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Ozet

Bu calismada yapay zeka uygulamalari grubunda yer alan genetik algoritma optimizasyonu (GAO) ve pargacik siiri
algoritmasi optimizasyonu (PSO) etkinliklerinin belirlenmesi amac¢lanmistir. Deneme materyali olarak 50 adet yumurta
29 giin boyunca fotograflanmis ve elde edilen goriintiiler veri olarak kullanilmistir. Elde edilen bulgulara gore, PSO
siniflandirmasindan elde edilen belirtme katsayisi 0,07 olarak ve GAO siniflandirmasindan elde edilen belirtme
katsayis1 0,14 olarak elde edilmistir. Yumurta tazeliginin belirlenebilmesi amaciyla kullanilan GAO ve PSO
algoritmalarindan elde edilen sonuclar her iki ydntemin de belirlenen amag¢ agisindan yetersiz oldugunu
gostermektedir. Elde edilen belirtme katsayilar1 oldukga diisiik olup bu iki ydntemin yumurta tazeliginin belirlenmesi
amaciyla kullanilamayacagi anlagilmistur.

Anahtar kelimeler: Genetik algoritma, Pargacik siirii optimizasyonu, Yumurta, Tazelik

The Use of Genetic Algorithm and Particle Swarm Algorithm in Determining Egg Freshness

Abstract: In this study, it is aimed to determine the genetic algorithm optimization (GAO) and particle swarm
algorithm optimization (PSO) activities in the artificial intelligence applications group. As experimental material, 50
eggs were photographed for 29 days and the images were used as data. According to the findings, the coefficient of
determination obtained from the PSO classification was 0.07 and the coefficient of determination obtained from the
GAO classification was 0.14. The results obtained from the GAO and PSO algorithms used to determine the freshness of
the egg show that both methods are insufficient for the specified purpose. The coefficient of determination obtained
were quite low and it was understood that these two methods could not be used to determine the freshness of eggs.
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1. Giris

Insan beyninin calisma prensipleri géz 6niine alinarak
beynin isleyisi ve fonksiyonel yapisi konusunda yapilan
bircok c¢alisma, bugiin yapay zeka alaninda yapilan
calismalarin temellerini olusturmustur (Chatterjee ve
Laudato, 1995). insanoglunun zekasinin modellenmesi
ile bir algoritmalar ile bilgisayarlara ve
bilgisayarlar tarafindan denetimi yapilan makinelere
yapay zeka yardimiyla problemlerin ¢éziimlenmesi asil
amactir (Bas, 2006).

Beynin biitiin yapisinin ve fonksiyonlarinin dogru bir
sekilde modellenmesi i¢inde yapay hiicre ve ag modelleri
gelistirilmistir. Yapay zekaya 1950’li yillarda baslayan bu
ilgi gitgide artis gostermis ve glinlimiizde de giin gectikce

takim

ayni ilginin yenilenmesine ve artmasina neden olmustur.
Boylelikle giiniimiiz bilgisayarlarinin klasik algoritmik
hesaplama ydntemlerinden farkli bir alanin dogmasini
saglamistir (Canak¢i ve Hosoz, 2006). Yapay zeka
teknolojisinin  yaygin olarak kullanildig1
sahalari, genetik algoritma, uzman sistemler, yapay sinir
aglar1 ve bulanik mantik olarak siralamak mimkindir
(Elmas, 2003). Genetik algoritma Darwin’'in Genetik
algoritma ise Darwin’in evrim teorisi lizerine kurlu bir

kullanim

yontem olup, bu algoritmada bir veri kiimesinin 6zel bir
veriyi bulmasi istendigi durumlarda kullanilmaktadir.
Bilinen klasik yontemlerin yetersiz kaldig1 karmasik ve
zor problemleri olarak evrimden gecirerek
optimum ¢6ziimii bulmay1 amaglayan bir algoritmadir.

sanal

Parcacik siirii aglar1 da genetik algoritmalara benzer
olarak rastgele ¢oziimlerden olusan popiilasyonlar ile
baslayarak potansiyel ¢oziimleri giincelleyerek optimum
sonuca ulasmaya calisir. Genetik algoritmalarda bulunan
mutasyon ve caprazlama gibi evrimsel operatorler
parcacik sirii aglarinda bulunmazlar. Parcacik siiri
optimizasyonunda  pargacik
potansiyel ¢6ziim noktalar;, o anlik en iyi ¢o6ziim

olarak  adlandirilan
noktalarini izlerler.

Metasezgisel algoritmalar, ¢esitli miihendislik alanlarinda
yer alan farkli problemlerin ¢6ziimiinde giiniimiizde
siklikla yontemlerin
kullanilmasiyla biiytik boyutlu problemlerde daha az
hesaplama karmasikligi ile klasik yontemlerle elde
edilemeyecek kadar kisa silirede iyi ¢oziimler ortaya
cikabilmektedir. Ozellikle endiistri miihendisligi alaninda
arag rotalama problemi, gezgin satici problemi, atolye tipi
ve akis tipi is cizelgeleme problemi, zaman ¢izelgeleme,
personel atama gibi ¢ok cesitli sorunlarda bu yontemler
basariyla kullanilabilmektedir.

Siniflandirma amaciyla kullanilan tekniklerden biri olan
goriintlii isleme teknigi, tarayici, kamera vb. araglar

kullanilmaktadirlar. Bu

tarafindan bilgisayara aktarilan gorilintiilerin
incelenmesini saglan Onemli tekniklerden biridir
(Demirbas ve Dursun, 2007). Gorlnti isleme

teknolojileri ile verimlilik artarken liretim maliyetleri de
azalmaktadir (Chen ve ark., 2010).
Yumurta insan beslenmesinde ¢ok 6nemli, uygun fiyath

ve besleyici {irlinlerden biridir. Taze yumurtalarin

kalitesi zamanla azalir. Bununla birlikte, depolama
glinlerinin  sayis1  yumurta kalitesini etkileyen
faktorlerden biridir (Abdel-Nour, 2011).

Yumurta plriizsiiz diiz bir yiizeye kirildiginda, yumurta
saris1 genellikle kalin albiiminle ¢evrili merkezi bir
konumdadir (Karoui ve ark., 2006; Robinson ve Monsey
1972; Wells ve Norris, 1987). Yumurta Kkalitesinin
degerlendirilmesi igin c¢esitli yontemler kullanilir. Bu
yontemler iki gruba ayrilir: yumurtalar kirilarak ve
kirillmadan yoéntemler. Haugh birimi (HU), yumurta
kalitesini 6lgmek icin en yaygin kullamilan yumurta
kirilarak elde edilen yodntemdir (Haugh, 1937). Bu
yontem, saglam yumurtanin agirhgl ile yumurtanin
kirildiktan sonra albiimin yiiksekliginin él¢tilmesiyle elde
edilen degerler iliskiye dayanmaktadir.
Yumurtanin yumurtlanmasindan sonra zaman gectikee,
su kaybina bagl olarak bozulmamis yumurtanin agirhigi
(Abdel-Nour, 2011).
Yumurtalarin kirilmasi ile birlikte yumurtalarin bireysel
tazelikleri olgiiliir. Ancak endiistriyel agidan ve tiiketici
acisindan  yumurtalarin
belirlenmesi ekonomik agidan 6nemlidir. Yumurtalarin
kirilmadan tazeliklerinin 6lgiimii icin c¢esitli ¢alismalar

arasindaki

ve albiimin viskozitesi azalir

kirllmadan  tazeliklerinin

yapilmistir (Aboonajmi ve ark., 2014; Aboonajmi ve
Najafabadi, 2014; Abdel-Nour, 2011; Karoui ve ark,
2008).

Bu c¢alismanin amaci, buzdolabinda 29 giin depolanan
yumurtalarda, goriintii isleme yontemleri ile parcacik
slirii optimizasyonu ve genetik algoritmalar yontemlerini
kullanilarak yumurta tazeliklerinin yumurtaya zarar
verilmeden belirlenmesidir.

2. Materyal ve Metot

2.1, Materyal

Denemede Leghorn yumurtaci irki yetistirilen ticari bir
isletmeden elde edilen, beyaz kabuklu yumurtalar
kullanilmistir. Deneme materyali olarak 50 adet ayni giin
yumurtlanan  yumurtalar  kullanilmistir.
fotograflarini bilgisayara aktarmak amaciyla ticayak ile
sabitlenmis, Canon 550D fotograf makinesi kullanilmistir.
Cekilen fotograflar 18 MP boyutunda ve sabit iso
degerinde kaydedilmistir. Uygulanan optimizasyonlar
MATLAB programi kullanilarak gergeklestirilmistir.

2.2. Fotograflarin Elde Edilmesi

Yumurtalar buzdolabinda saklanarak, sadece fotograf
cekilecegi zaman ayni anda disar1 ¢ikartilmis ayni anda
buzdolabina konmustur. Yumurtalarin sivri kisimlari
asagl gelecek sekilde diizenege yerlestirilmistir. Sabit 151k
miktar1 ve tripot yardimiyla sabit kamera kullanilmistir.
Elde edilen fotograflarda yumurtalarin arka planinda
bulunan siyah kisimlardaki kirli noktalar1 goriintii isleme
programi  yardimiyla  temizlenmistir  (Sekil 1).
Temizlenen fotograflar 2000x2000 piksel boyutunda
kesilmistir (Sekil 2).

Yumurta
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Sekil 1. Temizlenmis fotograf.

Sekil 2. Kesilmis fotograf.

Matlab programi yardimiyla elde edilen goriintiiler
2000x2000 pikselden 300x300 piksel
kiigtltilmustiir.

2.3. Ham Verilerin Olusturulmasi
Programa tanimlanan her bir fotograf boyutu 300x300x3
boyutunda 270000 adet sayidan olusmaktadir. 300X300
(90000) en boy verisini olustururken, her bir deger icin
RGB (kirmiz, yesil, mavi) degeri verilerin x3’liik kismini
olusturmaktadir.

boyutuna

e Veriler program yardimiyla 90000x3 seklinde
yukaridan asag1 yazdirilmistir.

e Verilerin determinantlari alinmistir.

e Veriler ham halleri ile determinantlar1 ¢arpilmistir.

e Elde edilen veriler 3x3’lik matris seklinde elde

edilmistir.

R?> RG RB
RG G?* GB
RB GB B?

Elde edilen matrisin;

1. satir 1. siitununda kirmizi rengin kareler toplami yer
almaktadir.

2. satir 2. slitununda yesil rengin kareler toplami yer
almaktadir.

3. satir 3. slitununda mavi rengin kareler toplami yer
almaktadir.

1. satir 2. siitununda, 2. satir 1. siitununda kirmizi ve yesil
renklerin carpimlarinin toplamlari yer almaktadir.

1. satir 3. slitununda, 3. satir 1. siitununda kirmizi ve
mavi renklerin ¢arpimlarinin toplamlari yer almaktadir.
2. satir 3. siitununda, 3. satir 2. satirinda yesil ve mavi
renklerin carpimlarinin toplamlari yer almaktadir.

Elde edilen 3x3’liilk matris, tek silituna gevrilmis, 1x9
boyuna getirilmistir.

Elde edilen her bir fotograf 9 rakamdan olusturulmustur.
50 adet yumurtadan 29 giin boyunca 1450 fotograf
toplanmistir. Giris matrisi 9x1450 boyutunda (13050
adet say1) olusturulmustur.

2.4. Hedef Matrisini Olusturulmasi

Giris verilerine karsilik tahmin edilmek istenen 29 giin
hedef olarak belirlenmistir. 1450 silitundan olusan giris
matrisine Karsilik hedef matrisi 1 satir 1450 slitundan
olusturulmustur. Her bir fotografi olusturan 1x9’luk
matrise bir glin degeri hedef olarak girilmistir.

2.5. Genetik Algoritma Optimizasyonu (GAO)

Genetik algoritma, optimizasyon uygulanacak problemi,
Darwin’in evrim teorisini géz Oniinde bulundurarak,
sanal bir evrim siirecinden gecirmektedir. Basit genetik

algoritmada  gerceklestirilen bu islemler, se¢im
(kopyalama), caprazlama ve mutasyondur. Genetik
algoritmada kullanilan birtakim terimler asagida

aciklanmaktadir (Dede, 2003).

Birey: Literatiirdeki genel adinin kromozom oldugu
bilinmektedir. Problemin ¢6ziimii olabilecek tasarim
degiskenlerinin belirli siraya gore
olusmaktadir.

Ebeveyn Birey: Genetik islem goriip yeni birey (¢ocuk
birey) olusturabilen herhangi bir bireydir.

dizilmesinden

Nesil: Daha iyi ebeveyn bireyler elde etmek i¢in belirli
sayida bireyin katilimiyla genetik  algoritmada
olusturulan herhangi bir toplumdur (Popiilasyon).
Uygunluk: Tasarim bagariminin 6l¢iisidiir.

Genetik islem: Ebeveyn bireyler arasinda bilgi iletisimini
saglayan islemlerdir.

Genetik algoritmada, her bir ¢6ziim nesildeki bir bireyle
(kromozomla) gosterilmekte, bireyleri de say1 dizileri

simgelemektedir.
2.5.1. Genetik algoritmalarin isleyisi
Bir genetik algoritmada, ilk olarak tasarim

degiskenlerinin diziler ile temsil edildigi muhtemel
¢ozlimlerden olusan bir baslangi¢ nesli belirlenmektedir.
Genetik algoritmalar ayrik tasarim degiskenlerini

kullanabilmekte ve bu tasarim degiskenlerinin
alabilecegi  degerler tasarima baslamadan Once
belirlenmektedir. Cozliim dizilerindeki tasarim

degiskenlerinin kodlama islemi de, ¢6ziimii olusturan
tasarim degiskeni degerinin deger kiimesindeki sira
numarasinin kodlanmasi seklinde uygulanmaktadir. Bu
kodlama islemi, sira numarasimin ikili ya da tgli say1
sisteminde kodlanmasi olabilecegi gibi gercek degerlerin
kodlanmasi seklinde de olabilmektedir. Bu yaklasim
icinde ¢6ziim dizilerinin olusturdugu kiimenin nesle,
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¢ozlimlerin birer bireye ve ¢6ziim dizilerini olusturan
rakamlarin ise genlere benzetilmesi miimkiin olmaktadir.
Baslangi¢ neslinin olusturulmasinin ardindan evrimsel
siire¢ baslamaktadir. Bu siirecte ilk olarak, nesildeki her
¢ozlimiin uygunluk degeri belirlenmekte, belirlenen
uygunluk degerine goére c¢aprazlama ve mutasyon
islemleri uygulanmaktadir. Bu islemler, optimum ¢6ziim
bulununcaya kadar tekrarlanmaktadir.
2.5.2. Genetik islemlerin olasi
uygulanmasi

Genetik algoritmalar, ¢6ziim topluluguna adim adim
genetik islemler uygulayarak ve uygun topluluktan
arama yoluyla yeni nesiller iireterek en iyi ¢oziimlere
ulasilmasini saglamaktadir. Basit genetik algoritmalarin
cogu dort ana islemden olusmaktadir (Parlak, 2007).
Se¢cim

Secim, toplulugu olusturan her dizinin uygunluk
degerlerine (amag¢ fonksiyonu degerleri) bagh olarak
kopyalanmasi islemi olarak bilinmektedir. Bu islem
“dogal secilimin” bilgisayar ortamindaki karsilig1 olarak

¢oziimlere

da gorilebilmektedir. Toplulugu olusturan her dizi,
problemin olasi ¢6ziimlerinden birini temsil etmekte ve
secim islemi en uygun ¢6zlimlerin daha
¢ozlimleri (yeni topluluklar1) daha yiiksek olasilikla
etkilemesini amaglamaktadir. Uygunluk degeri saptanan

sonraki

diziler, bir se¢im mekanizmasi ile kopyalama islemine
ugratilmaktadir (Kog, 2002).

Kopyalama
Kopyalama islemi uygunluk degeri kotii olan bireylerin
uygunluk  degeri iyi olanlarla  degistirilmesini

saglamaktadir. Bu islemde nesildeki tiim bireylerin
uygunluk degerleri hesaplanmakta ve
belirlenmis bir degerden daha kiiciik uygunluga sahip
olan bireyler nesilden ¢ikarilmaktadir. Nesilde kalan iyi

Onceden

bireylerden uygunluk degeri yiiksek olanlar g¢ikarilan
birey sayisi1 kadar kopyalamak suretiyle nesildeki toplam
birey sayisi tamamlanmaktadir. Esleme havuzuna alinan
bu bireyler birbirleriyle rasgele eslenmekte ve
caprazlama islemi bu esler arasinda
gerceklestirilmektedir. Tam bir esleme olmasi icin birey
sayisinin ¢ift olmasi gerekmektedir (Oztiirk, 2013).
Caprazlama

Caprazlama islemi, secim ve kopyalama islemleriyle elde
edilen dizilerden yeni diziler, baska bir deyisle yeni
coziimler Uretilmesi olarak tanimlanmaktadir. Bu islem,
oncelikle mevcut dizilerin rasgele eslestirilmesi ve daha
sonra eglestirilen diziler arasinda belirli kisimlarin
karsilikll degistirilmesi seklinde gerceklestirilmektedir

(Kog, 2002).
Caprazlama isleminde nesildeki bireylerin kendisiyle
eslenmesine izin  verilmemekte  ancak  birey

kendilerinden iretilen kopyalarla eslenebilmektedir.
Caprazlama genetik algoritmada yakinsama olasiligini
artirmakta ve bdylece topluma yeni bireyler
kazandirmaktadir. Caprazlama islemiyle her iterasyonda
yeni bireyler lretilerek genetik algoritmanin bu yeni
bireyler iizerinde arastirma yapmasi saglanmaktadir. Bu

islemi uygulamak iizere esleme havuzunda eslestirilen

bireyler ¢aprazlama havuzuna alinarak burada rasgele
caprazlama noktalari belirlenmektedir (Oztiirk, 2013).
Mutasyon islemleri

Mutasyon  islemi, genetik  algoritmanin
yakinsamasini dnlerken, diisiik uygunluk degerine sahip

erken

bireylerin problemde ¢6ziim olarak belirlenmesini de
onlemeye ¢alismaktadir.
degeri yiiksek bireylere uygulanarak algoritmanin erken
yakinsamamas! saglanmaktadir.
islem, rasgele secilen bireylere de uygulanabilmektedir.
Bazi arastirmacilar mutasyon isleminin en iyi bireyi
nesilden c¢ikarabilecegi gerekcesiyle bu islemin
kullanilmamasini, kullanilacaksa da kullanilma oraninin
diisiik tutulmasini énermektedirler (Oztiirk, 2013). Ele
aliman problemin yapisina gore asagidaki mutasyon

Mutasyon islemi uygunluk

Bununla birlikte bu

tirlerinden en uygun olaninin segilerek uygulanmasi
gerekmektedir (Bolat, 2006).
e Ters Cevirme: Kromozomdan rasgele iki bélge secilir
ve iki ucu arasinda ters gevrilir.
KromozomA: 0111000101
MutasyonA: 0100110101
» Ekleme: Rasgele bir par¢a secilir ve rasgele bir yere
yerlestirilir.
KromozomA:0111000101
Mutasyon A: 0101000101
» Yer Degisikligi: Rasgele bir alt dizi segilir ve rasgele
bir yere yerlestirilir.
KromozomA: 0111000101
MutasyonA: 0111001100
e Karsiliklh Degisim: Rasgele secilen iki genin yerleri
degistirilir.
KromozomA:0111000101
Mutasyon A: 0011010101
2.6. Parcacik Siirii Algoritmasi Optimizasyonu (PSO)
Genetik
Kus davranislarindan
gelistirilmis, popiilasyon tabanl stokastik optimizasyon
teknigidir (Kennedy ve Eberhart, 1995). Bu algoritma

stiriilerinin esinlenilerek

dogrusal olmayan  problemlerin  ¢6zimi  ic¢in
tasarlanmistir. Cok parametreli ve c¢ok degiskenli
optimizasyon problemlerine ¢6ziim bulmak i¢in
kullanilmaktadir.

PSO, genetik algoritmalar gibi evrimsel hesaplama
teknikleriyle = bir¢ok  benzerlik  gosterir.  Genetik
algoritmada oldugu gibi sistem rastgele ¢oziimlere sahip
bir popiilasyon ile ¢alismaya baslar ve belirli nesiller
boyunca en iyi ¢6ziimii arastirir. Ancak PSO’ da mutasyon
ve caprazlama gibi genetik operatorler yer almaz. Bunun
yerine, ‘parcacik’ olarak adlandirilan, gesitli parametre
degerlerinden olusan ve birer pozisyon ve hiz vektoriine
sahip olan olas1 ¢dzlimler yer almaktadir (Arumugam vd,
2007). Bu pargaciklar, o ana kadar elde edilen en iyi
pargaciklar1 izleyerek problem uzayinda dolasirlar.
Uygulama kolaylig1 ve kabul edilebilir uygun ¢éziimlere
hizli bir bigimde yakinsamasi nedeniyle, PSO metodu ¢ok
poplilerlik kazanmistir (Ratnaweera ve Halgamuge,
2004).
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PSO’nun klasik optimizasyon tekniklerinden en 6nemli
farklihg tiirev bilgisine ihtiya¢ duymamasidir. PSO’yu
uygulamak, algoritmasinda ayarlanmasi  gereken
parametre sayisinin az olmasi sebebiyle oldukga basittir.
PSO; fonksiyon optimizasyonu, bulanik sistem kontroli,
yapay sinir ag1 egitimi gibi bir¢cok alanda basariyla
uygulanabilmektedir.

PSO algoritmas1 kus siiriilerinin davranislarinin bir
Kuslarin uzayda, yerini bilmedikleri
yiyecegi aramalari, bir probleme ¢6ziim aramaya
benzetilir. Kuslar yiyecek ararken yiyecege en yakin olan
kusu takip ederler. Parcacik olarak adlandirilan her bir
tekil ¢o6ziim, arama uzayindaki bir kustur. Parcacik
hareket ettiginde, kendi koordinatlarin1 bir fonksiyona
gonderir ve bdylece parcacigin kalite degeri ol¢tilmis
olur. Bu ol¢im kusun yiyecege ne kadar uzaklikta
oldugunun degeridir. Bir parcacik, koordinatlarini, hizini,
simdiye kadar elde ettigi en iyi kalite degerini ve bu
degeri elde ettigi koordinatlar1 hatirlamaldir. Coziim
uzayindaki her boyuttaki hizinin ve yoOniiniin her

benzetimidir.

seferinde nasil degisecegi, komsularinin en iyi
koordinatlar1 ve kendi bireysel en iyi koordinatlarinin bir
birlesimi olacaktir.

PSO algoritmasi, tiim pargaciklarin arama uzayina
rastgele olarak yerlestirilmesiyle baslar ve her adimda
parc¢aciklarin pozisyonlar1 giincellenir. Belirli bir hiz ile
hareket eden bu pargaciklar en iyi sonucu bulmak i¢in
arama islemini stirdiirtirler (Zhang ve ark., 2007).

Klasik PSO modeli, reel degerli arama uzayinda rastgele
olarak iiretilmis ve n boyutlu uzayda hareket eden
pargacik siriisiinden olusmaktadir. PSO formiiliindeki
(i) gosterimi, i. par¢acigin j. boyutunu belirtmektedir (j €
1,2,...,n). Cozlimler arasinda kiyaslama yapabilmek i¢in
bir kalite degeri (f) belirlenmistir. Her bir pargacik X,
pozisyon vektdrii ve V, hiz vektoriine sahiptir. Ayrica, her
bir parcacik kii¢iik bir hafizaya sahiptir. Bu hafizada Peniyi
ile gosterilen ve o ana kadarki elde edilen kendi en iyi
pozisyonu ile tim parcaciklar tarafindan elde edilen
evrensel (global) en iyi pozisyon (geny:) yer alir (Fan ve
Chiu, 2007). Herhangi bir adimda i. pargaciga ait en iyi
pozisyon vektorii (ppest) esitlik (1)’ de gdosterilmistir.
Pbest; = [Pi1, Piz; ., Pin] 1
Tim pargaciklar i¢in grest vektori her iterasyonda tektir
ve esitlik (2) ‘de gosterilmistir.
Ibest; = [Py, Py, ooy Byl (2)
Sirtideki i. pargaciga ait pozisyon ve hiz vektorleri de
sirasiyla esitlik (3) ve (4)’ te gosterilmistir.

xi = [Xi1, Xig)

’ Xin] (3)

Vi = [Vil' ViZ' S Vin] (4)

Her bir t adiminda, parcaciklara ait yeni hiz degeri olan
V(t+1)’ i elde etmek amaciyla, dnceki hiz degeri olan V(t),
(5) esitligine bagh olarak giincellenir. (7) esitligindeki
Vimax, asirt hizlanmalar1 onlemek amaciyla kullanic
tarafindan belirlenen ve parcaciklarin sahip olabilecegi
maksimum hizi gosteren bir sabittir. (6) esitliginde
gosterildigi sekilde, dnceki pozisyon degerine yeni hiz
degerinin eklenmesi ile parcacik yeni pozisyonuna
hareket etmektedir.

Vij(t+1) =V ;(t) +cqmy * (pbest”(t) - Xi,j(t)) + 1y

(Ghest, © = X100 (5)

Xi,j(t+ 1) =XL’](t)+VLJ(t+ 1) (6)
{ Vi,j(t + 1) = Vings if

Vi,j(t + 1) > Vmax } [7)
Vi,j(t + 1) = —Vmax, Lf

Vi,j(t + 1) < _Vmax

Yukaridaki formiilde yer alan c¢; ve cz hizlandirma
katsayilar1 olarak adlandirilirlar. Bunlar genellikle [0-2]
araliginda belirlenen iki pozitif sabittir. ¢z
katsayilar1 belirlemede sabit bir deger olmadig: gibi ayni
problemlerin ¢ozlimlerinde farkl degerler
kullanilabilmektedir. Optimum sonuca ulagabilmek iizere
secilen ¢ katsayisinin degerinin artirilmasi ¢oziim hizi
artirirken  hatayi Ayni
katsayisinin daha diisiik degerlerde secilimi optimum

ve ¢z

artirmaktadir. zamanda ¢
sonucu ulasimi yavaglattig1 gibi hatay1 da artirmaktadir.
Problemlerin ¢oéziimiinde hiz ve sapmayr optimum
diizeyde tutmak iizere farkli problemler igin farkl
katsayilarin denenmesi gerekmektedir. Ayn1 formiildeki
r1 (r1~U(0,1)) ve rz (r2~U(0,1)) ise [0-1] araliginda
Uniform dagitilmis rastgele liretilen sayilardir (Fan ve
Chiu, 2007).

(5)'te ortaya konan formili ti¢ kisimda incelemek
miimkiindiir.  ilk  kissm  énceki hiz  bilgisini
barindirmaktadir. fkinci kisim idrak kismi olarak
adlandirilir ve parcacigin kendi gorisiini
koymaktadir. Uciincii kisim ise sosyal kisim
adlandirilir ve parcaciklar arasindaki isbirligini ortaya
koymaktadir (Shi ve Eberhart, 1998). Bu formiil ile
parcaciga ait yeni hiz degeri hesaplanmaktadir. Bu
hesaplama i¢in pargacigin 6nceki hiz degeri, pargacigin o
anki pozisyonunun hem kendi en iyi pozisyonuna hem de
evrensel en 1iyi pozisyona olan uzaklhig bilgileri
kullanilmaktadir. Yapilan bu hesaplamadan sonra
pargacik (6) formiilii
etmektedir. Son olarak da ¢oziilecek olan problem ile
ilgili dnceden belirlenmis bir kalite fonksiyonuna bagh
olarak parcacigin performansi belirlenir.

PSO’nun temelinde yatan fikir, iyi ¢oziimler hakkindaki

ortaya
olarak

ile yeni konumuna hareket

bilginin siirliniin tamamina yayilmasi ile siiriideki tiim
pargaciklarin elverisli
yonelme egiliminde olmalaridir. Sekil 3’de de gosterildigi
gibi, parcaciklarin hareketi V(t), prest ve grest degerlerine
bagl olarak gerceklesmektedir.

arama uzayindaki alanlara
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Al+l)

P

 J

Sekil 3. PSO’da pargacik hareketi.

P(t) : Gegerli pozisyon

P(t+1) : Degistirilmis pozisyon
V(t) : Gegerli hiz

V(t+1) : Degistirilmis hiz

Vp 1 Prest’in h1z1

Vg 1 Gpest'in h1z1.

2.6.1. Algoritma

PSO' da her pargacigin kendine 6zgii bir hizi oldugu i¢in
bu pargacigin hiz1 diger pargaciklardan edindigi bilgilerle
optimuma ulasir. Her déngiide bu hiz daha 6nceki en iyi
sonuglara gore tekrar hesaplanir. Her dongiide stirii daha
iyi konuma gelir (Ozsaglam, 2009).

PSO algoritmasi icin gerekli olan prosediir Sekil 4’'de
verilmistir (Tamer ve ark., 2006; Eldem, 2014).

BEGIN
Baslangig parametrelerini ayarla

* For
Tiim parcaciklar icin baglangic kogullamalarina getir
* End

"/Do
* For
her pargacik 1gin uygunluk degerini hesapla
» Eger
uygunluk degen, pu,,; den daha 1y11se; $imdika
degeri yeni pay; olarak ayarla
' » End

Tium pargaciklarin buldufu pa;,; degerlerinin en iyisini, |
tim parcaciklarin g..;; olarak ayarla
» For biitiin pargaciklar icin
Parcacik hizimi hesapla
Parcacik konumunu giincelle
L End

While
maksimum iterasyon sayisina veya minimum hata
kosulu saglanana kadar devam et

B

Sekil 4. PSO prosediirleri semasi.

3. Bulgular ve Tartisma

3.1. Parcacik Siirii Algoritmasi

PSO algoritmasinda 29 sinif sayisi 50 pargacik sayisi ve
100 sayis1  kullanilmistir.
Kullanilacak olan iterasyon sayisinin belirlenmesi igin
farkli iterasyon sayilari kullanilmistir. Yapilan 06n
denemeler sonucunda iterasyon sayisinin 100’iin
izerinde olmasinin sonug¢ iizerine etkisinin olmadigl
belirlenmistir (Sekil 5). Bu nedenle kullanilan iterasyon

maksimum  iterasyon

sayisinin yeterli oldugu belirlenmistir.

PSO

3 %108

BEST

(] 10 20 3 40 50 60 70 B8O 90 100
Iteration

Sekil 5. iterasyon grafigi.
Pargacik siirii algoritmasi optimizasyonu uygulanan
yumurtalarda, PSO’dan 29 sinifa bolmesi beklenirken
PSO wverileri 8 simifa ayirabilmistir (Sekil 6). PSO
siniflandirmasindan elde edilen belirtme katsayis1 0,07
olarak elde edilmistir.

o MG

Sekil 6. PSO tahmin grafigi.

3.2. Genetik Algoritma

Yapilan calismada GA yoéntemi icin 50 iterasyon, 29 sinif
ve 10 popiilasyon biiyiikligi kullanilmistir. Maksimum
50 iterasyon sayis1 yeterli olmustur.

Uygulanan genetik algoritma optimizasyonu ile birlikte
GA’dan beklenen 29 simif yerine GA’lar 10 smif
olusturabilmistir (Sekil 7). GAO siniflandirmasindan elde
edilen belirtme katsayisi 0,14 olarak elde edilmistir.
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Sekil 7. GAO tahmin grafigi.

4. Sonug ve Oneriler

Yumurta tazeliginin belirlenebilmesi amaciyla kullanilan
genetik algoritma optimizasyonu ve parcacik siiri
optimizasyonu algoritmalarindan elde edilen sonuglar
her iki yontemin de belirlenen ama¢ agisindan yetersiz
oldugunu gostermektedir. Elde edilen Dbelirtme
katsayilar1 oldukea diisiik olup bu iki yontemin amag
dahilinde kullanilamayacagini agik¢a vurgulamaktadir.
Genetik  algoritma
nedeni biiylikk boyutlu verilerde rastgele secimler
konusundaki kararsizliktan (Heris ve Oskoei, 2014) ya da
GA optimizasyonunun tamamen sansa bagl ve olasiliksal
olmasindan (Syahputra ve ark, 2016) kaynaklanmis
olabilir.

Pargacik stri algoritmasinin
basarisizliginin nedeni olarak yerel arama kabiliyeti ve
kiiresel arama yetenegi arasinda kontrol edebilecegi
denge tasimis  oldugu eylemsizlikten

optimizasyonun basarisizliginin

optimizasyonu

konusunda
kaynaklanan biiyiik 6l¢cekli kombinasyonel optimizasyon
probleminin ¢6zliimiinde kolayca yerel optimumluga
diisme egilimi olabilir (Meng ve ark., 2017; Hemasian-
Etefagh ve Safi-Esfahani, 2019).

Yumurta tazeliginin belirlenebilmesi amaciyla diger
optimizasyon yontemlerinin kullanilarak etkinliklerinin
belirlenmesi, bu algoritmalarin  melezlenmesiyle
olusturulan yeni hibrit algoritmalarin denemesi yararh
olabilir.

Cikar iliskisi
Yazarlar bu c¢alismada higbir ¢ikar iliskisi olmadigini
beyan etmektedirler.

Tesekkiir ve Bilgilendirme
Bu calisma Hasan Alp SAHIN’in doktora tezinden
Uretilmistir.
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