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Ozet

Diyjital doniisiimiin  gida ve gastronomi sektoriinii derinden  etkiledigi
giniimiizde, yapay zekd destekli menii oneri sistemleri, kisisellestirilmig
beslenme deneyimlerinin olusturulmasinda kritik bir rol iistlenmektedir. Bu
boliim, dijital gastronomi kavramui ile yapay zeka teknolojilerinin kesigim
noktasinda yer alan menii 6neri sistemlerini kapsamlt bir literatiir taramasi
perspektifiyle ele almaktadir. Caligmada, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemlerinin gida Onerisi alanindaki uygulamalari, isbirlikgi filtreleme ve
igerik tabanl filtreleme gibi temel Oneri sistemi teknikleri, hibrit yaklagimlarin
avantajlar1 ve kigisellestirilmis beslenme sistemlerinin gelisgimi sistematik
olarak incelenmektedir. Literatiir analizi, yapay zeka teknolojilerinin restoran
yonetiminden bireysel beslenme planlamasina kadar genis bir yelpazede nasil
uygulandigini ortaya koymakta ve bu alandaki zorluklars, firsatlart ve gelecek
aragtirma yonelimlerini tartigmaktadir.
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1. GIRIS

Dijitallesmenin hizla ilerledigi gagimizda, gastronomi ve beslenme alani da bu
dontigtimden payini almakta, geleneksel yemek kiiltiirii ile modern teknolojilerin
entegrasyonu yeni bir paradigma olan “dijital gastronomi” kavramini ortaya
¢ikarmaktadir. Bu paradigma degisimi, yapay zeka teknolojilerinin gida
sektoriine entegrasyonuyla daha da derinlesmekte ve tiiketicilerin yemek se¢im
stireglerini kokten degistirmektedir. Yapay zeka destekli menti 6neri sistemleri,
kullanicilarin tercihlerini, beslenme ihtiyaglarini ve saglik durumlarini dikkate
alarak kisisellestirilmis oneriler sunma kapasitesiyle, modern gastronomi

deneyiminin merkezine yerlesmektedir (Thakur & Sharma, 2024; Murugeah,

2024).

Giliniimiizde yapay zeka sistemleri, restoran isletmelerinden mobil
uygulamalara, akademik kafeteryalardan ev yemek planlamasina kadar ¢esitli
ortamlarda kullanilmakta olup hem kullanici deneyimini iyilestirmekte
hem de bireylerin saglikli beslenme aligkanliklarini gelistirmelerine destek
olmaktadir. Ozellikle bulagici olmayan hastaliklar, gida alerjileri ve 6zel diyet
gereksinimleri olan bireyler igin bu sistemlerin 6nemi daha da artmaktadir
(Imantho vd., 2024). Yapay zeka teknolojilerindeki gelismeler, gida sektoriinde
iretim siireglerinden tiiketici tercihine kadar genis bir etki alan1 yaratmakta
ve bu sistemler, gida israfinin 6nlenmesi, iiretim verimliliginin artirilmasi ve
gida giivenliginin temini gibi kritik alanlarda 6nemli katkilar saglamaktadir
(Nicholas-Okpara vd., 2021).

Literatiirde, gida 6neri sistemlerinin sistematik incelemeleri, bu alandaki
aragtirmalarin son yillarda 6nemli bir ivme kazandigini gostermektedir
(Mahajan & Mahajan, 2024). Bu sistemlerin temelinde yatan oneri
algoritmalari, kullanic1 davraniglarini analiz etme, benzer kullanicilart veya
tirtinleri belirleme ve bu bilgileri kullanarak kigisellestirilmig oneriler sunma
prensibine dayanmaktadir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerinin
gelisimiyle birlikte, bu sistemlerin dogrulugu ve etkinligi 6nemli 6l¢iide artmus,
karmagik kullanic tercihlerini ve baglamsal faktorleri dikkate alabilen sofistike
modeller gelistirilmistir (Yaiprasert & Hidayanto, 2024).

Bu galigma, dijital gastronomi ¢ergevesinde yapay zeka destekli menii 6neri
sistemlerini kapsamli bir literatiir taramasi ile ele almayr amaglamaktadr.
Aragtirma, bu sistemlerin kullanilan yontem ve tekniklerini sistematik bir
bigimde degerlendirmeyi ve gelecekteki aragtirma potansiyellerini tartigmayi
hedeflemektedir. Caliyma, 6neri sistemlerinin teorik altyapisini inceleyerek
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yaklagimlarinin uygulamalarini
detaylandirmakta, farkli kullanim alanlarindan 6rnekler sunmakta ve s6z
konusu alandaki zorluklar ile firsatlart ortaya koymaktadir.
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KAVRAMSAL CERCEVE

2. Dijital Gastronomi ve Yapay Zeka

Dijital gastronomi, geleneksel mutfak sanati ile djjital teknolojilerin
birlesiminden dogan, yemek hazirlama, sunum ve tiiketim stireglerinin teknoloji
araciligryla doniistiirtildiigii yeni bir alan olarak tanimlanmaktadir. Bu kavram,
sadece yemek pigirme tekniklerinin dijitallesmesini degil, aynm1 zamanda tiiketici
deneyiminin, menii tasariminin ve gida hizmetlerinin yapay zeka teknolojileriyle
zenginlestirilmesini de kapsamaktadir. Yapay zekanin gastronomi alanindaki
uygulamalari, yemek ve sarap eglestirmelerinden iiretim siireglerine, tiiketici
tercihlerinden gida giivenligine kadar genis bir alanda kullanilmaktadir
(Thakur& Sharma, 2024). Yapay zeka teknolojilerinin gastronomi sektoriinde
kullanimy, restoran igletmelerinin verimliligini ve kigisellestirme kapasitesini
onemli ol¢iide artirmaktadir. Bu teknolojiler, miigteri davraniglarini analiz etme,
talep tahmininde bulunma, menii optimizasyonu yapma ve kigisellegtirilmis
oneriler sunma gibi gesitli iglevleri yerine getirmektedir (Murugeah, 2024).
Restoran yonetim sistemlerinde yapay zekanin entegrasyonu, operasyonel
stire¢lerin otomasyonunu saglarken, miigteri memnuniyetini artiran yenilikgi
coziimler sunmaktadir. Ozellikle sesli asistan teknolojileri ve dogal dil isleme
yetenekleri, kullanicilarin yemek siparis siireglerini hizli ve kolay bir hale
getirmektedir.

Dijital gastronomi ortaminda, yapay zeka destekli sistemler, bireylerin
beslenme aligkanliklari, saglik profilleri ve kisisel tercihlerini géz ontinde
bulundurarak oneriler sunabilmektedir. Bu sistemler, insan benzeri problem
¢ozme ve karar alma yeteneklerini taklit eden yapay zeka teknolojilerinden
faydalanmakta; makine 6grenmesi algoritmalar1 aracihigiyla kigisel veriler ve
‘omik’ veri setlerinden oriintiiler ¢ikararak olasiliksal tahminler tiretmektedir
(Kraemer & Bedsaul, 2022; Gavin-Smith vd., 2022). Derin 6grenme, 6zellikle
goriintli tanima alaninda, gida gorsellerini analiz etmek ve besin degerleri
hakkinda veriler sunmak igin kullanilmakta, bu da kigisellestirilmig beslenme
uygulamalarinin gelistirilmesine olanak saglamaktadir.

Kigisellestirilmig beslenme (precision nutrition) kavrami, yapay zeka
ve makine 6grenmesi teknolojilerinin gastronomi alanindaki en 6nemli
uygulamalarindan birini temsil etmektedir. Bu yaklagim, bireylerin genetik
yapilar1, metabolik profilleri, bagirsak mikrobiyomlar1 ve yagam tarzi faktorlerini
dikkate alarak 6zellegtirilmig diyet Onerileri sunmayr amaglamaktadir (Tsolakidis
vd., 2024). Ornegin, ZOE PREDICT ¢aligmast, bagirsak mikrobiyomu
ile insan saghig: arasindaki giicli iligkiyi ortaya koymusg ve kigisellestirilmig
tahmin algoritmalarinin glisemik yanitlar igin 0.77 dogruluk oranina ulagtigini
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gostermigtir (Kraemer & Bedsaul 2022; Gavin-Smith vd., 2022). Bu tiir
gelismeler, dijital gastronomi alaninda yapay zeka teknolojilerinin potansiyelini
agikga ortaya koymaktadir.

Yapay zeka destekli gida sistemlerinin bir diger nemli boyutu, gida tanima
ve kalori 6l¢timii alanindaki uygulamalardir. Makine 6grenmesi tekniklerinin
kullanildig bu sistemler, goriintii igleme ve derin 6grenme yontemleriyle
gida maddelerini otomatik olarak tanimlayabilmekte ve besin degerlerini
tahmin edebilmektedir (Gupta & Sharma, 2021). Bu teknolojiler, diyet takibi
uygulamalarindan restoran menii analizine kadar biiyiik bir etki alanina sahiptir
ve kullanicilarin beslenme aligkanliklarini daha bilingli bir sekilde yonetmelerine
yardimci olmaktadir.

2.1. Oneri Sistemlerinin Teorik Temelleri

Oneri sistemleri, kullanicilarin ilgi alanlarina, gegmis davraniglarina ve
tercihlerine dayali olarak kisisellestirilmis 6neriler sunan bilgi filtreleme
sistemleridir. Bu sistemler, e-ticaretten eglence platformlarina, sosyal medyadan
gastronomi uygulamalarina kadar birgok yerde kullanilmakta ve kullanici
deneyimini 6nemli olgiide iyilestirmektedir. Gida ve gastronomi alaninda
oneri sistemlerinin uygulanmasi, kullanicilarin yemek se¢im siireglerini
kolaylagtirirken, saglikli beslenme aligkanliklarinin geligtirilmesine de katki
saglamaktadir (Nadeem & Sivakumar, 2023).

2.2. Isbirlikgi Filtreleme Yaklagimlari

Isbirlikgi filtreleme, Gneri sistemlerinin en yaygin kullanilan tekniklerinden
biridir ve benzer tercihlere sahip kullanicilarin davraniglarindan yararlanarak
oneriler olugturma prensibine dayanmaktadir. Bu yaklagim, bir kullanicinin
gecmiste begendigi veya tiikettigi Uriinlere benzer tercihlere sahip diger
kullanicilarin segimlerini analiz ederek, hedef kullanici igin uygun 6nerilerde
bulunmaktadur. Isbirlikgi filtreleme teknikleri, temel olarak kullanici verilerine
dayal1 bellek tabanli yaklagimlar ile istatistiksel ve makine 6grenmesi modellerine
dayali model tabanl yaklagimlar olmak iizere iki ana siifa ayrilmaktadir
(Nadeem & Sivakumar, 2023). Bellek tabanli igbirliki filtreleme yontemleri,
kullanici-iiriin etkilesim matrisini dogrudan kullanarak benzerlik hesaplamalar:
yapmaktadir. Pearson korelasyon benzerligi ve Log Likelihood benzerligi gibi
metrikler, kullanicilar veya tirtinler arasindaki benzerlik derecesini 6l¢gmek igin
yaygin olarak kullanilmaktadir (Nadeem & Sivakumar, 2023; Pérez vd., 2018).
Guda Oneri sistemlerinde, bu yaklagim, benzer beslenme aligkanliklarina sahip
kullanicilari belirleyerek ve onlarin tercihlerini analiz ederek kigisellegtirilmig
menii Onerileri sunmaktadir (Zioutos vd., 2023). Model tabanli igbirlikgi
filtreleme ise, kullanici-iirtin etkilegimlerinden 6grenilen matematiksel modeller
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kullanarak oneriler olugturmaktadir. Matris ¢arpanlarina ayirma (matrix
factorization), tekil deger ayristirmasi (Singular Value Decomposition-SVD)
ve gizli semantik analiz gibi teknikler, bu kategorinin 6nemli 6rnekleridir
(Nadeem & Sivakumar, 2023). Bu yontemler, yliksek boyutlu kullanici-iiriin
matrislerini daha diigiik boyutlu gizli faktor uzaylarina doniistiirerek, kullanict
tercihlerini ve tiriin 6zelliklerini daha etkili bir gekilde modellemektedir.

Gida 6neri sistemlerinde igbirlikgi filtrelemenin uygulanmasi, kullanicilarin
benzer diyet tercihlerine sahip bireylerle eslestirilmesini ve bu bilginin
kigisellestirilmis tarif onerileri i¢in kullanilmasini saglamaktadir (Zioutos
vd., 2023). Ornegin, bir galismada, igbirlikgi filtreleme ve knapsack yontemi
kullanilarak gelistirilen kigisellestirilmig saglikli gida 6neri sistemi, kullanicilardan
miitkemmel diizeyde memnuniyet almig ve 4.20 ortalama memnuniyet skoru
elde etmistir (Thongsri vd., 2022).

Grafik tabanli Oneri sistemleri, igbirlik¢i filtrelemenin gelismig bir
versiyonunu temsil etmektedir. Grafik sinir aglar1 (Graph Neural Networks-
GNN), kullanici-iiriin etkilesim grafinin yapisini kullanarak daha etkili
oneriler sunabilmektedir. GCFA (Graph Neural Networks on Collaborative
Filtering Recommendation via Attention Mechanism) gibi yaklagimlar,
dikkat mekanizmasi kullanarak heterojen kullanici-irtin etkilesim giiclerini
modellemekte ve grafik yapisi iizerinde gomme (embedding) yayilimi
gergeklestirmektedir (Zou vd., 2020). Bu tiir geligmis yontemler, geleneksel
isbirlikgi filtreleme tekniklerinin sinirlamalarini agmada 6nemli potansiyele
sahiptir.

2.3. Icerik Tabanl Filtreleme Yontemleri

Igerik tabanli filtreleme, iiriinlerin 6zelliklerini ve kullanicilarin gegmis
tercihlerini analiz ederek Oneriler sunan bir yaklagimdir (Lops vd., 2011).
Bu yontem, kullanicinin daha 6nce begendigi veya tiikettigi triinlerin
ozelliklerine benzer 6zelliklere sahip yeni tiriinleri 6nermektedir (Ricci vd.,
2015). Guda oOneri sistemlerinde, igerik tabanl filtreleme; yemeklerin besin
degerleri, malzemeleri, pisirme yontemleri, mutfak tiirleri ve diger 6zelliklerini
kullanarak 6neriler olugturmaktadir (Arulprakash vd., 2024). Tcerik tabanl
filtreleme sistemleri, tirtin ozelliklerini vektorler olarak temsil etmekte ve bu
vektorler arasindaki benzerligi hesaplamak igin kosiniis benzerligi gibi metrikler
kullanmaktadir (Deniz, 2021; Aggarwal, 2016; Lops vd., 2011). Makine
ogrenmesi algoritmalari, kullanic1 davraniglarini ve tercihlerini analiz ederek,
hangi iirtin 6zelliklerinin kullanici ig¢in daha 6nemli oldugunu 6grenmekte
ve bu bilgiyi Oneri siirecinde kullanmaktadir (Bondevik vd., 2024). Dogal
dil igleme (NLP) ve konugma tanima teknolojileri, kullanic1 girdilerini
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islemek ve daha dogal etkilesimler saglamak igin igerik tabanli sistemlerde
kullanilmaktadir (Musto vd., 2021; Soma ve Dyapur, 2023). Gida alaninda
igerik tabanl filtrelemenin 6nemli bir uygulamasi, malzeme tanima ve tarif
oneri sistemleridir. Ornegin, RecipelS sistemi, ResNet-50 konvoliisyonel
sinir ag1 kullanarak gida malzemelerini %96 dogrulukla tanimlamakta ve
taninan malzemelere dayali olarak kisisellestirilmig tarif 6nerileri sunmaktadir
(Rodrigues vd.., 2023). Bu sistem, kullanicilarin ellerinde bulunan malzemeleri
kullanarak yemek yapmalarina yardimc olmakta ve gida israfini azaltmaya
katki saglamaktadir. Benzer gekilde, goriintii tanima teknolojilerini kullanan
bagka bir sistem, sik kullanilan gida setlerini madenciligi yaparak ve derin
sinir aglartyla %80 tanima dogrulugu elde ederek gida 6nerileri sunmaktadir
(Tangpong vd., 2021).

2.4. Hibrit Oneri Sistemleri

Hibrit 6neri sistemleri, igbirlik¢i filtreleme ve igerik tabanl filtreleme
gibi farkli 6neri tekniklerini birlestirerek, her bir yaklagimin avantajlarindan
yararlanmayi ve dezavantajlarin1 minimize etmeyi amaglamaktadir. Literatiirde,
hibrit sistemlerin tek bagina kullanilan yontemlere gore daha yiiksek dogruluk
oranlar elde ettigi ve kullanic1 deneyimini 6nemli ol¢lide iyilestirdigi
gosterilmektedir (Nadeem & Sivakumar, 2023; Sharma vd., 2023). Hibrit
sistemler, farkli teknikleri birlestirmek igin gesitli stratejiler kullanmaktadir.
Bunlar arasinda agirlikhi (weighted) yaklagim, gegis (switching) yaklagimu,
karigik (mixed) yaklagim, 6zellik birlestirme (feature combination) ve 6zellik
artirma (feature augmentation) gibi yontemler bulunmaktadir (Nadeem &
Sivakumar, 2023). Her bir strateji, farkli senaryolarda ve uygulama alanlarinda
degisen diizeylerde etkinlik gostermektedir.

Gida 6neri sistemlerinde hibrit yaklagimlarin kullanimu, 6zellikle karmagik
kullanicr tercihlerini ve ¢oklu kisitlamalar: dikkate almada 6nemli avantajlar
saglamaktadir. Ornegin, bir akademik ortamda gelistirilen gida 6neri sistemi,
isbirlikgi filtreleme, igerik tabanl ve bilgi tabanli modelleri birlestiren hibrit
bir yaklagim kullanmig ve AdaBoost makine 6grenmesi modeliyle %73.70
dogruluk oranina ulagmigtir (Ajami & Teimourpour, 2023). Bu sistem,
tiniversite 6grencilerinin enerji gostergeleri ve se¢im gegmiglerine dayal olarak
meni Onerileri sunmaktadr.

Bagka bir ¢aligmada, TripAdvisor ve Foursquare verilerini kullanan hibrit
bir restoran oneri sistemi gelisgtirilmis ve igbirlikgi filtreleme ile igerik tabanl
tiltrelemeyi birlestiren Bayesian siniflandirict ve dogal dil isleme teknikleri
kullanilmistir (Pérez vd., 2018). Bu sistem, GPS konum bilgisini de filtreleme
kriteri olarak kullanarak, %85’in lizerinde kesinlik ve %79’un tizerinde daha
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dogru ve verimli restoran onerileri sunmusgtur. Benzer gekilde, popiilerlik
tabanli ve igerik tabanl filtrelemeyi birlestiren hibrit bir iiriin 6neri sistemi,
daha dogru, gesitli ve kigisellestirilmis 6neriler sunarak kullanict deneyimini
ve miigteri memnuniyetini artirmigtir (Sharma vd., 2023).

Hibrit sistemlerin bir diger 6nemli 6rnegi, igerik tabanl ve igbirlikgi
filtreleme tekniklerini birlestiren saglam ve dogru bir gida 6neri sistemidir
(Elwin vd., 2024). Bu sistem, makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak
kullanici tercihlerini ve yemek 6zelliklerini analiz etmekte ve deneysel sonuglar,
hibrit yontemin etkinligini ve dogrulugunu kanitlamaktadur.

3. Yapay Zeki ve Makine Ogrenmesi Yontemleri

Yapay zekd ve makine 6grenmesi yontemleri, gida 6neri sistemlerinin
dogrulugunu ve kigisellestirme kapasitesini artiran temel teknolojiler arasinda
yer almaktadir. Kullanici tercihleri, beslenme aligkanliklar ve igerik 6zellikleri
gibi gok boyutlu verilerin analiz edilmesi, bu sistemlerin daha etkin Oneriler
sunmasini saglamaktadir. Bu baglamda, gida 6neri sistemlerinin gelistirilmesinde
geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarindan derin 6grenme mimarilerine
ve son yillarda transformer tabanli modellere kadar genig bir yontem yelpazesi
kullanilmaktadir (Ricci vd., 2015; Aggarwal, 2016; Yaiprasert vd., 2024).

3.1. Geleneksel Makine Ogrenmesi Yaklagimlart

Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari, gida 6neri sistemlerinin
erken donemlerinden itibaren yaygin olarak kullanilan yontemlerdir. Destek
Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaglari, Rastgele Ormanlar, k-En Yakin
Komsu (k-NN) ve topluluk 6grenme (ensemble learning) algoritmalar1 bu
kapsamda 6ne ¢tkmaktadir. Ozellikle SVM tabanli modeller, yiiksek boyutlu
veri kiimelerinde giiglii siniflandirma performans: sunmalari nedeniyle restoran
oneri sistemleri ve gida tercihi tahmini gibi uygulamalarda tercih edilmektedir.
Yelp veri seti tizerinde gergeklestirilen ¢aligmalar, SVM tabanli modellerin
benzer restoranlarin belirlenmesi ve kullanici tercihlerinin tahmin edilmesinde
etkili sonuglar verdigini gostermektedir. Ayrica gida turizmine yonelik 6neri
sistemlerinde yapilan kargilastirmali analizlerde SVM algoritmasinin diger
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlari elde ettigi rapor edilmistir
(Suruthi vd., 2019). Benzer sekilde gida goriintiilerinin taninmasi ve kalori
tahmini tizerine gergeklestirilen ¢aligmalarda Gabor filtreleri ile desteklenen
SVM modellerinin %86 dogruluk oranina ulastigr belirtilmektedir (Gupta
& Sharma, 2021).

Karar agaglar ve rastgele orman algoritmalar1 ise yorumlanabilir yapilar
sayesinde gida 6neri sistemlerinde 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu algoritmalar,
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kullanici tercihleri ve gida 6zellikleri arasindaki iligkileri hiyerargik karar yapilart
aracihgiyla modelleyerek 6neri tiretmektedir (Suruthi vd., 2019). K-En Yakin
Komgu algoritmasi ise kullanici veya tiriin benzerliklerini belirlemek igin siklikla
kullanilan bir yontem olup 6zellikle turizm ve restoran 6neri sistemlerinde
bagarili sonuglar vermektedir (Muruganandam ve Manipaul, 2023). Buna ek
olarak topluluk 6grenme yontemleri, birden fazla modelin giktisini birlestirerek
daha giiglii tahmin performansi elde etmeyi amaglamaktadir. AdaBoost ve
Bagging gibi yontemler bu baglamda 6ne ¢ikmakta olup tiniversite 6grencileri
igin gelistirilen bir gida 6neri sisteminde AdaBoost modelinin %73.70 dogruluk
orant ile en iyi performansi sagladigi rapor edilmistir (Ajami & Teimourpour,
2023). Ayrica lojistik regresyon gibi dogrusal simiflandiricilar da tarif tiretimi
ve malzeme ikamesi gibi uygulamalarda kullanilmakta ve 6zellikle diyabetik
veya siit diriinii igermeyen tarif 6nerilerinde yiiksek dogruluk oranlar1 elde
edilmektedir (Britto vd., 2020).

3.2. Derin Ogrenme Yaklagimlari

Derin 6grenme yontemleri, ok katmanli sinir aglart araciligryla karmagik
veri Oriintiilerini 6grenebilme yetenekleri sayesinde gida oneri sistemlerinde
onemli bir ilerleme saglamustir. Ozellikle Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN),
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglar:
ve oto kodlayict mimarileri bu alanda yaygin olarak kullaniimaktadir. CNN
tabanli modeller, gida goriintiilerinin siniflandirilmasi ve taninmasi konusunda
yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmektedir. ResNet, VGGNet, GoogleNet,
Inception ve EfficientNet gibi yontemler gida goriintiilerinin analizinde
yaygin olarak kullanilmaktadir (Gupta & Sharma, 2021). Ornegin ResNet-50
tabanli bir modelin 36 farkli sebze ve meyve sinifin1 %96 dogruluk orani ile
tanimlayabildigi gosterilmigtir (Rodrigues vd., 2023). Benzer sekilde Food-
101 veri seti tizerinde gergeklestirilen bir ¢aligmada ResNet modeli %82.07
dogruluk orani elde etmistir (Marti, 2017).

Derin 6grenme modelleri yalnizca goriintii tanima gorevlerinde degil,
ayni zamanda saglikl tarif 6nerileri ve beslenme analizi gibi uygulamalarda da
kullanilmaktadir. ImageNet tizerinde 6n egitimli CNN modelleri kullanilarak
gelistirilen bir sistemde ResNet50 tabanli mimari ile k-En Yakin Komsu
algoritmasinin birlestirilmesi sonucunda %98.61 dogruluk orani elde edilmistir
(Lico vd., 2023). Bunun yaninda Al4Food-NutritionDB gibi veri tabanlari,
gida goriintiilerinin besin degerleri ile iligkilendirilmesi ve 6neri sistemlerinin
performansinin degerlendirilmesi i¢in 6onemli veri kaynaklar1 saglamaktadir
(Romero-Tapiador vd., 2022).
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Oto kodlayic1 tabanlt modeller de igbirlikgi filtreleme siireglerinde 6nemli
bir rol oynamaktadir. Ozellikle denoising oto kodlayict mimarileri, eksik veya
giiriiltiilii kullanic1 verilerinden anlamli temsil 6grenerek Oneri performansini
artirabilmektedir. Food.com veri seti lizerinde gergeklestirilen bir ¢aliymada
kiimeleme yontemi ile birlestirilen denoising oto kodlayict modelinin 0.1927
RMSE (kok ortalama kare hata) degeri ile yiiksek dogruluk sagladigi rapor
edilmistir (Al-Asadi ve Jasim, 2023).

3.3. Transformer Tabanli Yaklagimlar

Son yillarda transformer yaklagimlar de 6neri sistemleri alaninda 6nemli
bir aragtirma odag1 haline gelmigtir. Self-attention mekanizmasi sayesinde
kullanic1 ve iiriin etkilesimleri arasindaki karmagik iligkileri modelleyebilen
bu mimariler, biiyiik veri kiimelerinde yiiksek performans gostermektedir.
Ornegin MenuAl sistemi transformer tabanli bir model kullanarak restoran
meniilerindeki yemekleri siralamakta ve kullanicilarin beslenme ihtiyaglarina
gore kigisellestirilmig oneriler sunmaktadir (Ju vd., 2022). Benzer sekilde
FoodNet modeli dikkat mekanizmasi kullanarak kullanict tercihlerine dayali
gida kombinasyonlar1 6nermekte ve biiyiik veri setlerinde geleneksel 6neri
yontemlerine kiyasla daha yiiksek performans elde etmektedir (Vijjali vd.,
2022).

4. Gida ve Gastronomi Alaninda Uygulama Ornekleri

4.1. Restoran Menii Oneri Sistemleri

Restoran meni Oneri sistemleri, misterilerin yemek segim siireglerini
kolaylagtirmak, kigisellestirilmis deneyimler sunmak ve restoranlarin
operasyonel verimliligini artirmak amaciyla gelistirilmektedir. Bu sistemler,
kullanicr tercihleri, gegmis siparig verileri, beslenme gereksinimleri ve baglamsal
taktorler gibi ¢ok boyutlu bilgileri analiz ederek kigisellestirilmig 6neriler
sunmaktadir. Akilli restoran 6neri platformlari, Yelp gibi ¢evrimigi inceleme
ve degerlendirme platformlarindan elde edilen biiyiik veri setlerini kullanarak
benzer restoranlar1 veya yemekleri 6nerebilmektedir. Bu sistemlerde makine
ogrenmesi algoritmalari, 6zellikle Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi
yontemler kullanilarak kullanict yorumlari ve restoran 6zellikleri iizerinden
tahmin modelleri olusturulmaktadir. Yelp veri setleri tizerinde gergeklestirilen
caligmalar, makine 6grenmesi tabanli modellerin restoran 6zelliklerini analiz
ederek kullanicilarin daha bilingli yemek segimleri yapmasina katki sagladigini
gostermektedir (Luo & Xu, 2019; Yu vd., 2017).

Gida turizmi alaninda, yapay sinir aglari kullanilarak gelistirilen 6ner1
sistemlert, turistlere kigisellestirilmig seyahat deneyimleri sunmaktadir. K-Means
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kiimeleme, Karar Agaglari, PCA ve SVM gibi algoritmalar kargilagtiriimig ve
SVM’nin en yiiksek dogrulugu gosterdigi bulunmustur (Suruthi vd., 2019).
Bu sistemler, turistlerin farkli {ilkelere seyahat ederken yerel yiyecekler ve
malzemeleri hakkinda bilgi sahibi olmalarina yardimc olmakta ve 6zel diyet
ithtiyaglarini dikkate almaktadir (Rajabpour vd., 2018).

IoT tabanli menii siparig sistemleri, restoran operasyonlarini
cagdaslagtirmakta ve miisteri deneyimini iyilestirmektedir (Ingle vd., 2022).
Sesli asistan teknolojileri, dogal dil igleme ve konugma tanima kullanarak,
kullanicilarin sesli komutlarla yemek siparis etmelerini saglamaktadir. Igerik
tabanli filtreleme ve makine 6grenmesi algoritmalari, kullanict davraniglarini
ve siparig gegmigini analiz ederek kisisellestirilmis gida 6nerileri, pigirme siiresi
tahminleri ve yakindaki mekanlar i¢in 6neriler sunmaktadir.

Adaptif elektronik menii sistemleri, restoranlarda kigisellestirilmig
meni Onerileri sunmak igin baglamsal igbirlik¢i filtreleme yaklagimlarin
kullanmaktadir (Zitouni vd., 2020; Filho & Worndl, 2015). Bu sistemler,
kullanicinin mevcut baglamini (zaman, konum, sosyal durum vb.) dikkate
alarak daha ilgili 6neriler sunmaktadir. Ornegin, bir ¢alismada gelistirilen
kigisellegtirilmis menii sistemi, baglamsal faktorleri entegre ederek kullanic
memnuniyetini artirmistir (Zitouni vd., 2020).

4.2. Kigsisellestirilmis Beslenme ve Saglik Odakli Sistemler

Kigisellestirilmis beslenme sistemleri, bireylerin saglik durumlarini,
beslenme ihtiyaglarini ve diyet kisitlamalarini dikkate alarak 6zellestirilmig
menii onerileri sunmaktadir. Bu sistemler, bulagic1 olmayan hastaliklar, gida
alerjileri, diyabet, laktoz intoleransi ve diger 6zel durumlar igin kritik 6neme
sahiptir (Ordovas vd., 2018; Zeevi vd., 2015).

Bulagic1 olmayan hastalik ge¢misi olan yemek miisterileri igin gelistirilen
akalli gida 6neri sistemi, kullanicilarin saglik durumlarina uygun menti 6nerileri
sunmaktadir (Imantho vd., 2024). Benzer sekilde, diyabetik ve siit tiriinleri
igermeyen tarifler i¢in otomatik tarif iiretimi yapan bir sistem, dogrusal
siiflandiricilar kullanarak malzeme ikamesi gergeklestirmekte ve diyabetik
dostu tarifler igin %92, siit iiriinleri igermeyen tarifler i¢in %88 dogruluk
oranlarina ulagmaktadir (Britto vd., 2020).

Akademik ortamlarda, tiniversite 6grencileri igin gelistirilen gida 6neri
sistemleri, enerji gostergeleri ve se¢im ge¢misine dayali olarak menti 6nerileri
sunmaktadir. 2519 iiniversite 6grencisi iizerinde test edilen hibrit bir sistem,
igbirlikgi filtreleme, igerik tabanli ve bilgi tabanli modelleri birlestirmig
ve AdaBoost modeliyle %73.70 dogruluk oranina ulagmigtir (Ajami &
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Teimourpour, 2023). Bu tiir sistemler, biiyiik veri setlerinden yararlanarak
saglikla ilgili diyet onerilerinin etkinligini gostermektedir.

Saglikli tarif Onerileri igin gelistirilen ¢ergeveler, kullanicilarin saglik
geg¢mislerine ve tercihlerine dayali olarak kigisellestirilmis tarifler sunmaktadir.
SHARE gibi sistemler, isbirlikgi filtreleme kullanarak benzer diyet tercihlerine
sahip kullanicilar1 belirlemekte ve diigiik karbonhidrath veya vejetaryen gibi
gesitli saglik kisitlamalarini ve diyet planlarini ele almaktadir (Zioutos vd.,
2023). Biiyiik ger¢ek diinya veri setleri tizerinde yapilan deneyler, bu sistemlerin
son derece kigisellestirilmis ve dogru oneriler sundugunu gostermistir.

Pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) kullanan etkilesimli gida
oneri sistemleri, ger¢ek zamanh kullanict saglik gereksinimlerine uyum
saglamaktadir. RecipeRL adl sistem, gok adiml etkilegimli gida 6nerileri
i¢in pekistirmeli 6grenme algoritmalarini kullanmaktadir (Liu vd., 2024).
Kisisellestirilmig saglikli gida 6neri sistemleri, ibirlikgi filtreleme ve knapsack
yontemini birlestirerek, bireysel tercihlere gore gida segimi igin karar verme
verileri saglamaktadir. Kullanicilar, sistemin ¢alisma yetenegi, ekran tasarimi
ve verimliligi konusunda mitkemmel memnuniyet ifade etmis ve ortalama
4.20 memnuniyet skoru elde edilmigtir (Thongsri vd., 2022).

4.3. Tarif Oneri ve Malzeme Tanima Sistemleri

Tarif 6neri ve malzeme tanima sistemleri, kullanicilarin ellerinde bulunan
malzemeleri kullanarak yemek yapmalarina yardimcr olmakta ve gida israfini
azaltmaya katki saglamaktadir. Bu sistemler, goriintii tanima, dogal dil igleme
ve Oneri algoritmalar1 gibi gesitli yapay zeka tekniklerini entegre etmektedir
(Salvador vd., 2019).

RecipelS, gida malzemelerinin taninmasina dayali bir tarif 6neri sistemidir.
ResNet-50 konvoliisyonel sinir ag1 kullanilarak gelistirilen bu sistem, 36
sinif sebze ve meyve igin %96 dogrulukla goriintiileri siniflandirmakta ve
yaklagik %4 kayip oraniyla yiiksek dogruluk gostermektedir (Rodrigues vd.,
2023). Rodrigues vd., (2023) tarafindan gelistirilen RecipelS projesinde,
sistem Edamam APDsi ile entegre edilerek tarif 6nerilerinin elde edilmesi ve
boylece 6zel bir veri tabani olugturma gereksiniminin ortadan kaldiriimas:
agiklanmaktadir. Bu API kullanimi, kullanicilarin taninan malzemelere gore
tariflere ulagmasini saglamug ve filtreleme segenekleriyle kisisellestirilmis 6neriler
sunmustur.

Sik kullanilan gida setlerinin madenciligi ve goriintii tanima kullanilarak
gelistirilen bir gida 6neri sistemi, derin sinir aglarin kullanmaktadir (Tangpong
vd., 2021). Gida goriintiilerine dayalr saglikli tarif 6nerisi igin gelistirilen
ugtan uca derin 6grenme sistemleri, derin sinir aglarini k-En Yakin Komgu
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algoritmasiyla birlestirmektedir. 50,718 goriintiiden olusan ve Nutri-Score
degerleriyle etiketlenmig yeni bir veri seti kullanilarak, ResNet50 ile maksimum
%98.61 tahmin dogrulugu elde edilmis ve bu, DenseNetl21 (%95.12),
ResNetl01 (%90.51) ve EfficientNetB2 (%84.81) modellerini geride
brrakmugtir (Lico vd., 2023). Yaklagim, benzer ve daha saghkl tarifleri etkili
bir sekilde tanimlamakta ve kigisellestirilmig 6gtin planlamasi igin yeni bir
yontem sunmaktadir.

Metin analitigine dayali mutfak tarifi 6nerileri, kullanici tercihlerini ve tarif
ozelliklerini analiz ederek Oneriler sunmaktadir (Hong ve Lee 2018). Dogal dil
isleme teknikleri, tarif agiklamalarindan anlamli bilgiler gikarmak ve kullanici
sorgulariyla eglestirmek i¢in kullanilmaktadir. Benzer sekilde, ge¢mis tercihlere
dayali otomatik menii 6neri sistemleri, kullanicilarin 6nceki segimlerini analiz
ederek gelecekteki Oneriler sunmaktadir (Sanz & Agrawal, 2014).

Kullanicr tat tercihlerini anlamak, gida Onerisi igin kritik 6neme sahiptir
(Naresh vd., 2020). Makine 6grenmesi teknikleri, kullanicilarin tat profillerini
modellemek ve bu bilgiyi 6neri siirecinde kullanmak i¢in uygulanmaktadir.
Ayrica, diyet davranigina dayali gida oneri sistemleri, kitmeleme ve derin
ogrenme tekniklerini birlestirerek, benzer diyet davraniglarina sahip kullanicilart
bulmakta ve onlar1 Oneri siirecine dahil etmektedir (Al-Asadi & Jasim, 2023).

5. SONUC VE ONERILER

Dijital gastronomi baglaminda yapay zeka destekli menii 6neri sistemleri, gida
sektoriinde devrim niteliginde degisimlere yol agmakta ve kullanicilarin beslenme
deneyimlerini kokten dontistiirmektedir. Bu baglamda ¢aligma kapsaminda
yapilan literatiir taramasi, oneri sistemlerinin teorik temellerinden makine
ogrenmesi ve derin 6grenme yontemlerine, gercek diinya uygulamalarindan
gelecek yonelimlere kadar genis bir perspektif sunmaktadir. Literatiir analizi,
gida Oneri sistemlerini igbirlikgi filtreleme, igerik tabanl filtreleme ve hibrit
sistemler olarak ii¢ ana teknik yaklagim etrafinda sekillendigini gostermektedir.
Isbirlikgi filtreleme, benzer kullanicilarin tercihlerinden yararlanarak etkili
oneriler sunmaktadir (Nadeem& Sivakumar, 2023; Zou vd., 2020). igerik
tabanli filtreleme, iiriin 6zelliklerini kullanarak oneriler olusturmakta ve yeni
iriinler igin avantaj saglamakla birlikte, ¢esitlilik sinirlamasi yagamaktadir
(Rodrigues vd., 2023; Tangpong vd., 2021).

Hibrit sistemler, her iki yaklagimin giiglii yonlerini birlestirerek, daha yiiksek
dogruluk oranlari ve kullanict memnuniyeti elde etmektedir (Pérez vd., 2018;
Teimourpour, 2023; Elwin vd., 2024). Makine 6grenmesi ve derin 6grenme
teknolojilerinin gelisimi, gida 6neri sistemlerinin dogrulugunu ve etkinligini
onemli 6l¢iide artirmugtir. Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar1 olan SVM,
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Karar Agaglari, k-NN ve topluluk 6grenme yontemleri, gesitli uygulamalarda
etkili sonuglar vermektedir (Suruthi vd., 2019; Teimourpour, 2023; Britto vd.,
2020). Derin 6grenme mimarileri, 6zellikle CNN’ler, gida tanima ve goriinti
siniflandirma gorevlerinde olaganiistii bagar1 gostermekte ve %96’ya varan
dogruluk oranlarina ulasmaktadir (Rodrigues vd., 2023; Marti vd., 2017; Lico
vd., 2023). Transformer tabanli modeller, self-attention mekanizmasi ve paralel
isleme kapasitesiyle, karmagik kullanici-iiriin etkilesimlerini modellemede giiglii
bir ara¢ haline gelmistir (Ju vd., 2022; Vijjali vd., 2022).

Literatiir incelendiginde yapay zeka destekli menti 6neri sistemlerinin genig bir
yelpazede kullanildigini gostermektedir. Restoran menti 6neri sistemleri, miisteri
deneyimini iyilestirmekte ve operasyonel verimliligi artirmaktadir (Suruthi
vd., 2019; Ingle vd., 2022; Zitouni vd., 2020). Kisisellestirilmis beslenme ve
saghk odakli sistemler, bulagic1 olmayan hastaliklar, diyet kisitlamalari ve 6zel
beslenme ihtiyaglart olan bireyler igin kritik destek saglamaktadir (Imantho
vd., 2024; Britto vd., 2020; Liu vd., 2024). Tarif 6neri ve malzeme tanima
sistemleri, gida israfin1 azaltmakta ve kullanicilarin ellerindeki malzemelerle
yemek yapmalarina yardimer olmaktadir (Rodrigues vd., 2023; Tangpong
vd., 2021; Lico vd., 2023). Mevcut sistemlerin sinirlamalar1 ve zorluklari,
gelecekteki aragtirmalar igin onemli firsatlar sunmaktadir.

Sonug olarak, dijital gastronomi ve yapay zeké teknolojilerinin kesigimi, gida
sektoriinde yenilikgi ¢oziimler ve kigisellestirilmig deneyimler i¢in muazzam bir
potansiyel sunmaktadir. Yapay zeka destekli menii 6neri sistemleri, kullanicilarin
beslenme aligkanliklarini iyilestirmekte, saglikli yasam tarzlarini desteklemekte
ve gida endiistrisinin verimliligini artirmaktadir. Gelecekteki aragtirmalar,
mevcut zorluklar: ele alarak, daha sofistike, agiklanabilir ve stirdiiriilebilir
sistemler geligtirmelidir. Bu alandaki interdisipliner ig birlikleri, bilgisayar
bilimi, beslenme bilimi, gastronomi ve sosyal bilimler arasindaki sinerjiyi
giiclendirerek, dijital gastronomi paradigmasinin tam potansiyelini ortaya
gikaracaktir.
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