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Algoritmasi

Arastirma Makalesi / Research Article
Mehmet Fatih TEFEK”
Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Osmaniye Korkut Ata Universitesi, Tiirkiye
(Gelis/Received : 31.05.2020 ; Kabul/Accepted : 10.11.2020 ; Erken Goriiniim/Early View : 24.11.2020)
oz

Jaya algoritmas1 kiiresel optimizasyon problemlerini ¢ézmek icin son zamanlarda siklikla kullanilan popiilasyon tabanli bir
optimizasyon algoritmasidir. Bu ¢aligmada kiiresel optimizasyon problemlerinin ¢6éziimii i¢in zamanla degisen rastgele atalet
agirlikli Jaya (ZR-Jaya) algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmada Jaya’ya gore optimizasyon problemlerini daha erken
iterasyonlarda ¢6zmek, yakinsama siiresini azaltmak ve daha iyi ¢6zlim elde etmek amaglanmistir. ZR-Jaya deneysel ¢aligmalar
icin literatiirde iyi bilinen on adet kiyaslama fonksiyonu ile bu fonksiyonlarin birlesiminden olusan bes adet kompozit kiiresel
optimizasyon problemlerine uygulanmstir. ZR-Jaya algoritmasmin buldugu sonuglar Yapay Art Kolonisi (YAK), Parcacik Siirii
Optimizasyon (PSO), Jaya algoritmalar1 ve Jaya’nin giincelleme prosediiriine eklenen rastgele atalet agirlikli Jaya (RAA-Jaya),
dogrusal azalan atalet agirlikli Jaya (DAAA-Jaya) ve karmasik atalet agirlikli Jaya (KAA-Jaya) ile karsilastirilmistir. Gelistirilen
algoritmanin bagaris1 YAK, PSO, Jaya ve Jaya’nin diger agirlik stratejileriyle kiyaslanmis ve sonuglar gizelgelerde verilmis ve
grafiklerle gosterilmistir. Deneysel caligma sonuglarina gore ZR-Jaya’'nin PSO, YAK, Jaya ve Jaya’nin diger agirlik
stratejilerinden, tek-yerel noktali fonksiyonlarda basar1 performans sayisi orani %75, ¢ok-yerel noktali fonksiyonlarda ise %61,11
olmustur. Gelistirilen ZR-Jaya algoritmasinda zamanla degisen rastgele atalet agirligi faktoriiniin olduk¢a etkili oldugu ve
uygulanabilir oldugu deneysel ¢aligsmalarla tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Jaya, atalet agirhgi, optimizasyon, kiiresel optimizasyon problemleri.

Time-varying Random Inertia Weighted Jaya
Algorithm for the Solution of Global Optimization
Problems

ABSTRACT

The Jaya algorithm is a population-based optimization algorithm that has been used recently to solve global optimization problems.
In this study, the time-varying random inertia-weighted Jaya (ZR-Jaya) algorithm has been developed for the solution of global
optimization problems. In the proposed algorithm, it is aimed to solve optimization problems in earlier iterations, reduce the
convergence time and obtain a better solution according to Jaya. ZR-Jaya has been applied to the five composite spherical
optimization problems, consisting of ten well-known bencmark functions in the literature for experimental studies and the
combination of these functions. The results of the ZR-Jaya algorithm were compared with the Artificial Bee Colony (ABC), Particle
Swarm Optimization (PSO), Jaya algorithms and three different weighting strategies applied to Jaya's update procedure. In order
to compare the success of the developed ZR-Jaya algorithm with other weight strategies of Jaya, ABC, PSO, Jaya, random inertia
weight Jaya (RIW-Jaya), linear decreasing inertia weight Jaya (LDIW-Jaya) and Chaotic inertia weight Jaya (CIW-Jaya). The
results are given in tables and shown with graphics. According to the experimental study results, ZR-Jaya's PSO, ABC, Jaya and
other Jaya inertia weight strategies have achieved a 75% success rate in unimodal functions and 61.11% in multimodal functions.
The proposed ZR-Jaya algorithm, it has been determined by experimental studies that the time-varying random inertia weight factor
is highly effective and feasible.

Keywords: Jaya, inertia weight, optimization, global optimization problems.

1. GIRiS (INTRODUCTION) ¢oziim elde etmeye c¢alisir. Sezgisel algoritmalar

Optimizasyon problemlerinde belirli kosullar altinda genellikle dogadaki canlilarin davraniglarini taklit ederek

belirli bir sorun igin en uygun parametreleri ve ¢dziimii ~ Olusturulmus yéntemlerdir. Qrpegin kuslarin  besin
segmek gereklidir. Optimizasyon problemlerinin ¢6zim arafna.smdan esinlenerek gehstmlen pargaqlk stirit
yontemlerinden Snemli bir sinifim sezgisel algoritmalar ~ Optimizasyon (PSO) [2] algoritmast, arilarin besin arayist
olusturmaktadir [1]. Sezgisel algoritmalar optimizasyon V€ davranislarindan esinlenerek gelistirilen yapay ari

problemlerinde optimum veya optimuma yakin bir  Kolonisi (YAK) [3] gibi algoritmalar cok bilinen sezgisel
algoritmalardir. Literatiirde PSO [2], YAK [3] gibi ¢ok

*Sorutml.u Ya:}ar t(\(Cg;:e?plgnding Agthoré . bilinen algoritmalarinin yaninda son zamanlarda giincel
e-posta : mehmetfatintefek@osmaniye.edu.tr popiilasyon  tabanli  algoritmalarda  optimizasyon
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problemlerin  ¢oziimlerine  uygulanmaktadir. Bu
algoritmalardan bir tanesi de Jaya algoritmasidir. Jaya
algoritmast Rao (2016) tarafindan One siiriilmiis
popiilasyon tabanli sezgisel optimizasyon algoritmasidir
[4]. Jaya, algoritmaya ait herhangi &zel bir parametre
icermeyen sade ve giiclii bir optimizasyon yontemidir.
Bu durum Jaya i¢in bir avantajdir. Ciinkii sezgisel
optimizasyon yontemlerinde algoritmalarin performansi,
algoritmaya 6zgii parametrelerden ¢ok etkilenir [5]. Jaya
icin sadece popiilasyon sayis1 ve iterasyon sayisi gibi her
sezgisel yontemin temelinde olan parametreleri
tanimlamak yeterlidir [4, 5].

Rao (2016) tarafindan tasarlanan Jaya algoritmasi
literatiirde bir¢ok caligmada optimizasyon problemlerine
uygulanmistir. Bunlardan bazilari:  ekonomik yiik
dagitimi [6], fotovoltaik sistemin maksimum gii¢ noktasi
takibi [7], biiylik dl¢ekli bir kentsel trafik 15181 planlama
probleminin ¢éziimii [8], tabaninda anahtar kesit bulunan
bir betonarme konsol istinat duvarinin optimum tasarimi
[9] gibi ¢aligmalardir. Jaya yeni bir algoritma olmasinin
yaninda bazi problemlerin ¢6ziimii i¢in modifiye edilerek
yeniden  diizenlenmis veya  gelistirilmigtir.  Bu
calismalardan bazilari sunlardir: Gao ve ark. (2016) yeni
is ekleme ile esnek atdlye planlama sorunun ¢oziimii
amaciyla Jaya algoritmasinin kesif yetenegini arttirmak
icin ayrik Jaya algoritmasini tasarlamislaridir [10]. Wang
ve ark. (2018) fotovoltaik hiicre modellerinin parametre
tahmini i¢in yeni bir elit zitlik tabanli Jaya algoritmasini
One siirmiiglerdir [11]. Migallon ve ark. (2020), verimli
paralel ve hizli yakinsama ic¢in kaotik Jaya
algoritmalarini tasarlamiglardir [12]. Optimizasyonun
nihai hedefi ya en iyi ¢6ziimii elde etmek i¢in yakinsama
siresini azaltmak ya da algoritmanin verimliligini
artirmaktir [1]. Diizenlenen veya gelistirilen Jaya
algoritmalarindaki ana hedefte bu baglamda yakinsama
sliresini azaltma, etkili sonuglar iiretme ve yerel arama
yetenegini gelistirme iizerine yogunlagmaktadir.

Bu c¢alismada optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
yakinsama siiresini azaltmak ve bu sekilde daha az
iterasyon sayisinda ¢6ziime gidebilmek i¢in Jaya
algoritmasina her bir iterasyonda, degisen rastgele atalet
agirhigr eklenerek ZR-Jaya algoritmasi tasarlanmistir.
Gelistirilen ZR-Jaya algoritmasi deneysel ¢alisma amagli
literatiirde iyi bilinen kiiresel optimizasyon problemlerin
¢Oziimiine uygulanmistir. Deneysel calisma sonuglari
icin standart PSO, YAK ve Jaya algoritmalarinin yaninda
Jaya’nin giincelleme prosediiriine rastgele atalet agirlig
(RAA-Jaya), dogrusal azalan atalet agirhgi (DAAA-
Jaya) ve karmasik atalet agirligi (KAA-Jaya) eklenmis ve
kiyaslamalar  yapilmistir.  Deneysel  ¢aligmalarin
sonuclari gizelgeler ve grafiklerle desteklenmistir.

2. ATALET AGIRLIGI PARAMETRESI (INERTIA
WEIGHT PARAMETER)

Atalet Agirhign (w) Parametresi (AAP) genellikle
parcacik siirii optimizasyonunun (PSO) kiiresel kesif ve
yerel somiirii yeteneklerini kontrol etmek icin One
strilmustir [13, 14]. PSO’da siiriiniin kesfi ve somiirii

isleminin dengelenmesinde baglangi¢c hizinin biiyiik bir
etkisi oldugundan, hizi kontrol etmek igin AAP
kullanilmaktadir [14]. AAP, bir pargacigin énceki hizinin
gegerli zaman adimindaki hizina katki oranini belirler
[14]. Eberhart ve ark. (2001) PSO’da hiz1 kontrol etmek
icin rastgele atalet agirhigimi (RAA) 6nermislerdir [15].
RAA’da atalet agirligi her bir iterasyonda 0.5 ile 1
arasinda rastgele degismektedir. Feng ve ark. (2007) PSO
algoritmasinda AAP i¢in karmasik atalet agirlikli (KAA)
stratejisini 6nermislerdir [16]. KAA’nin PSO'nun tercih
edilen yakinsama hassasiyetine, hizli1 yakinsama hizina
ve daha iyi global arama yetenegine sahip olmasini
sagladigini belirtmiglerdir [16]. Xin ve ark. (2009) PSO
icin her bir iterasyonda maksimum iterasyona ve
algoritmaya 6zgli minimum ve maksimum baslangic
agirlik parametreleri degerlerine bagli olarak zamanla
degisen dogrusal azalan atalet agirhgmi (DAAA)
tasarlamiglardir [13]. Shi ve ark. (1998) sabit atalet
agirlikli (SAA) PSO’yu 6nermislerdir [17]. Algoritmaya
0zgii agirlik parametre degerinin 0.9 ile 1.2 arasinda sabit
bir deger olmas1 gerektigini 6ne siirmiiglerdir. SAA’da
optimum sonuca yaklasilmasina ragmen algoritma
calisma sayisina bagl ortalama degerde asir1 sapmalar
olmaktadir [14, 17]. Arumugam ve ark. (2008) PSO’da
atalet agirligini local ve kiiresel en iyi degerlerine gore
belirlemisler ve kiiresel-yerel en iyi atalet agirligi olarak
adlandirmuglardir [18]. Nickbadi ve ark. (2011) atalet
agirlik  stratejilerini  sabit, zamanla degisen ve
uyarlanabilir olmak {izere {i¢ farkli sekilde smiflamislar
ve PSO ic¢in yeni bir uyarlamali atalet agirligi (UAA)
Onermislerdir [19]. Fan ve ark. (2007) biiyiik boyutlu
problemlerde ¢oziime hizli yakinsayan dogrusal olmayan
zamanla azalan atalet agirhigi (DOZA) stratejisini
Onermislerdir [20]. Alatas ve ark. (2007) PSO’nun hiz ve
konum giincellemesi prosediiriine on iki farkli kaotik
haritali PSO (KHPSO) atalet agirliklarint 6nermiglerdir.
Kaotik  haritalardaki ~KHPSO7 ve  KHPSO8
yontemlerinin standart PSO’ya gore ¢6ziim kalitesini
arttirdigini tespit etmislerdir [21]. Aydilek (2018) sabit,
rasgele, dogrusal azalan, kiiresel yerel en iyi, benzetimli
tavlama ve kaotik atalet agirhigi  stratejileri
kombinasyonunu kullanarak yeni bir topluluk atalet
agirligint onermistir [22].

AAP, PSO’da kullanildig1 gibi son zamanlarda diger
optimizasyon algoritmalarinda da bu parametre
algoritmalarin popiilasyon giincelleme prosediiriinde,
probleme etkili ¢oziim bulmak ve yakinsama hizim
dengelemek amaciyla kullanmaktadir. Rauf ve ark.
(2020), yarasa algoritmasinda yarasalarin hizini etkin bir
sekilde artirmak icin uyarlanabilir bir atalet agirlig
eklemistir. Uyarlanabilir atalet agirlig1, yarasalarin ¢ok
boyutlu arama alaninda agik hareketlerini yinelemeli
olarak kisitlamalarina yardimci olmakta, av ararken en
iyi ve en kotii ¢oziimlerinden bagimsiz olarak hizlarini
degistirmektedir [23]. Ayni sekilde Shukla ve ark. (2020)
uyarlamali atalet agirlikli &gretme-6grenme temelli
optimizasyon (OOTO) algoritmasmi 6ne siirmiislerdir.
Atalet agirhiginin, kesif ve somiirilyii kontrol etmek igin
¢ok onemli bir etken oldugunu ve deneysel ¢alismalarda
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atalet agirhiginin OOTO performansini giiglii bir sekilde
etkiledigini belirtmislerdir. Yue ve ark. (2020), yarasa
algoritmasina akill atalet agirligi ve genetik ¢aprazlama
operatorii.  ekleyerek  modifiye edilmig  yarasa
algoritmasim  ¢ne  siirmiislerdir. Onerdikleri AAP
yontemi  dogrusal olarak azalan ile uygunluk
fonksiyonun minimum ve maksimum degerlerine gore
degisen iki pargadan olugsmaktadir [24]. EKinci ve ark.
(2019) siniis-kosiniis algoritmasinin konum giincelleme
prosediirinde Gauss fonksiyonuna dayali dogrusal
olmayan agirlik parametresini yeniden diizenlemislerdir
[25]. Ramli ve ark. (2019) yarasa algoritmasinda iter
asyon ilerledik¢e somiirii yeteneginin diistiiglini tespit
etmigler ve bunun istesinden gelebilmek icin hiz
giincelleme asamasina yarasa konumlarina bagli atalet
agirhigr eklemislerdir [26]. Gan ve ark. (2018) yinelemeli
erel arama ve stokastik (rastgele degisen) atalet agirligina
dayali yeni bir yarasa algoritmasini tasarlamiglardir.

Stokastik atalet agirligi hiz giincelleme prosediiriine
uygulanmis ve yarasa popiilasyonunun ¢esitliligini ve
esnekligini artirdigini tespit etmiglerdir [27]. Yilmaz ve
ark. (2013) zamanla dogrusal azalan atalet agirligi
parametresini yarasa algoritmasina uygulamiglardir [28].
Toz ve ark. (2019) geri izleme arama optimizasyonu
algoritmasiin yerel arama yetenegini arttirmak igin
dogrusal olmayan iistel atalet agirligi parametresini
tasarlamiglardir [29]. Wu ve ark. (2015), dogrusal
olmayan atalet agirliklh OOTO’yu 6nermislerdir.
Onerdikleri yoéntemi ¢ok bilinen kiiresel optimizasyon
problemlerinden benchmark test fonksiyonlarma
uygulamislardir. Onerilen yontem, temel OOTO ve diger
bazi algoritmalardan daha hizli yakinsama hizina ve daha
iyi performansa sahip oldugunu gostermislerdir [30].
Cizelge 1’de PSO’da ve diger optimizasyon
algoritmalarinda kullanilan bazi AAP stratejileri ve
gelistirilen ZR-Jaya verilmistir [13-20]. Cizelge 1°de en

Cizelge 1. Gelistirilen ZR-Jaya ile literatiirde kullanilan bazi AAP stratejileri, formiilleri ve kriterleri (Some AAP strategies ,
formulas and criteria used in the literature with the proposed ZR-Jaya) [13-20]

AAP Stratejisi

Formiilii

Kriter

Karmasik atalet agirhgi (KAA) [16]

Rastgele atalet agirhgi (RAA) [15]
Dogrusal azalan atalet agirligi (DAAA)
[13]

Sabit atalet agirligi (SAA) [17]

Karmasik rastgele atalet agirligi (KRAA)
[14]

Kiiresel-Yerel en iyi atalet

(KYAA) [18]

agirhig

Uyarlanabilir atalet agirhgi (UAA) [19]

Dogrusal olmayan zamanla azalan atalet
agirhigi (DOZA) [20]

Gelistirilen Zamanla degisen rastgele
atalet agirhgi (ZR-Jaya)

z=4xzx(1—-2)

Maksiter — iter

w = (w, — Whin) X -
( maks mm) Maksiter

+ WpinX Z

rand()
2

w=05+

Witer = W. Ymaks ~ Wmin i o
iter = Ry p—
ter maks Maksiter

w=c
(09<c<12)
z=4xzx(1-2)

w = 0.5xrand() + 0.5xz

w=11- YIbest

Ppest laverage

dis;
Wi = Winjgiar (1 ),

max_dist

diSti =

D
D (gbesty — x,0)?
d=1

. 2
w(iter) = (E)OS

Wmin» Winaks € mnd()

(Wmaks > Wpin V€ mnd() € (011))

W = Wigis + (Wmaks ~ Wnin Maksiter

(Maksiter — iter)

En iyi ortalama deger

En iyi ortalama iterasyon sayisi

En iyi minimum deger

En iyi minimum degerine ragmen
en kotii ortalama iterasyon sayisi

En koti minimum deger ve
ortalama hata degeri

Kiiresel en iyi ile yerel en iyi
ortalama deger

Kiiresel en iyi
yakinsama

degere hizlh

Biiyiik boyutlu problemlerde hizli
yakinsama

Dogrusal azalan ve rastgele
degisen atalet agirliklar
kombinasyonu ile en iyi minimum
deger ve en iyi ortalama deger
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iyi ortalama sonuglari icin karmasik atalet agirligi (KAA)
[16], en iyi ortalama iterasyon sayisinda yani daha erken
yakinsamada bulunan ¢6ziim igin rastgele atalet agirlig:
(RAA) [15] ve en iyi minimum deger i¢in dogrusal
azalan atalet agirligi (DAAA) [13], sabit atalet agirligt
(SAA) [17] ile kiiresel-yerel en iyi atalet agirhig
(KYAA) [18] formiilleri verilmistir. KAA’da [16],
Karmagik rastgele atalet agirhgi (KRAA) [14]
degerindeki z,w; ve w, degerleri kullanici tarafindan
tanimlanan (0,1) araligindaki parametrelerdir. Ayni
sekildle DAAA’da [13] Wyin V€ Wigrs degerleri de
kullanici tarafindan girilen (0,1) araligindaki degerlerdir.
RAA’da [15], (KRAA) [14] ve gesitirilen ZR-Jaya’da
rand() ise (0,1) araliginda degisen rastgele degerlerdir.
KYAA [18] ve UAA [19]’da py.s: l0Kal en iyi, gpes: iS€
global en 1iyi degerlerdir. Algoritmalarin her bir
calismadaki iterasyon sayis1 [ter, maksimum iterasyon
sayis1 ayn1 zamanda durdurma kriteri ise Maks/ter olarak
tanimlanmustir.

Literatiirde [13, 19, 20], mevcut atalet agirliklarinin
cogu, kesif ve somiirii arasindaki dengeyi saglamak i¢in
hem dogrusal artan hem de dogrusal olmayan azalma
gerceklestirmektedir. Mevcut dogrusal ve dogrusal
olmayan atalet agirligimin oOzelliklerini dahil etmek,
algoritmalarin arama kapasitesini arttirmak ve yakinsama
oranint korumada fayda saglamaktadir [13, 24, 25, 31].
Bu calismada Cizelge 1’de hem en iyi minimum deger
hem de ortalama i¢in sirastyla dogrusal azalan ve rastgele
atalet agirliklari Jaya algoritmasinin farkli bir formu 6ne
stiriilerek ZR-Jaya algoritmasi gelistirilmistir.

3. JAYA ALGORITMASI (JAYA ALGORITHM)

Jaya, Rao (2016) tarafindan kisitli ve kisitsiz siirekli
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in Onerilen
popiilasyon tabanli bir algoritmadir [4]. Jaya ismi
Hintce’de “zafer” anlamina gelen bir kelimedir ve nihai
sonuca  ulasarak  muzaffer = olma  manasinda
kullanilmaktadir. Jaya algoritmasinin ana amaci, verilen
bir sorunun en iyi ¢dziime dogru ilerlemesini saglamak
i¢in odiillendirmek ve en kotii ¢6ziimden kaginmak igin
cezalandirmaktir. Bunun i¢in her iterasyonda en iyi ve en
kot bireyler Denklem 1°deki gibi giincellenmekte ve
amag fonksiyonun maksimim ya da minimum yapilmasi
amacityla uygulanmaktadir.

X i = Xt + 1050 * Kibese. = | Xji|) = 720 *

(Xj,worst,i - |Xj,k,i|) (1)

Burada, herhangi bir i iterasyonunda “m” tasarim
degisken sayist (problem boyutu) (j = 1,2,..,m), “n”
aday ¢6zlim sayist (popiilasyon sayis1) (k = 1,2, ...,n)
olarak kabul edilsin. Xj .5 ; en iyi (best) aday ¢oziim
icin j tasarim degiskeninin degeridir. X; opse,; €n kotii
aday (worst) ¢6ziim i¢in j tasarim degiskeninin degeridir.
Xy »J. tasarim degiskeni igin i. iterasyonda X; , ;* nin
giincellenmis degeridir. ry ;; Ve 15 ;; j. tasarim degiskeni
icin i. iterasyonda [0, 1] araliginda degisen iki farkli
rasgele sayidir [4]. Jaya’min temel c¢aligma prensibi su
sekildedir: i. iterasyonda giincellenen Xj,; degerinin

uygunluk fonksiyonunda buldugu ¢6zim (fyeni), X,
degerinin buldugu mevcut ¢oziimden (fiepcu:) daha iyi
ise yeni ¢6ziimii mevcut ¢éziim olarak al ( frevcur =
fyeni). Aksi takdirde mevcut ¢dziimii (fpepcye) @l Ve
iiretilen yeni popiilasyonu Denklem 1°deki gibi giincelle.
Bu islemi durdurma kriteri saglanincaya kadar devam
ettirilir. Jaya algoritmasinin akis semasi Sekil 1’de

verilmigtir.

Popiilasyon sayisini,
Tasarim degiskenlerinin sayisini (Boyut) ve
Sonlandirma 6lgiitiinii (durdurma kriteri) kur.

Popiilasyondaki en iyi (best) ve en kétii (worst)
coziimleri belirle.

Coziimleri en iyi (best) ve en kétii (worst) ¢oziimlere gore
giincelle:
Xt = Xki + 7040 * Kbesei = X il) = 1256 % (K worse i — [Xixal)

X, 'nmn uygunluk degeri

J
yen)-

Coziimii kabul et ve
onceki ile degistir.

Frevewt = frent

Onceki ¢oziimii tut.
Frewue = frevcut

Hay1r

Durdurma kriteri saglandi m1?

| Optimum ¢oziimii raporla. ‘

Sekil 1. Jaya Algoritmasimnin Akis Diyagrami (Flow Chart of
Jaya Algorithm) [4]

4. GELISTIRILEN ZR-JAYA ALGORITMASI
(THE PROPOSED ZR-JAYA ALGORITHM)

Bu ¢alismada Jaya algoritmasina popiilasyon giincelleme
sirasinda her bir iterasyonda, degisen rastgele atalet
agirhigr eklenerek, Zamanla degisen Rastgele atalet
agirlikh Jaya (ZR-Jaya) algoritmasi gelistirilmistir. ZR-
Jaya algoritmasinda popiilasyondaki zamanla degisen
rastgele atalet agirhigr igin Algoritma 1’deki kaba kod
verilmistir.

Algoritma 1°de Jaya’nin Denklem 1°deki giincelleme
prosediiriine W atalet agirlig1 eklenmistir. Cizelge 1’deki
AAP stratejilerindeki karmasik atalet agirhigindan [16] ve
dogrusal azalan atalet agirligindan [13] farkli olarak
gelistirilen ZR-Jaya yonteminde agirlik degerleri rastgele
belirlenmektedir. Bu durumda ZR-Jaya’nin
performansinin, algoritmaya 0&zgii parametrelerden
etkilenmemesini saglamistir. Gelistirilen ZR-Jaya’daki
atalet agirligimin bir amaci, algoritmanm hesaplama
maliyetinin azalmasi ig¢in en uygun bireylerin se¢imini
erken iterasyonlarda yapilmas: diger amaci ise
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baslangigtan beri daha hizli kesif ve somiirii dengesinin
saglanmasidir.

Algoritma 1. Gelistirilen ZR-Jaya Algoritmasi ile yeni popiilasyon giincelleme prosediirii (New Population Update Procedure
with the proposed ZR-Jaya Algorithm)

Algorithm 1. Gelistirilen ZR-Jaya’nin Algoritmik Tablosu

Girdi
Problemin tasarim degiskenlerini (boyutunu) belirle (m)
Birey popiilasyon sayisin1 belirle (n)
Fonksiyon degerlendirme sayisini1 (Fes) belirle (iter)
Durdurma kriterini belirle (Maksiter)
Cikt1
Amag fonksiyonun minimum ya da maksimum (optimum) degeri al.
1. Baslangi¢ popiilasyonunu tiret
2. Problem tanimindaki arama uzayinda m-boyutundaki n adet rastgele aday ¢dztimleri iiret: X (n, m)
3. WHILE iter <= Maksiter
4. Fgest = Fopj(X(n,m)); Il Aday ¢6ziimleri amag fonksiyonuna uygula
5. FOR Her aday ¢6ziim (X (n, m))
6. Denklem 1.’deki yeni giincelleme prosediiriinii asagidaki gibi belirle
7. FORi=1TOn //n: Popiilasyon say1st
g' FORj=1Tom // m: Tasarim degisken sayisi (Boyut )
1.0. r =rand(1,2) // r: (0,1) araliginda rastgele
11. [fiiretilen iki say1
12 wy(i,)) =r(1); llwy, w,: rastgele tiretilen degerler
14. wa(L,)) = 1(2);
12 IF (wy(i,j) > wy(i,))) // maksimum ve minimum
17' //agirlik degerlerini belirle.
18. Wmaks (L)) = (Wi (i, )))/n
19. .. ..
20 Wmin (L, J) = W2 (L, 1)) /n
21. ELSE
;g Winaks(6J) = W2 (6, 1)) /n
24' Wiin (L)) = W1 (£,)))/n
' END IF
25. . .
26. .. .. .. . .. (Maksiter — Iter)
Wi, J) = Winaks(6,5) + Wmaks(6,5) — Winin (§,5)) * T Maksiter
27, X =W3E )« Xij+1ij* (Xopese, — 1Xij]) = 215 * Kiworse,j — [Xij])
28. END FOR
29. END FOR
30. Amag fonksiyon (Fyen; gest) degerini X; ; igin hesapla
31. IF ((Fyeni,Best)< FBest)
32. X(n,m) =X;;
33. FBest: Fnew,Best
34. END IF
35 iter = iter + 1;
36. END FOR
37. En iyi uygunluk fonksiyon degerine sahip aday ¢ozlimii al (X(n, m)).
38 IF Durdurma kriteri saglanmadrysa
39. Adim 3’e git
40. ELSE
41. Bulunan en iyi ¢oziimii al (F gegt)-
42. END WHILE
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5. DENEYSEL CALISMA VE SONUCLARI

(EXPERIMENTAL STUDY AND RESULTS)
Gelistirilen ZR-Jaya literatiirde iyi bilinen 10 adet
kiyaslama fonksiyonu (F1-F10) ile bu fonksiyonlarin
birlesiminden olugan 5 adet kompozit fonksiyona (F11-
F15) uygulanmigtir [32]. F11-F15 arasindaki kompozit
fonksiyonlar sirasiyla: hibrit kompozit fonksiyonu
(hybrid composition function), F11’in dondiiriilmiis
hibrit kompozit fonksiyonu (rotated version of hybrid
composition function FI11), FI12’nin giiriltiyle
dondiirilmiis hibrit kompozit fonksiyonu (F12 with
Noise in Fitness), dondiiriilmiis hibrit kompozit
fonksiyonu (rotated hybrid composition function), global
optimum i¢in dar bir havza ile dondiiriilmiis hibrit
kompozisyon fonksiyonu (rotated hybrid composition
function with a narrow basin for the global optimum)
olarak bilinmektedir [32]. Cizelge 2’de bu fonksiyonlar
ve Ozellikleri verilmistir.

prosediiriine eklenen karmagsik atalet agirlikli Jaya
(KAA-Jaya), rastgele atalet agirlikli Jaya (RAA-Jaya) ve
dogrusal azalan atalet agirlikli Jaya (DAAA-Jaya)
olusturulmus  ve  Cizelge 2’deki  benchmark
fonksiyonlarma uygulanmigtir. Test amach tim
algoritmalar 30 ve 50 boyutta, 20 bireyli popiilasyon,
1000 iterasyonda, fonksiyon degerlendirme sayisi (Fes)
20.000 (Fes=Popiilasyon X terasyon) olarak alinmustir.
Ayrica standart PSO algoritmasi kontrol parametreleri
cl =2, c2=2 olarak [34, 35], YAK igin Kkontrol
parametreleri gbzcii ar1 ve is¢i ar1 sayist popiilasyon
sayisinin yarisi, limit ise gozcii ar1 ile problem boyutunun
carpimi olarak alinmigtir [36]. KAA-Jaya’da z degeri
(0,1) arasinda degisen algoritma igerisinde degisen
rastgele bir deger olarak belirlenmektedir [21]. Aymi
zamanda KAA-Jaya ve DAAA-Jaya’da wpgs =
0.9, Wi, = 0.4 olarak alinmaktadir [13, 21, 35]. Tiim
algoritmalar ayni sartlar altinda 30 kez ¢alistirilmistir.

Cizelge 2. Kiyaslama Fonksiyonlar: (Benchmark Functions)

Fonksiyonun Ozelligi

No  Fonksiyon Arama Uzay1 Tek-Yerel  Cok-Yerel Aynistirilabilir
Noktali Noktali Evet Hayir

F1  Sphere [-100,100]5* v v

F2 SumSquares [-10,10]1B 4 v

F3  Step [-100,100] & v v

F4 Rosenbrock [-30,30]1 B v v
F5 Rastrigin [-5.12,5.12] B v v

F6 Dixon&Price [-10,101B v v
F7 Griewank [-600,600] B v v

F8 Schwefel 2.26 [-500,500] B v 4
FO  Ackley [-32,32]8 v v
FI0  Levy [-10,10]8 v v
F11  Kompozit Fonksiyon1  [-5,5]B v v

F12  Kompozit Fonksiyon2  [-5,5]B v v
F13  Kompozit Fonksiyon3  [-5,5]B v v
F14  Kompozit Fonksiyon4  [-5,5]8 v v
F15  Kompozit Fonksiyon5  [-5,5]B v v

*B: Boyut

Cizelge 2’de bir fonksiyonda birden fazla lokal optimum
varsa, bu fonksiyon cok-yerel noktali (multimodal)
olarak adlandirilir. Cok-yerel noktali fonksiyonlar
algoritmanin global arama yetenegini test etmek
amacityla kullanilir.

Tek-yerel noktali (unimodal) fonksiyonlar sadece bir
lokal optimum noktalidir. Tek-yerel noktali fonksiyonlar
sezgisel algoritmalarin yerel aramadaki sOmiiri
yetenegini test etmek amacglh kullamilirlar. N adet
degiskene sahip bir fonksiyon, bir degiskenin n
fonksiyonun  toplami  olarak  yazilabilirse, bu
ayristirtlabilir fonksiyon olarak adlandirilir.
Ayrnstirllamaz ~ fonksiyonlarda ise  fonksiyonlarin
degiskenleri arasinda karsilikli iligki oldugundan n
fonksiyonun toplami olarak yazilamaz [33].

Deneysel caligma sonuglarni karsilastirma amaciyla
gelistirilen ZR-Jaya algoritmas1 PSO, YAK, Jaya
algoritmast ve Cizelge 1’deki Jaya’nmin giincelleme

Cizelge 3 ve Cizelge 4’te sirasiyla 30 ve 50 boyutlu
fonksiyonlar i¢in ZR-Jaya ile PSO, YAK, Jaya, RAA-
Jaya, DAAA-Jaya ve KAA-Jaya calisma sonuglari
verilmistir. Cizelge 3 ve Cizelge 4’te her bir fonksiyon
icin hesaplanan en iyi ve en iyi ortalama (Ort.) degerler
kalin yazi tipiyle gosterilmistir. Sekil 2 ve Sekil 3’te 30
ve 50 boyutlu fonksiyonlarin yakinsama grafikleri
verilmistir. Sekil 4’te ZR-Jaya ile PSO, YAK, Jaya,
RAA-Jaya, DAAA-Jaya ve KAA-Jaya’nin performans
bagar1 say1 grafigi verilmistir.

Cizelge 3’te 30 boyutlu fonksiyonlarin karsilastirma
sonuglarina goére PSO, sadece F13 fonksiyonda iyi bir
sonug elde etmistir. YAK hem en iyi hem de ortalama
sonuglarda F10 ve F12 fonksiyonunda digerlerinden iyi
bir sonug verirken F6 fonksiyonunda en iyi ortalama
sonucu vermistir. Jaya algoritmasi1 F4 fonksiyonunda
hem en iyi hem de en iyi ortalama sonucu vermis ayni
zamanda F6 fonksiyonunda en iyi sonucu hesaplamistir.
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RAA-Jaya, F3, F5 ve F7 fonksiyonunda optimum sonug
ve en iyi ortalama sonucu vermistir. F9 fonksiyonunda
ise sadece en iyi sonucu hesaplamistir. DAAA-Jaya,
sadece F3 fonksiyonunda optimum sonucu bulmustur.
KAA-Jaya F3, F5F7 ve F9 fonksiyonlarinda hem
optimum sonucu hem de ortalama en iyi sonucu
hesaplamigtir. ZR-Jaya ise F1, F2, F3, F5, F7, F8 ve F9
fonksiyonlarinda hem en iyi sonucu hem de en iyi
ortalama sonucu vermistir. Ayni zamanda ZR-Jaya F3,
F5, F7 ve F9 fonksiyonlarinda optimum degeri elde
etmistir. ZR-Jaya F11, F14 ve F15 fonksiyonlarinda
diger yontemlerden daha iyi sonuglar hesaplamistir.
Sekil 2°de ZR-Jaya ve diger PSO, YAK, Jaya, RAA-
Jaya, DAAA-Jaya ve KAA-Jaya’nin 30 boyut da en iyi
sonuglarina gore yakinsama egrisi verilmistir. Sekil 2’de
ZR-Jaya’nin en iyi sonu¢ i¢in PSO, YAK ve Jaya
algoritmalarindan daha az fonksiyon degerlendirme
sayisinda (Fes) dolayisiyla daha erken iterasyonlarda
¢Oziime ulastig1 goriilmektedir.

Cizelge 4’te 50 boyutlu fonksiyonlarin karsilagtirma
sonuglarina gore ZR-Jaya hem en iyi hem de ortalama
sonuglara gore F1, F2, F3, F5, F7, F9, F11, F14 ve F15
fonksiyonlarinda PSO, YAK ve Jaya’dan daha iyi
sonuglar elde etmigtir. PSO F12 ve F13 fonksiyonlarinda
diger yontemlerden daha iyi sonu¢ vermistir. YAK, F8,
F10 ve F12, Jaya ise F4 fonksiyonlarinda hem en iyi hem
de en iyi ortalama sonucu elde etmislerdir. RAA-Jaya F3,
F5,F7 ve F15°de en iyi sonuglar1 vermistir. DAAA-Jaya
hicbir fonksiyonda basari elde edememistir. KAA-Jaya
F3, F5, F7 ve F9 fonksiyonlarinda optimum sonucu
bulmustur. Sekil 3’te 2°de ZR-Jaya ve diger PSO, YAK,
Jaya, RAA-Jaya, DAAA-Jaya ve KAA-Jaya’nin 50
boyut da en iyi sonuglarmma gore yakinsama egrisi
verilmistir. Sekil 3’te gelistirilen ZR-Jaya’nin standart
Jaya, PSO ve YAK algoritmalarindan daha erken ve hizli
yakinsadigi goriilmektedir.

Cizelge 3 ve Cizelge 4’te ZR-Jaya ve atalet agirlig
eklenen diger RAA-Jaya, DAAA-Jaya ve KAA-Jaya
stratejilerine bakildiginda DAAA-Jaya hari¢ diger atalet
agirligr stratejileri standart PSO, YAK ve Jaya’dan daha
iyi sonuglar vermektedir. Sekil 2 ve Sekil 3’te gelistirilen
yontem ile RAA-Jaya, KAA-Jaya’nin daha erken
fonksiyon degerlendirme sayilarinda yakinsadigi
goriilmektedir. Sekil 4’te PSO, YAK, Jaya, RAA-Jaya,
DAAA-Jaya, KAA-Jaya ve gelistirilen ZR-Jaya
yontemlerinin bagart sayilart verilmistir. Bagar1 sayilari
Cizelge 3 ve Cizelge 4’teki sirasiyla 30 ve 50 boyutta tek
ve ¢ok yerel noktali fonksiyonlarda algoritmalarin en iyi
degerleri baz alinarak elde edilmistir. Cizelge 2’de tek-
tek yerel noktali 6, cok-yerel noktali 9 fonksiyon
bulunmaktadir. Algoritmalarin bagarilar1 30 ve 50 boyut
i¢in bagar1 sayisinin toplaminin her iki boyuttaki toplam
fonksiyon sayisina orani (ZR Jaya basar1 sayisi/toplam
basar1 sayis1) ile hesaplanmistir. Dolayisiyla 30 ve 50
boyutta tek-yerel noktali fonksiyonlarda toplam basari
say1st 12, ¢ok-yerel noktali fonksiyonlarda toplam basar1
say1st 18 olarak belirlenmistir.

Sekil 4°te gelistirilen ZR-Jaya’ nin tek-yerel noktali 30 ve
50 boyutlu deneysel galismada toplamda 8 fonksiyonda
basarili olmus, Jaya toplamda 3 fonksiyonda, DAAA-
Jaya ve YAK toplamda 1 fonksiyonda basari
gostermistir. RAA-Jaya ve KAA-Jaya toplamda sirasiyla
4 ve 5 fonksiyonda basarili olmustur. PSO ise higbir
basar1 elde edememistir. Gelistirilen ZR-Jaya yonteminin
tek-yerel noktali fonksiyonlarda 30 ve 50 boyutta toplam
basar1 sayisina gore diger yontemlerden %75 orani ile
daha basar1 oldugunu gostermektedir.

Cok-yerel noktal1 30 ve 50 boyutlu deneysel ¢aligmalarda
ZR-Jaya toplamda 11 fonksiyonda, YAK toplamda 5
fonksiyonda basarili sonuglar elde ederken RAA-Jaya,
KAA-Jaya ve PSO toplamda 3 fonksiyonda, Jaya ve
DAAA-Jaya ise higbir basar1 elde edememistir.
Gelistirilen ZR-Jaya’nin cok-yerel noktali
fonksiyonlarda diger yontemlere gore toplam basari

say1st orani %61,11 olmustur.

6. SONUCLAR (CONCLUSION)

Bu c¢aligmada Jaya algoritmasinin  popiilasyon
giincelleme asamasina yeni bir atalet agirligi yontemi
eklenmistir. Eklenen atalet agirlikli Jaya algoritmasi,
zamanla degisen rastgele atalet agirlikli Jaya (ZR-Jaya)
olarak adlandirilmigtir. ZR-Jaya, deneysel c¢alisma
amacli kiiresel optimizasyon problemlerinin ¢dziimiine,
literatiirde iyi bilinen ve farkli 6zelliklere sahip on bes
adet kiyaslama fonksiyonuna 30 ve 50 boyut igin
uygulanmistir.  Gelistirilen yOntemin bagarisin1  test
etmek amagli Jaya’ya rastgele atalet agirligi (RAA-Jaya),
dogrusal azalan atalet agirligi (DAAA-Jaya) ve karmagsik
atalet agirligt (KAA-Jaya) eklenmistir. ZR-Jaya’nin
sonuglari standart PSO, YAK, Jaya, RAA-Jaya, DAAA-
Jaya ve KAA-Jaya ile karsilastirlmistir. Karsilastirma
sonuglari gizelgeler ve grafiklerle verilmistir.

Cizelge 3 ve Cizelge 4’e bakildiginda gelistirilen ZR-
Jaya’nin sonuglariin standart PSO, YAK, Jaya ve
Jaya’nin popiilasyon giincelleme prosediiriine eklenen
diger t¢ farkli RAA-Jaya, DAAA-Jaya ve KAA-
Jaya’dan daha iyi oldugu goriilmektedir. Sekil 3 ve Sekil
4’teki yakinsama grafiklerine bakildiginda ise gelistirilen
ZR-Jaya’nin optimum sonuca daha hizli yakinsadigi bu
durumda algoritmanin hesaplama maliyetinin azalmasi
icin en uygun bireylerin se¢imini erken iterasyonlarda
yaptig1 soylenebilir. Sekil 4’te ise tek-yerel noktali
fonksiyonlarda ZR-Jaya’nmin %75 oranindaki basari
sayisinin yerel aramadaki somiirii yeteneginin basarilt
oldugu, cok-yerel noktali fonksiyonlarda ZR-Jaya’nin
%61,11 oranindaki basar1 sayisiyla da global aramada
kesfetme yeteneginin basarili  oldugu sonucuna
ulasilmigtir. Bu sekilde gelistirilen ZR-Jaya’daki atalet
agirhigmin algoritmanin kesif ve sOmiirii dengesini
bagarili ve etkili olarak sagladigt ve ZR-Jaya’nin
uygulanabilir oldugu tespit edilmistir.
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Cizelge 3. Gelistirilen ZR-Jaya ile PSO, YAK , Jaya, RAA-Jaya, DAAA-Jaya ve KAA-Jaya’nin 30 boyutta karsilagtirma
sonuglar1 (Comparison results of proposed ZR-Jaya with PSO, YAK , Jaya, RIW-Jaya, LDIW-Jaya and CIW-Jaya

algorithms in 30 dimensions)

PSO YAK Jaya RAA-Jaya DAAA-Jaya  KAA-Jaya ZR-Jaya
En lyi 1.7181E-08 7.0055E-12 1.7783E-06 3.66E-86 1.96E-01 6.12E-97 1.8247E-173
F1  Ort 1.6667E+03  3.1766E-10 1.1923E-05 2.53E-83 9.14E-01 9.672E-94 1.2337E-160
Std. 3.7268E+03 7.2065E-10 1.393E-05 4.34E-83 0.16E+01 1.19E-93 4.6023E-160
Enlyi  3.3815E-08 4.6991E-13 6.0834E-08 6.85E-88 3.67E-02 4.85E-98 1.6543E-172
F2  Ort. 4.2335E+02 8.6470E-12 2.3275E-06 3.54E-84 1.83E-01 1.359E-94 2.1380E-164
Std. 4.3256E+02  8.5855E-12 2.8931E-06 6.07E-84 1.56E-01 1.853E-94 0
En lyi 0 2 0 0 0 0 0
F3  Ort 1.0025E+03 5.7 3.733 0 1.8 0 0
Std. 2.9997E+03 3.4559 2.8394 0 2.638 0 0
En lyi 1.7946 9.153E-01 6.5102E-03 291 E+01 3.006E+01 2.861E+01 2.88678E+01
F4  Ort. 8.4170E+02  1.03168E+01 1.04870E+01  2.89 E+01 3.39E+01 2.865E+01 2.89389E+01
Std. 24697E+03  1.03412E+01  2.1883E+01 2.90E-01 3.39 0.0383 2.21078E-02
Enlyi  6.7710E+01 9.970E-01 9.3642E+01 0 2.38E+02 0 0
F5  Ort. 1.4013E+02 4.8248 1.9955E+02 0 2.59E+02 0 0
Std. 3.4865E+01 1.8959 4.2143E+01 0 13.509 0 0
En lyi 6.674E-01 2.331E-02 6.8268E-06 6.66E-01 9.44E-01 6.672E-01 8.108E-01
F6  Ort. 5.1718E+04 5.34E-02 1.1703 6.67E-01 1.406 6.795E-01 9.771E-01
Std. 8.3228E+04 3.35E-02 1.4308 3.93E-06 0.292 1.15E-02 4.63E-02
En lyi 4.4674E-07 1.9757E-10 5.1780E-06 0 2.566E-01 0 0
F7  Ort. 1.80677E+01 3.3207E-03 4.07E-02 0 6.72E-01 0 0
Std. 3.60624E+01  6.2722E-03 1.019E-01 0 0.334 0 0
Enlyi  2.3551E+03 4.13195E+02  4.2535E+02 8.44E+03 6.93E+03 8.29E+03 1.72469E+02
F8  Ort. 3.5725E+03  8.70854E+02  5.8301E+03 9.21E+03 7.458E+03 9.065E+03 4.69905E+02
Std. 5.83706E+02  2.4712E+02 1.9383E+03 2.58E+02 3.627E+02 4.52E+02 1.2846E+02
En lyi 4.09E-02 5.8317E-06 5.2406E-04 0 1.995E+01 0 0
F9  Ort. 1.1831E-01 2.8799E-05 3.0457 1.33E-15 1.996E+01 0 0
Std. 7.3666 2.0346E-05 5.6952 1.08E-15 1.263E-03 0 0
En lyi 5.1318E-08 7.0858E-11 2.9344E-10 2.71E+01 3.964 1.56E+01 2.63222E+01
F10  Ort. 4.15966E-01 1.3495E-08 2.729E-01 2.96E+01 6.516 1.777E+01 3.01816E+01
Std. 4.83763E-01  3.0351E-08 1.0323 2.61E+01 2.402 1.2958 1.1864
En lyi 3.02E-05 2.82E-11 3.71E-06 3.81E-84 0.709 5.81E-96 4.561E-170
F11  Ort. 4.00E+03 4.25E-11 1.14E-05 2.933E-82 1.863 3.6E-94 4.35E-162
Std. 4.89E+03 9.38E-12 7.90E-06 5.20E-82 1.407 4.09E-94 8.60E-162
En lyi 6.73E+02 0.814E+02 5.62E+02 7.49E+02 7.632E+02 6.398E+02 1.125E+03
F12  Ort. 7.32E+02 1.27E+02 6.593E+02 9.0295E+02 8.284E+02 8.395E+02 1.19E+03
Std. 57.77 39.98 66.61 81.31 53.366 1.108E+02 39.684
En lyi 2.81E+02 6.33E+02 3.13E+02 6.15E+02 3.35E+02 5.222E+02 9.386E+02
F13  Ort. 4.22E+02 6.88E+02 4.56E+02 7.33E+02 4.32E+02 5.88E+02 1.097E+03
Std. 1.088E+02 0.39E+02 1.41E+02 0.957E+02 0.939E+02 0.518E+02 1.026E+02
En lyi 9.93E+02 9.25E+02 9.46E+02 1.118E+03 9.302E+02 1.11E+03 9.00E+02
F14  Ort. 1.041E+03 9.45E+02 9.68E+02 1.16E+03 9.90E+02 1.13E+03 9.40E+02
Std. 34.338 15.22 36.81 25.43 33.38 15.72 20.62
En lyi 9.24E+02 9.28E+02 9.46E+02 1.16E+03 9.759E+02 1.096E+03 9.00E+02
F15 Ort. 1.007E+03 1.004E+03 9.763E+02 1.19E+03 1.003E+03 1.132E+03 9.342E+02
Std. 83.93 5.60 16.05 13.38 19.18 23.23 1341
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Sekil 2. Gelistirilen ZR-Jaya ile PSO, YAK, Jaya, RAA-Jaya, DAAA-Jaya ve KAA-Jaya’nin 30 boyutlu fonksiyonlarda da
en iyi sonuglara gore yakinsama egrisi (Convergence curve of proposed ZR-Jaya and PSO, YAK , Jaya, RIW-Jaya,
LDIW Jaya and CIW-Jaya algorithms for 30-dimensional functions according to the best results)
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Cizelge 4. Gelistirilen ZR-Jaya ile PSO, YAK , Jaya RAA-Jaya, DAAA-Jaya ve KAA-Jaya'nin 50 boyutta
kargilagtirma sonuglar1 (Comparison results of proposed ZR-Jaya with PSO, YAK , Jaya, RIW-Jaya,
LDIW-Jaya and CIW-Jaya algorithms in 50 dimensions)

PSO YAK Jaya RAA-Jaya DAAA-Jaya KAA-Jaya ZR-Jaya
En Iyi 1.6350 1.8926E-06 1.751E-01 1.43E-74 13.94 4.233E-90 1.5999E-164
F1 Ort. 3.0018E+04 2.7932E-04 1.2792 3.62E-71 22.68 7.252E-87 3.0597E-156
Std. 7.4570E+03 9.2967E-04 1.3048 7.07E-71 9.086 1.359E-86 1.6025E-155
En lyi 1.0011E+03 1.6607E-06 4.71E-02 2.01E-74 5.044 1.127E-89 1.7476E-169
F2 Ort. 4.0928E+03 2.9763E-05 3.364E-01 7.23E-73 9.9979 1.298E-88 7.6801E-162
Std. 2.1203E+03 8.3324E-05 4.37E-01 7.06E-73 4234 1.246E-88 3.6927E-161
En lyi 2 11 15 0 23 0 0
F3 Ort. 9.7042E+03 3.10667E+01 1.87011E+02 0 50.20 0 0
Std. 8.3587E+03 1.38153+E01  4.091103+E02 0 35.27832195 0 0
En lyi 1.6353E+02 8.2368 1.0408 4.84E+01 7.444E+01 4.851E+01 4.88507E+01
F4  Ort. 6.6136E+04 4.5024E+01 1.81738E+01 4.859E+01 1.193E+02 4.866 E+01 4.89360E+01
Std. 2.3676E+05 3.4295E+01 3.02423E+01 0.112 25.775 1.124E-01 3.12E-02
En lyi 1.9167E+02 7.2423 1.792826E+02 0 3.695E+02 0 0
F5  Ort. 3.26322E+02  2.18773E+01 3.03105E+02 0 5.177E+02 0 0
Std. 5.38178E+01 7.9964 8.91580E+01 0 8.6E+01 0 0
En lyi 1.2837E+01 4.113E-01 6.429E-01 6.667E-01 6.1492 0.673 7.064E-01
F6  Ort. 2.0154E+05 3.772 6.91 6.68E-01 15.625 6.7346E-01 9.867E-01
Std. 8.0621E+05 1.9301 4.0974 6.999E-06 6.4391 5.65E-02 5.24E-02
En lyi 0.3159 7.1344E-06 0.2271 0 1.1679 0 0
F7 Ot 8.82163E+01 8.5E-03 0.6560 6.394E-02 1.367 2.692E-02 3.3941E-04
Std. 9.13317E+01 147E-1 2.093E-01 7.01E-03 0.13087 9.41E-03 1.8E-03
En Tyi 5.1660E+03 1.2760E+03 6.5911E+03 1.60E+04 1.299E+04 1.549E+04 2.354162E+0
F8  Ort. 7.2270E+03 2.3137E+03 1.2361E+04 1.63E+04 1.405E+04 1.61E+04 2.802234E+0
Std. 1.0632E+03 4.70449E+02 2.4081E+03 4.61E+02 7.104E+02 3.661E+02 1.8384E+02
En lyi 3.2199 2.631E-03 2.190 2.224E-15 19.963 0 0
F9 Ort. 15.9103 4.27E-02 6.1597 2.224E-15 19.968 0 0
Std. 4.9282 3.39E-02 4.4193 0 0.73E-02 0 0
En lyi 9.262E-01 1.0023E-06 5.14E-04 38.55 12.364 33.871 4.934E+01
F10 Ort. 1.8711E+02 7.6565E-05 1.8242 42.58 16.0523 38.035 5.1887E+01
Std. 1.3097E+02 8.5653E-05 5.2256 3.053 2.2503 3.29166 2.2970
En lyi 6.7012E-01 5.823E-06 9.138E-02 8.255E-75 16.31 2.68E-90 5.553E-166
F11 Ort. 1.002E+04 2.6299E-05 1.73123 5.67E-72 43.17 3.436E-85 9.936E-163
Std. 1.2675E+04 2.61E-05 1.7988 6.817E-72 17.312 6.63E-85 2.2227E-162
En lyi 4.339E+02 1.576E+02 5.922E+02 8.858E+02 8.675E+02 8.039E+02 1.2681E+03
F12 Ort. 8.114E+02 1.736E+02 7.1944E+02 9.792E+02 8.867E+02 9.83E+02 1.3007E+03
Std. 2.092E+02 22.682 1.040E+02 69.584 20.379 98.757 34.86
En lyi 5.33E+02 9.223E+02 5.5122E+02 9.268E+02 5.952E+02 1.045E+03 5.945E+02
F13 Ort. 6.582E+02 1.072E+03 6.594E+02 1.047E+03 6.594E+02 1.221E+03 7.22E+02
Std. 1.031E+02 82.558 75.9339 92.684 37.717 1.563E+02 79.24
En lyi 1.008E+03 1.0077E+03 1.0345E+03 1.174E+03 1.0655E+03 1.189E+03 9.0E+02
F14 Ort. 1.054E+03 1.0389E+03 1.0803E+03 1.191E+03 1.1197E+03 1.21E+03 9.69E+02
Std. 37.514 23.996 30.70 12.249 42.85 20.75 13.8
En lyi 1.0331E+03 1.0068E+03 1.025E+03 9.0E+02 1.0542E+03 1.188E+03 9.0E+02
F15 Ort. 1.0726E+03 1.0405E+03 1.0567E+03 1.056E+03 1.098E+03 1.208E+03 9.0E+02
Std. 49.159 23.487 25.23 1.30E+02 35.148 16.15 0
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Sekil 3. Gelistirilen ZR-Jaya ile PSO, YAK, Jaya, RAA-Jaya, DAAA-Jaya ve KAA-Jaya'nin 50 boyutlu fonksiyonlarda da
en iyi sonuglara gore yakinsama egrisi (Convergence curve of proposed ZR-Jaya and PSO, YAK , Jaya, RIW-Jaya,
LDIW-Jaya and CIW-Jaya algorithms for 50-dimensional functions according to the best results)
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Sekil 4. Gelistirilen ZR-Jaya ile PSO, YAK, Jaya, RAA-Jaya, DAAA-Jaya ve KAA-Jaya’nin basari siralama sayilari (Success
ranking points of the proposed ZR-Jaya with PSO, YAK, RIW-Jaya, LDIW-Jaya and CIW-Jaya and Jaya)
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