 1000
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boyut igin test edilmistir. Sonuglar standart algoritma ve
literatiirdeki diger algoritmalarla karsilagtirilmis ve sonuglar
degerlendirilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Yapay Denizanasi Arama Algoritmasi (JS)

Denizanalari, hareketlerini kontrol edebilen canlilardir. Alt
boliimleri bir semsiye gibi kapanip agilir ve bdylece suyu disari
iterek viicutlarin1 ileriye dogru hareket ettirebilirler. Bu
ozelliklerine ragmen c¢ogunlukla akintilara ve gelgitlere bagh
olarak suda siiriiklenirler. Denizanalar1 siirii olusturabilirler ve
biyiik siiriilere denizanas1 ¢igegi ismi verilir. Zayif yiizen bu
canlhilarin akintilara gore hareketleri denizanasi ¢igeklerinin
korunmasi ve karaya oturmalarinin engellenmesi i¢in 6nemlidir.
Denizanasinin iki hareket durumu séz konusudur: siirii i¢inde
kendi hareketi ve denizanasi ¢igeklenmesi i¢in okyanus
akintisim1 takip eden hareketi. Bu hareketlilik, denizanalarina
okyanusun her yerinde goriinebilme kabiliyeti kazandirir. Iste
denizanalarimin bu arama davramslar1 ve hareketleri bu
algoritmanin 6nerilmesi igin motivasyon kaynagi olmustur(Chou
& Truong, 2021). JS algoritmasi, denizanalarmin oOKyanus
akintilarim ya da siriiyii takip ettigi ve bu hareketler arasi
gecisin ‘zaman kontrol mekanizmasint’ ile gergeklestirildigi bir
algoritma olarak 6zetlenebilir.

2.1.1. Algoritma Adimlar:

e Ik olarak algoritmada popiilasyon olusturulur. JS
algoritmasinda ¢oziimleri problemin arama uzayi iginde
dogru bir sekilde dagitacak daha iyi bir baglatma yolu
bulmak igin, tipik rastgele yontemler yerine kaotik harita
kullanilmistir. Bu amagla yapilan test islemleri sonucu,
Denklem 2’de wverilen lojistik harita (Gandomi, Yang,
Talatahari, & Alavi, 2013) formiilii kullanarak baslangi¢
popiilasyonunu olusturmanin, erken yakinsamay1
engelleyip, performansi artirdig: tespit edilmistir (Chou &
Truong, 2021). Denklemde X, denizanalarinin baslangig¢
popiilasyonunu  olusturmak  i¢cin  kullanilir. X,
i.denizanasinin konumunun lojistik kaotik degeridir. X, , (O,
1) araliginda rastgele bir sayidir. X& {0.0, 0.25, 0.5, 0.75}
ve n degeri 4’tiir.

Xp1=nX:(1- X)), 0<X,<I @

e Popiilasyon olusturulduktan sonra, popiilasyondaki en iyi
uygunluk degerine sahip denizanast (X") belirlenir. Sonra,
her denizanasinin konumu okyanus akintisi ya da siiri
hareketine gore giincellenir. Okyanus akintisina goére yeni
konumun belirlenmesi (kiiresel arama) Denklem 3’teki gibi
formiilize edilir. Denklemde, r ve rl carpam (0, 1)
araliginda rastgele bir sayiyl, >0 dagilim katsayisini, p
popiilasyondaki denizanalarinin konumlarinin ortalamasini
ifade eder. § = 3 olarak kullanilmaktadir (Chou & Truong,
2021).

X(t+1) =X,(0+ (X = prri*p) (3)

e Denizanalarinin siirii i¢indeki hareketi (yerel arama), pasif
hareket ve aktif hareket olmak {izere iki thrliidir. Pasif
hareket sirasinda denizanalari 0 anki konumlar etrafinda
Denklem 4’e gdre arama yapar, konumlarin1 giincellerler.
Denklem (4)’de r2 ¢arpami (0,1) araliginda rastgele bir sayi,
y>0 denizanalarinin hareket miktar1 ile ilgili hareket
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katsayisi, U, ve L, ise sirasiyla arama uzaymn ist ve alt
siir degerleridir. y=0.1 olarak kullanilmaktadir.

X,(t+1) =X, O+ 12 *y * (U, — Ly) (4)

Aktif hareket ise Denklem 5’teki gibi formiilize edilir.
Denklemde r3g¢arpani (0,1) araliginda rastgele bir say1, D
denizanasinin hareket yoniidiir. Bahsedilen hareket, daima
en iyi uygunluk degerli denizanas1 yoniindedir ve Denklem
6’da verilmistir. Bu denklemde, j rastgele bir denizanasinin
indeksi, £ uygunluk fonksiyonudur.

X;(t+1) =X;(+ r3*D ®)
KO- X,  Eerf(x) <fX)
=lx@- X, aksi halde ©)

Okyanus akintis1 ve stirii igindeki hareketler arasi gecis
algoritmada ‘zaman kontrol mekanizmasi® sayesinde
yapilir. Zaman kontrol fonksiyonu Denklem 7°deki gibi
formiilize edilir (Chou & Truong, 2021). Denklemde, t
iterasyon sayisini, t.,,, maksimum iterasyon sayisini, r4 ise
(0,1) arahiginda rastgele bir sayiy1 gosterir. C, ise sabit bir
degerdir. c(t) >c, sarti saglandiginda denizanasi okyanus
akimtisina gore, aksi halde pasif ya da aktif hareket yaparak
stiriiniin i¢inde hareket eder.

(= |(Z-—=)*(2*r4- 1) )

JS algoritmasinin kaba kodu Sekil 1’de verilmistir.

1. Begin

2. Fori=1:Popilasyon boyutu(lN) Do

3 Denklem 7'ye gore zaman kontrol degermm c(t) hesapla
4. If c(t)=c, then

5. Denklem 3°e gore denizanas okyanus akintisim takip eder
6. Else

7. If rand(0,1) > (1 — c(t)) then

8. Denklem 4°e gére denizanas: pasif hareket yapar

9. Else

10. Denklem 5°e gore demuzanas: aktif hareket vapar
11. End if

12. End if

13. End For

14. End

Sekil 1. JS algoritmasinin kaba kodu

2.2. Karsit Tabanh Ogrenme(OBL)

Metasezgisel algoritmalarda ilk olarak popiilasyon
olusturulur. Popiilasyon olusturulurken genelde popiilasyon
bireyleri rastgele konumlara dagitilir. Bir optimizasyon
probleminin ¢dziimiine iyi bir popiilasyonla baglamak
algoritma  performansini  artiracakti. ~ Ornegin  JS
algoritmasinda bu amagla popiilasyon rastgele degil, kaotik
harita yardimiyla olusturulmustur. Literatiirde bu amacla en
sik kullanilan yontem Tizhoosh tarafindan 2005°de 6nerilmis
olan karsit tabanli 6grenmedir(OBL)(Tizhoosh, 2005). OBL,
rastgele bir saymin karsit konum degerinin, ¢6ziime yeniden
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ve rastgele olusturulacak olan bir sayidan daha yakin oldugu
mantigina dayanmaktadir. Bir sayinin karsit degeriyle birlikte
olusturulan bir popiilasyonun daha kii¢iikk bir arama ile
¢oziime yakinsayacag disiiniilir (TEMURTAS, Yasar, &
OZYON, 2017).

e Karsit sayi: x € [a, b] olmak tizere bir gercel say1 olsun.
x ‘in karsitt Denklem 8’de verildigi gibi tanimlanir.

X, =a+b—x (8)

e Karsit nokta: d-boyutlu bir uzayda x = (xq, x5, ..., Xq)

noktasinin, X, = (g, X2, -, Xkq)  Karsit  noktasi
Denklem 9°da verildigi gibi tanimlanir.
xkj = a]+b]—x] (9)

o Karsut tabanli optimizasyon: d-boyutlu bir uzayda x =
(%1, x5, ..., xq) noktasi bir aday ¢dziim, f(x) bu ¢éziimiin
uygunluk degeri olsun. x’in karsit noktasinin (x;, =
(%g1, X2, -» Xkq) ) uygunluk degeri f(x;), f(x)’den
daha iyi ise x noktasi x; olarak giincellenir. Aksi halde,
x noktas1 korunur.

2.2. Onerilen Algoritma(KJS)

Metasezgisel algoritmalar popiilasyonun olusturulmasi
ile baslar ve genelde popiilasyon rastgele olusturulur.
Yakinsamay1 hizlandirmak, yerel optimumlara takilmay1
onlemek ve ¢dzlimleri arama uzay1 igerisinde dogru sekilde
dagitmay1 saglamak algoritma performansina énemli 6lgiide
katk:1 saglayacaktir. Bu ¢aligmada, ¢ok sayida metasezgisel
algoritmaya daha oOnce uygulanmigs ve algoritmalarin
performanslarina 6nemli dlglide katki sagladigr ispatlanmis
olan OBL mantigi (Mahdavi, Rahnamayan, & Deb, 2018;
Xu, Wang, Wang, Hei, & Zhao, 2014) JS algoritmasina dahil

edilmis ve algoritma performansina olan katkisi
incelenmistir.
Onerilen  algoritmada  (KJS), Karsit  ¢oziimlii

popiilasyonunun (KCP) olusturulmasina ait kaba kod Sekil
2’de verilmigtir.

1. Mevcut P(N) popiilasyonunun kargit popiilasyonu KP(N) yi olugtur.
KPj=aq+ b'f - Pf-.f
i=12,.,N j=12,..,d

2. Popiilasyon igin N adet en iyi bireyi {P U KP} den seq.

Sekil 2. KCP olusturma kaba kodu

KCP olusturma yaklasimi, Onerilen algoritmada atlama
orani (4,) denilen bir degere bagl olarak evrimsel siireg
icerisinde kullanilir. Béylece, algoritma mevcut popiilasyona
KCP yaklasimi uygulayarak, mevcut olan popiilasyondan
daha uygun olan yeni ¢6ziim adaylarina atlamaya zorlanir.
Bir atlama oranina (yani atlama olasiligina) dayanarak,
JS’nin arama denklemleri ile yeni popiilasyon {iretildikten
sonra, karsit ¢ozliimlii popiilasyon hesaplanir. Sonrasinda,
mevcut poplilasyon ile karsit ¢oziimlii popiilasyonun
birlesiminden en iyi uygunluk degerli bireyler segilir.
Burada A, ig¢in uygun degerin belirlenmesi 6nemlidir.
Biiytik bir deger olmasi JS’nin arama denklemlerinin roliinii
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azaltr ve algoritmanin  arama  siirecinin  yanlig

yonlendirilmesine neden olur. Bu yiizden, bu caligmada ; f:?.];ﬂd < A, then
literatiirde daha once kullamilmis olan 0.1 degeri segilmistir 3. Meveut P(N) popilasyonunun karsit poptilasyonu KP(N) yi olustur.
(Gupta & Deep, 2019). Bu deger, yerel optimumlardan 4 Popilasyon igin N adet en iy1 bireyi {P U KP} den sec.
uzaklagsmaya ve yeni optimum ydn saglamaya yardimei olur. :— E‘;‘;r L Popilasyon bovutut) Do
Bu motivasyonla olusturulmus olan KIS algoritmasinin kaba - mklmog,y:gﬁre o hentiel eein o) hesspla
kodu Sekil 3’te verilmistir. 8. Ifo()>c then
9. Denklem 3’e gére denizanas okyanus akintisim takip eder
3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma 0 rtendonsa _ o) then

. 12. Denklem 4°e gore denizanas: pasif hareket yapar

Onerilen KJS algoritmasi, 6zellikleri Tablo 1°de verilen 13. Else
on iki adet standart kiyaslama fonksiyonu iizerinde 14. Denklem 5’ goire denizanast aktif hareket yapar
10,30,50,100,500 ve 1000 boyut igin test edilmistir. Bu o el
fonksiyonlarin yedi tanesi tek modlu(U), bes tanesi ¢ok 17, End For
modlu(M) yapidadir. Algoritmalar her fonksiyon igin 18. End
bagimsiz sekilde otuz defa calistirllmis ve elde edilen 19. End
sonuglara ait istatistiksel hesaplamalar (en iyi, ortanca, en

kotii, ortalama ve standart sapma degerleri gibi) yapilmistir. Sekil 3. KIS kaba kodu

Tablo 1. Klasik kiyaslama fonksiyonlar

Fonksiyon Arahk Foin Ozellik
d
F1G) = Y f [~100,100] 0 U
i=1
d d
fax) = Z xf + l_[lxi-l [-10.10] 0 U
i=1 i=1
d i
F3(x) = Z(Z %) [~100,100] 0 U
i=1 j=1
Filx) =max{lx; .1 =i = d} [—100,100] 0 U
d-1
F50x) = Z[m (g — xP) + (5 — 1)) [~30,30] 0 U
i=1
d
F6(x) = Z([x:- +0.5])° [~100,100] 0 U
i=1
d
f7ilx) = z i+ xf+ rand[0,1) [-1.28,1.28] 0 U
i=1
8= Z —xsin (T [-500,500] —418.9829 xd M
i=1
d
fa= Z[x;* — 10cos(2mx;) + 10] [-5.12,5.12] 0 M
i=1
d 1 d
Fl0(x) z -20 exp( ll_z ) — exp (Ez cos(2mx;) )+ 20+e [-32.32] 0 M
i= =1 =1
d
Fll(x) == x 1077 Z l_[cns (7;_+ 1) [-600,600] 0 M
i=1 [—1 Vi
d
Fl2(x) = {lt}sm(m; 1+ Z(y — 1021 + 10sin® (my )] + (v — 107 }-l—Zu(r,-,lD.lU'ﬂ.Q-j
i=1
k(rl - cr] Egerx; = a [-50.50] 0 M
¥ = % ulxpa k.om) =4 k(=x;=a)™ Eferx; < —a
] diger
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Bu test islemleri sirasinda algoritmalarda kullanilan
parametre degerleri ise Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Parametre degerleri

Parametre Deger
Popiilasyon boyutu (N) 50
Maksimum iterasyon say1si 500
Yiiriitme(run) sayisi 30
C, 05
Ay 0.1
10,30,50,100,
Boyut(d)
500,1000

Tablo 3’°de standart JS ve dnerilen KJS algoritmalarinin d=10
icin elde edilen sonuglar1 karsilastirmali olarak verilmistir.
Tablo 3 ve devamindaki diger karsilagtirma tablolarinda daha
iyi olan sonuclar kalin yazi tipi ile gosterilmistir.

Tablo 3. JS ve KJS algoritmalarimin karsilastirma sonug¢lar
(d=10)

En iyi Ortanca En kot Ortalama S. Sapma

JS 5,29E-20 1,21E-17 3,19E-15 2,01E-16 6,08E-16

i KJS  3,28E-88 9,39E-82 8,08E-73 2,69E-74 1,48E-73
JS 1,56E-14 1,72E-13 9,51E-13 2,95E-13 2,74E-13

F2 KJS  1,39E-46 6,51E-41 1,04E-38 7,72E-40 2,15E-39
JS 2,14E-08 8,02E-06 6,34E-03 2,58E-04 1,16E-03

s KJS 6,98E-55 2,38E-45 1,97E-38 6,98E-40 3,59E-39
JS 3,98E-04 4,36E-03 7,52E-02 8,78E-03 1,42E-02

4 KIS 8,62E-42 2,94E-39 5,30E-37 7,17E-38 1,44E-37
JS 6,77E-01 4,70E+00 5,93E+00 4,41E+00 1,27E+00

P KJS 5,47E-05 2,11E+00 5,75E+00 2,28E+00 1,86E+00
JS 2,10E-19 8,7T7E-17 4,56E-14 1,80E-15 8,30E-15

o KJS 4,41E-19 7,38E-18 2,18E-16 3,18E-17 4,96E-17
JS 1,95E-04 4,74E-04 1,83E-03 6,71E-04 4,77E-04

¥ KJS 2,14E-05 2,44E-04 7,28E-04 2,75E-04 1,86E-04
JS -4,19E+03 -3,92E+03 -3,48E+03 -3,89E+03  2,20E+02

o KJS  -4,19E+03 -4,19E+03 -3,43E+03 -4,08E+03  1,96E+02
JS 0,00E+00 6,91E-12 2,98E+00 3,62E-01 7,12E-01

P KJS  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
JS 1,25E-10 1,19E-09 8,75E-09 2,17E-09 2,14E-09

Fo KJS  8,88E-16 8,88E-16 4,44E-15 1,72E-15 1,53E-15
Js 0,00E+00 9,99E-16 2,23E-02 3,29E-03 6,23E-03

1 KJS  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
JS 8,15E-20 2,41E-18 1,90E-15 7,40E-17 3,46E-16

F1z KJS 2,17E-20 9,61E-19 4,51E-17 4,42E-18 1,05E-17
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Tablo 3’de verilen sonuglar incelendiginde tiim fonksiyonlarda
onerilen KIS algoritmasinin daha basarili ortalama degerler
elde ettigi tespit edilmistir.

Benzer sekilde, Tablo 4-8 ‘de verilen tablolarda, JS ve KJS
algoritmalarmin sirastyla 30,50,100,500 ve 1000 boyut icin
kargilastirmali sonuglar1 sunulmustur. Tablolar incelendiginde,
Tablo 3°de oldugu gibi tim karsilastirmalarda KIJS
algoritmasinin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4. JS ve KJS algoritmalarinmin karsilastrma sonuglart
(d=30)

En iyi Ortanca En kotii Ortalama S. Sapma

JS 7,75E-07 3,80E-05 5,10E-03 2,93E-04 9,34E-04

F KJS 2,23E-79 3,27E-73 1,35E-66 6,99E-68 2,59E-67
JS 2,35E-05 3,52E-04 1,02E-02 1,32E-03 2,54E-03

F2 KJS 5,18E-41 1,26E-35 8,94E-33 6,47E-34 1,99E-33
JS 4,09E+00 8,32E+01 4,35E+02 1,05E+02 1,06E+02

Fs KJS 5,89E-36 2,89E-27 151E-21 6,99E-23 2,89E-22
JS 3,47E-02 1,13E-01 7,18E-01 1,60E-01 1,46E-01

F KJS 3,33E-38 3,05E-35 4,44E-33 3,36E-34 9,05E-34
JS 5,56E-01 4,22E+00 2,74E+01 8,66E+00 8,87E+00

P KJS 9,35E-03 3,54E+00 2,65E+01 553E+00  6,62E+00
JS 6,54E-06 5,14E-05 2,32E-03 1,94E-04 4,69E-04

Fo KJS 1,69E-10 2,12E-08 1,43E-06 7,99E-08 2,58E-07
JS 3,96E-04 1,29E-03 3,35E-03 1,41E-03 6,66E-04

¥ KJS 2,06E-05 1,89E-04 7,61E-04 2,54E-04 1,87E-04
JS -1,08E+04 -8,27E+03 -5,64E+03 -8,15E+03 1,43E+03

k8 KJS -1,21E+04 -9,07E+03 -5,95E+03 -9,17E+03 1,52E+03
JS 5,59E-05 7,58E-03 3,00E+00 2,18E-01 6,65E-01

ke KJS  0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00  0,00E+00
JS 1,73E-04 1,84E-03 1,33E-02 2,61E-03 2,96E-03

F10 KJS 8,88E-16 4,44E-15 4,44E-15 3,73E-15 1,45E-15
JS 2,47E-06 4,16E-05 1,53E-02 1,50E-03 3,74E-03

Fit KJS 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
JS 3,64E-08 5,87E-07 1,75E-05 1,81E-06 3,43E-06

F12 KJS 2,97E-11 4,15E-10 5,75E-09 8,81E-10 1,20E-09

Tablo 5. JS ve KJS algoritmalarimin karsilastirma sonuglar
(d=50)

Eniyi Ortanca En kot Ortalama S. Sapma

JS  138E-04 17403  177E-01  991E-03  3,18E-02

F KIS 537E-81  491E-69  969E-63  375E-64  1,77E-63
JS  218E-03  227E02  145E-01  394E02  4,18E-02

F2 KIS 190E-37  892E-34  712E-30  449E-31  147E-30
JS  B77E+0L  6,39E+02  2,15E+03  851E+02  6,39E+02

Fe KIS 506E-32  1,65E-23  456E-18  161E-19  831E-19
JS  320E-02 134E01  7,03E-01  194E01  1,80E-01

F KJS 127E-35  959E-34  563E-32  866E-33  1,70E-32
- IS 273E+01  124E+02  6,50E+02  158E+02  1,32E+02
KIS 459E-01  7,27E+00  466E+01  123E+01  1,30E+01

JS 223604  584E-03 532602  927E-03  1,08E-02

o KJS 7,89E-08  7,68E-07  914E-06  171E-06  2,53E-06
F7 | JS 425604 150E-03  456E-03  167E-08  9,14E-04
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KIS 887E-05  2,80E-04  929E-04  315E-04  2,01E-04 JS 17101 394E-01  1,50E400  534E-01  3,77E-01
F4
JS  -162E+04 -1,30E+04  -683E+03  -1,21E+04  2,72E+03 KIS 978E-34  168E-31  698E-28  314E-29  1,29E-28
F8
KIS -193E+04 -136E+04 -108E+04  -140E+04  2,20E+03 JS  508E+00  220E+02  6,83E+02  2,77E+02  2,31E+02
F5
JS  636E-03  110E-01  B867E+00  754E-01  1,96E+00 KIS 492E+00 161E+01  168E+02  396E+01  4,36E+01
F9
KJS 000E+00  000E+00  0,00E+00  0,00E+00  0,00E+00 JS  165E-01  241E+00  6,66E+01  521E+00  1,20E+01
F6
JS  1,94E-03  917E-03  4,65E:02  127E-02  1,05E-02 KIS 745E-06  154E-04  164E-02  112E-03  3,15E-03
F10
KIS  888E-16  444E-15  4,44E-15  314E-15  174E-15 JS  838E-04  258E-03  7,08E-03  281E-03  1,60E-03
F7
JS  539E05  437E-03  2,08E01  177E-02  4,36E-02 KIS 597E05  3,30E-04  999E-04  3,20E-04  191E-04
Fl1
KJS 000E+00  000E+00  0,00E+00  0,00E+00  0,00E+00 JS  -1,06E+05 -641E+04 -4,43E+04  -6,83E+04  1,29E+04
F8
JS  401E-06  205E-05  6,78E05  268E-05  1,75E-05 KIS -171E+05 -7,51E+04 -531E+04 -8,28E+04  2,71E+04
F12
KIS  123E-10  839E-09  161E-07  205E-08  364E-08 JS  187E+00  325E+01  1,18E+03  120E+02  2,35E+02
F9
KJS 000E+00  000E+00  0,00E+00  0,00E+00  0,00E+00
Tablo 6. JS ve KJS algoritmalarimin karsilastirma sonug¢lart 35 218E02  964E02  227E400  210E01  4,06E-01
(d=100) F10
KIS 888E-16  4,44E-15  444E-15  432E-15  649E-16
En iyi Ortanca Enkoty  Oralama  S.Sapma JS  303E02 2,30E-01  491E+00  650E-01  9,94E-01
Fl1
g | 8 LTOE0S TOER0Z - 215E00 - 3ISE0L - 5.70E01 KIS 000E+00  000E+00  0,00E+00  000E+00  0,00E+00
KIS  111E72  1,30E-66  101E57  344E-59  1,85E-58 1S 200504 935E04 962503  120E03 170503
S 322802 12001  3.30E+00  2,90E-01  6,02E-01 F2 KIS 277E09  104E-07  114E-06  2,28E-07  3,03E-07
F2 ’ : ’ : :
KIS  133E-35  319E-32  267E-25  893E-27  4,88E-26
JS  872E+02  647E+03  117E+04  6,34E+03  3,09E+03 Tablo 8. JS ve KJS algoritmalarimin karsilastirma sonuglar
F3 (d=1000)
KIS  288E-28  291E-18  7,79E-13  323E-14  143E-13
IS 777E-02  284E-01  134E+00  3.64E-01  2,89E-01 En iyi Ortanca  Enkdti  Ortalama  S.Sapma
F4
KIS  454E-35  211E-33  609E-30 2,623  1,12E-30 JS  167E-01  121E+00  269E+02  2,08E+01  659E+01
F1
IS 966E0L  L73E+0L  O77E+01  241E+01  213E+01 KIS 998E-72  802E-59  1,16E52  414E-54  2,12E-53
F5
KIS 773601  578E+00  379E+01  865E+00  9,20E+00 o | 95 LEGEROL 245E:02 QI9E+02  293E+02 2138402
JS  436E-03  979E-02  159E+00  2,26E-01  3,66E-01 KIS 156E-38  169E-28 190B-21  645B-23  3,46E-22
F6
KIS 562507 98306 G004 679E05  LA4E-04 " JS  346E+05 893E+05  1,63E+06  8,85E+05  2,74E+05
K 1,67E-22  879E- 25E+ J44E- 1,506+
JS  733E-04  174E-03  163E-02  2,68E-03  346E-03 S 16 B79E-09 625E+00 444E0L  152E+00
F7 JS  184E-01  622E-01  4,14E400  7,75E-01  7,92E-01
KIS  689E-05  240E-04  118E-03  328E-04  245E-04 Fa
KJS 652633  983E-31  550E27  329E-28  1,10E-27
IS -2.83E+04  -1,93E+04  -1,03E+04  -191E+04  4,81E+03
F8 JS  210E+01  440E+02  2,72E+03  6,93E+02  7,08E+02
KIS  -374E+04  -235E+04 -158E+04  -234E+04  427E+03 F5
KIS 247E+00  492E+01  686E+02  935E+01  1,36E+02
JS 112602  237E+00  410E+01  7,24E+00  1,15E+01
F9 JS  546E-01  7,00E+00  147E+02  2,02E+01  351E+01
KJS  000E+00  O000E+00  O000E+00  0,00E+00  0,00E+00 F6
KJS 315605  266E-04  154E-01  994E-03  3,10E-02
F10 BB TSE03 352802 S8R0 TS9E02  117E0L JS  857E-04  298E-03  116E-02  3,45E-03  2,17E-03
F7
KIS 88BE-16  444E-15  444B-15  4,09E-15  1,08E-15 KIS 717E-05  316E-04  945E-04  353E-04  2,37E-04
1 S L76E03  284E-02  126E+00  1.33E-01  281E-01 JS  -1,76E+05 -116E+05 -911E+04 -121E+05  211E+04
F8
KJS 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 KJS -3,41E+05 -1,36E+05 -8,15E+04 -1,52E+05 5,95E+04
JS 375605  181E-04  B829E-04  216E-04  164E-04 JS  230E+00 524E+01  2,65E+403  2,02E+02  4,83E+02
F12 F9
KIS  420E-11  4,72E08  1,24E-06  109E-07  2,29E-07 KJS 000E+00  000E+00  0,00E+00  0,00E+00  0,00E+00
JS  168E-02  825E-02  877E-01  120E-01  1,56E-01
. F10
Tablo 7. JS ve KJS algoritmalarimin karsilastirma sonuglar KIS B888E-16  444E-15  444E-15  432E-15  6,49E-16
(d=500)
JS  251E-03  261E-01  2,50E+400  4:88E-01  571E-01
Fl1
En iy Ortanca ~ Enkoti  Ortalama  S. Sapma KIS 000E+00  000E+00  0,00E+00  0,00E+00  0,00E+00
JS  119E-01  924E-01  245E+02  1,33E+01  4,78E+01 JS  100E-04  816E-04  1,19E400  430E-02  2,16E-01
EF1 F12
KIS 524E-73  117E-64  611E-52  2,11E-53  1,11E-52 KJS  499E-09  965E-08  3,02E06  319E-07  594E-07
JS  512E-01  217E+00  240E+01  3,63E+00  4,48E+00
F2
KIS 243635  828E-30  4,54E25  178E-26  8,26E-26
JS  344E+04  224E+05  316E+05  2,13E+05  7,84E+04
F3

KJS 1,70E-26 4,19E-10 1,58E-03 7,12E-05 2,93E-04
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Tablo 9. JS ve KJS algoritmalarimn literatiirdeki algoritmalarla karsilastirma sonuglart (d=30)

JS KJS LXWOA DDSCA HGWO m-SCA
F1 2,93E-04 6,99E-68 6,54E-77 1,57E-125 1,21E-32 5,70E-03
F2 1,32E-03 6,47E-34 6,09E-53 1,25E—64 9,33E-20 9,11E-04
F3 1,05E+02 6,99E-23 1,71E+04 2,43E+03 3,18E-08 8,48E+02
F4 1,60E-01 3,36E-34 1,90E+01 2,70E-03 4,16E-08 7,07E-01
F5 8,66E+00 5,53E+00 2,75E+01 3,63E-01 2,64E+01 2,96E+01
F6 1,94E-04 7,99E-08 3,01E-01 1,82E-07 3,78E-01 1,24E+00
F7 1,41E-03 2,54E-04 2,29E-03 4,30E-02 1,49E-03 1,95E-02
F8 | -8,16E+03 -9,17E+03 -1,05E+04 —9,85E+03 -6,40E+03 -4,27E+03
F9 2,18E-01 0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00 2,27E-01 7,81E+01
F10 | 2,61E-03 3,73E-15 4,44E-15 3,29E-14 4,26E-14 3,36E-03
F11 1,50E-03 0,00E+00  0,00E+00 0,00E+00 1,37E-03 3,84E-02
F12 1,81E-06 8,81E-10 1,70E-02 7,04E-09 3,43E-01 1,45E-01
Tablo 10. Wilcoxon isaretli sira ve Friedman testi sonuglart
Wilcoxon isaretli sira testi
Algoritmalar Iyi | Kotii | Esit p Sembol
KJS vs JS 12 0 0 0,002 +
KJSvs LXWOA | 7 3 2 0,114 ~
KJS vs DDSCA 6 4 2 0,445 ~
KJS vs HGWO | 12 0 0 0,002 +
KJS vs m-SCA | 12 0 0 0,002 +
Friedman test
JS KJS | LXWOA | DDSCA | HGWO | m-SCA
Ortalama Sira 3,92 1,75 3,33 2,50 4,00 5,50

JS ve KJS algoritmalart literatiirdeki LXWOA (Singh,
2019), DDSCA (Li, Zhao, & Liu, 2021), HGWO (Zhu, Xu, Li,
Wu, & Liu, 2015) ve m-SCA (Gupta & Deep, 2019)
algoritmalariyla da karsilastirilmistir. Karsilastirma literatiirde
siklikla kullanilan 30 boyut igin yapilmistir. Karsilagtirma
sonuglar1 Tablo 9’da verilmistir. Tablo incelendiginde, KJS
algoritmasinin sekiz fonksiyonda en iyi ortalama degerleri
elde edildigi tespit edilmistir. Karsilagtirma sonuglar
istatistiksel testler yardimiyla da yorumlanmigtir. Bunun igin
Wilcoxon isaretli sira testi ve Friedman testleri kullanilmigtir
(Garcia, Molina, Lozano, & Herrera, 2009). Wilcoxon isaretli
sira testi, iligkili iki 6lglim sonucu arasindaki farkin anlaml
olup olmadigim test etmek icin kullanilir. Anlamlilik diizeyini
belirleyen p degeri, 0<0.05 olacak sekilde kullanilmugtir. Test
sonuglar1 Tablo 10°da verilmistir. Tablodaki Iyi, Kotii ve Esit
stitunlart sirasiyla KJS algoritmasinin diger algoritmadan kag
fonksiyonda daha iyi, daha koti ve esit ortalama deger
buldugunun bilgisini verir. Sembol ise p degerine bagl olarak
karsilastirilan algoritmalar arasinda anlamli bir fark olup
olmadigini gosterir. + ve - sembolleri algoritmalar arasinda
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anlamli bir fark oldugu anlamina gelir.
arasinda anlamsal bir farklilik olmadigini gosterir. Tablo 10’a
gore,

aralarinda anlamli
algoritmalart

KIJS

algoritmast
algoritmalarindan daha 1iyi

ile

ise

bir fark vardirr. LXWOA ve DDSCA
aralarinda

ise algoritmalar

bulunmamaktadir ve benzer performans géstermiglerdir.

Friedman testi ise algoritmalar1 siralamak ve aralarmdaki
fark: tespit etmek amaciyla bu galigmada kullanilmigtir. Tablo
10°da verilen ortalama sira degerlerine gore Onerilen KIJS
algoritmasi, 1,75 ortalama sira degeri ile ilk sirada yer
almigtir. JS algoritmasi ise 3,92 ortalama sira degeri ile
dordiincli siradadadir. Dolayisiyla  yapilan diizenleme ile
standart algoritmanin performansinin arttign ve algoritmalar
icinde ilk siraya yiikseldigi anlagilmistir.
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4. Sonuc¢

Bu caligmada son dénemde Onerilmis JS algoritmasinin
performansint gelistirmek amaciyla karsit tabanli dgrenme
yaklagimi algoritmanimn evrimsel siireci igerisine dahil
edilmistir. Elde edilen gelismis KIJS algoritmasinin
performansi, on iki standart kiyaslama fonksiyonu iizerinde
altt farkli boyut icin test edilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde, KJS algoritmasinin tiim boyutlarda JS’den
daha iyi performans gosterdigi anlasilmistir. Artan problem
boyutu, tim metasezgisel algoritmalarda oldugu gibi KIS
algoritmasinin performansinda da bir miktar azalmaya neden
olmustur. Buna ragmen, tiim boyutlarda standart algoritmadan
daha iyi performans gostermeyi siirdiirmiistiir. Literatiirdeki
algoritmalarla da kargilagtirilan KJS algoritmasi, Friedman
testine gore yapilan siralamada algoritmalar arasinda ilk sirada
yer almustir. Wilcoxon isaretli sira testi sonuglarina gore ise
kargilastirlldigi  algoritmalarla benzer ya da daha iyi
performans gostermistir. Tim bu sonuglar 15181inda, Onerilen
KIS algoritmasinin tercih edilebilir, yarigmaci ve basarili bir
algoritma oldugu soylenebilir. Gelecek ¢aligma olarak,
onerilen KJS algoritmasinin gercek diinya problemleri ve CEC
fonksiyonlar iizerindeki performansi incelenecektir.
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