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0z
Amag:  Beslenme, insanin  saglkli  bir yasam
stirdurebilmesinde  6nemli  bir konudur. Bu nedenle,

calismada, bireyin fiziksel, fizyolojik ve sosyolojik 6zellikleri
g6z oninde bulundurularak, ginlik optimum beslenme
cizelgesinin meta-sezgisel bir algoritma olan Yapay Atom
Algoritmasi kullanilarak olusturulmasi hedeflenmistir.

Gereg ve Yontem: Calismada, kullanicidan cinsiyet, yas,
boy, kilo, hamilelik ve emzirme durumu ve donemi, egzersiz
durumu gibi bilgileri istenilerek bunlara gére kisinin gunliik
enerji gereksinimi  belirlenmistir. Baslangigta rastgele
olusturulan gunliik beslenme cizelgesi, bireyin gunliik enerji
gereksinimi ve besinlerin kalori degerleri g6z 6niinde
bulundurularak  Yapay Atom Algoritmasiyla optimize
edilmistir.

Bulgular: Kullanici bilgilerine uygun olarak glnlik alinmasi
gereken kalori miktarina en yakin dederi veren besin
gruplariyla bir beslenme gizelgesi elde edilmistir. Rastgele
secilen 20 birey icin Yapay Atom Algoritmasi ile elde edilen
optimum beslenme ¢izelgelerinin ortalama standart hatasi
SEM (Standart Error of Mean) 0.0314 olarak
hesaplanmistir.

Sonug: Bodylece bireyin fiziksel, fizyolojik ve sosyolojik
ozellikleri goz dnlinde bulundurularak kisiye 6zgu beslenme
planinin meta-sezgisel bir algoritma olan Yapay Atom
Algoritmasi  yardimi  ile  rahatlikla  olusturulabildigi
gOrlimastdr.

Anahtar Kelimeler: Beslenme, Beslenme optimizasyonu,
Yapay atom algoritmasi

ABSTRACT

Aim: Nutrition is an important issue in order to maintain a
healthy lifestyle of person. Therefore, in the study,
considering the individual’s physical, physiological and
sociological features, it is aimed to prepare the optimum daily
nutrition plan of the person using Artificial Atom Algorithm
(A3) which is a meta-heuristic algorithm.

Materials and Methods: In the study, the information such
as gender, age, height, weight, pregnancy status and period,
lactation status and period, physical activity status were
requested from user, and according to these, person's daily
energy requirement was determined. Initially, randomly
generated the daily nutrition plan was optimized through
Artificial Atom Algorithm, considering the person's daily
energy requirement and the caloric values of nutrients.

Results: According to the user's data, with food groups
providing the closest value that need to be taken the daily
caloric values, nutrition plan was obtained. For randomly
selected 20 individuals, the optimal nutrition schedules whose
the standard error of the mean (SEM) was calculated as
0.0314 were obtained by Artificial Atom Algorithm.

Conclusion: Thus, it was seen to can easily prepare the
individualized daily nutrition plan, considering the individual’s
physical, physiological and sociological features using
Artificial Atom Algorithm (A3) which is a meta-heuristic
algorithm.

Keywords: Nutrition, Nutrition optimization, Artificial atom
algorithm
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GIRIS

Gunlmuzde gerek hastalarda gerekse saglikli

bireylerde vyeterli ve dengeli nitrisyon

(beslenme) durumu buyik onem arz
etmektedir. Ozellikle yatan hastalarda ve
sporcularda nitrisyon desteginin iyi planlanmasi
gerekmektedir (1-3).

taramasinda, nutrisyon planlamasini otomatik

Yapilan literatir
olarak gerceklestiren az sayida uygulamaya
rastlanmistir (4-10).

Nutrisyon desteginde ilk olarak bireyin glinlik
almasi gereken kalori miktari hesaplanmalidir.
GUnumuzde bunun igin en sik kullanilan yontem
Harris-Benedict formulasyonudur (11-14). Bu
formulasyon bazal metabolizma oranina dayall
olup, bazal metabolizma orani; viicut dinlenme
halindeyken, yasamsal fonksiyonlarin devam
etmesi icin gereken enerji miktaridir (15). Bu
miktar glnlik aldigimiz kalorinin yaklasik %60-
%70’'ine denktir ve kalbin atmasi, soluma,
karaciger islevleri, viicut isisinin sabit tutulmasi
gibi isler icin harcanir (16). Nutrisyon
desteginde, bireyin fiziksel aktivite yogunlugu,
hamilelik ve emzirme durumu gibi 6zellikleri de
dikkate alinmalidir. Bunun igin Harris-Benedict
formilasyonuyla hesaplanan bazal metabolizma
hizina ek diizenlemeler yapilarak toplam enerji
gereksinimi belirlenir (17-19).

Kisinin farkh kalori degerlerine sahip cesitli
besinlerden ihtiya¢ duydugu miktarda enerijiyi
alabilmesi icin optimum kalori-besin gizelgesinin
¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu asama, karmasik
bir optimizasyon problemi olarak karsimiza
cikmaktadir. Optimizasyon, bir problemin en
ideal ¢6zUimini bulma anlamina gelmektedir.
Belirli  sinirlamalari  saglayacak  sekilde,
bilinmeyen parametre degerlerinin bulunmasini
iceren herhangi bir problem, optimizasyon
problemi olarak
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adlandirilabilmektedir (20-21). Optimizasyon

problemlerinde kullanilabilen meta-sezgisel
yontemlerin temel amaci; bilinen yéntemlerle
¢6zimi zor olan problemleri daha basit bir
yaklasim vyoluyla ¢d6zmeye c¢alismaktir (22).
Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari, temel
olarak, komsu c¢6zimler igerisinde en iyi
¢O6zUmleri aragtirarak adim adim iyilestirme
yapan, birden cok sezgisel teknigi igerisinde
barindiran ve sonug¢ olarak optimuma yakin
degerler elde eden algoritmalardir. Operatorleri
tamamen matematiksel modellere dayali
olmayip, sezgisel yontemler yoluyla isleyen
metotlardir. Sezgisel yéntemlerde oldugu gibi en
onemli oOzellikleri; optimum sonuca ulasmayi
garanti etmemeleridir. Matematiksel
yontemlere gore daha kisa sirelerde, daha
blylik ¢6zim uzaylari igin islem yaparak,
optimuma yakin degerler elde ederler. Bliyik
¢O6zim uzaylari igerisindeki tim elemanlar
taramak yerine, algoritma kurallarina gore
secilen bazi elemanlari tararlar. Boylece islem
kisaltirlar  (23-27). Bahsi gegen

natrisyon planlamasi probleminde meta-sezgisel

Zamanini

bir yonteme basvurmak, ¢6zimi zor olan bu
problemi daha kolay bir yolla ¢6zmek ve ayni
zamanda ¢6zim zamanini kisaltmak icin ideal
gorilmustir.

Nitrisyon planlamasi Uzerine yapilan 6nceki
calismalarda, agirhkli olarak Dogrusal
Programlama ve Genetik Algoritma yontemleri
onceki

kullanilmistir. Calismamizda;

calismalardan farkli olarak, kimyasal bilesik
olusturma sirecinden esinlenerek gelistirilen
meta-sezgisel bir algoritma olan Yapay Atom
Algoritmasinin kullanilmasi planlanmistir (28-

30).

Mustafa Kemal Universitesi Tip Dergisi Cilt: 6, Sayi:24, Yil:2015



Erdogan ve ark. 3

Yapay Atom Algoritmasi (A3)

Yapay Atom Algoritmasi, meta-sezgisel bir
algoritma olup, kimyasal bilesik olusturma
surecinden esinlenerek gelistirilmistir. Elektron
alip-verme veya ortak elektron kullanimi
prensiplerinden vyola ¢ikarak gelistirilen iki
dnemli operatérii bulunmaktadir. Bunlar; iyonik
Bag ve Kovalent Bag operatorleridir. Karar
degiskenlerinin  her biri elektron, karar

degiskenlerinden olusan diziler atom,
atomlardan olusan matrisler de atom kiimesi
olarak adlandiriimaktadir. Cozim ({zerinde
blyik etkiye sahip olan elektron degerleri,
atomun  baslangic indekslerinde;  ¢Ozliim
Uzerinde daha az etkiye sahip olan elektron
degerleri ise atomun sonunda vyer alirlar.
Kovalent bag operatoriyle ile atomun
baslangicina yakin olan elektron degerleri, etki
degerlerinin blyuklGgine  bagl olarak
eslestirilen atomlar arasinda kopyalanir. Yani
¢6zim igin olumlu etkiye sahip parametre
degerlerinin atom kiimesi igerisindeki sayisi
arttinlmaya ¢alisihr.  Ardindan iyonik bag
operatéri ile atomun sonunda vyer alan
elektronlarin degerleri, ¢6ziime yaklagsmak igin
rastsal olarak yenilenirken, ¢6zim (zerinde
olumsuz etkiye sahip degerler atomdan
uzaklastiriimis olur. Yapay Atom Algoritmasinin
en blylk avantaji; sistemin tek parametre
icermesidir (lyonik bag orani + Kovalent bag
orani = 1). Ayrica, sezgisel yontemlerden olan
Genetik Algoritma, Fidan Gelisim, Diferansiyel
Gelisim, Evrimsel Hesaplama, Harmoni Arama,
Yapay Ari Kolonisi, Yapay Karinca Kolonisi, Stiri
Zekasi, Isil islem algoritmalarindan hicbiri
¢O6ziimlerdeki parametre degerlerinin ¢Oziim
Uzerindeki etkisini tek tek incelemezken, Yapay
Atom Algoritmasi her bir karar degiskeninin

sonuca
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etkisini tek tek degerlendirmektedir. Bu
nedenle, diger sezgisel algoritmalardan farkli
olarak, her iterasyonda sonug¢ ya optimum
degere yaklasir ya da durumunu korur. Diger
sezgisel algoritmalarda, karar degiskenleri
rastsal yontemlerle vyenilendigi icin, sonug
optimuma yaklasip uzaklasabilir (28).

Yapilan galismayla kullanicidan istenen cinsiyet,
yas, boy, kilo, glinlik egzersiz durumu, bayanlar
icin hamilelik ve emzirme durumu gibi bilgilere
gore bireyin glinlik enerji gereksinimi (EER)
(Estimated Energy Requirement) hesaplanarak,
Yapay Atom Algoritmasi ile bu gereksinime
nutrisyon

uygun glnlak planlamasi

hedeflenmistir.
GEREC VE YONTEM

Yapay Atom Algoritmasiyla gelistirilen bireye
0zgli optimum beslenme ¢izelgesi uygulamamiz,
rastgele segilen 20 birey igin denenmistir.
Yapilan calismada bireyin fiziksel ozelliklerine
bagl olarak almasi gereken kalori miktari, bazal
metabolizma oranini temel alan Harris-Benedict
formilasyonlarindan faydalanilarak
hesaplanmistir. Erkeklerin kadinlara nazaran
daha vylksek bazal metabolizma enerjisine
ihtiyaclari vardir. Harris-Benedict
formilasyonuna gore bazal metabolizma orani
(BMR), bireyin cinsiyet, kilo, boy ve yasina bagli

olarak hesaplanir. Buna gore;

Erkekler igin; BMR = 88.362 + (13.397 x kilo (kg))
+(4.799 x boy (cm)) - (5.677 x yas)

Kadinlar icin; BMR = 447.593 + (9.247 x kilo (kg))
+(3.098 x boy (cm)) - (4.330 x yas)



olmaktadir. Harris-Benedict formilasyonuna
gore elde edilen bazal metabolizma orani,
bireyin aktivite yogunluguna gore tahmin edilen
enerji gereksiniminin (EER-1) hesaplanmasinda
kullanihr.

Cok az egzersiz icin; EER-1 =BMR x 1.2

Hafif egzersiz igin; EER-1 = BMR x 1.375

Orta seviye egzersiz icin; EER-1 = BMR x 1.55
Agir egzersiz igin; EER-1 = BMR x 1.725

Cok agir egzersiz igin; EER-1 =BMR x 1.9

Hamilelerin almasi gereken kalori miktari
trimester doneme (yani 3 aylik dénemlere) gore
degismektedir. Bunun icin hamile degilken
alinmasi gereken kalori degerine, trimester
déneme uygun olarak farklh degerler eklenir.

1. Trimester donem (0-3 aylik) icin; EER-2= EER-
1+0

2. Trimester donem (3-6 aylik) igin; EER-2= EER-
1+340

3. Trimester donem (6-9 aylik) icin; EER-2= EER-
1+452

Benzer sekilde; emziren bayanlarin enerji
gereksinimleri de dogum sonrasi ilk 6 ay ve
sonraki 6 ay olarak degisiklik gostermektedir.
Buna gore emziren bayanlarin tahmin edilen
enerji gereksinimi;

Dogum sonrasi 0-6 ay igin; EER-2 = EER-1 + 330
Dogum sonrasi 7-12 ay i¢in; EER-2 = EER-1 + 400

olarak  hesaplanmaktadir  (31).  Yapilan

hesaplamalar sonucunda bireyin  mevcut
kilosunu korumasi icin gerekli ginlik enerji
gereksinimi belirlenmis olur.

Bireyin farkli kalori degerlerine sahip cesitli
besinlerden tam da ihtiya¢ duydugu eneriji
miktarinda almasi icin bir cizelgenin c¢ikarilmasi

ise, karmasik bir optimizasyon problemi olarak
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karsimiza ¢ikmaktadir. Optimizasyon
problemleri genel olarak su sekilde ifade
edilebilirler:

Amac fonksiyonu:

min f(x), x=1[x1,Xz2,x3,..,xn]" € RN (1)

Burada, f(x) amag fonksiyonunu, x ise bir karar
degiskeni vektorinl gosterir (32-34). Optimum

beslenme  c¢izelgesi  probleminde  amag
fonksiyonu;
min f(x) =| (x1 + X2+ x3+.. +xa)-EER|  (2)

Jone

degiskenleri, alinabilecek besin 6gelerinin kalori
degerlerini gosterirken; EER, bireyin fiziksel
ozelliklerine gore Harris-Benedict formilasyonu
ve ek diizenlemelerle belirlenen ginlik ener;ji
gereksinimi gostermektedir (35).

Problemin amag¢ fonksiyonu belirlendikten
sonra, problemin ¢6ziimiinde meta-sezgisel bir
optimizasyon algoritmasi olan Yapay Atom
Algoritmasinin uygulanmasina gegilmistir.
MATLAB R2013a
gercgeklestirilmistir. Kahvaltiliklar, et ve et

Uygulama ortaminda
Urlinleri, sut ve sut Urunleri, cesitli meyve ve
sebzeler ve tathlardan olusan 162 adet besin
ogesi ve bu besinlere ait kalori degerleri iki ayri
dizide tutulmaktadir.
sirasiyla; cinsiyet, yas, boy, kilo, fiziksel aktivite

Program ile bireyden

yogunlugu, eger cinsiyet bayan ise hamilelik ile

emzirme durumu ve doénemi bilgileri
istenmektedir. Alinan bilgilerle bireyin giinlik
enerji gereksinimi Harris-Benedict formuilasyonu
ve ek dizenlemelerle hesaplanmaktadir.
Baslangicta 20’ser adet besin 6gesinden olusan
10 adet besin listesi rastgele olusturularak Yapay
Atom Algoritmasi uygulamaya konulmaktadir

(Sekil 1).
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B Kovalent Bolge Tyonik Bolge —
Diana Eti Pirasa Recel Muz st
A ...................
Y| 127kl 52 kal 272kal | 85kal 50 kal
A Seftali Ayran Kavurma | B. Peynir Dondurma
- 38 kal 37 kal 670 kal 289 kal 193 kal
= | | 1 o\ |
:
i
g Apr Levrek | Yumurta Kiraz Sitlag Karpuz
b= i 93 kal 158 kal 70kal | 139kal 26 kal
A Kahve Brokoli Tereyagl | Tavuk Badem
®2 1 2kl 35 kal 37kal | 215 kal 598 kal
Ap

Sekil 1. Beslenme problemi icin Yapay Atom Algoritmasinin rastgele olusturulan atom kiimesi

Yapay Atom Algoritmasi, baslangicta rastgele olusturulan listelerin kalori degerleri (zerinden
hesaplamalarini yapmaktadir. Kalori degerlerine gore listelere iteratif olarak Kovalent Bag ve iyonik Bag
operatdrlerini uygular. Kovalent Bag ve iyonik Bag operatérleri ile mevcut besin listesindeki toplam
kalori degerinin bireyin ihtiyacina yakin seviyelere tasinmasi saglanir. Kovalent Bag operatori ile basta
olusturulan 10 liste icinde bir siralama yapilir (Sekil 2) ve listeler arasindaki uygun degere sahip besin
ogeleri birbirine aktarilir (Sekil 3).

(1 + x2+ x3+__ +xn)-EER=0 ise

A Dana Eti Pirasa Recgel huz sat
1 --------------------------------
187 kal 52 kal 272 kal 85 kal 50 kal
Bityiikten {} Kigiige {} Strala
A Recel Dana Eti Muz Pirasa St
T 1| mmremmmememese.. ||| remmemmsmammeaee
272 kal 187 kal 35 kal 52 kal 50 kal

Sekil 2. Atom kiimesinin siralanmasi
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Recel Dana Eti Muz Pirasa
272kal | 187kal | T gskal | 52kal
11 xopyata J] Kopyaia Kopyala { ' Kopyala{
Yumurta Sitlag Levrek Kiraz
=11 | sssssssssssssassaass
158 kal 139 kal 93 kal 70 kal
Recel Dana Eti Levrek Kiraz
272kal | 187kal | T 93kal | 70kal
Recel Dana Eti Levrek Kiraz
272 kal 187 kal 93 kal 70 kal

Sekil 3. Kovalent Bag operatorinin temsili gdsterimi

Ardindan Iyonik Bag operatorii ile eger besin listesindeki besin dgelerinin toplam kalori degeri, bireyin

ihtiyacindan fazla ise; kendi icerisinde kalori degerlerine gére siralanan besinlerden kalori degeri en

yuksek olanlar (iyonik bag oraninda) atilir. Yerine rastgele yeni besinler eklenir. Tersi sekilde; eger

listedeki toplam kalori degeri, bireyin ihtiyacindan az ise dusiik kalori degerine sahip besinler atilarak

yerine yeni besinler eklenir (Sekil 4) ve liste siralanir.

Kovalent Bélge iyonik Bolge Rastgele Kime
Regel Dana Eti Levrek Kiraz it
272 kal 187 kal 93 kal 70 kal 50 kal Pekmez Findik
Kavurma |B. Peynir Dondurma | Seftali Ayran bistisen) [
................................ irmik Hel
670kal | 289kal 193 kal | 38kal 37kal e il
|::> Portakal Pastirma
................................ Krem Peynir Dalak
Ton bali@ Karnabahar
Recel Dana Eti Levrek Kiraz Karpuz x"’ﬂ_ .
................................ P Ispanak Mandalina
272 kal 187 kal 93 kal 70 kal 26 kal sut Cay Tel Kadayif
Kavurma |B. Peynir Dondurma | Seftali Kahve e “\:le.murta
................ —_— e Misir  Bogirtlen
670 kal 289 kal a 38ka 2 kal O —
Semizotu
................ it

Sekil 4. lyonik Bag operatériiniin temsili gésterimi
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Bu operatorlerin iteratif olarak uygulanmasi
sonucu optimum besin listeleri elde edilir. Besin
listelerinin optimizasyonu sonucunda, bireyin
enerji gereksinimine en uygun toplam kalori
degerine sahip olan bir besin listesi kullaniciya
sunulmaktadir.

BULGULAR

Yapilan galismalar neticesinde, kimyasal bilesik
olusumuna dayandirilan Yapay Atom
Algoritmasinin  optimum beslenme ¢izelgesi
probleminin ¢Ozlimindeki performansi
izlenmistir. Tablo 1’de 6rnek bir bireyin bilgileri
yer almaktadir. Bireyin cinsiyet, yas, boy, kilo,
hamilelik durumu ve dénemi, emzirme durumu
ve donemi, egzersiz durumu bilgileri programa
girdi  olarak Yapay Atom
Algoritmasiyla gerceklestirilen program, bu
ornek bireyin gilnlik tliiketmesi gereken kalori
miktarini hesapladiktan sonra, toplamda bu

verilmektedir.

kalori miktarina en yakin degeri verecek besin
listesini bize sunmaktadir.

Program ile tabloda bilgileri verilen birey icin
sirasiyla; cinsiyet, boy, kilo ve yas bilgilerine gére
bazal metabolizma orani (BMR), egzersiz
durumuna goére tahmin edilen enerji gereksinimi
(EER-1) ve hamilelik/emzirme durumu ve
donemine gore tahmin edilen enerji gereksinimi
(EER-2) Tablo 2’deki gibi elde edilmistir.

Mustafa Kemal Universitesi Tip Dergisi Cilt: 6, Sayi:24, Yil:2015

Tablo 1. Ornek bireyin fiziksel, fizyolojik ve sosyolojik
ozellikleri
Ozellik

Durumu/

Degeri

:
[ —

Hamilelik donemi -

(1.Trimester/2.Trimester/3.Tri
mester)

Var
Dogum sonrasi donemi 0-6 ay
(0-6 ay/7-12 ay)
Egzersiz durumu Hafif

(Hig/Hafif/Orta/Agir/Cok Agir)

Tablo 2. Ornek birey icin hesaplanan bazal
metabolizma hizi ve enerji gereksinimi
1505.2

2399.7

Yapay Atom Algoritmasi kullanilarak hazirlanan
optimizasyon uygulamasi neticesinde, 06rnek
birey icin Tablo 3’deki besin listesi 0.03 hata ile
elde edilmistir.



Tablo 3. Yapay Atom Algoritmasi ile beslenme
gizelgesi uygulamasinin Ornek birey igin elde
ettigi besin listesi ve kalori degerleri (Kalori
degerleri besinlerin 100 grami igin verilmistir.)

:
(G -
(E— -
I -
:
e -
e -
:
:
:
I -
[ -
R -
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Sonuc olarak, rastgele secilen 20 birey icin Yapay
Atom Algoritmasi ile elde edilen optimum
beslenme ¢izelgelerinin ortalama standart
hatasi SEM (Standart Error of Mean) = 0.0314
olarak hesaplanmistir.

TARTISMA
Galismayla, bireylerin fiziksel, fizyolojik ve
sosyolojik 6zellikleri goz 6niinde bulundurularak
kisiye 6zgu ginlik ideal beslenme gizelgesinin
olusturulmasi hedeflenmistir. Bunu
gerceklestirirken, meta-sezgisel bir algoritma
olan Yapay Atom Algoritmasinin kullanilmasi
uygun gorilmis ve algoritmanin disiplinler arasi
bu calismadaki performansi izlenmistir. Ayrik
problemler sinifindaki bu cizelgeleme problemi
icin, Yapay Atom Algoritmasinin disiik hata
oranlariyla elde ettigi beslenme cizelgeleri,
kullanilan algoritma ve gergeklestirilen yazilimin;
Yapay Atom Algoritmasiyla yapilan diger
calismalarda oldugu gibi (28-30), nitrisyon
problemi icin de basarili sonuglar verdigini
gostermektedir.

Literatlirde beslenme optimizasyonu alaninda az
sayida c¢alisma mevcuttur. Bu c¢alismalar
genellikle Dogrusal Programlama ya da Genetik
Algoritma tekniklerini kullanmislardir.

Diyet problemleri ilk olarak 1939 yilinda Stigler
tarafindan Programlama

kullanilarak ¢o6zilmustir. Stigler calismasinda,

Dogrusal modeli
ortalama bir bireyin beslenmesinde minimum
maliyetli bir model ortaya koymaya calismistir
(4).

Literatlirde beslenme optimizasyonu alanindaki
¢alismalardan biri de Smith tarafindan yine
Dogrusal Programlama modelleri kullanilarak
Calismada,
optimizasyonu vyapilirken, diyetlerin lezzet

gerceklestirilmistir. maliyet

dizeyi artinlmaya calisilmistir (36).
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Balintfy c¢alismasinda; Dogrusal Programlama
kullanarak kahvalti, 6gle ve aksam yemekleri igin
meniU planlamasini gergeklestirirken, bireyin
enerji gereksinimini gdz 6nlinde bulunduran bir
secenek sunmamistir. Ayrica besin listesini
yalnizca fiyat
calismistir (37).
Anderson ve Earle yaptiklari calismada; Dogrusal

yonliyle optimize etmeye

Programlama ve Hedef Programlama
tekniklerini kullanarak, besin 6gelerini icerdigi
kalori miktarinin yani sira, protein, bazi
vitaminler, kalsiyum, demir, folik asit gibi
mineralleri viicudun ihtiyac duydugu oranlarda
almaya yonelik optimize etmeye calismislardir.
Vicudun ihtiya¢ duydugu kalori, protein,
vitamin, mineral miktarlar igin ortalama degerler
alinmistir.  Bireye  6zgl  bir  hesaplama
yapilmamistir. Ayrica ¢alismada, optimizasyon
icin IBM LPS/1130 paket programi kullanilmistir
(5). Oysaki

gergeklestirdigimiz yazilim kullaniimistir.

¢alismamizda kendi

Kiling calismasinda; Tirk-Is’'in belirledigi aclik
sinirinda geliri olan ve yogun fiziksel aktivite
gerektiren bir is ortaminda galisan 6rnek geng
bir birey icin haftalik 6rnek bir yemek listesi
hazirlamistir. Diyet problemini QSBWIN paket
programinda Dogrusal Programlama yontemi ile
¢Ozmustlr (8).

Literatlirde konuyla ilgili bagka bir ¢alisma ise Lv
tarafindan yapilmistir. Lv calismasinda, Kuantum
Genetik Algoritma ile ¢ok amagh diyet
optimizasyon problemini ¢dzmeye ¢alismis,
Genetik
karsilastirmistir. Genetik Algoritmaya gore daha

sonucu Algoritma ¢ozimi ile
iyi sonug verdigini, islem zamani avantajiyla
birlikte ortaya koymustur. islem zamanini 17.12
sn. olarak gostermistir. Oysaki calismamizda,
islem zamani 1.05 + 0.02 sn. olarak

hesaplanmistir (9).
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Literatlirde beslenme optimizasyonu alaninda
yapilan bagka bir calismada ise, sezgisel bir
Genetik
basvurulmustur. Calismamizdan farkl olarak, bu

algoritma olan Algoritmaya
¢alismada da bireye 6zgl bir beslenme gizelgesi
hazirlanmamistir. Besinleri fiyat ve icerdigi besin
bilesimleri bakimindan optimize ederek tim
bireyler icin tek bir liste elde edilmistir. Ayrica
yine ¢alismamizdan farkli olarak sadece 20 adet
kahvaltilik icin islem yapilmaktadir (10). Oysaki
calismamizda kahvaltiliklar, et ve et Urinleri, sit
ve slt Grlnleri, cesitli meyve ve sebzeler ve
tatlilardan olusan 162 adet besin maddesi

kullanilmaktadir. Calismalar arasindaki bu

farkhliklar nedeniyle optimizasyon
performanslari bakimindan karsilastirma
yapilamamistir.

Yapilan ¢alisma, beslenme optimizasyonu

konusunda gergeklestirilen diger calismalar ile
icerik bakimindan tam olarak ortiismedigi icin
performans  karsilastirmasi  yapilamamistir.
Ancak disuk islem zamani ve disik hata
oranlariyla elde edilen besin listeleri, meta-
sezgisel bir algoritma olan Yapay Atom
Algoritmasinin disiplinler arasi bu c¢alismadaki
basarisini gostermektedir.

Gerceklestirilen bu calismada, besinler sadece
kalori yoniinden degerlendirilmistir. Bundan
sonraki calismalarda, besinleri karbonhidrat,
yag, protein, vitamin ve mineral gibi besin
Ogelerini  icerme  oranlarina gére de
degerlendirmek mimkindir. Ayrica besinleri
kahvalti, yemek ya da ara 06glin olarak
gruplandirarak daha anlamli bir liste ¢cikarmak da
mimkunddr.

Calismamizda, saglikh bireyler, yatan hastalar ve
sporcular icin ginlik beslenme cizelgesi elde
edilmesi hedeflenmistir. Calismamiz, ileriki

dénemde vyapilacak uygulamalarda ozel bir



hastalik
tiketmesi

belirli besin

olan

nedeniyle gruplarini

sakincal bireyler i¢cin de

gelistirilmeye agiktir.
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