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Oz

Salp Siirti Algoritmast (SSA) son donem siirii zekas1 algoritmalarindan olup, basit yapilidir ve kullanimi orani
artan bir algoritmadir. Kullanim oranindaki artisin en Onemli sebebi, bu algoritmanin problem ¢6zmede
gosterdigi  basaridir. Buna karsin, SSA  algoritmasmin performanst problem tlirleri degistikge
kotiilesebilmektedir. Bu ¢alisma, bu durumu ele almakta olup global optimizasyon problem tiirleri i¢in Cauchy
Salp Siirii Algoritmasi (caSSA) adinda gelismis bir varyant dnermektedir. Onerilen algoritma, Orijinal Salp Suri
Algoritmasmin kullandig1 pozisyon giincelleme denklemini Cauchy dagilim temelli yeni bir denklemi ile
degistirmektedir. Bu degisim ile algoritmanin arama yeteneklerinin artirilmasi amaglanmistir. caSSA
algoritmasimin performansi, Soft Computing dergisi 6zel sayisina ait Olgiit seti ile test edilmistir. 19 adet
birbirinden zor test fonksiyonu i¢eren bu 6lgiit seti 50, 100 ve 200 boyut i¢in ¢oziilmiistiir. Ayrica, caSSA’nin
sonuglart literatiirde yer alan ii¢ tane gelismis Salp Siirii algoritmasi varyant: ile karsilagtirtlmistir. Deneylerde
algoritmalar her test fonksiyonu i¢in 25 defa galistirilmistir. Algoritmalar, ¢aligtirmalar sonucunda elde ettikleri
ortanca hata degerlerine gore kiyaslanmugtir. Onerilen Cauchy dagilim temelli Salp Siirii algoritmasiin sonuglar
ii¢ algoritmadan daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Salp Siirii Algoritmasi, Optimizasyon, Cauchy dagilim

Salp Swarm Algorithm Enhanced by Cauchy Distribution

ABSTRACT

Salp Swarm Algorithm (SSA) is one of the latest swarm intelligence algorithms, it has a simple structure, and its
usage rate is increasing. The most important reason for the increase in the usage rate is the success of this
algorithm in solving problems. However, the performance of the SSA algorithm may deteriorate as the problem
types change. This study addresses this situation and proposes an enhanced variant called Cauchy Salp Swarm
Algorithm (caSSA) for global optimization problem types. The proposed algorithm replaces the position update
equation used by the original Salp Swarm Algorithm with a new equation based on the Cauchy distribution.
With this change, it is aimed to increase the search capabilities of the algorithm. The performance of the caSSA
algorithm has been tested with the benchmark set of the Soft Computing journal special issue. This benchmark
set, which includes 19 difficult test functions, has been solved for 50, 100, and 200 dimensions. In addition, the
results of caSSA were compared with three enhanced Salp Swarm algorithm variants in the literature. In the
experiments, the algorithms were run 25 times for each test function. Algorithms were compared according to
the median error values obtained as a result of the runs. The results of the proposed Cauchy distribution based
Salp Swarm algorithm were found to be better than the three algorithms.
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|. GIRIS

Dogadaki canlilarin birlikte bir amag igin gdsterdikleri organize hareketler Siirli Zekas1 kavraminin
dogmasma yol agmustir [1], [2]. Bu birliktelik icindeki canlilarin hareketleri tek basina
degerlendirildiginde bir anlam ifade etmemektedir. Ancak bu birlikteligi olusturan canlilarin
tamaminin hareketleri degerlendirildiginde ortak problemlere zeki ve isbirlik¢i ¢oziimler Urettikleri
goriilmektedir. Bu zeki davraniglar arastirmacilari ilgisini ¢ekmis ve bunlarin modellenmesine yol
agmistir [3]. Modellenen bu hareketler miihendislik ve bilimsel problemlerin ¢6ziimlerine basariyla
uygulanmistir. Elde edilen basari, Surl zekas: algoritmalar1 olarak bilenen ve dogadaki canlilardan
esinlenen ¢ok sayida algoritmanin gelistirilmesini saglamistir [1], [2], [3]. Sir0 zekas1 algoritmalarinin
basinda, kuslarin go¢ ve baliklarin besin arama davraniglarindan esinlenen Pargacik Siirii
Optimizasyon algoritmasi1 (Particle Swarm Optimization, PSO) [4] gelmektedir. Bunun diginda
arilardan esinlenen Yapay Ari1 Kolonisi (Aritificial Bee Colony, ABC) [5], ates boceklerinden
esinlenen Ates Bocegi algoritmasi (FireFly Algorithm, FA) [6], kuslardan esinlenen Guguk Kusu
Arama Algoritmasi (Cuckoo Search, CS)[7] bunlardan bazilaridir. Salp Suri (Salp Swarm Algorithm,
SSA) [8] algoritmasi da bu kategoriye giren son donem algoritmalardandir.

SSA, heniuiz ¢ok yeni bir surii zekas: algoritmasidir. Temel matematik operatorlerini temel alan ve
herhangi bir kontrol parametre icermeyen, ger¢eklemesi kolay bir algoritma olarak one ¢ikmaktadir.
Yenilenebilir enerji [9], [10], Gii¢ sistemleri [11], Telekomiinikasyon [12] gibi ¢esitli mithendislik
problemlerinin ¢ozumlerine uygulamalar1 mevcuttur [13], [12]. Problem tirlerinin ¢6zilmesinin
yaninda arastirmacilar, Salp Siirii algoritmasimi gelistirmek i¢in algoritmanin genel yapisi iizerinde
iyilestirmeler yaparak SSA varyantlar1 6nermislerdir. Omegin; Syed vd. SSA algoritmasinin pozisyon
guncelleme  denklemine atalet agirhigi ekleyerek  sensor yerlestirme problemi ¢6ziimiinde
kullanmiglardir [14]. Yavuz, SSA algoritmasina bir dizi iyilestirmeler gerceklestirerek CEC 2014 ve
CEC 2015 6lgiit setinin ¢dziimiinde kullanmistir. Bu iyilestirmeler, arama yetenekleri giiglendirilmis
pozisyon giincelleme denklemi, algoritmanin yerel optimuma takilmasinin Oniine ge¢mek igin
yenileme stratejisi ile popilasyon boyut azaltma stratejisidir [15]. Kassaymeh vd. SSA ile Benzetimli
tavlama algoritmalarini birlestirerek hibrit bir varyant Onererek geri yayilim yapay sinir agi
parametrelerinin belirlemesinde kullanmiglardir [16]. Zhang vd. kiiresel optimizasyon igin ¢ok sayida
stratejiyi Orijinal SSA algoritmasina dahil ederek bir varyant 6nermislerdir [17]. Tubishat vd. zitlik
tabanli ilklendirme adimu ile bir yerel arama yontemini algoritmaya ekleyerek Oznitelik segiminde
kullanmiglardir  [18]. Zhao vd., SSA algoritmasinin yakinsama hizini1 artirmak ve algoritma
performansini gelistirmek i¢in zithk tabanligi 6grenme ile kaotik yerel arama yontemini algoritmaya
ekleyerek kuresel optimizasyon problemlerinde kullanmislardir [19]. Majhi vd. [20] ve Sayed vd. [21]
Orijinal SSA algoritmasinin performansini iyilestirmek i¢in kaotik haritalardan faydalanmislardir.

Bu c¢alismada; Orijinal Salp Suri algoritmasinda salp bireylerin pozisyonlarinin guncellenmesinde
kullanilan denklemin rastgelelik 6zelligini daha giiglii hale getirebilmek icin Cauchy dagilimi kullanan
bir denklem Onerilmistir. Cauchy dagilim, surll zekas: algoritmalari arama davranislarinin
iyilestirilmesinde bagvurulan yontemlerden bir tanesidir. Xu vd. Moth-Flame algoritmasinin mutasyon
denklemlerinde Cauchy dagilimdan yararlanmiglardir [22]. Wang vd., Krill Herd algoritmasina bu
dagilimi dahil etmislerdir [23]. Choi ve Ahn, Cauchy dagilimi L-SHADE algoritmasinin mutasyon
denklemlerinde kullanarak algoritmanin arama uzayi g¢esitliligini artirmaya ¢aligmislardir [24].

Bu ¢alisma su sekilde organize edilmistir. Birinci boliimde, ¢alismay1 kisaca tanitan Giris kismi yer
almaktadir. Ikinci boliimde, calismada kullanilan Orijinal SSA algoritmasinin detaylarina yer
verilmistir. Ugiincii ve Dérdiincii boliimde Cauchy dagilim ve onerilen algoritmadan bahsedilmistir.
Besinci bolimde SOCO olgut seti ve elde edilen sonuglar paylasiimistir. Son bolim olan Altinct
boliimde ise, yapilan ¢aligma degerlendirilerek elde edilen sonuglar yorumlanmustir.
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I1l. SALP SURU ALGORITMASI

Salpidae ailesine ait okyanus derinliklerinde yasayan ve Salp olarak adlandirilan canlilar besinlerini
temin ederlerken Salp Zinciri ad1 verilen yapilar olusturmaktadirlar. Bu zincir sayesinde salplar, suri
halinde besin arama islemini gerceklestirmektedirler. Bu canlilarin gosterdikleri zeki ve organize
davraniglart matematiksel olarak modelleyen Seyedali Mirjalili, kisaca SSA olarak bilinen Salp Siiri
Algoritmasin1 2017 yilinda ortaya atmustir [25]. Bu model incelendiginde Salplardan olusan
populasyon ikiye ayrilmaktadir. Bunlardan birincisi lider salp ikincisi ise lideri izleyen takipci
salplardir.

SSA’nin sdzde kodu Sekil 1°de gdsterilmektedir. Buna gore, arama uzayinda, pozisyonlari bir ¢éziime
karsilik gelecek sekilde salp popilasyonu rastgele Uretilir. Bu popilasyon icinden amag fonksiyon
degeri en iyi olan salp lider olarak belirlenir. Lider disindaki salplar ise takipgi olarak tanimlanir.
Daha sonra algoritma optimizasyon sirecine baslar. SSA, ¢alisma biitgesi tamamlanincaya kadar lider
salpin pozisyonunu Denklem 1 ile gilinceller. Geri kalan salplarin pozisyonlar1 ise lider salpin
pozisyonuna bagl olarak Denklem 3 kullanilarak belirlenir. Her iterasyondan popilasyonun lideri
ama¢ fonksiyonu degerine gore yeniden belirlenir. Bu islem algoritmanin c¢alisma biitgesi
tamamlanicaya kadar devam eder.

Lider olan Salp’in pozisyonunu glincelleyen Denklem 1 asagida yer almaktadir:

. [Fj+c((ub;—Ib))c, +1Ib; :c, > 0.5
IR = ((ub; —1Ib))c, +1b; :¢c, <05 1)

Burada Fj, j. boyuttaki lider ve yiyecek kaynagmin yerini temsil etmektedir. ¢1’in degeri, | mevcut
iterasyon ve L’de maksimum iterasyon sayisini gostermek tizere Denklem 2 ile belirlenmektedir. c, ve
C3 sayilarmin degeri [0, 1] araligindan uniform dagilim kullanilarak rastgele iiretilir. ubjve Ib;j sirasiyla
¢ozulen problemin ist ve alt sinir degerini gostermektedir.

4|2

c=2 . )

Popiilasyonda lider disinda geri kalan takip¢i Salp canlilarmin pozisyonlart da Denklem 3 ile
belirlenmektedir. x;', i. salpin j. boyuttaki yerini gostermektedir.

Xj' = % ' +x) (3)

Sekil 1. SSA algoritmasinin sézde kodu

1: Salp populasyonunu (i =1, 2,...., n) ilklendir
2: while bitme kriteri saglanmadigi siirece do
her bir birey (salp) amac fonksiyon degerini hesapla
F =en iyi birey
c1 degerini Denklem 2 ile belirle
for her bir salp (xi)
if (i==1)
lider salp pozisyonunu Denklem 1 ile guncelle
else
Takipei salplarin pozisyonlarini Denklem 3 ile giincelle
0: I=1+1

BOooNoaRWN
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I1I. CAUCHY DAGILIM

Cauchy dagilim olasilik yogunluk fonksiyonuna (PDF) ve kararli bir yapiya sahip olan siirekli bir
dagilimdir. Normal dagilima goére yatay yonde daha kiigiik iken, dikey yonde Normal dagilima gore
daha genistir [22].

Cauchy dagilhim fonksiyonu; a dagihmin tepe noktasmin yerini (location) gostermek Ulzere ve b’de
6lcekleme parametresi (scale) olmak iizere su sekilde tanimlanabilir:

C(x;a, b)zi(b—zj 4)

b\ (x—a)® +Db?
Cauchy dagilim fonksiyonu su sekildedir:

1 x—a) 1
F(x;a,b)=—arctan| — [+ =
(xia.b) = arcten| X2 ]+ 3 G

I\V. ONERILEN SALP SURU ALGORITMASI

Salp Siirii Algoritmasinin Lider salpin pozisyonunu giincellemede kullandigi Denklem 1 yeni
pozisyon (retmede yeterli cesitliligi saglayamamakta ve yerel optimuma takilabilmektedir. Bu
denklemde rastgeleligi saglayan ve uniform dagilim kullanilarak [0,1] arali§indan rastgele iiretilen C
degiskeninin degeri, bu ¢alismada Cauchy dagilim kullanilarak tretilmektedir. Cauchy Salp Suri
Algoritmasi1 (caSSA) olarak adlandirilan 6nerilen algoritma Orijinal SSA’nin pozisyon giincelleme
denklemini Denklem 6 ile degistirmistir.

L { F; +¢,((ub; —Ib;)cauchy(loc, sc) +1b; :c, > 0.5 ©)
! F; —c,((ub; —Ib;)cauchy(loc,sc) +Ib;:c, <0.5

Denklemde cauchy() ifadesi ile cauchy dagilim kullanilarak rastgele degerler Uretilmektedir. loc
Cauchy dagilimin yer (location) parametresini, sc parametresi ise Cauchy dagilimin 6lgek (scale)
parametresini gostermektedir. Bu parametrelerin degerleri deneylerde sirasiyla 0 ve 0.1 olarak
secilmistir [26] [24].

V. DENEYLER

Bu boliimde onerilen SSA varyanti algoritmanin performansi, Soft Computing dergisinin evrimsel
algoritmalarin 6lgeklenebilirligi tizerine olan 6zel sayinda yer alan ve kisaca SOCO olarak bilinen
Ol¢iit seti kullanilarak test edilmistir. Bu oOlgiit seti birbirlerinden farkli 6zelliklere sahip 19 test
fonksiyonuna sahiptir. Bu 19 test fonksiyonunun 12 tanesi multimodal, 7 tanesi unimodaldir. Ayrica
bu 6l¢iit fonksiyonlar1 ayrilabilir ve ayrilamaz olarak da tamimlanmaktadir. SOCO’nun genel yapisi
Tablo 1°de verilmistir [27]. caSSA algoritmasinin sonuglart Orijinal Salp Siirii Algoritmast (Salp
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Swarm Algorithm, SSA) [25], Kapsamli Gelistirilmis SSA (Comprehensive Improved SSA, CISSA)
[28] ve Gelistirilmis SSA (Enhanced SSA, ESSA) [29] algoritmalari ile karsilastirilmistir

Deneylerde bitun algoritmalar, SOCO o6lgiit setinde belirtilen kriterlere goére ¢alistirilmistir.  Bu
kurallara gore algoritmalar SOCO 19 test fonksiyonunu 50, 100 ve 200 boyut i¢in 25 defa bagimsiz
olarak ¢ozmiislerdir. Algoritmalarin ilgili test fonksiyonlar icin elde ettikleri sonuglar kayit altina
alinmistir. Kayit altina alinan sonuglar hata degeri seklinde (f(x)-f(x*)) hesaplanmustir. Burada, f(X)
muhtemel ¢6zimu ve f(x*) problemin optimum degerini gostermektedir. Butlin algoritmalar belirlenen
bir ¢aligma biit¢esine kadar ya da elde ettikleri hata degeri 10e-14 degerinden daha kiigiik oluncaya
kadar ¢alistirnlmistir. Algoritmalarin ¢aligma biitgesi, SOCO deney kurallarina gore fonksiyon ¢agirim
sayist (function evaluations - FEs) olarak belirlenmistir bu da D boyut olmak tizere 5000 x D olarak
secilmistir.

caSSA ve karsilastirmadaki algoritmalar kontrol parametresi olarak sadece popiilasyon boyutuna
ihtiyac1 vardir ve adil bir karsilastirma olmasi igin bu deger biitiin algoritmalar i¢cin 30 olarak
secilmistir. caSSA, SSA, ESSA ve CISSA C++ ile kodlanmis olup biitiin deneyler AMD Ryzen 5
1600 3.2 Ghz islemci, 16 GB RAM’e sahip bir Ubuntu Linux bilgisayar ile ger¢eklestirilmistir.

Algoritmalarm, 19 test fonksiyonu i¢in 25 defa calistirilmasi ile elde ettikleri ortanca hata degerleri
SOCO olgiit seti kurallarina gore karsilagtirma kriteri olarak kullanilmistir. 50, 100 ve 200 boyut i¢in
elde ettikleri ortanca hata degerleri Tablo 2’de listelenmistir. caSSA ve diger algoritmalarin
karsilastirma sonuglari da bu tablonun alt kisminda verilmistir. caSSA’nin Kkarsilagtirildig
algoritmalara karsi elde ettigi galibiyet, maglubiyet ve beraberlik sayilar1 tablonun altinda yer
almaktadir. Ayrica, algoritmalarin 19 test fonksiyonunda elde ettikleri ortalama siralama degeri de
yine bu alt kisimda verilmistir. Bununla birlikte, Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5’te algoritmalarin 50, 100
ve 200 boyut icin 25 defa calistirma sonucunda elde ettikleri en iyi (min), en kot (max), ortalama
(mean) hata degerleri ile standart sapmalar1 (std) listelenmistir.

Algoritmalari, 50 boyut ortanca hata sonuglari algoritmalarin Tablo 2’deki 50 boyut siitununda
verilmistir. Elde edilen sonuglara goére, caSSA elde ettigi 1.16’lik ortalama siralama degerine gore
diger algoritmalarin 6niinde yer almistir. SSA’ya kars1 16 galibiyet 3 maglubiyet, ESSA ve CISSA’ya
kars1 ise 19 test fonksiyonun tamaminda galibiyet elde etmistir.

100 boyut ortanca hata sonuglart da Tablo 2’de 100 boyut siitununda listelenmistir. Onerilen
algoritma, Orijinal SSA’nin 16 test fonksiyonda Oniinde yer alirken 3 test fonksiyonda Orijinal
SSA’nin gerisinde kalmigtir. Buna karsin, caSSA ESSA ve CISSA’ya karsi yine 19 tane test
fonksiyonunda galibiyet elde etmistir.

Yapilan son deney 200 boyut deneyleridir ve sonuglart Tablo 2’nin 200 boyut siitununda
gorlilmektedir. Tablodaki sonuglara gore boyut arttikca algoritmalarin siralamalar1 degismemis ilk
sirada yine ©Onerilen algoritma yer almustir. Onerilen algoritma Orijinal SSA’dan 16, ESSA ve
CISSA’dan 19 test fonksiyonunda daha iyi sonuglar elde etmistir.
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Tablo 1. SOCO o6lcut setinde yer alan problemler ve dzellikleri

Id 1Isim Arahk Aynilabilir Uni/Multi
FO1 Shifted Sphere Function [-100, 100] Y U
F02 ;,.hzi{ted Schwefel’s Problem [-100, 100]
Shifted Rosenbrock’s
FO3 Function [-100, 100]
FO4 Shifted Rastrigin’s Function [-5, 5]
FO5 Shifted Griewank’s Function [-600, 600]
FO6 Shifted Ackley’s Function [-32, 32]
FO7 Schwefel’s Problem 2.22 [-10,10]
FO8 Schwefel’s Problem 1.2 [-65.536, 65.536]
FO09 Extended f10 [-100, 100]
F10 Bohachevsky [-15, 15]
F11 Schaffer [-100, 100]
F12 Hybrid f9 & f1 (25%, 75%) [-100, 100]
F13 Hybrid f9 & f3 (25%, 75%) [-100, 100]
F14 Hybrid f9 & f4 (25%, 75%) [-5, 5]
F15 Hybrid f10 & f7 (25%, 75%) [-10,10]
F16 Hybrid f9 & f1 (50%, 50%) [-100, 100]
F17 Hybrid f9 & f3 (75%, 25%) [-100, 100]
F18 Hybrid f9 & f4 (75%, 25%) [-5, 5]
F19 Hybrid f10 & f7 (75%, 25%) [-10,10]

pzd
c

zzzzzzzzzzz2z2<X<<2z2< Z
<< Ccccccec<L<< <

caSSA’nin sonuglart deneydeki algoritmalar ile Wilcoxon Signed Rank testi kullanilarak
incelenmistir. Yapilan testler 0.05 anlamlilik diizeyinde incelenmistir ve sonug tablolarinin p-degeri
satirinda verilmistir. Tablo 2’deki degerler incelendiginde caSSA’nin karsilastirildig algoritmalardan
istatistiksel olarak daha iyi oldugu s6ylenebilir

Deneylerin hepsi géz oniine alinarak degerlendirme yapilirsa boyut artikca da caSSA’nin diger iic

algoritmanin oniinde yer aldig1 goriilmektedir. Buna gdre onerilen caSSA, problemin boyutu biiyiikse
de performansini korudugu sdylenebilir.

VI. SONUC

Son doénem surd zekasi algoritmalarindan Salp Surd Algoritmas: ¢6zdiigi problemin tiiriine gore
performansi degiskenlik gdstermektedir. Problem tiirleri zorlastikca SSA algoritmasmin performansi
da kétiilesebilmektedir. Basit yapili bu algoritmanin basarisini etkileyen en énemli etken sahip oldugu
pozisyon giincelleme denklemidir. Bu ¢alismada, algoritma SSA algoritmasinin performansini
iyilestirmek i¢in yeni bir varyant onerilmistir. Orijinal SSA algoritmasmna Cauchy dagilim temelli
pozisyon giincelleme denklemi eklenerek algoritmanin arama yetenekleri giclendirilmeye
calisilmustir. Yapilan iyilestirmenin performansa olan katkisini incelemek i¢in SOCO olarak bilenen
Soft Computing dergisine ait dlgek seti kullanilmustir. Onerilen algoritmanin elde ettigi sonuglar
Orijinal SSA ve iki tane SSA varyanti ile karsilastirilmigtir. Deneylerden elde edilen sonuglara gore
Cauchy dagilimin algoritmaya eklenmesi ile algoritma sonuglarinda iyilesmeler meydana gelmistir.
Kargilagtirmalar 50, 100 ve 200 boyut icin yapilarak caSSA’nin 6lgeklenebilirlik yetenekleri de
aragtirllmigtir.  Buna gore, caSSA algoritmasi, problem boyutu biiylise de karsilastirildigi
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algoritmalardan daha iyi sonuglar elde etmistir. Yani algoritmalarin siralamalar1 degismemistir.
llerleyen calismalarda, caSSA literatiirdeki baska meta-sezgisel algoritmalar ile karsilastirilabilir.
Ayrica, gercek diinya problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilarak basarisi arastirilabilir.
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Tablo 2. Algoritmalarin 50, 100 ve 200 boyut i¢in elde ettigi ortanca (median) hata degerleridir. Tablonun alt béliimiinde algoritmalarin ortalama swralama degeri, onerilen
algoritmani diger algoritmalar karsi elde ettigi galibiyet, maglubiyet ve beraberlik sayilart yer almaktadir.

CaSSA SSA ESSA CISSA
id 50 100 200 50 100 200 50 100 200 50 100 200
Fo1 1,005E-07 4,957E-07 3,601E-06 1,083E-08 4,612E-08 1,770E-07 1,843E-02 1462E-01 4,558E-01 7,000E-02 2,848E-01 1,124E+00
F02 6,342E+00 3,387E+01 5,973E+01 1,376E+01 5583E+01 7,754E+01 4,956E+01 6,291E+01 7,873E+01 7,964E+00 4,941E+01 6,978E+01
F03 4557E+01 4,108E+02 4,023E+02 4,632E+01 5217E+02 4,262E+02 7,556E+03 2,700E+03 3,861E+03 7,936E+01 1,206E+03 1,189E+03
F04 4,079E+01 9,182E+01 1871E+02 1,821E+02 4,445E+02 1,329E+03 3,831E+02 7,680E+02 1,546E+03 2,258E+02 7,215E+02 1,685E+03
FO5 2,275E-07  6,577E-07 1,960E-06 3,688E-08 1,006E-07 2,782E-07 1,980E-01 2,068E-01 3,496E-01 1508E-01 2,988E-01 5437E-01
F06 5,489E-05 9,561E-05 1,693E-04 1,374E+00 2,201E+00 3,386E+00 1,585E+01 1,862E+01 1,899E+01 1,811E+00 3,161E+00 1,933E+01
Fo7 2,226E-04 7,296E-04 2,533E-03 7,720E+00 2,868E+01 7,834E+01 1,751E+01 6500E+01 4,731E+02 2,962E-01 6,755E+00 1,355E+02
Fo8 7,211E-03  1,106E+02 4,464E+03 3,256E-06 1,765E+00 9,576E+02 2,156E+03 8,751E+03 3,496E+04 9,534E+00 6,723E+02 1,060E+04
F09 1,651E+02 3,673E+02 8,489E+02 2,125E+02 5540E+02 1,224E+03 3,080E+02 5053E+02 1,233E+03 2,829E+02 6,111E+02 1,238E+03
F10 1,490E-07 8,518E-07 5017E-06 1,366E+01 4,154E+01 1,039E+02 3,687E+01 7,689E+01 1651E+02 1791E+01 3,809E+01 7,783E+01
F11 1,642E+02 4,014E+02 8,794E+02 2,119E+02 5,396E+02 1,209E+03 2,932E+02 6,146E+02 1,249E+03 2,678E+02 6,384E+02 1,254E+03
F12 6,461E+01 1500E+02 3,048E+02 9,799E+01 2,121E+02 4,279E+02 1,026E+02 2,234E+02 4,411E+02 1096E+02 2,260E+02 4,526E+02
F13 1,287E+02 2,714E+02 8,691E+02 1506E+02 3,145E+02 1,065E+03 6,580E+04 4,649E+03 4,699E+03 1935E+02 4,419E+02 2216E+03
F14 4,299E+01 9,168E+01 1,756E+02 1579E+02 3,638E+02 9,684E+02 2,563E+02 5,787E+02 1,195E+03 1,616E+02 6,153E+02 1,362E+03
F15 5786E-04 1,455E-03 3,884E-03 2,689E+01 7,633E+01 1,779E+02 6,292E+01 1454E+02 4,967E+02 2,929E+01 7,832E+01 1,967E+02
F16 1568E+02 2,931E+02 5,684E+02 2,048E+02 4,173E+02 8,397E+02 2,000E+02 4,302E+02 8,798E+02 2,246E+02 4,614E+02 9,228E+02
F17 3,140E+02 5,751E+02 1,165E+03 3,531E+02 7,100E+02 1,356E+03 9,976E+02 1,387E+03 1,682E+03 6,686E+02 1,299E+03 1,947E+03
F18 5,538E+01 1,053E+02 2,033E+02 9518E+01 2,018E+02 4,720E+02 8,442E+01 2117E+02 4,746E+02 9506E+01 2,970E+02 6,701E+02
F19 3,265E-04 9,557E-04 2,656E-03 1693E+01 5,008E+01 1,235E+02 4,418E+01 9,142E+01 2,001E+02 2,615E+01 6,753E+01 1,475E+02
Boyut CaSSA-50d caSSA-100d caSSA-200d SSA-50d  SSA-100d  SSA-200d  ESSA-50d ESSA-100d ESSA-200d CISSA-50d CISSA-100d CISSA-200d
Ort. Sira. 1,16 1,16 1,16 2,11 2,00 1,95 3,68 3,58 3,42 3,05 3,26 347
Galibiyet 16 16 16 19 19 19 19 19 19
Maglubiyet 3 3 3 0 0 0 0 0 0
Beraberlik 0 0 0 0 0 0 0 0 0
P-degeri 0.00034  0.00128  0.00328  0.00014  0.00014  0.00014  0.00014  0.00014  0.00014
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Tablo 3. Algoritmalarin 50 boyut i¢in elde ettigi standart sapma (std), minimum (min), maksimum (max) ve ortalama (mean) hata degerleri

caSSA SSA ESSA CISSA

min max std mean min max std mean min max std mean min max std mean

FO1

5,59E-08 1,34E-07 1,95E-08 9,62E-08 7,86E-09 1,57E-08 2,25E-09 1,13E-08 4,18E-03 3,52E-01 8,24E-02 5,97E-02 4,28E-02 8,56E-02 9,89E-03 6,97E-02

F02

1,96E+00 2,65E+01 6,19E+00 7,95E+00 4,79E+00 4,31E+01 8,68E+00 1,55E+01 3,29E+01 5,68E+01 5,55E+00 4,86E+01 2,28E+00 2,60E+01 6,64E+00 1,06E+01

FO3

3,97E+01 9,97E+02 2,47E+02 1,41E+02 4,21E+01 1,95E+03 3,97E+02 1,96E+02 3,51E+02 4,99E+05 1,17E+05 6,46E+04 5,16E+01 8,08E+03 2,86E+03 1,53E+03

FO4

2,49E+01 6,96E+01 1,05E+01 4,28E+01 1,31E+02 2,78E+02 4,38E+01 1,93E+02 2,30E+02 4,70E+02 5,84E+01 3,80E+02 1,09E+02 3,71E+02 6,93E+01 2,24E+02

F05

1,23E-07 3,94E-02 1,03E-02 5,12E-03 1,90E-08 2,46E-02 7,71E-03 5,71E-03 4,92E-02 5,57E-01 1,27E-01 2,26E-01 9,97E-02 1,93E-01 2,49E-02 1,49E-01

FO6

4,11E-05 1,99E+01 5,38E+00 1,59E+00 1,57E-05 2,00E+01 5,11E+00 2,60E+00 1,07E+01 1,91E+01 2,43E+00 1,59E+01 5,42E-02 1,94E+01 3,54E+00 2,39E+00

FO7

1,76E-04 3,38E-04 3,44E-05 2,22E-04 1,20E+00 1,53E+02 3,52E+01 1,81E+01 8,65E+00 4,52E+01 8,49E+00 1,91E+01 1,84E-01 1,12E+01 2,30E+00 1,22E+00

FO8

1,53E-03 4,03E-02 1,03E-02 1,07E-02 1,75E-06 4,69E-06 8,09E-07 3,12E-06 1,10E+03 3,50E+03 5,43E+02 2,11E+03 5,92E+00 1,47E+01 2,19E+00 9,88E+00

F09

9,08E+01 2,48E+02 3,96E+01 1,66E+02 1,46E+02 3,05E+02 4,03E+01 2,18E+02 2,81E+02 3,35E+02 1,48E+01 3,07E+02 2,13E+02 3,05E+02 2,58E+01 2,75E+02

F10

9,18E-08 1,05E+00 2,47E-01 1,10E-01 5,25E+00 2,16E+01 3,60E+00 1,49E+01 2,68E+01 5,66E+01 7,51E+00 3,88E+01 9,52E+00 2,36E+01 3,89E+00 1,71E+01

F11

1,14E+02 2,20E+02 2,90E+01 1,64E+02 1,41E+02 2,81E+02 3,70E+01 2,15E+02 2,65E+02 3,14E+02 1,14E+01 2,94E+02 2,19E+02 3,17E+02 2,23E+01 2,65E+02

F12

3,06E+01 1,02E+02 1,71E+01 6,49E+01 7,23E+01 1,17E+02 1,08E+01 9,83E+01 8,24E+01 1,28E+02 1,22E+01 1,04E+02 8,63E+01 1,26E+02 1,08E+01 1,08E+02

F13

1,14E+02 1,85E+02 1,49E+01 1,31E+02 1,22E+02 2,19E+02 2,04E+01 1,52E+02 2,13E+02 7,27E+05 1,93E+05 1,57E+05 1,51E+02 5,05E+02 6,62E+01 2,07E+02

F14

2,88E+01 6,06E+01 8,10E+00 4,48E+01 7,15E+01 3,12E+02 4,51E+01 1,57E+02 1,82E+02 3,64E+02 4,09E+01 2,62E+02 1,10E+02 3,79E+02 6,89E+01 1,92E+02

F15

3,53E-04 1,06E-03 1,57E-04 5,84E-04 1,06E+01 5,55E+01 1,16E+01 2,92E+01 4,30E+01 7,65E+01 9,94E+00 6,13E+01 1,16E+01 9,02E+02 1,71E+02 6,72E+01

F16

9,88E+01 1,87E+02 1,85E+01 1,56E+02 1,71E+02 2,39E+02 1,65E+01 2,05E+02 1,44E+02 2,40E+02 2,22E+01 2,03E+02 1,80E+02 2,57E+02 1,51E+01 2,24E+02

F17

2,38E+02 1,33E+03 2,97E+02 4,59E+02 2,85E+02 1,79E+03 3,98E+02 5,40E+02 3,47E+02 1,06E+04 2,71E+03 2,10E+03 4,07E+02 1,16E+04 3,92E+03 3,34E+03

F18

4,33E+01 6,90E+01 6,93E+00 5,49E+01 7,21E+01 1,16E+02 9,68E+00 9,43E+01 5,51E+01 1,13E+02 1,65E+01 8,24E+01 7,22E+01 1,53E+02 2,17E+01 9,78E+01

F19

1,43E-04 5,91E-04 1,08E-04 3,19E-04 8,44E+00 2,62E+01 5,21E+00 1,68E+01 3,55E+01 5,32E+01 4,58E+00 4,53E+01 1,61E+01 4,84E+01 7,68E+00 2,78E+01
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Tablo 4. Algoritmalarin 100 boyut igin elde ettigi standart sapma (std), minimum (min), maksimum (max) ve ortalama (mean) hata degerleri

caSSA SSA ESSA CISSA

min max std mean min max std mean min max std mean min max std mean

FO1

3,43E-07 6,36E-07 7,96E-08 5,02E-07 3,51E-08 5,93E-08 6,39E-09 4,65E-08 1,84E-02 1,44E+00 3,21E-01 2,57E-01 2,25E-01 3,61E-01 3,00E-02 2,82E-01

F02

2,35E+01 4,35E+01 5,27E+00 3,34E+01 4,32E+01 6,53E+01 5,61E+00 5,49E+01 5,62E+01 7,53E+01 4,34E+00 6,32E+01 4,03E+01 6,06E+01 5,60E+00 4,99E+01

FO3

9,51E+01 1,14E+04 3,33E+03 1,84E+03 9,31E+01 1,25E+04 3,93E+03 2,52E+03 7,07E+02 1,89E+04 4,84E+03 4,75E+03 1,26E+02 1,73E+04 5,86E+03 5,05E+03

FO4

5,57E+01 1,23E+02 1,53E+01 9,01E+01 3,28E+02 7,11E+02 9,23E+01 4,62E+02 6,44E+02 9,13E+02 7,91E+01 7,69E+02 4,42E+02 1,06E+03 1,41E+02 7,07E+02

F05

4,61E-07 1,97E-02 6,00E-03 4,44E-03 7,14E-08 1,97E-02 5,21E-03 2,66E-03 9,08E-02 4,74E-01 1,00E-01 2,39E-01 2,15E-01 3,72E-01 4,01E-02 2,97E-01

FO6

8,70E-05 1,96E+01 5,31E+00 1,57E+00 1,56E+00 1,95E+01 3,42E+00 2,84E+00 1,46E+01 1,92E+01 1,00E+00 1,84E+01 1,86E+00 1,94E+01 8,16E+00 9,30E+00

FO7

6,10E-04 9,01E-04 6,56E-05 7,37E-04 4,39E+00 9,29E+01 1,71E+01 3,06E+01 3,41E+01 2,29E+02 7,02E+01 1,04E+02 8,86E-01 7,99E+05 1,56E+05 3,20E+04

FO8

4,81E+01 4,18E+02 7,16E+01 1,30E+02 5,69E-01 3,47E+00 8,13E-01 1,80E+00 6,30E+03 1,15E+04 1,57E+03 8,78E+03 5,11E+02 9,38E+02 1,15E+02 7,08E+02

F09

2,89E+02 4,96E+02 4,99E+01 3,74E+02 4,49E+02 6,46E+02 5,02E+01 5,54E+02 5,60E+02 6,35E+02 1,68E+01 5,98E+02 5,34E+02 6,56E+02 3,09E+01 6,07E+02

F10

5,07E-07 1,05E+00 2,32E-01 7,73E-02 2,89E+01 5,40E+01 5,92E+00 4,14E+01 6,41E+01 9,98E+01 8,46E+00 7,82E+01 2,87E+01 5,32E+01 4,50E+00 3,85E+01

F11

3,36E+02 4,64E+02 3,43E+01 4,05E+02 4,55E+02 6,70E+02 5,51E+01 5,47E+02 5,77E+02 6,56E+02 1,89E+01 6,14E+02 5,37E+02 6,88E+02 3,33E+01 6,35E+02

F12

8,58E+01 1,83E+02 2,64E+01 1,46E+02 1,80E+02 2,50E+02 1,49E+01 2,11E+02 1,67E+02 2,58E+02 2,21E+01 2,21E+02 2,05E+02 2,57E+02 1,31E+01 2,26E+02

F13

2,46E+02 8,06E+02 1,08E+02 3,03E+02 2,38E+02 4,75E+02 4,16E+01 3,18E+02 4,12E+02 1,97E+05 3,94E+04 1,65E+04 3,68E+02 5,22E+03 9,42E+02 6,65E+02

F14

7,19E+01 1,13E+02 1,07E+01 9,19E+01 2,55E+02 5,33E+02 6,47E+01 3,73E+02 5,08E+02 7,19E+02 5,11E+01 5,86E+02 2,64E+02 8,39E+02 1,52E+02 5,90E+02

F15

1,15E-03 1,95E-03 1,95E-04 1,46E-03 4,71E+01 1,66E+03 3,22E+02 1,70E+02 1,02E+02 1,61E+02 1,52E+01 1,40E+02 4,19E+01 2,74E+03 6,00E+02 2,93E+02

F16

2,52E+02 3,25E+02 2,11E+01 2,90E+02 3,78E+02 4,50E+02 1,88E+01 4,16E+02 3,77E+02 4,75E+02 2,54E+01 4,29E+02 4,17E+02 5,03E+02 2,38E+01 4,61E+02

F17

4,84E+02 7,22E+02 5,93E+01 5,85E+02 5,91E+02 7,47E+03 1,99E+03 1,77E+03 7,94E+02 9,53E+03 2,32E+03 2,47E+03 8,75E+02 1,25E+04 3,69E+03 3,46E+03

F18

8,11E+01 1,20E+02 1,00E+01 1,02E+02 1,63E+02 2,46E+02 2,13E+01 2,03E+02 1,46E+02 2,70E+02 3,27E+01 2,10E+02 1,65E+02 3,48E+02 4,76E+01 2,86E+02

F19

4,35E-04 1,35E-03 1,98E-04 9,17E-04 3,38E+01 6,62E+01 7,98E+00 5,00E+01 7,60E+01 1,24E+02 1,30E+01 9,41E+01 5,22E+01 9,70E+02 1,77E+02 1,06E+02
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Tablo 5. Algoritmalarin 200 boyut igin elde ettigi standart sapma (std), minimum (min), maksimum (max) ve ortalama (mean) hata degerleri

id caSSA SSA ESSA CISSA
min max std mean min max std mean min max std mean min max std mean

FO1 2,92E-06 4,08E-06 2,85E-07 3,55E-06 1,56E-07 2,15E-07 1,75E-08 1,82E-07 1,12E-01 1,13E+002,39E-01 4,68E-01 9,99E-01 1,55E+001,21E-01 1,15E+00
F02 4,63E+01 6,64E+01 4,94E+00 5,87E+01 6,73E+01 8,73E+01 4,33E+00 7,78E+01 7,29E+01 8,49E+01 3,28E+00 7,80E+01 6,36E+01 7,42E+01 2,37E+00 6,98E+01
FO3 1,87E+02 7,99E+03 1,94E+03 1,32E+03 1,89E+02 9,08E+03 2,38E+03 1,27E+03 1,29E+03 4,41E+04 8,41E+03 6,00E+03 3,72E+02 1,21E+04 3,03E+03 2,12E+03
FO4 1,46E+02 2,29E+02 1,83E+01 1,83E+02 1,03E+03 1,66E+03 1,71E+02 1,33E+03 1,31E+03 1,68E+03 8,89E+01 1,52E+03 1,51E+03 1,90E+03 8,28E+01 1,68E+03
FO5 1,59E-06 9,86E-03 2,37E-03 6,92E-04 2,32E-07 2,22E-02 5,23E-03 2,56E-03 1,98E-01 4,39E-01 6,07E-02 3,44E-01 4,89E-01 6,11E-01 2,88E-02 5,44E-01
FO6 1,55E-04 1,93E+01 6,83E+00 2,98E+00 2,78E+00 1,92E+01 5,14E+00 5,23E+00 1,87E+01 1,92E+01 1,25E-01 1,90E+01 3,73E+00 1,94E+01 3,05E+00 1,87E+01
FO7 2,33E-03 2,96E-03 1,56E-04 2,56E-03 4,70E+01 5,02E+02 9,82E+01 1,09E+02 4,20E+02 5,06E+02 2,29E+01 4,67E+02 1,15E+01 4,81E+11 9,41E+10 2,01E+10
F08 2,56E+03 6,66E+03 9,30E+02 4,81E+03 6,12E+02 1,42E+03 1,94E+02 9,64E+02 2,81E+04 4,60E+04 4,63E+03 3,50E+04 7,94E+03 1,26E+04 1,22E+03 1,03E+04
F09 7,04E+02 9,61E+02 6,72E+01 8,41E+02 1,12E+03 1,37E+03 6,41E+01 1,22E+03 1,18E+03 1,27E+03 2,04E+01 1,23E+03 1,18E+03 1,27E+03 2,13E+01 1,24E+03
F10 3,38E-06 4,13E-01 1,12E-01 3,30E-02 8,67E+01 1,15E+02 6,40E+00 1,02E+02 1,48E+02 1,86E+02 1,02E+01 1,64E+02 6,31E+01 9,67E+01 8,73E+00 7,92E+01
F11 7,83E+02 9,84E+02 4,56E+01 8,71E+02 1,07E+03 1,31E+03 5,68E+01 1,21E+03 1,22E+03 1,31E+03 2,26E+01 1,25E+03 1,19E+03 1,30E+03 2,67E+01 1,25E+03
F12 2,45E+02 3,78E+02 3,45E+01 3,03E+02 3,79E+02 4,57E+02 2,16E+01 4,25E+02 3,96E+02 4,82E+02 2,28E+01 4,39E+02 4,08E+02 4,95E+02 2,34E+01 4,53E+02
F13 5,37E+02 8,62E+03 2,09E+03 1,89E+03 5,91E+02 1,19E+04 3,53E+03 3,28E+03 8,66E+02 1,22E+04 3,73E+03 5,46E+03 8,83E+02 1,38E+04 3,64E+03 3,72E+03
F14 1,53E+02 2,09E+02 1,42E+01 1,77E+02 7,81E+02 1,49E+03 1,62E+02 1,00E+03 1,02E+03 1,33E+03 7,15E+01 1,19E+03 1,20E+03 1,46E+03 6,23E+01 1,36E+03
F15 2,86E-03 4,75E-03 4,23E-04 3,86E-03 1,48E+02 1,18E+03 1,97E+02 2,20E+02 2,79E+02 1,94E+03 5,61E+02 7,78E+02 1,43E+02 1,84E+12 3,61E+11 7,38E+10
F16 4,69E+02 6,63E+02 5,35E+01 5,69E+02 7,80E+02 9,08E+02 3,12E+01 8,35E+02 8,04E+02 9,63E+02 3,05E+01 8,82E+02 8,73E+02 9,63E+02 2,51E+01 9,22E+02
F17 1,05E+03 1,82E+03 1,43E+02 1,18E+03 1,26E+03 2,20E+03 2,21E+02 1,44E+03 1,35E+03 2,28E+03 2,44E+02 1,71E+03 1,80E+03 8,92E+03 1,37E+03 2,27E+03
F18 1,66E+02 2,31E+02 1,83E+01 1,99E+02 4,00E+02 5,12E+02 3,14E+01 4,66E+02 4,16E+02 5,83E+02 4,24E+01 4,81E+02 5,57E+02 7,19E+02 3,57E+01 6,6 1E+02
F19 1,47E-03 1,05E+002,27E-01 7,69E-02 1,04E+02 1,63E+02 1,23E+01 1,25E+02 1,83E+02 2,72E+02 1,97E+01 2,07E+02 1,19E+02 1,86E+02 1,64E+01 1,50E+02
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