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BAYESCI OPTIMIiZASYON ALGORITMASININ BESLENME
PROBLEMINDE KULLANIMI

OZET

Son yillarda karmasik problemlerin ¢6ziimiinde geleneksel yontemlerin yetersiz
kalmasi, yeni ¢oziim teknikleri arayislarini giindeme getirmistir. Genetik Algoritmalar
(GA), bu arayislarin sonucu olarak ortaya ¢ikan tekniklerdir. Genetik Algoritmalarda
degisimi saglamak amaciyla caprazlama ve mutasyon operatorleri kullanilmaktadir.
Ancak son yillarda degisimi saglamak icin, ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinin
yerine dagilimin tahmin edilip, 6rneklenmesini igeren olasiliksal model yaklasimi
onerilmistir. Olasiliksal model yaklagiminda, populasyondan elde edilen ¢oziimlerin
olasilik dagilimi bulunur ve yeni nesiller bu olasilik dagilimi yardimiyla olusturulur.
Olasiliksal model yaklasimini kullanan algoritmalara Dagilimin Tahmini Algoritmalari
(EDA) adi verilmektedir. EDA’lar optimizasyon igin giiglii bir teknik olarak kabul
edilmektedir. Cogu zaman GA’larin yetersiz kaldigi durumlarda problemleri basarili bir
sekilde ¢ozmektedirler. EDA’nin performansi, olasilik dagiliminin nasil tahmin edildigi
ve bu tahminler yardimiyla populasyondan 6rneklemin nasil ¢ekildigine gore degisi.
Cogu EDA calismalari bunun iizerine yogunlasmustir. Ozellikle, yonlii grafiksel
modeller olarak da bilinen Bayesci Aglar bu alanda genis olarak yer almaktadir ve
dagilimin tahmin edilip, 6rneklenmesi siirecinde 6nemli bir role sahiptir. Bu ¢alismada,
dagilimin tahmin edilip 6rneklenebilmesinde, ¢ok degiskenli EDA algoritmalarindan
biri olan ve ayni zamanda yonlii grafiksel modele sahip olan Bayesci Optimizasyon
Algoritmast (BOA) incelenmistir. Daha sonra beslenme probleminin ¢dziimiinde
Bayesci Optimizasyon Algoritmasi uygulanmistir. Elde edilen sonuglar Dogrusal
Programlama (DP) ve GA ¢oziim sonuglari ile karsilastirilmistir. Karsilagtirmalar
sonunda, zaman avantaji saglamasi ve maliyeti diigiirmesi bakimindan sabah kahvaltisi
icin beslenme probleminin ¢oziimiinde BOA’nin, DP ve GA’ya gore daha etkin
sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: BOA; GA; Dogrusal Programlama; Dagilim Algoritmalarinin
Tahmini; Beslenme; Bayesci Ag.
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THE USE OF BAYESIAN OPTIMIZATION ALGORITHM FOR FEEDING
PROBLEM

ABSTRACT

Over the last few decades, the traditional methods are not enough to solve complex
problems, to seek a new solution techniques have raised. Genetic Algorithms (GA), as a
result of this search, emerging techniques. Crossover and mutation operators in order to
exchange Genetic Algorithms are used. But in recent years to ensure that exchange,
instead of crossover and mutation operators to predict and distribution, including
sampling method is proposed probabilistic model. This way, the population is obtained
from the probability distribution solutions and new generations are created with the help
of this probability distribution. Estimation of Distribution Algorithms (EDA) that use
this approach on algorithms is called. EDA is recognized as a powerful technique for
optimization. Most of the time successfully solved problems in case of failure of GA.
An EDA performance, how to anticipate the probability distribution, sampling will be
directly related. Most of the studies that have focused on EDA. Specifically, versatile
graphical models known as Bayesian Networks in this area is extensive and predict and
distribution, has been a useful approach in the sampling process. In this study, Bayesian
Optimization Algorithm (BOA) which is one of the a multivariate EDA algorithms with
graphical model has been examined. BOA then applied to the problem of nutrition for
breakfast. At the end of the comparisons, the problem of recommended diet for
breakfast, BOA include more effective results compared to Genetic Algorithm and
Linear Programming. BOA has reduced the time and the cost advantage provided.

Key Words: BOA; GA; Linear Programming; Estimation Distribution Algorithm;
Feeding; Bayesian Network.
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1. GIRIS

Giintimiizde karmasik problemlerin ¢éziimiinde geleneksel yontemlerin yetersiz kalmasi, yeni
¢oziim teknikleri arayislarini giindeme getirmistir. Evrimsel hesaplama teknikleri, bu
arayislarin sonucu olarak ortaya ¢ikan tekniklerdir ve 19. yiizyilda Charles Darwin tarafindan
ileri siiriilen evrim teorisinden esinlenerek gelistirilmistir. Evrimsel hesaplama teknikleri,
dogadaki evrimsel siirecleri model olarak kullanan bilgisayara dayali problem ¢ézme
teknikleridir. Geleneksel programlama teknikleriyle ¢6ziilmesi gii¢ olan siniflandirma,
cizelgeleme ve ¢ok boyutlu optimizasyon problemleri, evrimsel hesaplama teknikleri ile daha
kolay ve hizli olarak ¢oziilebilmektedir.

Evrimin temel ilkesi, ¢evre sartlarina en iyi uyum saglayan bireylerin hayatta kalmasi
olarak ifade edilebilir. Bu ilkeden yola ¢ikarak olusturulan arama yontemlerinin tiimiine
Evrimsel Algoritmalar adi verilmektedir. Evrimsel Algoritmalar temel olarak; Genetik
Algoritmalar (GA) (Holland,1975), Evrimsel Stratejiler (Rechenberg,1973) ve Evrimsel
Programlama (Fogel,1962) seklinde ayrilmaktadir. Genetik Algoritmalarda degisimi saglamak
amaciyla ¢aprazlama ve mutasyon operatdrleri kullanilmaktadir. Ancak son yillarda degisimi
saglamak i¢in, c¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinin yerine dagilimin tahmin edilip,
orneklenmesini iceren olasiliksal model yaklagimi Onerilmistir. Olasiliksal model
yaklagiminda, populasyondan elde edilen ¢oziimlerin olasilik dagilimi1 bulunur ve yeni nesiller
bu olasilik dagilimi yardimiyla olusturulur. Bu yaklasimi kullanan algoritmalara Dagilim
Algoritmalarinin Tahmini (EDA) (Muhlenbein ve Paaf3, 1996; Larranaga ve Lozano, 2002)
adi1 verilmektedir. EDA’lar optimizasyon i¢in giiglii bir teknik olarak kabul edilmektedir.
Cogu zaman GA’larin yetersiz kaldigi durumlarda EDA basarili sonuglar vermistir (Pelikan
ve Goldberg, 2003). Olasilik dagiliminin nasil tahmin edildigi ve bu tahminler yardimiyla
populasyondan drneklemin nasil ¢ekildigine gore EDA’nin performansi degisir. Cogu EDA
caligmalar1 bunun iizerine yogunlasmistir. Ozellikle, yonlii grafiksel modeller olarak da
bilinen Bayesci Aglar bu alanda genis olarak yer almaktadir ve dagilimin tahmin edilip,
orneklenmesi siirecinde Onemli bir yere sahiptir. Bu tezde, dagilimin tahmin edilip,
orneklenebilmesinde ¢ok degiskenli EDA algoritmalarindan biri ve ayni zamanda yonli

grafiksel modele sahip olan Bayesci Optimizasyon Algoritmasi (BOA) incelenmektedir.



1.1 Tezin Amaci

Bu c¢aligmanin amaci, uygulamada karsilagilan bazi zor problemlerin ¢6ziimiinde aday
cozlimlerden yararlanarak problem ayrigtirmayr gostermek ve uzman bir optimizasyon
algoritmasi olan Bayesci Optimizasyon Algoritmasini tanitmaktir. Sadece c¢aprazlama ve
mutasyon operatdrleri kullanarak ¢oziim liretmek yerine populasyonun olasiliksal modelinin
tahmin edilip, daha sonra bu olasiliksal model yardimi ile gelecek populasyonlarin
olusturuldugu yontemi incelemek ve beslenme problemine uygulayarak bu algoritmayi test

etmektir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Ayrisabilir problemleri hizli ve giivenilir bir sekilde ¢6zmesi sebebiyle Bayesci Optimizasyon
Algoritmasi (BOA) fen ve miihendislik alanlarinda siklikla kullanilmaktadir. Bu algoritma ilk
kez Pelikan ve dig. (1999a,2000a,2000b), Pelikan ve Goldberg (2000) tarafindan 6nerilmistir.
Literatiire baktigimizda BOA hakkinda yayimlanmis ¢ok fazla kitap bulunmamaktadir.
Calismalar daha ¢ok kitap boliimleri ve makaleler seklindedir. Tek kitap olan “Hiyerarsik
Bayesci Optimizasyon Algoritmasi” Martin Pelikan (2005) tarafindan yayimlanmistir. Bunun
haricinde BOA ile ilgili yapilan bazi ¢alismalara asagida deginilmistir.

Pelikan ve dig. (1999) “BOA: Bayesci Optimizasyon Algoritmasi” adli ¢aligmada yeni
aday ¢oziimleri olusturmak icin umut verici ¢ozlimlerin ortak dagilimini kullanan genetik
algoritma tabanli Bayesci optimizasyon algoritmasini incelemiglerdir.

Ocenasek ve Schwarz (2000) “Paralel Bayesci Optimizasyon Algorimasi” adli ¢aligmada
islemci sayisina bagli olarak optimizasyon zamanimi diisiiren paralel Bayesci optimizasyon
algoritmalarini incelemislerdir.

Pelikan ve dig. (2002) “Bayesci Optimizasyon Algoritmasinin Olgiilebilirligi” adli
calismada yeni aday c¢oziimleri drneklemek ve umut verici ¢dziimleri modellemek ig¢in
Bayesci aglar1 kullanan Bayesci optimizasyon algoritmas1 incelemiglerdir.

Li ve Aickelin (2003) “Hemsire Planlama Problemi igin BOA” adli ¢alismada her
hemsirenin atanmasin1 zamanlama kurallar1 dogrultusunda secen, olasiliksal modelleri
kullanma fikrine dayanan Bayesci optimizasyon algoritmasini incelemislerdir.

Knowles ve Hughes (2005) “250 Degerlendirme Yapilan Bir Biit¢e icin Cok Amagh
Optimizasyon” adli ¢alismada gelismis baslatma ve arama stratejilerini kullanan ¢ok amach

optimizasyonu saglayan iki farkli algoritma incelemislerdir.


http://link.springer.com/search?facet-author=%22Joshua+Knowles%22
http://link.springer.com/search?facet-author=%22Evan+J.+Hughes%22

Pelikan ve dig. (2007) “Az Parametreli Hiyerarsik BOA” adli ¢alismada hiyerarsik
BOA’y1 az parametreye sahip, sinirlar1 dar olan bir algoritmayla, genetik algoritmayla ve
paralel algoritma ile karsilagtirmiglardir.

Hauschild ve dig. (2009) “Hiyerarsik BOA’da Olasiliksal Modellerin Analizi” adh
caligmada test problemlerinin dort Oonemli smifi i¢in hiyerarsik BOA’daki olasiliksal
modelleri incelemislerdir.

Hauschild ve Pelikan (2011) “EDA’lara Giris ve Arastirma” adli ¢alismada farkli tiirdeki
dagilim algoritmalarinin avantaj ve dezavantajlarini incelemislerdir.

Shengyao ve dig. (2012) “Esnek Is Planlama Problemleri icin EDA” adli ¢alismada
maksimum tamamlama siiresini azaltma kriteri ile esnek is planlama problemini ¢6zmede
etkili bir dagilim algoritmas1 dnermislerdir.

Kruse ve dig. (2013) “Temel Evrimsel Algoritmalar” adli ¢alismada genel olarak evrimsel

algoritmalar1 incelemislerdir.


http://link.springer.com/search?facet-author=%22Shengyao+Wang%22
http://link.springer.com/search?facet-author=%22Rudolf+Kruse%22

2. GENETIiK ALGORITMALARDAN DAGILIM ALGORITMALARININ
TAHMININE GECIS

Genetik algoritmalar (GA), dogal evrim ve genetikten ilham alan stokastik optimizasyon
yontemidir. Son yillarda; is yonetimi, miithendislik ve fen alanlarindaki problemlere basariyla
uygulanmaktadirlar. GA’lar genis uygulanabilirligi ve islemsel kolayligindan dolayi, sayisal
optimizasyon alaninda giderek daha 6nemli hale gelmistir.

Olasiliksal model yapili genetik algoritmalar (Pelikan ve dig.,2002) arama uzayinin
genislemesine yardimci olmak amaciyla, genetik algoritmadaki ¢aprazlama ve mutasyon
operatdrleri yerine umut verici ¢oziimlerden elde edilen olasiliksal modeli kullanirlar. Umut
verici ¢oziimlerin olasilik dagilimini tahmin etmenin pek ¢ok yolu vardir ve her dagilim

algoritmasi kendi elde ettigi tahmin ile ilgilenir.

2.1 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, dogadaki canlilarin gegirdigi siireci 6rnek alir ve iyi nesillerin kendi
yasamlarint korurken, kotii nesillerin yok olmasi ilkesine dayanir. Matematiksel
modellemenin  yapilamadigt veya kesin ¢Oziimiin olmadigi problemlerde genetik
algoritmalardan yararlanilir. Bu algoritma, ebeveynden (bir onceki nesil) dogan yeni
bireylerin sartlara uyum saglayip yasamlarini devam ettirmesine dayanir.

Goldberg (1989a)’ in tanimina gére GA, rastlantisal arama tekniklerini kullanarak

¢ozlim bulmaya calisan, parametre kodlama esasina dayanan sezgisel bir arama teknigidir.

2.1.1 Temel kavramlar

GA’larin galismasinda ve basarili ¢oziim degerlerine ulagmada algoritma yapisinda kullanilan
kavramlarin ve bu kavram degerlerinin iyi belirlenmesi gerekmektedir. Asagida bu kavramlar
aciklanmustir.

Gen, Bir canlinin (bireyin) kalitsal 6zelliklerinden herhangi birini tasiyan parcadir.
Her bir karar degiskeninin sayisal degeri, bir geni temsil eder. Bir problemde ka¢ adet karar

degiskeni varsa o kadar da gen vardir (Koza,1995).
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Kromozom, Genlerin bir dizi halinde siralanmasi ile ortaya ¢ikan genler dizisidir.
Yani, problemdeki karar degiskenlerinin her biri bir arada bulunmaktadar.

Popiilasyon, Coziim bilgilerini igeren kromozomlarin bir araya gelmesiyle olusan
olas1 ¢oziim y1gmidir. Fazla sayidaki kromozom yi1gini, problemin ¢dziim siiresini uzatirken
az sayidaki yigin ¢oziim degerlerine ulasilamamasina sebep olabilir ya da sistemin belirli
¢ozliim uzayinda takilip iyilesememesine neden olabilir. Popiilasyon biiyiikliigii yaygin olarak,
30 ile 100 adet aras1 kromozom igerecek sekilde diizenlenmektedir.

Kodlama, GA’larin ¢ok Onemli bir kismumi olusturmaktadir. Probleme GA
uygulanmadan Once, verinin uygun sekilde kodlanmasi gerekmektedir. Kurulan genetik
modelin hizl1 ve giivenilir ¢alismasi i¢in bu kodlamanin dogru yapilmast 6nemlidir.

Uygunluk Fonksiyonu, Belirlenen ¢oziimlerin uygunluk derecelerinin olgiilmesini
saglayan bir fonksiyondur. Her bir problem icin ayr1 bir uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi
gerekmektedir.

Uygunluk Degeri, GA’ da uygunluk degerlendirmesi, bir uygunluk fonksiyonu
sonucu elde edilen uygunluk degeri ile yapilmaktadir. Genetik algoritmalarda olusturulan tiim
dizilerin amag fonksiyonu degeri ile iliskili bir uygunluk degeri vardir. Dizi ile taginan genetik
bilgi, her nesilde uygunluk degeri daha iyi dizilerin segilmesini saglar. Dizinin uygunluk

degeri ne kadar yiiksekse, yasama ve ¢cogalma sansi da o kadar yiiksektir.

2.1.2 Genetik algoritmanin ¢calismasi

Genetik algoritmalarin temel prensibi, her adimda bir Onceki nesilden yeni bireyler
olusturarak amac¢ fonksiyonunun uygunluk derecesini artirmak ve sonug¢ olarak belli
kisitlamalar1 saglayacak sekilde amag fonksiyonunu saglayan en uygun degerini elde etmektir.

Arama uzayindaki tiim ger¢eklesmesi muhtemel ¢ozliimler dizi olarak kodlanir. Genellikle
gelisigiizel olarak bir ¢oziim kiimesi secilir ve baslangi¢ toplulugu olarak kabul edilir. Her bir dizi
icin bir uygunluk degeri hesaplanir, bulunan uygunluk degerleri dizilerin ¢oziim kalitesini
gosterir. Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore gelisigiizel olarak segilip ¢ogalma islemi
gerceklestirilir. Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, c¢aprazlama ve mutasyon
islemlerine tabi tutulur. Onceden belirlenen kusak (adim) sayis1 boyunca yukaridaki islemler
devam ettirilir. Yineleme (iterasyon), belirlenen kusak sayisina ulasinca islem sona erdirilir.
Uygunluk fonksiyonuna gore en uygun olan dizi segilir. Sekil 2.1°te Genetik algoritma akis

semas1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.1: Genetik algoritma akis semasi

2.1.3 Kodlama

Bir problemin ¢6zlimii i¢in genetik algoritmanin uygulanmasinin ilk adimi, kodlamanin dogru
bir sekilde gergeklestirilmesidir. Coziimler kodlanarak, genetik algoritmanin kullanacag: sekle
dontstiiriiliir. Tim problem tipleri i¢in gecerli olan bir kodlama sekli yoktur. Hatta benzer
problemler bile bazen farkli kodlamalar gerektirebilir. Literatiirde siklikla kullanilan
kodlamalar asagida aciklanmaktadir.

ikili Kodlama, hem kolaylig1 hem de pek ¢ok probleme uygulanabilirligi agisindan en
yaygin kullanilan kodlama bi¢imidir. Problemin olasi ¢éztimleri 0 ve 1 degerleri kullanilarak

kodlanir. Cizelge 2.1’te ikili kodlama bi¢imi gdsterilmistir.



Cizelge 2.1 : ikili kodlama gdsterimi
Kromozom A 101100101

Kromozom B 111001111

Sirali (Permutation) Kodlama : Sirali kodlama genellikle birlesi optimizasyon
problemlerinde kullanilmaktadir. Bu tip problemlerde dizinin uyum degeri, gen degerlerine ve
ayrica genlerin sirasina da baglidir. Gezgin satict problemi ve arag rotalama problemi sirali

kodlama yontemine uygun problemlerdir. Cizelge 2.2’te sirali kodlama bigimi gosterilmistir.

Cizelge 2.2 : Sirali kodlama gosterimi
Kromozom A 153264798

Kromozom B 856723149

Deger Kodlamasi : Deger kodlamasi, karmasik degerlerin kullanildig: problemler i¢in uygun
bir kodlama yontemidir. Deger kodlamasinda her dizi, bir degerler dizisinden olusmaktadir.

Cizelge 2.3’te deger kodlama bi¢imi gosterilmistir.

Cizelge 2.3 : Deger kodlama gosterimi
Kromozom A 1.2355.323 0.454 2.321

Kromozom B (sol), (sag), (sol), (ileri)

Agac Kodlamasi : Bu kodlama yontemi, 6zellikle genetik programlamada kullanilmaktadir.
Yontemde her dizi, nesnelerden olusan bir agag olarak ifade edilir. Sekil 2.2°te aga¢ kodlama

bi¢imi gosterilmistir.

(£
R
) &) @ €I

©» W O

(22-(&) ) +(7+cos(M))

Sekil 2.2: Aga¢ kodlama gosterimi



Genetik algoritmalarda kodlama yapilip, rastgele ilk popiilasyon olusturularak, uygunluk
degeri hesaplandiktan sonra yapilacak islem, elde edilen bu popiilasyona temel genetik
islemleri uygulamaktir. Genetik islemler, ilerleyen nesillerde daha kaliteli ve daha cesitli

coziimler elde etmemizi saglar.

2.14 Sec¢cim

Se¢im iglemi, dizilerin uygunluk fonksiyonu degerine gore kopyalandig: bir siirectir. Se¢im
islemi; dizileri se¢me, secilmis dizileri esleme havuzuna kopyalama ve havuzda dizileri
genelde ciftler halinde olmak {izere gruplara ayirma isleminden olusmaktadir. Bu yontemin
amaci, uygunluk degeri ortalamanin iizerinde olan bireylere ¢ogalma firsati vermektir.
Literatiirde “cogalma operatorii” olarak da isimlendirilmektedir ve ¢esitli cogalma operatorleri
mevcuttur. Yaygin olarak kullanilan yontemler arasinda; Rulet Tekerlegi (Roulette Wheel) ve
Turnuva (Tournament) yontemleri sayilabilir.

Rulet Tekerlegi Yontemi, ilk defa Holland (1975) tarafindan ortaya ¢ikarilmis bir
yontemdir. Bu yontemde, toplumdaki her bir bireyin uygunluk degerlerini gdsterenf;’ler
hesaplanir. Bireylerin uygunluk degerleri toplanarak toplumun uygunluk degeri elde edilir.
Her bireyin uygunluk degerleri, toplumun uygunluk degerine béliinerek, bireylerin segilme
olasiliklar: elde edilir.

__fi .
F; = S i=1,..,N (2.1)

Bireyler segilme olasiliklarina gore rulet ¢arkinda yer alirlar. Bu durumda hangi bireyin
olasilik degeri daha yiiksekse o bireyin se¢ilme olasiligi daha fazla olacaktir. Sekil 2.3’te rulet

tekerlegi se¢cim yontemi gosterilmistir.



Segim MNoktas

En uygun hirey en blylk
alana sahiptir.

En zayif birey en kuglk
&—/ alana sahiptir.
Sekil 2.3: Rulet tekerlegi se¢cim yontemi

Turnuva Yoéntemi, turnuva se¢im yonteminde, yeteneklilerin yani uyumlularin
yasamasi digerlerinin ise yasamamasi ilkesi temel alinmistir. Bu durumda rastgele segilen iki
kromozom uygunluk degerlerine gore turnuvaya sokulur ve iyi olan turnuvayi kazanarak
hayatta kalmaya devam eder. Ortalama uygunluk degerine sahip olanlar ise en 1iyi
kromozomlarin yaris1 kadar bir siklikta sec¢ilmis olur. Bu sekilde populasyonun ortalama

uygunluk degeri de giderek artar. Sekil 2.4° de turnuva se¢im yontemi gosterilmistir.
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Sekil 2.4 : Turnuva se¢cim yontemi

Sekil 2.4’te kromozomlar permiitasyon kodlama ile kodlanmis olup, incelenen problem arag
rotalama problemidir. Ara¢ rotalama probleminde amag, gidilecek tiim sehirlere en kisa
mesafede ulagsmak oldugundan kromozomlar turnuvaya sokuldugunda daha az kilometreye

sahip olan kromozom turnuvay1 kazanarak yasamaya devam etmektedir.

2.15 Caprazlama

Caprazlama, ebeveynlerde bulunan genlerin yeni olusturulan bireylere aktarilmasidir. Islem,
ebeveyn olarak segilen kromozomlar iizerinde rastgele belirlenen konum/konumlarda,
bilgilerin ¢apraz bir sekilde yer degistirilmesi yolu ile gerceklestirilmektedir. Caprazlama
islemi, popiilasyonda bulunan kromozomlarin belirli bir oranina uygulanmaktadir. Bu oran,
algoritmanin basinda ya da her yeni popiilasyonu olusturmadan once belirlenmektedir. P,
caprazlama orani olmak {iizere, popiilasyonda N iiye varsa, N.P. kadar iiye ¢aprazlama icin
secilmelidir. Literatiirde en sik kullanilan ¢caprazlama tiirleri asagida agiklanmistir.

Tek Noktalh Caprazlama, rastgele secilen kromozom ¢iftinde, ¢caprazlama yapilacak
bolge rastgele segilerek caprazlama yapilmaktadir. ikili kodlama yapisina sahip 11 genden
olusan bir kromozom yapisi i¢in gerceklestirilmis tek noktali ¢aprazlama 6rnegi Sekil 2.5°te

gosterilmistir.
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Gen 1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11
Ebeveyn A: 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 0 |=
Ebeveyn B: 0 0 1 1 1] 1 1 0 | 1 | 1] 1

Cocuk A: 0 1 0 1 1 1 0 o 1 0 1

v v A 4 N
Cocuk B: 0 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 [ea—

Sekil 2.5 : Tek noktal1 ¢aprazlama islemi

iki Noktali Caprazlama, kromozom esleri iki farkli yerden kesilerek ii¢ parcaya
ayrilmaktadir. Parcalar karsilikli olarak yer degistirilerek g¢aprazlama yapilmaktadir. Ikili
kodlama yapisina sahip 11 genden olusan bir kromozom yapisi i¢in gergeklestirilmis iki noktali

caprazlama ornegi Sekil 2.6’da gosterilmistir.

Gen 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Ebeveyn A: 0 1 0 1 1 1 0 0 1 1 0
»
Ebeveyn B: 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 1
- ‘.
Cocuk A: 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 0
1
Cocuk B: 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0 1

Sekil 2.6 : iki noktal1 caprazlama islemi

Diizgiin (Uniform) Caprazlama, kromozomda rastgele segilen bitlerin karsilikli

olarak yer degistirmesi mantigina dayanmaktadir. Caprazlanmak i¢in segilen iki kromozomda,
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bir kromozomun her bir geninin diger kromozomdaki karsilig1 olan gen ile degistirilmesi olasilig1
0,5 olarak belirlenmistir (Syswerda 1989). Sekil 2.7’te gosterildigi gibi kromozomdaki gen
sayisinin uzunlugu kadar rastgele 0 veya 1’den olusan dizideki 1’ler diger kromozomdaki 1°ler ile

0’lar da 0’lar ile yer degistirir.

Gen 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Rastsal Sayi: 0 1 ] 1 1 0 0 0 1 0 1
Ebeveyn A: 0 1 ] 1 1 1 0 0 1 1 0
Ebeveyn B: 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 1
i B | |
Y VY Y vy Y Y vy Y
Cocuk A: 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1
Y|y Y v Y Y Y Y|y Y| v
Cocuk B: 0 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0

Sekil 2.7 : Diizgiin (Uniform) ¢aprazlama islemi

2.1.6 Mutasyon

Kromozomlarin bagkalastirilmas1 ya da farklilastirilmast i¢in kullanilan bir operatordiir.
Caprazlama islemi ile elde edilemeyecek farkliliklart olusturmak amaciyla yapilmaktadir.
Mutasyon, kromozomdaki genlerin degisimidir ve problemin yapisina bagli olarak asagidaki
mutasyon operatorlerinden biri segilebilir(Bolat ve dig.,2004).

e Ters cevirme

e Yer degisikligi

e Ekleme

o Karsilikli degisim

Mutasyon cesitlerinin, ikili sistemde kodlanan bir kromozom iizerinde uygulanmasina

iliskin 6rnekler Cizelge 2.4°te verilmektedir.
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Cizelge 2.4 : Mutasyon ¢esitleri ve drnekleri

Mutasyon oncesi secilen kromozom : [0 11100010 1]

Mutasyon sonrast olusan kromozom:

Ters cevirme Yer degisikligi Ekleme Karsihikh degisim

[0100110101] [0101011100] | [0101000101] [0011010101]

2.1.7 Durdurma Kriteri

Genetik algoritmalar her bir problem i¢in belirlenen durdurma kriteri saglanincaya kadar
hesaplama islemlerini yapmaya devam ederler. GA’yr sonlandirmak amaciyla
kullanilabilecek en iyi tercihler;

e segilen en iyi kromozom, bilinen en iyi ¢6ziime ulastiginda,

e jenerasyonlarda tekrarli bir sekilde, en iyi kromozom ayn: oldugunda,

e belirlenen istatistiksel degerlere erisildiginde,

e belirlenen jenerasyon sayis1 tamamlandiginda,

e jenerasyon sonuglart agisindan bir gelisme olmadiginda,

optimuma yakin bir degere erisildiginde,
seklindedir (Haupt ve Sue,2004).

Sikga kullanilan durdurma Kriterleri; iterasyon sayisi, yeni nesiller igin olusturulan ¢ocuk
(offspring) sayis1 (Wang ve Ming,2002) ve algoritmanin ¢alisma siiresidir (Naphade ve
dig.,1997, (Brucker ve dig.,1999).

2.2 Dagihmin Tahmini ve Orneklenmesi

Dagilimin tahmini, veritabanindaki verinin olasilik dagilimini hesaplamay1 amaglar. GA’da
dagilimin tahmini, sadece kiiciik bir alt kiimesinde verilen ¢6ziimdeki iy1 ¢oziimlerin olasilik
dagilimidir. Olasilik dagilimi tahmin edildiginde, iy1 ¢6ziimlerin diger kiimelerini elde etmek

icin yeni nesiller olusturulabilir.

2.2.1 Genel bilgiler

Bir olaymn gerceklesme ihtimali veya sansinin olgiilmesine olasilik denir. X; rastgele bir

degisken ve x; , X;’nin alacagi degerler olsun. Bu durumda, p(X; = x;), olasilik yogunluk
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fonksiyonunu (pdf) gostermektedir. X = {X;, X5, ..., X} n tane rastgele degiskenin bir vektori
ve x = {xq,Xy,...,X,} de vektérdeki her bir degiskenin aldigi degerler olmak {izere,
p(X = x), X’in ortak olasilik yogunluk fonksiyonunu (jpdf) gdstermektedir. Benzer sekilde,
X;
p(X; = x;\ X; = x;) = p(X;|X;) seklinde gosterilebilir.

verildiginde X;’nin kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu

Eger problem kesikli yani her X;, siirlt bir deger kiimesinde kesikli bir rastgele
degisken ise p(X;=x;) =pX;=x;) , X;/nin tek degiskenli marjinal dagilimin
gostermektedir. Eger X’deki tiim degiskenler kesikli ise p(X = x) = p(X = x) de ortak
olasilik dagilimi olacaktir. Benzer sekilde, X; = x; verildiginde X; = x;’nin kosullu olasilik
yogunluk fonksiyonu p(X; = x; \ X; = x;) = f(X; = x; \ X; = x;) seklindedir.

X5 , X’in bir alt vektorii, xg¢ , Xg’nin alabilecegi degerleri gostermek iizere;
p(Xs = x5), X kilmesinin marjinal dagilimidir. Tek degiskenli marjinal dagilim, alt vektorler
tek bir degisken icerdiginde marjinal dagilimin basitlestirilmis bir halidir.

X, ve Xg , X5 ‘nin pargalanmis alt vektorleri olsun. Bu durumda, p(X, = x4, \ Xp =
xg), Xp = xp verildiginde X, = x, ‘nin kosullu olasihigi olarak (Esitlik 2.2)’deki gibi
tanimlanabilir. (Larranaga ve dig., 1999)

_ p(xaxp)
pCa\ xp) = =7 == (2.2)

Ornegin; X = {X;,X5,...,X,} rastgele degiskenlerin bir kiimesi olmak iizere,
x = {xq,x5, ..., x,} ‘in X kiimesinden degerler alan bir ¢6ziim oldugunu kabul edelim,
x; € {0,1}. Sonra, dagilimi tahmin etmek igin ¢6ziimlerin populasyonu olan P’den ortak
olasilik yogunluk fonksiyonu; p(x) = p(xy, x5, ..., X,) Yyaklasik olarak bulunur. Genelde
p(x)’in hesaplanmasi, x’in tiim 2" kombinasyonlar1 igin olasiliklarin hesaplanmasini igerir ve
bundan dolay1 pek uygulanabilir bir yaklasim degildir. Ancak, degiskenler arasi bagintiya
bagli olarak p(x), etkilesimli degiskenlerin marjinal olasiliklarinin hesaplanabilmesi igin
carpanlarina ayrilabilir. Dolayisiyla p(x)’i tahmin etmek igin, ilk olarak degiskenler arasi
bagintiy1 6grenmeli daha sonra etkilesimli degiskenlerin marjinal veya kosullu olasiliklarini

tahmin etmeliyiz.

Genel olarak ¢6zliim kiimesi verildiginde, degiskenler arasindaki iligkiyi bulmak i¢in
pek cok istatistiksel teknik kullanilabilir. Bizim 6rnegimiz igin, iliskinin énceden bilindigini
varsayalim. Her degisken sadece kendi ile iliskili ve diger degiskenler ile iliskisiz olsun,

x; € X. Boyle bagmtilar icin, ortak olasilik dagilimi Esitlik 2.3°te ifade edildigi gibi tek
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degiskenli marjinal olasiliklarin carpimi seklinde yazilabilir.
p(x) =Iliz1 p(x) (2.3)

Olasiliksal modeli elde ettikten sonra amacimiz iliskili degiskenlerin olasiliklarini
tahmin etmektir. Bunu yapmanin ¢esitli yollar1 vardir. Bizim 6rnegimizde, populasyondan (P)
elde edilen iyi ¢oziimlerin bir kiimesi (D) verildiginde x; ’nin tek degiskenli marjinal olasilig
olan p(x; = 1), Esitlik 2.4 yardimiyla hesaplanir.

1

px;=1) = (2.4)

NxeD,xi=1

Burada, N; D’nin icindeki toplam ¢6ziim sayisidir. p(x; = 0) ‘da benzer sekilde

hesaplanabilir.

p(x)’1 tahmin ettikten sonra, X’in diger durumlarini olusturmak i¢in dagilimdan

orneklem cekilir. Bizim 6rnegimizde, p(x; = 1)’i tahmin ettigimizde x;’yi olusturmak i¢in

X, = {1, rand(0,1) < p(x; = 1) 25)

0, Diger Durumlarda
yazilabilir. Esitlik 2.5te, rand(0,1); 0 ve 1 arasinda rastgele sayilar iiretir. Bunu tekrar
ettirdikge, yeni bireyler elde edilir ve bu sekilde biitiin popiilasyon elde edilinceye kadar siireg
devam ettirilir. Daha sonra yeni elde ettigimiz popiilasyon ile eski popiilasyon yer degistirir.
Onemax problemi, ikili gdsterim ile kodlanmis dizideki 1’lerin toplami olarak asagidaki gibi

tanimlanir.

fonemax(X) = Zinz_o1 X; (2.6)

X = (Xo, X1, ..., Xn_1) n uzunlugundaki diziyi gostermektedir. Onemax fonksiyonu dizideki
degerlerin timii 1 oldugunda optimum olan dogrusal bir fonksiyondur. Onemax probleminde
bitler birbirinden bagimsiz olmak {lizere, olasiliklar hesaplanir ve optimum deger bulunur.

Onemax problemi i¢in dagilimin tahmini 6rnegi Sekil 2.8’te gdsterilmektedir.
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Baslangic Uygunluk Secilmis Dagilimin Yavru

Popiilasyonu Degeri Popiilasyon Modellenmesi Popiilasyon
I p(— 1)
1]0|]0]0]1]2 1|1]0[1]0]|3 Daghmmn p(x) = p(x;) / 1)1]0(1]1]1)]4
ojoJ1]1]1]3 0JOo|1]1|1|3 Tahmini i=1 1/0]0]1]0]2
1]11[0]0|1]3 Secim 111/0]1[0]3 513|1|4]|2 (")rncklcng 111011 4—
0|0|O0f1]0]|1 —» tjojolol1]2 — > 616|6|6]|6 oj0jO0|O0f1]|1
1]1/0|1]0]3 1]0|0]J1]0]|2 111]1]0]0]3
1j]0/0]J1]0]2 1)]1/]0j]0|0]s3 111]0]1]0]2

Sekil 2.8: Onemax probleminde dagilimin tahmin edilerek popiilasyon iiretilmesi

Sekil 2.8'te, se¢imden sonra GA’da uygulanan ¢aprazlama uygulanmamistir. Onun
yerine, se¢ilmis coziimlerin kiimesinden tek degiskenli marjinal olasiliklar hesaplanmistir.

Daha sonra, yeni populasyon olusturulmustur.
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3. DAGILIM ALGORITMALARININ TAHMINi (EDA)

Populasyondaki degisimin olasiliksal dagilim ve oOrnekleme yardimi ile yapildig:
algoritmalarin sinifina Dagilim Algoritmalarinin Tahmini (EDA) denir (Miihlenbein & Paal3,
1996; Larranaga & Lozano, 2002). EDA, evrimsel algoritmalarda gelismekte olan bir alandir.
Olasilik dagilimini tahmin etme ve drneklemede farkli teknikler kullanan pek ¢ok EDA vardir

ve bu durum evrimsel algoritmalar arasinda EDA ’lar1 aktif arastirma konusu yapmaktadir.

EDA’lar yeni aday ¢oziimler elde etmek icin, umut verici ¢oziimlerin olasiliksal

modellerini kullanirlar. Sekil 3.1°te olasiliksal model kullanilarak olusturulan yeni popiilasyon

gosterilmektedir.
Mevcut Secilen Yeni
Popiilasyon Popiilasyon Popiilasyon

Olasihksal
Model

Sekil 3.1 : Olasiliksal model kullanilarak olusturulan yeni popiilasyon

Aslinda, EDA’lar genetik algoritmalara ¢ok benzemektedirler. EDA’lar, olasi ¢6ziim
uzay1 iizerinden diizgiin dagilim yardimiyla rastgele se¢cim yaparak baslangi¢ popiilasyonunu
olustururlar. Her iterasyonda, umut verici ¢Oziimler aday ¢6ziimlerin  mevcut
popiilasyonundan segilirler. Secilmis ¢oziimlerin olasiliksal modeli olusturulur ve bu model
yeni aday ¢Oziimleri elde etmede kullanilir. Yeni ¢ozlimler daha sonra orijinal popiilasyona
katilir ve eskilerden bazilari ile yer degistirir. Bu siireg, durdurma Kriteri saglanincaya kadar

devam eder. Temel EDA prosediirii, Cizelge 3.1 te gosterilmistir.
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Cizelge 3.1 : Dagilim algoritmalariin ¢aligmasi

P populasvonundan M biviikligiinde baslangic populasyonunn iiret.

P'den, N ¢&ziim igeren D kiimesini seg. N <=M

Dden, p(x) olasiik dagilumm tahmin et.

Yavru birevleri olusturmalk icin p(x) den érnekdem cek, ve anne baba birevlerle degistir.
Durdurma kriteri saglanincaya kadar Admm 2 ve geri git.

g

Tim EDA’lar M tane ¢oziim igeren P tane popiilasyonun iiretilmesiyle baglar. Daha
sonra, P’den N tane ¢Oziim iceren D kiimesi secilir. D kiimesi se¢ildikten sonra olasilik
dagilimi tahmin edilerek, orneklem cekilir ve yavru bireyler i¢cin bu Orneklem ile P
populasyonu yer degistirir. Durdurma kriteri saglanana kadar algoritma bu sekilde adim 2’ye
giderek tekrarlanir. Boylece genetik algoritmalar ve olasiliksal model yapili algoritmalar
arasindaki farkin, algoritmalarin isleyis siiregleri oldugu goriiliir. Bu durumda, EDA’lar genel
olarak ti¢ siirecin birlesimi olarak ifade edilebilir.

- Tliskinin tahmini,
- Olasiliklarin tahmini,

- Dagilimin 6neklenmesi.

3.1 Dagihim Algoritmalar:

Dagilim algoritmalarin dogal bir siniflandirmasi, kullandiklar1 modellerdeki iligski sayisidir.
Diistik sayili iliskiden yiiksek sayidaki iliskiye dogru degerlendirilirler. Bu boliim ilk olarak,
tim degiskenler veya dizi konumlarmin bagimsiz oldugu durumdaki EDA’lar1 ele alarak
baslayacaktir. Daha sonra; zincir, aga¢ ve orman formundaki olasiliksal modeller kullanilarak
bazi ikili etkilesime sahip EDA’lar incelenecektir ve son olarak, keyfi sayida etkilesime sahip
EDA’lar ele alinacaktir. Bu bolimde ikili dizi gosterimi kullanilmigtir ancak tiim ayrik

EDA’lar sonlu sayidaki dizi gosterimine genisletilebilir.

3.1.1 Tek degiskenli dagilim algoritmalari

EDA’lar her degiskenin bagimsiz oldugu varsayimi {iizerine kuruludur. Coziimdeki
degiskenler arasinda herhangi bir etkilesim yoktur. Bundan dolay: ortak olasilik fonksiyonu,
tek degiskenli marjinal olasilik fonksiyonuna esittir. Sekil 3.2°te iliskinin grafiksel modeli

gosterilmektedir.
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Sekil 3.2 : Degiskenler arasi etkilesimsiz iligkinin grafiksel gésterimi

Kullanilan dagilim algoritmast modelinin basitliginden dolay1, bu kategorideki
algoritmalarin hesaplanmasi1 zor degildir, degiskenler arasinda anlamli iligkiler olmayan
problemlerde iyi calisirlar. Ancak, yiiksek etkilesime sahip problemlerde hata verme egilimi
gosterirler. Popiilasyon Tabanli Artimsal Ogrenme (PBIL) (Baluja, 1994), Tek Degiskenli
Marjinal Dagilim Algoritmasi (UMDA) (Muhlenbein ve PaaP, 1996), ve Kompakt Genetik
Algoritma (cGA) (Harik ve dig., 1997) olasilik dagiliminin tek degiskenli modellerini

kullanan algoritmalardir.

3.1.1.1 Popiilasyon tabanh artimsal 6grenme algoritmasi (PBIL)

PBIL algoritmasi, biitiin olasiliklarin esit oldugu durum ile baglar. Olasiliklarin kiimesi,
olasilik vektorii olarak adlandirilir. Bir nesilden diger bir nesile ge¢mek icin marjinal
olasiliklar1 hesaplar. Her iterasyonda yeni coziimleri olusturmak icin olasilik vektori

giincellenir ve 6rneklenir. Algoritmanin ¢alismasi Cizelge 3.2°te gosterilmistir.

Cizelge 3.2 : PBIL algoritmasi

Baslangicta biitiin olasihiklarn 0.3 oldugu olasiik vektori (p) de bagla

p deki olasiklar vardimivla M coziimden, P popillasyonunu olustur.

N tane umut verici ¢dzim iceren P'den D kimesini sec. N <=M

Her x; icin p(x;) tek degiskenki marjinal olastikdarm tahmin et.

Her i icin esttisin kullanarak p'yi gimeelle. #; = p; + A(p(x,) — ;)

Heriicin, eder mutasyon istenmisse, vandakd esifisi knullanarak mutasyon wyela. p, = p,(1 - ) + random(0 veya 1)u
Durdurma kriteri ile karsilastncaya kadar adim 2'yi tekrarla

IR

Burada, A, 6grenme orani ve g, mutasyon araligl olmak iizere, PBIL algoritmasinin

parametreleridir. Bir takim teorik bilgiler ve deneyler icin (Baluja, 1994, 1995; Hohfeld ve

19



Rudolph, 1997; Berny, 2000; Gonzalez ve dig., 2001), pek cok uygulama i¢in (Galic ve
Hohfeld, 1996; Inza ve dig.,2001c; Petrovski ve dig., 2006) kaynaklarina bakilabilir.

3.1.1.2 Tek degiskenli marjinal dagilim algoritmasi1 (UMDA)

UMDA algoritmasi, (Muhlenbein ve Paal3,1996) tarafindan Onerilmistir. PBIL’den farkli
olarak, olasilik vektorii veya 6grenme orani parametresi kullanmadan basit bir sekilde, onceki
nesillerden elde ettigi marjinal olasiliklar1 kullanarak gelecek nesilleri olusturur. Aslinda,
UMDA, 6grenme orani 1 alindig1 takdirde PBIL’in 6zel bir halidir (Larranaga ve Lozano,
2002). Algoritmanin galismasi Cizelge 3.3’te gosterilmistir.

Cizelge 3.3 : UMDA algoritmast
M ¢ézimden P populasyonu olastur.

N tane umut verici ¢céziim iceren P'den D kiimesini se¢. N <=M

Her x; icin p(x;) tek degiskenli marjinal olasihkdarm tahmin et.

p(x) 1 drnekdeverek veni birevler elde etmel icin M vi olustur ve P ile ver degistir.
Durdurma keriterd dle karsilasincava kadar adim 27vi tekrarla.

R W

3.1.1.3 Kompakt genetik algoritmalar (cGA)

Kompakt genetik algoritmalarin gelisim siirecinde genetik algoritmanin, popiilasyonun
kendisini kullanarak olasiliksal bir model elde edebilecegi gozlemlenmistir (Harik ve dig.,
1997). PBIL’e benzer olarak, olasilik vektorii bu algoritmada da kullanilir ancak olasilik
vektorii yardimi ile elde edilen sadece iki degiskenden olasilik vektorii giincellenir.
Olusturulan iki birey daha sonra turnuva se¢im yoOntemine benzer bir sekilde turnuvaya
sokulur, uygunluk degerlerine gore olasilik vektorii tekrar giincellenir (Deb ve Goldberg,
1991). Olasilik vektoriindeki degerler degismez olana kadar bu sekilde algoritma ¢alismaya
devam eder. Ayrica genis popiilasyonlari depolama sorunu olmadigindan yer agisindan en
etkili evrimsel algoritmalardan biri ¢GA’dir. Algoritmanin ¢alismast Cizelge 3.4’te
gosterilmistir.
Cizelge 3.4 : cGA algoritmasi

1. Baslangicta biitiin olasiiklarm 0.5 oldugu olasilik vektérii de basla.
2. p'dekd drneklem olasiiklarma gére iki ¢dzim olustur, ¢&ziimii daha uygun olan

turmrvayi kazansm.
3. Heriigin, asagidaki kurah kullanarak p; vi giincelle.
Eger kazananli]. kavbeden [i]'ve esit degilken,
Eger kazanan[i] = 1 ise; P;=p; + 4
degilse P: =P;— A
4. Durcwma kriteri ile karsilasincaya kadar adm 2 vi telorarla.
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Harik ve dig.(1997), A parametresini 1/M olarak tanimlamiglardir. Burada M,

algoritmanin parametresidir.

3.1.2 iki degiskenli dagilim algoritmalar

Degiskenler arasi ikili etkilesim oldugu durumlarda bu algoritmalar, tek degiskenli EDA’lara
gore daha iyi sonu¢ vermektedirler. Ancak birden ¢ok degisken arasinda etkilesim oldugunda
basarisizdirlar. Girdi Kiimelemesi i¢in Karsilikli Bilgi Maksimizasyonu (MIMIC) (de Bonet
ve dig., 1997), Karsilikli Bilgi Agaclar ile Optimize (COMIT) (Baluja ve Davies, 1997) ve
Iki Degiskenli Marjinal Dagilim Algoritmas1 (BMDA) (Pelikan & Muhlenbein, 1999) olasilik

dagiliminin iki degiskenli modellerini kullanirlar.

3.1.2.1 Girdilerin kiimelenmesi i¢in karsilikli bilginin maksimizasyonu algoritmasi

(MIMIC)

MIMIC (de Bonet ve dig., 1997) tek bir degiskenin bagimsiz oldugu dagilim yapisi i¢in zincir
modelini kullanir. Zincir modeli; dizi pozisyonlarinin diizenlenmesiyle, zincirin ilk
pozisyonundaki 1’lerin olasiligiyla ve zincirdeki dnceki pozisyondaki degerler verildiginde
diger degerlerin sartli olasiliklariyla belirlenir. Zincirdeki ilk pozisyon haricindeki tim
pozisyonlar bir dnceki pozisyona sartli olarak bagimlidir. Sekil 3.3’de iliskinin grafiksel

modeli gosterilmektedir.
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Sekil 3.3 : MIMIC grafiksel gosterim

3.1.2.2 Karsihikh bilgi agaclari ile optimize (COMIT)

COMIT (Baluja ve Davies 1997a, Baluja ve Davies 1997b) zincir yerine aga¢ yapisinda
Bayesci A§ modelini kullanan MIMIC algoritmasinin gelismis halidir. Bagimlilik agaglar
olarak adlandirilan bu modelde, agacin tepesindeki degisken bagimsizdir ve diger her bir

degisken kendi ailesi iginde iistten gelen bilgiye gore kosullanir. Bu algoritma, planlama ve
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optimizasyon ile ilgili pek ¢ok probleme basarili bir sekilde uygulanabilmektedir. Sekil 3.4°te

iliskinin grafiksel modeli gosterilmektedir.
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Sekil 3.4 : COMIT grafiksel gosterim

3.1.2.3 iki degiskenli marjinal dagihm algoritmasi1 (BMDA)

BMDA (Pelikan ve Muhlenbein 1999), daha 6nce agiklanan UMDA algoritmasinin gelismis
halidir. Karsilikli bagimsizlik agac¢lariin bir kiimesi olan orman modelini kullanir. MIMIC ve
COMIT algoritmalar1 problemde sadece tek bir degiskenin bagimsiz oldugu varsayimi lizerine
kuruludur. Bu algoritmada ise yap1, pek ¢ok degiskenin bagimsiz olmasina izin verir yani hem
tek degiskenin hem de iki degiskenin bagimsiz oldugu problemleri modelleyebilir. Sekil
3.5’te iliskinin grafiksel modeli gdsterilmektedir.
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Sekil 3.5 : BMDA grafiksel gosterim

3.1.3 Cok degiskenli dagilim algoritmalari

Bu boéliimde, degiskenler arasi etkilesimin ikiden fazla oldugu durumlar ele alinacaktir.
Dolayisiyla olasilik dagilimmin modeli de tek degiskenli ve iki degiskenli EDA’larda
kullanilandan daha karmagsik hale gelecektir. Genisletilmis Kompakt Genetik Algoritma
(ECGA) (Harik ve dig., 1997), Faktorlestirilmis Dagilim Algoritmasi (FDA) (Muhlenbein ve
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ark., 1999), Bayesci Optimizasyon Algoritmast (BOA) (Pelikan ve dig., 1999a),
Faktorlestirilmis Dagilim Algoritmasin1 Ogrenme (LFDA) (Muhlenbein & Mahnig, 1999b) ve
Bayesci Aglarin Tahmini Algoritmast (EBNA) (Etxeberria ve Larranaga, 1999) olasilik
dagiliminda ¢ok degiskenli modeli kullanan algoritmalardir. Son yillarda Santana (2003a,

2005) tarafindan bu gruba Markov Agi kullanan iki algoritma daha dahil edilmistir.

3.1.3.1 Genisletilmis kompakt genetik algoritma (ECGA)

ECGA(Harik ve dig., 1997), Kompakt Genetik Algoritmanin genisletilmis halidir. ECGA’da
kullanilan dagilimin modeli, Marjinal Uriin Modeli (MPM) olarak adlandirilir. MPM modeli,
degiskenler aras1 etkilesimde c¢akisma olmadigini varsayar yani; etkilesime sahip
degiskenlerin oldugu bir kiimedeki bir degisken baska bir kiimede olamaz.

Eger olusturulan model dogruysa ve problemde hi¢ cakisan etkilesim yoksa, ECGA
algoritmas1 iyi calisir. Fakat gercek hayatta ¢cok az problemde cakismama durumu séz
konusudur ve bu durumda ECGA algoritmas1 basarisiz olmaktadir. Sastry ve arkadaslarinin
(Sastry ve Goldberg, 2004) son yillardaki bazi ¢alismalar1 bu konudaki etkinligi arttirmak

izerinedir. Sekil 3.6’da iliskinin grafiksel modeli gosterilmektedir.
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Sekil 3.6 : ECGA grafiksel gosterim

3.1.3.2 Faktorlestirilmis dagilhim algoritmasi (FDA)

Faktorlestirilmis dagilim algoritmasi (FDA) (Muhlenbein ve dig., 1999), UMDA
algoritmasinin genisletilmisi olarak Onerilmistir. FDA’da, birlesik olasilik dagilimi (jpd),
etkilesimli degiskenlerin kiimeleri arasinda kosullu olasiliklara sahip olabilir. Genelde FDA,
gercek diinya problemlerinde pek miimkiin olmayan 6nceden baginti bilgisini gerektirir.
Ancak bu bilgi bilindigi takdirde FDA, GA’nin zorlandig1 problemleri etkili bir sekilde
coziimleyebilir. Sekil 3.7°de iligkinin grafiksel modeli gosterilmektedir.

23



=)

Sekil 3.7 : FDA grafiksel gosterim

3.1.3.3 Faktorlestirilmis dagilim algoritmasini 6grenme algoritmasi (LFDA)

Faktorlestirilmis dagilim algoritmasini 6grenme algoritmasi (LFDA), FDA’nin genisletilmisi
olan LFDA algoritmast Muhlenbein ve Mahnig (1999b) tarafindan Onerilmistir. LFDA,
bagint1 bilgisinin Onceden bilinmesini gerektirmez. FDA’nin bazi teorik analizleri ve
uygulamalar (Muhlenbein ve dig., 1999; Muhlenbein ve Mahnig, 1999a,1999b; Zhang &
Muhlenbein, 1999; Zhang ve Muhlenbein, 2004; Mahnig ve Muhlenbein, 2001a) da

bulunabilir.

3.1.3.4 Bayesci optimizasyon algoritmasi (BOA)

Bayesci Optimizasyon Algoritmasi (BOA), Pelikan ve dig.(1999a) tarafindan onerilmistir.
Problem yapisini modellemek i¢cin Bayesci Aglari, Bayesci agin kalitesini 0lgmek i¢in
Bayesci—Dirichlet metrigi ve ag uzaymi arastirmak igin a¢gdzli (greedy) algoritmasini
kullanir. Her iterasyonda, se¢ilmis bireylerin marjinal ve kosullu olasiliklar1 Bayesci agda
tutulur ve yeni bireyleri olusturmak i¢in kullanilir. BOA algoritmasi, Boliim 4°te daha detayli

olarak incelenecektir. Sekil 3.8°de iligkinin grafiksel modeli gosterilmektedir.
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Sekil 3.8 : BOA grafiksel gosterim
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3.1.3.5 Bayesci aglarin tahmin algoritmasi1 (EBNA)

Bayesci Aglarin Tahmini Algoritmasi (EBNA), (Etxeberria ve Larranaga, 1999; Larranaga ve
dig., 2000) tarafindan Onerilmistir ve olasilik dagiliminin modellenmesinde Bayesci aglar
kullanir. EBNA’nin ¢alisma sekli BOA’ya benzemektedir. Farkli olan kissm EBNA’da
Bayesci aglarin kalitesini 6lgen metrik kullaniminda 3 farkli degisken vardir. Yani, EBNA’nin
tirline goére metrik kullannmi da degismektedir. Literatiire bakildiginda EBNA’nin
optimizasyon problemlerine uygulanmis pek ¢ok farkli calismasi bulunmaktadir. Sekil 3.9°da

iliskinin grafiksel modeli gosterilmektedir.
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Sekil 3.9 : EBNA grafiksel gosterim

Yukarida bahsedilen EDA’lar1 bir tablo halinde asagida gostermek, anlasilmalari
acisindan kolaylik saglayacaktir. Cizelge 3.5°te her bir EDA’nin adi, 6neren kisiler, model

karmagiklig1 ve iliskinin grafiksel gosterimi bulunmaktadir.
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Cizelge 3.5 : Kesikli EDA’larin tablo halinde gosterimi

Algoritma Adi ve Oneren
Kisiler

Model Karmasikhgi

Grafiksel Gosterim

PBIL (Baluja, Caruana),
cGA (Harik, Lobo, Goldberg),

UMDA (Miihlenbein and Paass)

Tek degiskenli yapiya sahiptirler.
Olasilik vektorii veya marjinal

olasilik kullanirlar.

@) OO
O OO
O o

MIMIC (de Bonet, Davies)

Iki degiskenli zincir modelini
kullanir. Yonlii grafiksel modele

sahiptir. Kosullu olasiliklar vardir.

COMIT (de Bonet, Davies)

Iki degiskenli aga¢c modelini
kullanir. Yonli grafiksel modele

sahiptir. Kosullu olasiliklar vardir.

BMDA (de Bonet, Davies),
BOA (Pelikan, Sastry,
Goldberg),

EBNA (Etxeberria, Larranaga)

Iki degiskenli orman modelini
kullanirlar. Yonli Bayesci Ag
grafiksel modele sahiptirler.

Kosullu olasiliklar vardir.

73 0 <

FDA (Miihlenbein, Mahnig)

Yonli olmayan modele sahiptir

ancak yonlii model gibi modellenir.

EcGA (Harik)

Yonlii olmayan Marjinal Uriin
Modelini kullanir. Degisken
gruplarinin  marjinal  olasiliklar
hesaplanir.

O
e
O 0
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4 BAYESCI OPTIMIZASYON ALGORITMASI

3.Boliimde olasiliksal model kullaniminin, ¢ok degiskenli etkilesime sahip zor modellerin
daha kolaya indirgenip ¢oziilebilmesinde giiglii bir yaklasim oldugunu inceledik. Etkili ve
verimli bir optimizasyon igin, problemin modellenebilmesini saglayacak uygun bir ayristirma
yapilmas1 gerekir. Bayesci Optimizasyon Algoritmasi (BOA), Bayesci aglar1 6grenmek icin
metotlar1 ve optimizasyon icin olasiliksal modelleri birlestirme fikri {izerine kuruludur.

BOA’nin genel ¢aligsma algoritmasi Cizelge 4.1°te gosterilmektedir.

Cizelge 4.1 : BOA algoritmasi

M céziimden P populasvonu olustur.

N tane umut verici ¢&ziim iceren P den D kiimesini se¢. N < =ML
Secilmis cézomlerden Bavesci Af tahmin et.

Bavesci ag émekdeverek M tane veni birev olustur ve P ile ver degistir.
Durdurma keriterd ile karsilasmcaya kadar adim 27vi tekrarla.

NN

4.1 Bayesci Optimizasyon Algoritmasinin Tanimi

Bayesci Optimizasyon Algoritmasi (BOA) (Pelikan ve dig., 1998, 1999, 2000b), Bayesci
aglar1 olusturarak ve ornekleyerek, verilen bir problem i¢in aday ¢oziimlerin popiilasyonunu
degerlendirir. Baslangic popiilasyonunu rastgele olusturur. Daha sonra bu popiilasyon 4
adimda giincellenir. ik adimda; GA segme metoduna gére mevcut popiilasyondan umut verici
¢oziimler secilir. Ikinci adimda; daha sonrasinda umut verici ¢oziimleri tahmin edecek
Bayesci ag olusturulur. Ugiincii adimda; Bayesci aglardan 6rneklenerek yeni aday ¢oziimler
olusturulur. Dérdiincii adimda ise; yeni aday ¢dziimler mevcut popiilasyona karigtirilir ve
uygunluk degerlendirmesine gore bazilar1 eskileriyle yer degistirir. Bu adimlar durdurma
kriteri ile karsilasilincaya kadar devam ettirilir. Sekil 4.1°te Bayesci Optimizasyon

Algoritmasinin ¢aligmasi gosterilmektedir.
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Meveut Serilen . Yeni
Popiilasyon Popiilasyon BayesciAg Popiilasyon

X 6

Sekil 4.1 : Bayesci optimizasyon algoritmasinin ¢aligmasi

4.2  Bayesci Aglar

Bir Bayesci Ag (Howard ve Matheson, 1981; Pearl, 1988) yapi ve parametreler olmak {izere
iki bilesen ile tanimlanir.

Yapi, modellenmis veri setindeki diigiimlere karsilik gelen degiskenler ve kenarlara
karsilik gelen kosullu olasiliklarin yer aldig1 yonlii grafiksel sekil ile gosterilir.

Parametreler, her bir degiskenin bagli oldugu degiskenleri gosteren kosullu

olasiliklarin bulundugu bir tabloda yer alirlar. Matematiksel olarak Bayesci aglar,

p(X) = [1ie p(Xilmy) (4.1)
olarak ifade edilen olasilik dagilimini kullanir. Burada, X = (X, ..., X,—1) problemdeki tiim
degiskenlerden olusan bir vektor; m;, agdaki X;’nin ailelerinin kiimesi ve p(X;|m;), T ailesi
verildiginde X;’nin kosullu olasiligin1 gostermektedir. Bayesci ag yapisim1 gostermek

amaciyla basit bir 6rnek Sekil 4.2°te ve ornege iliskin kosullu olasiliklar tablosu Cizelge

4.2°te gosterilmektedir.
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Sekil 4.2 : Bayesci ag yapisi

Cizelge 4.2 : Bayesci ag kosullu olasiliklar tablosu

Kaza | Islak Yol Hiz p(Kaza/Islak Yol, Hiz)
Evet Evet Yiiksek 0.18

Evet Evet Diistik 0.04

Evet Hayir Yiiksek 0.06

Evet Hayir Diisiik 0.01

Hayir Evet Yiiksek 0.82

Hayir Evet Diisiik 0.96
Hayir Hayir Yiiksek 0.94
Hayir Hayir Diisiik 0.99

Cizelge 4.2°te, diisiik ve yiiksek olmak tizere iki hiz degerine sahip bir arabanin yolun

1slak olmasina bagl olarak kaza yapma olasiliklar1 gosterilmistir.

4.2.2 Bayesci aglar1 6grenme

Basarili bir BOA wuygulamasi icin BOA’nin, problemi ayristiran bagimliliklart ve
bagimsizliklar1 gosteren Bayesci Ag modelinin igerigini iyi bilmesi gerekir. Bir Bayesci ag1
Ogrenmenin iki tane amaci vardir.

Yapiy1 ogrenme, ilk olarak agin yapist bilinmelidir. Yapi, ag tarafindan olusturulan
kosullu bagimhiliklar1 ve bagimsizliklari tanimlar.

Kosullu olasiiklar1 6@renme, yap1 6grenildikten sonra, son yapiya iliskin kosullu
olasilik degerleri 6grenilmelidir.

BOA’da yap1 bilindiginde parametreleri 6grenmek cok kolaydir. Clinkii umut verici
¢oziimlerin populasyonundaki her bir degiskenin degeri belirlidir. Bagka bir deyisle, veri tam
oldugundan olasiliklar1 hesaplamak miimkiindiir. Yapiy1 6grenmek c¢ok daha zor bir

problemdir. Bayesci aglarin yapisin1 6grenmek i¢in algoritmalar iki bilesene sahiptir.
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Skor olgiitii, Bayesci ag yapisinin kalitesini 6lger. Genellikle skor Ol¢iitli, yapinin
olasilik degerleri ile orantilidir. Genetik Algoritmada ise skor Slgiitli, yapinin uygunlugunu
belirler.

Arama uzayi, Verilen skor Olgiitiine iliskin, tim miimkiin aglar arasindan en iyi ag

yapisini bulmak i¢in aragtirma yapilir.

4.2.2.1 Skor olgiitleri

Ag yapilarmin kalitesini 6l¢gmek i¢in Bayesci Olgiit ve Minimum Uzaklik Olgiitii olmak iizere
iki farkli yaklasim vardir. Bayesci oOlgiit (Cooper & Herskovits, 1992; Chickering ve
dig.,1994) eldeki veriye ve belirsizliklere iliskin yapinin marjinal olasiligini hesaplayarak her
bir yapmin kalitesini 6lger. Minimum uzaklik Ol¢iitii (Rissanen, 1978,1989,1996) model
tarafindan izin verilen Ol¢lide veri sikistirma miktar1 ile orantili olan diizenlilik sayisina
dayanir.

Bayesci olgiitler (Cooper ve Herskovits, 1992; Chickering ve dig.,1994), marjinal
olasiliklar1 hesaplayarak ag yapisinin kalitesini 6lgmek i¢in Bayes kuralini kullanir. Marjinal
olasiliklar, modeldeki tiim kosullu olasiliklar iizerinden 6nsel dagilima gore gozlemlenmis
veriden elde edilen modellerin olasiliginin ortalamasi ile hesaplanir. D, veri kiimesini ve B’de
parametreler hari¢ degerlendirilmis Bayesci agi gostermek tizere p(B|D), D veri seti

verildiginde, B yapisinin kosullu olasiligin1 géstermektedir.

p(BID) = j p(61B)p(D|B, )d6 (4.2)

Burada 6 ?mn her bir degeri, B agindaki kosullu olasiliklar1 gosterir. Ayrica p(B), B ag
yapisinin 6nsel olasiligidir. p(6|B), B ag1 bilindiginde 6 parametrelerinin 6nsel olasiligidir ve
p(D|B, 0) ise B ag1 ve 8 parametreleri bilindiginde D’nin olasiligin1 gosterir. D veri kiimesi
olmak tizere p(D), tiim aglarda ayn1 oldugundan yap1 degerlendirmelerinde genellikle ihmal
edilir.

Marjinal olasilig1r hesaplamak icin, her bir yapinin parametreleri ile onsel olasilik
dagilimi bilinmelidir.

Minimum uzakhk olgiitii (MDL) (Rissanen, 1978), model igin gerekli olan alani
miktar olarak azaltan iyi modellere ve ayn1 zamanda model tarafindan olusturulan verideki
diizenliliklerin sayisini arttiran modellere dayanarak Glgiim yapar. Bayesci Olgiitlerin aksine,
MDL olgiitii verinin icerdigi bilgiye karsi daha az duyarlidir ve genellikle gereken tiim
etkilesimleri elde edemeyen ag modeli ile sonuglanir(Pelikan ve dig., 2002). Bu durumdan
kurtulmak i¢in, MDL’nin ¢ok sayida 6rnege ihtiyact vardir.
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4.2.2.2 Arama uzayi

Yapinin iyiligini 6l¢ecek skor oOlgiitii secildiginde, iyi bir model bulmak i¢in miimkiin
modeller uzayi aranir. Aslinda Bayesci ve Bayesci olmayan ¢ogu 6l¢iit i¢in en iyi ag1 bulmak
zor bir problemdir (Chickering ve dig., 1994). Dolayisiyla en iyi ag yapisini bulmak i¢in skor
Olciitlerine 1iliskin herhangi bir polinomial zaman algoritmasi yoktur. Ancak, Ac¢gdzli
(Greedy) algoritmasi1 (Chickering ve dig., 1994) genellikle iyi ve basarili bir sekilde ag
bulmay1 gergeklestirmektedir. A¢gozlii algoritma, B Algoritmasi olarak da bilinir. Algoritma,
genellikle kenar1 olmayan bir yap1 ile baslar. Daha sonra her adimda kaliteyi artiracak kenar
eklenir. Bu durum hicbir gelisme elde edilemeyinceye kadar devam eder. BOA’da baslangic
yapisi, Onceki nesilde Ogrenilen yapiyr diizenleyerek olusturulabilir. Bu tezde sunulan
deneylerde ag, her nesilde bos bir agdan elde edilmistir.

Acggozlii algoritmanin kullandig {i¢ temel bilesen kenar ekleme, kenar kaldirma ve ters
kenardir.

Kenar Ekleme, yeni bir bagimlilik elde etmek i¢in aga kenar eklenir.

Kenar Kaldirma, yeni bir bagimsizlik elde etmek i¢in var olan bir bagimliliga sahip
kenar agdan kaldirilabilir.

Ters Kenar, mevcut bir kenar, bagimliligin yoniintin degismesi icin ters ¢evrilir.

4.2.3 Bayesci aglarin 6rneklenmesi

Bayesci agin yapist ve parametreleri 6grenildiginde, yeni aday c¢oziimler Ogrenilen ag
tarafindan elde edilen dagilima gore olusturulur. Orneklem, Bayesci aglarin iki adimdan
olusan bir simiilasyonu gibi diisiiniilebilir (Henrion, 1988). Ilk adim, diigiimlerin temel
siralamasinin hesaplanmasidir. Burada her diiglim kendi ailesinden dnce gelmelidir. Temel
fikir, belirli bir sirada ¢ok degisken tiretmektir. Dolayisiyla her degiskenin ailesinin degerleri,
degiskenin kendi degeri olusmadan 6nce olusturulur. ikinci adimda ise, yeni aday ¢dziimlerin
tim degiskenlerinin degerlerinin, hesaplanan siraya goére olusturulmasidir. Algoritma bu
sekilde olusturduktan sonra, herhangi bir degiskenin degeri olusturulmaya calisildiginda
ailesinin degeri zaten olusmus olacaktir. Dolayisiyla degiskenin ailesinin degerleri gz Oniine

alindiginda, degiskenin dagiliminda kosullu olasiliklar yer alacaktir.
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5 UYGULAMA

Bu caligmada sabah kahvaltisi i¢in beslenme problemi ele alinmistir. Minimum maliyetle,
giinliik besin 6gesi ihtiyaclarini karsilayacak sekilde hangi besinlerden ne kadar yenmesi
gerektigi lizerinde durulmustur. Bu amagla gercek veriler kullanilarak dogrusal programlama
modeli olusturulmus, Matlab programlama dili, WinQSB paket programi ve R — Project ile
¢coziimlenmistir. Elde edilen sonuglar, Bayesci Optimizasyon Algoritmasi ile zaman tasarrufu

saglandigin1 ve maliyetin daha az oldugunu gostermistir.

5.1 Gere¢ ve Yontem

Dogrusal programlama teknigi, degiskenlere ve kisitlayicilara baghh kalarak amag
fonksiyonunu en uygun (maksimum veya minimum) kilmaya calisir. Standart dogrusal

programlama modeli (Esitlik 5.1) ;

max(min)Z(x) = X1 ¢jX
Z]n=1 ainj (S, = 2) bi i= 1;2; e, M (51)
x]-ZO j=12,..,n

seklinde formiile edilmektedir. Burada,
X; : karar vericinin denetimi altinda olan ve bilinmeyeni gosteren karar degiskenlerini,
Z(x) : optimize edilecek amag fonksiyonunu,
Gj : . karar degiskeninin amag fonksiyonundaki katki katsayisini,
ajj : j. karar degigkeninin i.kisittaki katki katsayisini (teknolojik katsayilarn),
b; : i. sinirli kaynak miktarini yani i.kisitin sag taraf degerini
gostermektedir (Sariaslan ve Karacabey, 2003).
Genetik Algoritma teknigi Bolim 2’de ve Bayesci Optimizasyon Algoritmasi teknigi

Boliim 4°de aciklandig i¢in tekrar agiklanmamistir.

5.2 Uygulama

Yeterli ve dengeli beslenmeyi saglamak amaciyla kahvaltida yenilen 20 adet yiyecek maddesi
ve 10 adet besin Ogesini kapsayan, giinliikk ortalama besin 6gesi ihtiyacin1 karsilayacak
sekilde gercek veriler kullanilarak dogrusal programlama modeli kurulmustur.

Karar degiskenleri olarak; Ekmek (x;), Sucuk(x,), Sosis(xs), Salam(x,), Sit(xs),
Beyaz Peynir(xq), Kasar Peynir(x;), Tulum Peynir(xg), Lor Peynir(xq), Yumurta(xyo),
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Tereyag(x,,), Margarin(x,,), Domates(x,3), Salatalik(x,4), Siyah Zeytin(x;5), Yesil
Zeytin(x46), Regel(x47), Bal(x4g), Tahin(x,9), Pekmez(x,,) alinmistir.

Kahvaltida yenilen yiyecek maddelerinin 100 gr’larmna karsilik gelen fiyatlar (TUIK,
Tiiketici Fiyat Endeksi, Nisan 2012 verileri) ve belirlenen yiyecek maddelerinin 100 gr’lar
icin besin bilesimleri (Baysal, 1995) Cizelge 5.1°te verilmistir.

Cizelge 5.1 : Belirlenen yiyecek maddelerinin 100 gr i¢in besin bilesimleri ve fiyatlari

Besi Y;}ézceelle{ri X1 X2 X3. X XS Bé;éaz Ke)l(;ar Tu)l(zm Kr)'f:m X1o
Bielzl;imleri Ekmek Sucuk  Sosis Salam Stt Peynir  Peyniri Peyniri  Peynir Yumurta
Enerji (kcal) 276 179 322 450 50 289 404 215 72 158
Protein (g) 9.1 21 11.3 23.8 3.3 22.5 27 35 12.4 12.1
Yag (g) 0.8 10.5 29.4 38.1 1.9 21.6 31.7 5.6 1 11.2
Karbonhidrat(g) 56.4 0 2.4 1.2 4.8 0 1.4 3.2 2.7 1.2
Kalsiyum (mg) 19 20 12 14 122 162 700 0 61 56
Demir (mg) 0,7 4.3 1.3 3.6 0.1 0.5 1 0 0.1 2.1
Potasyum(mg) 74 0 159 0 154 0 104 0 86 130
Sodyum (mg) 585 0 1 0 50 0 710 0 406 138
A vitamini 0 0 0 0 205 720 1000 1500 37 520
C vitamini 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
Fiyat (TL) 0.239 3509 2.747 2734 0.210 1.395 2.003 1.698 1.653 0.5

Cizelge 5.1 Devam : Belirlenen yiyecek maddelerinin 100 gr i¢in besin bilesimleri ve

fiyatlari

Yiyecek

Maddeleri X11 X12 X13 X14 SinaSh YXeléil X17 X1s X19 X20
Besin Tereyagl Margarin Domates Salatalik ya 3! Recel Bal Tahin Pekmez

qo . Zeytin  Zeytin

Bilesimleri
Enerji (kcal) 717 719 22 15 207 144 272 315 516 293
Protein (g) 0.9 0.9 11 0.9 1.8 1.5 0.6 0.3 10.5 0.6
Yag (g) 81.1 80.5 0.2 0.1 21 13.5 0.1 0 28 0.1
Karbonhidrat(g) 0.1 0.9 4.7 3.4 1.1 2.8 70 78.4 535 70.6
Kalsiyum (mg) 24 30 13 25 77 90 20 15 91 400
Demir (mg) 0.2 0 0.5 1.1 1.6 2 1 0.8 9 10
Potasyum(mg) 26 43 244 160 0 0 88 0 0 0
Sodyum (mg) 826 943 3 6 0 0 12 0 0 0
A vitamini 3058 3307 900 250 60 300 10 0 0 0
C vitamini 0 0 23 11 0 0 2 4 0 0
Fiyat (TL) 2.162 0.618 0.236 0.186 1.158 1.040 0910 2435 1.117 1.002
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Tiirkiye i¢in Onerilen giinliik besin 6geleri tiiketim standartlarindan (Paker, 1996) elde

edilen besin 6gelerine ait giinliik agirlikli ortalama ihtiyag degerleri Cizelge 5.2°te verilmistir.

Cizelge 5.2 : Besin 6gelerinin giinliik agirlikli ortalama ihtiyag degerleri

Besin Ogeleri Agirlikli Ortalama Ihtiyag
Enerji (kalori) 2246
Protein (g) 68
Yag (g) 70
Karbonhidrat (g) 326
Kalsiyum (mg) 603
Demir (mg) 13
Potasyum (mg) 3500
Sodyum (mg) 2400
A vitamini 4485
C vitamini 61

Minimum maliyetle, gilinliik besin 6gesi ihtiyaglarim1 karsilayacak sekilde hangi
besinlerden ne kadar yenmesi gerektigiyle ilgili sabah kahvaltis1 beslenme probleminin
Dogrusal Programlama formiilasyonu asagidaki gibidir. Modelimiz sabah kahvaltis1 icin
kuruldugundan, Cizelge 5.2°’de verilen agirlikli ortalamalarin (bir giinde {i¢ 6giin oldugu
diisiiniilerek) 1/3°1 alinarak sag taraf sabitleri belirlenmistir. Amag fonksiyonu ve kisitlardaki
katsayilar 1 grama karsilik gelen katsayilar olup Cizelge 5.1°de fiyatlar gosterilirken noktadan

sonraki ilk li¢ rakam yazilmistir.

Amag Fonksiyonu :
Min z = 0.00239020x; + 0.0350945x, + 0.0274729x5 + 0.0273454x, + 0.00210370x5
+ 0.0139591x,4 + 0.0200363x, + 0.0169805xg + 0.0165302x4
+ 0.005x44 + 0.0216273x%,1 + 0.00618750%4, + 0.00236850x3
+ 0.00186500x44 + 0.0115866x,5 + 0.0104020x4¢ + 0.00910460x%,
+ 0.0243544x,5 + 0.0111757x49 + 0.0100229x,,
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Kisitlar;

Enerji Kisiti :

2.76x4 + 1.79x, + 3.22x3 + 4.50x, + 0.50x5 + 2.89x¢ + 4.04x, + 2.15xg + 0.72x49 +
1.58x49 + 7.17x4q + 7.19%x45 + 0.22%x43 + 0.15%X14 + 2.07xy5 + 1.44x1¢ + 2.72%4; +
3.15x4g + 5.16X19 + 2.93x,7 = 750

Protein Kisiti :

0.091x; + 0.21x, + 0.113x3 + 0.238x,4 + 0.033x5 + 0.225%x¢ + 0.27x, + 0.35xg +
0.124x9 + 0.121x44 + 0.009%x,4 + 0.009%x,, + 0.011x43 + 0.009%x,4 + 0.018x,5 +
0.015x4¢ + 0.006x,7 + 0.003x,5 + 0.105x,9 + 0.006x,, = 23

Kalsiyum Kisiti :

0.19x; + 0.20x, + 0.12x3 + 0.14x, + 1.22x5 + 1.62x4 + 7X; + 0.61xX9 + 0.56x%,( +
0.24x441 + 0.30x;, + 0.13x43 + 0.25%44 + 0.77x45 + 0.90x,¢ + 0.20x47 + 0.15%x,5 +
0.91x49 + 4x,9 = 201

Demir Kisiti :

0.007x; + 0.043x, + 0.013x3 + 0.036x,4 + 0.001x5 + 0.005x¢ + 0.01x, + 0.001x9 +
0.021x,, + 0.002x,7 + 0.005x;3 + 0.011x;, + 0.016%;5 + 0.02x;, + 0.01x,, +
0.008x4g + 0.09x19 + 0.10x,9 = 5

A vitamini Kisiti :
2.05x5 + 7.20xg + 10x5 + 15xg + 0.37X9 + 5.20x4¢ + 30.58x4; + 33.07x4, + 9%x43 +
2.50x14 + 0.6x45 + 3x4¢ + 0.10x,, < 1495

Yag Kisiti :

0.008x4 + 0.105x, + 0.294x5 + 0.381x, + 0.019x5 + 0.216x¢ + 0.317x, + 0.056xg +
0.01xg + 0.112x4, + 0.811x44 + 0.805%x;, + 0.002x,3 + 0.001x,, + 0.21x,5 +
0.135x4¢ + 0.001x,5 + 0.28x49 + 0.001x,, = 24

Karbonhidrat Kisiti :

0.564x, + 0.024x3 + 0.012x, + 0.048x5 + 0.014x, + 0.032xg + 0.027x4 + 0.012x,( +
0.001x4; + 0.009x4, + 0.047x43 + 0.034x,, + 0.011x,5 + 0.028x;4 + 0.70x4; +
0.784x4g + 0.535x419 + 0.706x,, = 109
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Potasyum Kisit: :
0.74x4 + 1.59x3 + 1.54x5 + 1.04x; + 0.86X9 + 1.30x19 + 0.26x4; + 0.43x4, + 2.44x43 +
1.60x14 + 0.88x,; < 1167

Sodyum Kisiti :
5.85X1 + 0.01X3 + O.SOXS + 7.10X7 + 4‘.06X9 + 1.38X10 + 8.26X11 + 9.4‘3X12 + 0.03X13 +
0.06X14 + 0.12X17 < 800

C Vitamini Kisit :
0.01x5 + 0.23x43 + 0.11x44 + 0.02x4, + 0.04x,5 = 21

Diger Kisitlar :

x; <150 , x, <100 , x3 <100, x, <100, x5 <100, x4 < 100, x, <100, xg < 100,
X9 < 100, x40 < 60, x4, <100, x4, < 100, x43 < 100, x14 <100, x5 < 100, x4 < 100,
x17 < 100, x4 < 100, X419 < 100, x5, < 100

ijO j=12,..,n

WinQSB paket programi yardimiyla elde edilen dogrusal programlama ¢ozim
sonuglart: Ekmek (x;) = 120.7768 , Siit (x5) = 83.1758 , Yumurta (x;0) = 15.5074,
Margarin (x;,) = 3.2020, Domates (x;3) = 90.9427, Tahin (x;9) = 60.5612 ve amag
fonksiyonu (min.) degeri 1.4532 olarak bulunmustur.

Problemin Genetik Algoritma ¢oziimii ise Matlab (R2009b) programi Genetik
Algoritma m — file dosyasina dogrusal programlama probleminin ama¢ fonksiyonu Sekil

5.1°deki gibi yazilarak elde edilmistir.

36



sfunction to winiwize a linear equation

function z = objfun(x)

z = (0.00230020%x (1) +0.0350945%x (2] +0.0274729%x (3] +0.0273454%x (4] +0.00210370%x (3)
+0,0139591%x (640, 0200363 #x (7140, 0169805 %% (5] +0, 0165302 *x (9) 40, 005%x (10)
+0,0216273 %% (11) +0. 006187507 [12]+0.00236850%x (13) 40,00186500%x [ 14)
+0.0115866%% (15) +0.0104020%x (16) +0,00910460%x% [17)40. 0243544 %% (18)
+0.0111757%x (19) 40, 0100223%x (20] ) ;

Sekil 5.1 : Genetik algoritma m—file dosyasi

Ureme fonksiyonu olarak rastgele bir se¢im yapilarak “Uniform”, se¢im islemi olarak
problemin yapisina uygunlugundan dolay1r “turnuva” yontemi, g¢aprazlama islemi igin
cesitliligin daha da artmasii saglayacak “iki nokta” ¢aprazlama segilmistir. Caprazlama ile
cesitlilik artacagindan mutasyon igin herhangi bir se¢cim yapilmayarak kisitlara bagh
kalinmistir. Ayrica daha iyi sonuglar elde etmek i¢in “hybrid” kismindan “patternsearch”
secenegi isaretlenmistir.

Modelin Genetik Algoritma ¢6ziim sonuglart : Ekmek (x;) = 101.954, Sosis (x3) =
0.125, Salam(x,) = 0.125, Siit(xs) = 99.998, Beyaz Peynir(xs) = 1.515, Kasar
Peynir(x,) = 0.291, Tulum Peynir(xg) = 1.977, Yumurta(x,¢) = 38.507, Tereyag(x,1) =
0.001, Margarin(x,,) = 9.743, Domates(x;3) = 54.963, Salatalik(x,4) = 65.54, Siyah
Zeytin(xy5) = 0.044, Yesil Zeytin(x44) = 0.028, Recel(x17) = 7.452,Tahin(x,9) =
29.598, Pekmez(x,y) = 28.629 ve amag¢ fonksiyonu (min.) degeri 1.7131 olarak
bulunmustur.

Model Bayesci Optimizasyon Algoritmasi ile ¢éziimlenmek istendiginde ilk olarak
Bayesci agin olusturulmasi gerekmektedir. Bayesci agin olusturulmasi R — Project programi

yardimi ile yapilmistir. Bayesci Ag Sekil 5.2°teki gibi olusturulmustur.
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Tereyag (x11) -

Sekil 5.2 : Beslenme Problemi i¢cin Bayesci Ag Yapisi

L.Peynir (xq)

Daha sonra ag yardimiyla her bir degiskenin birbiri ile iligkilerinden yararlanarak

kosullu olasiliklar yani Bayesci Ag parametreleri Cizelge 5.3’teki gibi hesaplanmustir.
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Cizelge 5.3 : Beslenme Problemi i¢in Bayesci Ag Parametreleri

Karar Degiskeninin Olasilig: Olasilik Degeri
P(X1) 0.4949495
P(X;) 0.4848485
P(X3) 0.4848485
P(X4) = P(X4|X11) 0.4
P(Xs) 0.4949495
P(X¢) = P(X6lX15) 0.6538462
P(X;) = P(X;|X,) 0.5740741
P(Xg) = P(XglX7) 0.4
P(Xy) = P(Xo|X1,X55) 0.6666667
P(X10) 0.5151515
P(X11) 0.5555556
P(X12) 0.5252525
P(X13) = P(X13|Xe) 0.4897959
P(X14) 0.4949495
P(X1s) 0.4747475
P(X16) 0.5454545
P(X17) = P(X171X1) 0.4081633
P(X1g) 0.4545455
P(X19) = P(X19lX50) 0.3658537
P(X30) 0.4141414

Elde edilen parametre degerleri yardimiyla BOA’nin matlab programinda
coziimlenebilmesi i¢in her bir parametre degerinin olasiliksal karsiliginin amag¢ fonksiyonuna
maliyet olarak yansitilmasi gerekmektedir. Bu durumda, problemdeki her bir karar
degiskeninin sahip oldugu olasiliksal deger ile 1 gramina karsilik gelen fiyat degeri carpilarak
amag¢ fonksiyonu katsayilar1 elde edilmistir. Model Bayesci Optimizasyon Algoritmas: ile
¢oziimlendiginde; Ekmek(x;) = 0.413 , Sucuk(x,) = 0.166, Beyaz Peynir(xq) = 0.257,
Kasar  Peynir(x;) = 0.233,  Tulum  Peynir(xg) = 0.259,  Yumurta(x,,) = 0.009,
Margarin(x,,) = 0.042, Regel(x;7) = 0.121, Bal(x;5) = 0.288, Tahin(x,9) = 0.206 ,

Pekmez(x,) = 0.107 ve amag fonksiyonu(min.) degeri 1.017 olarak bulunmustur.
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6 SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu caligmada sabah kahvaltisi i¢in beslenme problemi ele alinmistir. Minimum maliyetle,
glinliik besin 6gesi ihtiyaglarii karsilayacak sekilde hangi besinlerden ne kadar yenmesi
gerektigi lizerinde durulmustur. Bu amagla gercek veriler kullanilarak dogrusal programlama
modeli olusturulmus, Matlab programlama dili, WinQSB paket programi ve R — Project ile
¢coziimlenmistir.

Uygulamamizda elde edilen sonuglara gore, sabah kahvaltis1 beslenme problemi igin
dogrusal programlama yontemiyle elde ettigimiz ¢oziimde yenmesi gereken maddeler
ekmek(x,), siit(xg), yumurta(x,,), margarin(x,,), domates(x;3), tahin(x;4), olup, maliyeti
1.45 TL dir. Genetik algoritma yontemiyle elde ettigimiz ¢oziimde yenmesi gereken maddeler
ekmek(x;), sosis(xz), salam(x,), sit(xs), beyaz peynir(xg), kasar peynir(x;), tulum
peynir(xg), yumurta(x;,), tereyag(x;;), margarin(x;,), domates(x,3), salatalik(x;,), siyah
zeytin(x;s), yesil zeytin(x;q), recel(xy;), tahin(x,9), pekmez(x,,) olup, maliyeti 1.71
TL’dir. Bayesci Optimizasyon Algoritmast yOntemiyle elde ettigimiz ¢oziimde yenmesi
gereken maddeler ekmek(x;), sucuk(x,), beyaz peynir(xs), kasar peynir(x,), tulum
peynir(xg), yumurta(x,,), margarin(x;,), recel(x;7), bal(x;g), tahin(x;o) ve pekmez(x,,)
olup, maliyeti 1.017 TL’dir. Maliyetin genetik algoritma sonucunda daha yiiksek ¢ikmasi
normaldir, ¢linkii yenmesi gereken besin sayisi da artmigtir. Baska bir a¢idan bakarsak,
Cizelge 5.4’de goriildiigii lizere, genetik algoritmanin 15sn’de ¢6zdiigii beslenme problemini
Bayesci Optimizasyon Algoritmasi 11sn’de, dogrusal programlama ise 35 sn’de ¢Ozmiistiir.
Yani, BOA, GA’ya ve WinQSB’ye gore ¢ok daha hizli bir siirede problemimize ¢oziim
saglamistir. Giinliik besin 6gesi ihtiyaclarindan sapmalara baktigimizda ise sapma oranlar1 GA
ve BOA i¢in aym ¢ikarken dogrusal programlama da daha fazla ¢ikmistir. Elde edilen ¢6ziim

sonuclar1 Cizelge 6.1°te ve Cizelge 6.2’te verilmistir.
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Cizelge 6.1 : Dogrusal programlama ve genetik algoritma ¢6ziim sonuglari

Bayesci Optimizasyon

Besin Ogesi -I—Eac\illsl:af Dogrusal Programlama Genetik Algoritma Algoritmasi
Miktar Bulunan Bulunan Bulunan

Miktar Sapma(%) Miktar Sapma (%) Miktar Sapma (%)
Enerji (kalori) 750 754.959 0.04 754.959 0.04 751.99 0.0199
Protein (gr) 23 22.999 0.00001 22.999 0.00001 23 0
Yag (gr) 24 16.95 0.07 16.95 0.07 28.71 0.04
Karbonhidrat (gr) 109 109 0 109 0 108.99 0.000001
Kalsiyum (mg) 201 201 0 201 0 336.909 1.359
Demir (mg) 5 7.159 0.02 7.159 0.02 5.60 0.006
Potasyum (mg) 1167 460.90 7.061 460.90 7.061 529.72 6.37
Sodyum (mg) 800 802.45 0.0245 802.45 0.0245 799.99 0.00002
A vitamini 1495 1175.52 3.19 1175.52 3.19 1430.30 0.646
C vitamini 21 21.74 0.0074 21.74 0.0074 20.99 0.0000009
Beslenme Maliyeti 1.45 171 1.017
Toplam Sapma %10 8% 8%

35sn 15sn 11sn

Coziim Zamani
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Cizelge 6.2 : Elde edilen besin 6geleri ve kahvalti maliyeti

< . Bayesci
Besin Ogeleri PrIo)gorgarrlnlIS::na A(Iaggﬁ?rin(a Optim%zasyon
Algoritmasi
Ekmek J J J
Sucuk J
Sosis J
Salam J
Siit J J
Beyaz Peynir J J
Kagar Peynir J J
Tulum Peynir J J
Lor Peyniri
Yumurta J J J
Tereyag J
Margarin J J J
Domates / J
Salatalik J
Siyah Zeytin J
Yesil Zeytin J
Regel J J
Bal J
Tahin J J J
Pekmez J J
Fiyat 145TL 1.71TL 1.01TL

Sonug olarak besin Ogesi ihtiyaclarindan sapmalar ayni ¢iksa da zaman avantaji
saglamast ve maliyeti azaltmas1 bakimindan sabah kahvaltis1 i¢in beslenme probleminin
¢oziimiinde Bayesci optimizasyon algoritmasi etkin bir bicimde kullanilabilir.

Son olarak, gelecek c¢aligmalarda cesitli optimizasyon problemlerine Bayesci
optimizasyon algoritmas1 uygulanabilir. Bayesci optimizasyon algoritmas: gelistirilerek
hiyerarsik Bayesci optimizasyon algoritmasi ele almabilir. Bu tezde yer alan genetik

algoritmalar ve BOA ¢esitli problemlere uygulanarak problemlerin etkinlikleri incelenebilir.
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