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GIDAvBiLiMiNDI_E YAPAY ZEKA UYGULAMALARI: MAKINE
OGRENMESI TABANLI YAKLASIMLAR VE GUNCEL
EGILIMLER

Raciye MERALY
Van Yiiziincii Y1l iniversitesi Mithendislik Fakiiltesi Gida Mithendisligi Boliimii, Van-Tiirkiye

Oz

Bu calismada, yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerinin gida bilimi ve teknolojisi alanindaki giincel ve
potansiyel uygulamalari kapsamli bir sekilde ele alinmistir. Caligmanin baslangicinda, makine 6grenmesine dair
temel kavramlar, 6grenme tiirleri (denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme) ve bu alanlarda yaygin olarak
kullanilan geleneksel algoritmalar (karar agaclari, destek vektdr makineleri, yapay sinir aglari, k-en yakin komsu
vb.) ayrintili sekilde agiklanmistir. Devaminda, dogal dil isleme (NLP), goriintii isleme ve nesnelerin interneti
(IoT) tabanl sistemler gibi yapay zekanin alt bilesenlerinin gida bilimi alaninda nasil kullamildigma dair 6rnek
uygulamalara yer verilmistir. Bu kapsamda; etiketleme, igerik analizi, sosyal medya duygu analizi, iiriin
tanimlama, bozulma tespiti ve gida giivenligi izleme sistemleri gibi pek ¢ok uygulama senaryosu incelenmistir.

Literatiir incelemesine dayali olarak, yapay zeka tabanli yontemlerin kalite kontrol siireclerinde, raf omrii
tahmininde, duyusal analizlerde, tiiketici egilimlerinin belirlenmesinde ve mikrobiyal/kimyasal bozulmalarin
erken tespitinde etkili bigcimde kullanildig1 ortaya konmustur. Ayrica, bu teknolojilerin veri temelli karar destek
sistemlerinin gelisimine katki sagladigi vurgulanmustir. Sonug olarak, veri ¢esitliligi, agiklanabilirlik ve model
giivenilirligi gibi baz1 sinirliliklar bulunsa da, yapay zekanin gida sistemlerine entegrasyonu, bu alanin geleceginde
daha akilly, stirdiirtilebilir, izlenebilir ve tiiketici odakli ¢dziimlerin 6niinii agacak 6nemli bir doniigiim siireci olarak
degerlendirilmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay zeka, Makine 6grenmesi, Derin 6grenme, Gida bilimi

ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND MACHINE LEARNING IN
FOOD SCIENCE: CONCEPTUAL FOUNDATIONS AND
APPLICATION AREAS

Extended Abstract

This study provides a comprehensive overview of the current and potential applications of artificial intelligence
(Al) and machine learning (ML) techniques in the field of food science and technology. It begins with an
explanation of key concepts related to machine learning, including learning types (supervised, unsupervised, and
reinforcement learning) and commonly used traditional algorithms such as decision trees, support vector machines,
artificial neural networks, and k-nearest neighbors. The study then explores how various subfields of Al—
particularly natural language processing (NLP), image processing, and Internet of Things (1oT)-based monitoring
systems—are applied in food science. Representative applications are presented in areas such as product labeling,
content analysis, sentiment analysis on social media, product recognition, spoilage detection, and food safety
monitoring systems.

A literature-based review demonstrates that Al-powered methods are effectively used in critical tasks including
quality control, shelf life prediction, sensory evaluation, consumer preference analysis, and early detection of
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microbial or chemical spoilage. Moreover, these technologies contribute to the development of data-driven
decision support systems that can enhance operational efficiency across the food supply chain.

Despite certain limitations such as data heterogeneity, lack of interpretability, and model reliability, the integration
of Al into food systems is assessed as a transformative process. It is expected to pave the way for smarter, more
sustainable, traceable, and consumer-oriented food systems in the near future.

Key words: Artificial intelligence, machine learning, deep learning, food science

1. Girig

Insanligin baslangicindan bu yana, yasami ve yasama yetenegini siirdiirmenin ilk yolu gida tiikketmek olmustur
(Esmaeily vd., 2024). Gida bilimi, gidalarin iretimi, islenmesi, korunmasi ve dagitimi siireglerine bilimsel
temellerle yaklasan, ¢ok disiplinli uygulamali bir bilim dalidir. Bu alan; kimya, fizik, biyokimya, miithendislik,
biyoloji, mikrobiyoloji, molekiiler biyoloji, istatistik, beslenme ve saglik bilimleri gibi pek ¢ok disiplini
biinyesinde barindiran, gida maddelerinin yapisinin anlasilmasi, bu maddelerin giivenli, besleyici ve islevsel
tiriinlere donistiiriilmesi yoluyla {iriinlerin tiiketiciye ulastirilmasina yonelik kapsamli bir yaklasim sunmaktadir.
Gida bilimciler, bu alann bilimsel temellerini olusturan uzmanlar olarak; gida maddelerinin fiziksel, kimyasal ve
mikrobiyolojik ozelliklerini arastirmakta, elde ettikleri bulgular1 giivenli, siirdiiriilebilir ve yenilik¢i gida
tirtinlerinin tasariminda kullanmaktadirlar (Alav vd., 2024; Ceylan vd., 2023; Esmaeily vd., 2024; Meral vd., 2024,
2025; Smithers, 2016).

Bu bilimsel temellerin {izerine insa edilen gida {iretim sistemleri, giiniimiizde yalnizca beslenme amaciyla degil;
ayni1 zamanda kiiresel 6l¢ekte artan niifus, iklim degisikligi, saglik sorunlar1 ve tiiketici beklentileri dogrultusunda
sekillenmektedir. Bu nedenle kiiresel gida endiistrisi, teknolojik gelismeler, dijitallesme ve hassasiyet, giivenlik ve
stirdiiriilebilirlik i¢in artan talepler dogrultusunda doniisiimsel bir degisim siireci gegirmektedir (Ceylan vd., 2021,
2022; Kutlu vd., 2024; Meral, Ekin, vd., 2022; Meral, Kose, vd., 2022; Meral ve Kamberoglu, 2012; Okumus vd.,
2021). Gida sistemleri giderek daha karmasik ve ¢ok boyutlu bir hal almakta, bu da geleneksel analitik ve karar
verme araglarinin; hammadde tedarikinden tiiketici tercihlerine kadar tedarik zinciri boyunca tretilen biyiik
olgekli, heterojen ve dogrusal olmayan verileri islemekte yetersiz kalmasina neden olmaktadir. Bu baglamda,
yapay zeka (YZ), gida biliminde ortaya ¢ikan ¢ok yonlii sorunlari ele almak iizere giiglii ve etkili bir arag¢ olarak
one ¢ikmaktadir.

YZ algoritmalari—ozellikle makine 6grenmesi, derin 6grenme ve dogal dil isleme (NLP) tabanli yaklagimlar—
biiyiik ve karmasik veri kiimelerini igleyebilme, gizli kaliplar1 ortaya ¢ikarabilme, iretim kosullarini optimize etme
ve tiiketici davraniglarini 6ngérebilme gibi 6nemli avantajlar sunmaktadir. Klasik istatistiksel yontemlerden farkl
olarak, YZ sistemleri verilerden 6grenme ve zaman iginde kendini gelistirme kapasitesine sahiptir; bu da onlar
dinamik, dogrusal olmayan ve degisken yapiya sahip gida sistemleri i¢in son derece degerli kilmaktadir. Son
yillarda yapilan arastirmalar, kalite kontrol, siire¢ optimizasyonu, duyusal analiz, gida giivenligi ve kontaminasyon
tespiti, raf omri tahmini ve tedarik zinciri yonetimi gibi gida biliminin c¢esitli alt disiplinlerinde YZ
uygulamalarinin hizla arttigini ortaya koymaktadir. Ayrica, gida endiistrisinde metaverse teknolojisinin de ortaya
¢ikisi, liretim, egitim, pazarlama ve tiiketici etkilegimi alanlarinda yeni bir boyut kazandirmaktadir. Sanal gerceklik
(VR) ve artirilmis gerceklik (AR) tabanli sistemler araciligiyla olusturulan dijital ikizler, gida tiretim siireglerinin
uzaktan izlenmesini, simiilasyonlarini ve dijital egitim platformlarint miimkiin kilmakta; bu da insan-makine
etkilesimini yeniden tanimlamaktadir (Avci vd., 2021; Kina, 2023; Kimna ve Bigek, 2023a; Kina ve Inan, 2023;
Koca, 2024a; Koca ve Avci, 2024).

Tim bu gelismeler, gida mithendisligi ve {iriin gelistirme siireglerinde veri odakli, 6grenen ve akilli karar destek
sistemlerine dayanan yeni bir paradigma degisimini yansitmaktadir. Bu doniisiim, yalnizca teknolojik bir evrim
degil, ayn1 zamanda siirdiiriilebilir, giivenli ve kisisellestirilmis gida sistemlerinin ingasinda gelecege yonelik
stratejik bir yonelimi temsil etmektedir. Kullanim potansiyelinin artmasina ragmen, yapay zekanin gida bilimine
entegrasyonu hala erken agamalarindadir. Gida bilimi ve teknolojisi alani, karmasik biyolojik sistemlerle, ¢ok
degiskenli proseslerle ve biiyiik hacimli veri kiimeleriyle ¢caligmay1 gerektiren dinamik bir yapiya sahiptir. Gida
irtinlerinin bilesiminden kaynaklanan dogal degiskenlik, isleme kosullarindaki hassas parametreler, raf 6mrii
tahmini, kalite kontrol, gida giivenligi, tiiketici duyusal degerlendirmeleri ve tedarik zinciri yonetimi gibi
stireclerde geleneksel analiz yontemleri zaman zaman yetersiz kalabilmekte, zaman ve kaynak agisindan maliyetli
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olabilmektedir. Bu nedenle, biiylik ve heterojen veri setlerinin hizli, dogru ve otomatik bigimde analiz edilmesine
olanak taniyan yapay zeka temelli yaklasimlar, gida biliminin giderek artan sayida alt alaninda 6nemli bir ihtiyag
haline gelmistir. Yapay zeka, veri madenciligi, oriintli tanima ve tahmine dayali modelleme yetenekleriyle hem
uretim streclerinin optimizasyonunu hem de tiiketici odakli iiriin gelistirme stratejilerini daha bilimsel ve veriye
dayal1 bir temele oturtarak, gida sistemlerinin daha siirdiiriilebilir, izlenebilir ve yenilik¢i hale gelmesine katki
sunmaktadir (Miyazawa vd., 2022; Zatsu vd., 2024). Bu dogrultuda, bu ¢alismada yapay zeka ve 6zellikle makine
ogrenmesi temelli yaklagimlarin gida bilimi ve teknolojisindeki uygulama alanlari ele alinacak; bu yontemlerin
kuramsal temelleri, smniflandirilmasi ve gida odakli 6rnek uygulamalar baglammda bir degerlendirmesi
sunulacaktir.

2. Yapay Zeka (YZ) ve Makine Ogrenmesi (MO): Kavramsal Gergeve

Yapay zekd (YZ), insan zekdsma ozgii biligsel iglevlerin (algilama, akil yiiriitme, dgrenme ve karar verme)
makineler tarafindan gerceklestirilmesini amaglayan multidisipliner bir arastirma alanidir. Onceleri bilim kurgu
yazarlarinin ve sinema filmi yapimcilarmin hayal giiciinde yaratilan fiitiiristik toplumlara atfedilen YZ artik
modern yiiksek teknoloji toplumlarimizda giinliik yasamm bir gercegi olmustur (Asnicar vd., 2024). Ozellikle
yapay zekanmn en yaygin alt disiplinlerinden biri olan makine 6grenmesi, insan mudahalesine gerek kalmadan
verilerden Ggrenen ve bu dgrenme siireci sonucunda tahminlerde ya da siniflamalarda bulunabilen algoritmalar
yoluyla, ¢cok boyutlu ve kompleks verilerin analizinde basarilar ortaya koymaktadir (Goralski ve Tan, 2020) .

Makine 6grenmesi, bilgisayar bilimlerinin bir alt alan1 olup Arthur Samuel’in 1959 yilinda tanimladig sekliyle,
“bilgisayarlara agik¢a programlanmadan 6grenme yetisi kazandirma” disiplinidir. Yapay zeka kapsaminda desen
tanima ve hesaplamali 6grenme teorisi ¢aligmalariyla evrimlesen makine 6grenmesi, veriden Ogrenebilen ve
tahmin yapabilen algoritmalarin gelistirilmesini ve incelenmesini konu alir. Bu algoritmalar, sabit programlama
talimatlarii takip etmek yerine, drnek girdilerden bir model olusturarak veri odakli tahminler ya da kararlar
verebilir.

Bilgisayarlarla tahmin yapmay1 hedefleyen hesaplamali istatistik alaniyla yakindan iligkili olan makine 6grenmesi
¢ogu zaman bu alanla ortiigiir. Ayrica matematiksel optimizasyon ile de giiclii baglara sahiptir; ¢linkii bu alan
makine 6grenmesi igin yontemler, kuramsal altyap1 ve uygulama alanlar1 sunar. Farkli veri tiirlerini analiz etme
kapasitesi sayesinde duygu analizi (Kia ve Bigek, 2023; Kina, 2022; Kina ve Bigek, 2023, 2024; Kina ve Ozdag,
2021), goriintii isleme (Ayata vd., 2020; Kina, 2025; Kima ve Ozdag, 2024), dogal dil isleme ve &neri sistemleri
(Kina vd., 2024), nesnenlerin interneti, siber glivenlik sistemleri (Avci ve Koca, 2024; Cavdar vd., 2019)gibi bir¢ok
uygulama alaninda temel bir yontem olarak kullanilmaktadir. Bu baglamda, makine 6grenmesi teknikleri,
karmasik veri yapilarindan anlamli bilgi ¢ikarilmasini saglayarak yapay zeka sistemlerinin ¢ok boyutlu problem
¢cozme siireglerinde etkin bir sekilde gérev almasina olanak tanimaktadir.

Genel olarak makine 6grenmesi cevaplarmn bilindigi egitim verileri verildiginde 6ngériicii modeller gelistirmeyi
amagclayan denetimli makine 6grenimi (supervised learning) ve gozlemleri gruplandirmayi veya verilerin ana
yapilariin basitlestirilmis temsillerini olusturmayr amacglayan denetimsiz makine &grenimi (unsupervised
learning) olarak kategorize edilebilir (Asnicar vd., 2024). Ayrica, yar1 denetimli 6grenme (semi-supervised
learning) ve pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) gibi yaklasimlar da bu kapsamda degerlendirilmekte
olup, makine 6grenmesi genel olarak dort ana kategoriye ayrilmaktadir. Her bir 6grenme tiirii, veri yapisina,
problem tipine ve hedeflenen ¢iktiya bagli olarak farkli algoritmalarla uygulanmaktadir. Tiim makine 6grenmesi
uygulamalarinin yaklagik %70’i denetimli 6grenmeye dayanirken, %10 ila %20’si denetimsiz O0grenmeye
dayanmaktadir.

Bu 6grenme paradigmasinin icerisinde yer alan derin 6grenme (deep learning) ise, 6zellikle ¢ok katmanl yapay
sinir aglarmma dayali mimariler aracilifiyla biiylik hacimli ve karmasik verilerin daha soyut diizeyde temsil
edilmesini ve yliksek dogrulukla analiz edilmesini saglar. Goriintii isleme, ses tanima ve dogal dil isleme gibi ¢ok
boyutlu veri tlirlerinde sagladigi iistiin basarilar nedeniyle derin 6grenme modelleri, son yillarda makine
O0grenmesinin 6tesinde 6zel bir uzmanlik alani olarak konumlanmistir (Montesinos Lopez vd., 2022; Ongsulee,
2017; Sharma vd., 2024). YZ, makine 6grenimi ve derin dgrenme arasindaki iligki Sekil 1'de gosterilmektedir.
Asagidaki alt boliimlerde, geleneksel makine 6grenimi yontemlerine ve derin 6grenme yontemlerine dayali
algoritmalar ve uygulamalar ayr1 ayr1 tanitilacaktir.
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Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 1. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki Hiyerarsik Iliski
3. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine 6grenmesi, verilerden oriintiiler ¢ikararak karar verme siireclerini otomatiklestiren bir yapay zeka alanidir.
Gida biliminde kalite tahmini, smniflandirma ve bozulma tespiti gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir.

3.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme algoritmalari, dogru ¢iktinin bilindigi etiketli drnekler kullanilarak egitilen makine 6grenmesi
teknikleridir. Bu algoritmalar, gegmis ve mevcut veri kiimeleri arasinda iligki kurarak gelecekteki olaylar1 tahmin
etmeyi amaglar. Ogrenme siireci, etiketli bir veri setiyle baslar ve belirli ¢iktilar1 Sngérmeye yonelik bir model
olusturulmasini hedefler. Ornegin, bir gida numunesi “U” (uygun) veya “B” (bozuk) seklinde etiketlenmis olabilir.

Algoritma, girdilerle birlikte bu dogru ciktilar1 alarak egitilir ve tahmin ettigi sonuglar1 ger¢ek sonuclarla
karsilastirarak hatalar1 belirler. Bu hatalar dogrultusunda modelin parametreleri giincellenir ve modelin dogrulugu
artirilir. Denetimli 6grenme kapsaminda siniflandirma, regresyon, tahmin ve gradyan artirma (gradient boosting)
gibi yontemler yer alir. Bu teknikler, etiketli verilere dayanarak oriintiileri 6grenir ve sonrasinda etiketsiz veriler
iizerinde tahmin gergeklestirebilir (Muhammad vd., 202 1a; Nafea vd., 2024; Ongsulee, 2017). Gida bilimi alaninda
bu yaklagim, iirlin bozulmalarmin erken tespiti, kalite siniflandirmasi ve raf dmrii tahmini gibi uygulamalarda
yaygin olarak kullanilabilir. Denetimli 6grenme iki algoritma kategorisine ayrilir: regresyon ve siiflandirma

3.1.1. Regresyon

Regresyon, denetimli 6grenme kapsaminda yer bir makine 6grenmesi yontemidir. Genellikle bir bagimli degisken
ve bir veya birden fazla bagimsiz degisken olmak iizere siirekli bir miktari tahmin etme gérevi olarak tanimlanan
regresyonda amag, giris degiskenleri ile ¢ikt1 arasinda matematiksel bir iliski kurarak, gelecekteki gozlemler igin
sayisal tahminler yapabilen bir model gelistirmektir. Regresyon algoritmalari, gegmis verilerden Ggrenerek
bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken {izerindeki etkisini istatistiksel olarak modellemeye calisir
(GeeksforGeeks, 2025; Kumar ve Bhatnagar, 2022). Makine 6grenmesinde farkli veri yapilar1 ve problem tiirlerine
gore gesitli regresyon algoritmalari kullanilir. Regresyon tiirleri asagida sunulmustur.

Liner regrasyon: Liner regresyon, en basit ve en yaygin olarak kullanilan, bilinmeyen verilerin degerini tahmin
etmek i¢in degeri bilinen verileri kullanan istatistiksel bir yontemdir. Bagimlhi ve bagimsiz degisken veya
degiskenler arasindaki iligski, gozlemlenen verilere dogrusal bir denklem uydurularak modellenir. Denklemi
asagida sunulmustur (Kumar ve Bhatnagar, 2022; Snowflake.com, 2025).

Y=a+bx

Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression): Birden fazla bagimsiz degiskenin, bagimlh degisken
Uzerindeki etkisini modeller.
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Yy = aixi + a2+ ..+ anxn + b

Polinom Regresyonu (Polynomial Regression): Girdiler ile ¢ikti arasindaki iligki dogrusal degilse, polinom
terimler eklenerek model genisletilir.
y=ax?+bx+c

Lasso Regresyonu (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator): Degisken se¢iminde kullanilan, L1
normu ile ceza terimi igeren bir regresyon tirudlr. Bazi katsayilar sifira indirerek model sadelestirmesi yapar.

Ridge Regresyonu: L2 normu igeren ceza terimi kullanir. Asir1 6grenmeyi (overfitting) 6nlemeye yardimet olur.
Elastic Net Regresyonu: Lasso ve Ridge regresyonlarmin birlesimidir. Hem L1 hem L2 normlarmi igerir.

Loess / Local Regression: Veri noktalarmim etrafinda lokal agirlikli regresyonlar hesaplar. Ozellikle Kiiglk veri
kiimelerinde ve degisken dagilimlarda etkilidir.

3.1.1.1. Gida Biliminde Regresyon Tabanlh Makine Ogrenmesi Uygulamalari

Regresyon algoritmalari, gida {iriinlerine ait siirekli degiskenlerin tahmini amaciyla yaygin bigcimde
kullanilabilecek denetimli 6grenme yontemleridir. Gida alaninda regresyon kullanimina yonelik olasi bir 6rnek,
taze Uriinlerde C vitamini miktarmin tahmini olabilir. Bu senaryoda, iriiniin depolama siiresi, sicakligi, 151k
maruziyeti ve nem orani gibi fiziksel ve gevresel faktdrler giris degiskeni olarak modele sunulabilirken; modelin
hedef ¢iktis1, C vitamini miktar1 olacaktir. Bu sayede, yeni ornekler i¢in 6l¢lim yapilmadan &nce, ilgili kosullar
altinda beklenen vitamin diizeyi tahmin edilebilir. Benzer sekilde, kurutulmus meyve veya sebze iiriinlerinde nem
icerigi, renk degisimi diizeyi gibi siirekli degerlerin dngdriilmesi de regresyon modelleriyle gerceklestirilebilir.
Ayrica, duyusal analiz kapsaminda tat, aroma veya dokuya iliskin panelist degerlendirmelerinin sayisal skorlari,
tiiketici begenisinin nicel olarak modellenmesini saglayabilir. S6z konusu 6rneklerin her biri, regresyon tabanli
denetimli 6grenme algoritmalarinin gida {iriinlerinin kimyasal i¢erik tahmini, kalite parametrelerinin 6ngériilmesi
ve duyusal degerlendirme verilerinin analizi gibi alanlarda tasidig1 uygulama potansiyelini ortaya koymaktadir.

Giinimiize kadar regresyon modelleriyle ilgili cesitli calismalar yapilmistir. Bu baglamda Naravane ve
Tagkopoulos, (2023) tarafindan gerceklestirilen bir ¢alismada, makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak pisirme
islemi sonrasi gidalardaki mikro besin profillerinin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Modelleme siirecinde, ¢ig
gidalarin besin bilesimleri giris verisi olarak kullanilmis ve her bir mikro besin i¢in ayri regresyon modelleri
olusturulmustur. Bu modeller, pisirme yontemine (6rnegin, haglama veya kuru 1sitma) gére ayr1 ayri egitilmistir.
Model performansi, normalize edilmis ortalama kare hata (NMSE) metrigi kullanilarak degerlendirilmis ve
sonuglar, geleneksel "retention factor" yontemine kiyasla ortalama %31 daha diisiik hata orani elde edildigini
gOstermistir.

Osmotik dehidrasyon ve sicak hava kurutma siireglerini inceleyen bir ¢alismada Rahman vd., (2020), alginik asit
ve poligalakturonik asit bazli yenilebilir kaplama materyalleri kullanilmis ve bu siireclerin etkileri Yapay Sinir
Aglar1 (ANN) modeliyle degerlendirilmistir. Model, zaman (dakika), alginik asit yiizdesi ve poligalakturonik asit
yiizdesi gibi girdi parametrelerini kullanarak nem kaybi ve kati madde alimi gibi ¢ikti parametrelerini tahmin
etmistir. ANN modeli, yiikksek dogruluk (R? = 0.999) ve diisiik hata orani ile basarili sonuglar elde etmistir. Bu
calisma, kaplama materyallerinin gida muhafazasi tlizerindeki olumlu etkilerini ortaya koyarken, makine
O0grenmesinin siire¢ tahmini ve optimizasyonundaki basarisini géstermistir.

Benzer bir yaklasimi Satorabi vd., (2021), kizil6tesi kurutma sirasinda kayisi dilimlerinin kurutma zamani ve nem
icerigi tahmini i¢in GA-ANN ve ANFIS modellerini kullanarak uygulamistir. GA-ANN modeli, kurutma zamani
icin r = 0.970 ve nem igerigi icin r = 0.999 ile yiiksek dogruluk saglamistir. ANFIS modeli de benzer sekilde
miikemmel tahmin performansi géstermistir.

Tabassum vd., (2023) taze kesilmis papaya iizerinde nanoemiilsiyon bazli yenilebilir kaplamalarin etkilerini
degerlendirmek ve renk degisimi (AE), kromatiklik (chroma), ton acis1 (hue) gibi kalite parametrelerini tahmin
etmek i¢in Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve Destek Vektor Regresyonu (SVR) modellerini kullanmistir. SVR modeli,
ANN modeline kiyasla daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik hata oranlar1 (R?> 0.99) ile 6ne ¢ikmistir. Bu ¢aligma,
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makine 6grenmesi yaklagimlarmin deneysel is yiikiinii azaltmada ve kalite parametrelerini yiiksek dogrulukla
tahmin etmede basarisint vurgulamustir.

Cui vd., (2023) tarafindan yiiriitiilen ¢calismada, bugday ununun kalite ve kullanim 6zellikleriyle dogrudan iligkili
olan farinograf parametrelerinin tahmini ele alinmistir. Bu modelleme yontemi, farinograf 6zelliklerinin tahmin
performansmi énemli 6lglide artirmis; su absorbsiyonu, hamur gelisme siiresi, hamur stabilitesi ve yumusama
derecesi gibi parametrelerin tahmininde basarili sonuglar elde edilmistir (Cui vd., 2023).

Raj vd., (2024) bugday ununun farinograf dzelliklerini tahmin etmek amaciyla yapay sinir ag1 (ANN) tabanl bir
model gelistirmistir. Zhang vd., (2024) ise hiperspektral ve RGB sensorlerden elde edilen orijinal yansima (OR),
dalga boyu ozelligi (WF) ve renk indeksi (CI) verilerini kullanarak, protein igerigi (PC) ve yas gluten igerigi
(WGC) tahmini i¢in dogruluk modelleri olusturmustur.

Junior vd., (2020) organik numunelerin nitel ve nicel dzelliklerini tahribatsiz olarak belirlemek amaciyla NIR
spektroskopisini kullanmis; Coklu Hedef (Multi-Target, MT) tahmin yaklagimlarmin ve ¢esitli makine 6grenmesi
algoritmalarmin performansini degerlendirmistir. Rousu vd., (2003) tarafindan gerceklestirilen caligmada,
endiistriyel firmecilik siireglerinde iiriin kalitesinin tahmininde siniflandirma ve regresyon agact, karar listesi, sinir
ag1, destek vektdr makineleri, Bayes 6grenme algoritmalari ve ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler gibi cesitli
yaklagimlar karsilagtirilmistir. Veriler, eksi mayali cavdar ekmegi ve Danimarka ¢oregi iiretim siireclerinden elde
edilmigtir. Naive Bayes algoritmasi smiflandirmada en basarili yontem olarak belirlenmis, regresyonda ise kismi
en kiigiik kareler (PLS) yontemi 6ne ¢ikmustir.

Sen Gupta vd., (2025) Giiney Asya’da yaygin olarak tiiketilen urdbean tiirii baklagillerin fiziksel 6zellikleri ile un
ve nisasta 6rneklerinin fonksiyonel parametrelerini inceledigi caligmasinda; ANN modeli kullanarak, 6zellikle pik
viskozite gibi Ozelliklerin tahmininde R? degerlerinin 0.90°a yakin c¢ikmasiyla yiiksek uyum elde edildigini
belirtmistir. Bu sonuglar, ANN’nin urdbean ¢esitlerinin siniflandirilmasi agisindan etkili bir yontem oldugunu
gostermektedir. Cingdz ve Nacar, (2024) farkli un tiirlerinin fizikokimyasal 6zelliklerinden yola ¢ikarak alveograf
parametrelerinin tahmini iizerine ¢alismisg; 150 un 6rnegi iizerinden yiiriitiilen analizde, protein, kiil, diigme sayisi,
yas gluten, gluten indeksi, Zeleny ve gecikmeli sedimantasyon gibi veriler kullanilarak ANN ve ¢oklu regresyon
analizi (MRA) karsilagtirilmisti. ANN modeli 6zellikle W parametresinde en diisiik hata orani ve en yiiksek
dogrulukla en basarili performansi gostermistir.

Karunathilaka vd., (2020) FTIR ve FT-NIR spektroskopisinden elde edilen verilerle alti farkli yag asidinin
incelenmesini amaglamis; PLS ve destek vektor makinelerine (SVM) dayali dogrusal olmayan kalibrasyon
modellerini karsilagtirmistir. SVM modelleri, her iki veri setinde de PLS’ye gore yaklasik 2.4 kat daha yiiksek
dogruluk saglamis; bu da yag asidi analizlerinde SVM nin daha etkili bir yaklagim oldugunu ortaya koymustur.

Windarsih vd., (2024) tuna balig1 yagina eklenen domuz yagi miktarinin tahmini igin PLS ve ortogonal PLS
(OPLS) modelleri gelistirmis ve sonuglar1 Irnawati vd., (2023) tarafindan yapilan benzer c¢alismayla
karsilastirmistir. SVM modelleri, PLS ve OPLS’ye kiyasla daha diisik RMSE degeri sunmus ve hedef analitlerin
tahmininde iistiin performans géstermistir. Arastirmacilar, modelin daha fazla tagsisli 6rnek iizerinde test edilmesi
durumunda da tekrarlanabilirliginin yiiksek olacagini ifade etmislerdir.Chu vd., (2023) manda, ke¢i ve deve
stitlerinin daha ucuz inek siitii veya su ile tagsis edilmesini tespit etmek amaciyla orta-kizilétesi spektroskopi
(MIRS) ve modern makine 6grenme tekniklerinden yararlanmistir. SVM, yansitma izleme regresyonu (PPR) ve
Bayes diizenlemeli sinir aglari (BRNN) modelleri, PLS yontemine gére daha yiiksek dogruluk gostermis; 6zellikle
SVM ile olusturulan ikili smiflandirma modelleri, deve siitii-inek suti ve kegi/deve siiti-su karigimlarini bagariyla
ayirt etmigtir.

Scatigno ve Festa, (2022) Italyan sizma zeytinyaglarinin cografi koken ve kiiltivar cesitliligini analiz etmek
amaciyla ATR-FTIR spektroskopisi ile makine Ogrenme yontemlerini bir araya getirmistir. Elde edilen
spektrumlar; SIMCA, SVM regresyonu (SVMR) ve Ana Bilesen Regresyonu (PCR) ile analiz edilmis, tagsisli
orneklerin saf drneklerden ayirt edilmesi hedeflenmistir. Modellerin dogrulugu bu baglamda test edilmistir. Xu
vd., (2018), sizma zeytinyagindaki tagsisi FTIR spektroskopisi ve ¢ok degiskenli kalibrasyon yontemleri ile
belirlemeye caligmistir. Dogrusal ayrim analizi, geri yayilimli yapay sinir ag1 ve en kiiglik kareler destek vektor
makinesi (LS-SVM) yontemleri kargilastirilmis; LS-SVM modeli egitim setinde %100, dogrulama setinde ise
%92.5 dogruluk ile en basarili ydontem olarak éne ¢ikmistir.

3.1.2. Siniflandirma
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Makine 6grenmesinde siniflandirma, verileri 6nceden tanimlanmis kategorilere ayirmayr amaglayan bir denetimli
o0grenme yontemidir. Bu yontem, etiketli verilerden (yani hangi girdinin hangi smifa ait oldugunun bilindigi
orneklerden) dgrenerek bir model olusturur. Elde edilen model, yeni ve daha &nce goriilmemis verilerin hangi
sinifa ait oldugunu tahmin etmek i¢in kullanilir (IBM, 2025c).

Siniflandirma ve regresyon, dngoriiye dayali modelleme tiirleri olup temel farklari tahmin edilen ¢iktinin tiiriine
dayanir: siniflandirma, verileri kategorilere ayirirken; regresyon, siirekli sayisal degerleri tahmin eder.
Siniflandirma modelleri belirli siniflara aitlik belirlerken, regresyon modelleri bagimsiz degiskenlere gore sayisal
ciktilar ongoriir. Lojistik regresyon gibi bazi algoritmalar ise ismine ragmen siniflandirma amaciyla kullanilarak
bu iki yaklagim arasinda yontemsel bir gegiskenlik oldugunu gostermektedir.

3.1.2.1. Gida Biliminde Siniflandirma Tabanh Makine Ogrenmesi Uygulamalari

Son yillarda, YZ ve makine 6grenmesi yontemlerinin gida miihendisligi alanindaki uygulamalari artis gdstermistir.
Bu kapsamda Aich vd., (2018) tarafindan yapilan galigmada, farkli sarap tiirlerinin kalite diizeylerinin tahmini
amaciyla ¢esitli makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilmigtir. Caligmada, O6znitelik se¢imi igin Principal
Component Analysis (PCA) ve Recursive Feature Elimination (RFE) yontemleri uygulanmais; elde edilen 6znitelik
setleri iizerinde siniflandirma algoritmalarinin dogruluk performanslari karsilastirilmistir. Bulgular, 6zellikle RFE
yontemiyle segilen dzniteliklerin Random Forest algoritmasi ile birlikte kullanildiginda en yiiksek siniflandirma
basarimimin elde edildigini gostermistir.

Shaw vd., (2020) Portekiz'e 6zgii "Vinho Verde" saraplarina ait 6.497 6rnek lizerinde galigarak, sarap kalitesinin
tahmini i¢cin CART, Random Forest ve KNN algoritmalarini uygulamustir. Fizikokimyasal 6zelliklerin analizinde,
alkol ve siilfuir dioksit seviyeleri kaliteyi belirleyen en 6nemli etmenler olarak saptanmistir. Yiiksek alkol ve diisiik
yogunluk degerleri, daha yiiksek kaliteli saraplarla iliskilendirilmistir. da Costa vd., (2021) Giiney Amerika’daki
dort iilkeye ait 83 sarap drnegini ugucu, yari ugucu ve fenolik bilesik igerikleriyle analiz etmis; CFS ve Rastgele
Orman Onemi (RFI) yontemleriyle dznitelik secimi yapmustir. Secilen 13 bilesik, SVM algoritmast ile %93.97
dogrulukla smiflandirilmig ve bu yontemle saraplarin cografi 6zgiinliigii giivenilir bigimde belirlenebilmistir.

Ozturk vd., (2023) siirekli tiretim hatlarinda hareket halindeki gida tozlarinin dogru ve gercek zamanli
siiflandirilmasi igin NIR spektroskopisi ile makine dgrenmesi entegrasyonunu incelemistir. Spektral veriler
autoencoder ile 6n isleme tabi tutulmus ve ardindan SVM modeli uygulanmistir. Siniflandirma dogruluklari, statik
kosullarda %99.52°den baslayarak artan tagima hizlarinda sirasiyla %97.12, %94.08 ve %91.68 olarak
raporlanmistir.

3.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme, egitim veri kiimesinin siniflandirilmamis veya etiketlenmemis oldugu durumlarda kullanilan
makine 6grenmesi tekniklerini kapsar. Bu yaklasimda algoritmaya “dogru” yanitlar sunulmaz; sistem, verilerdeki
oriintiileri ve gizli yapilari kendi basina kesfetmek zorundadir. Temel amag, verinin i¢indeki dogal yapiy1 ortaya
cikarmak ve benzerliklere dayali olarak anlamli gruplamalar yapmaktir. Ornegin, benzer bilesim ve kalite
ozellikleri gésteren siit drnekleri segmentlere ayrilarak her gruba 6zel pastdrizasyon, depolama ya da ambalajlama
stratejileri gelistirilebilir. Ayrica, bu segmentleri birbirinden ayiran temel 6zellikler (6rnegin yag orani, protein
icerigi veya mikrobiyolojik yiik) analiz edilerek kalite kontrol siiregleri optimize edilebilir.

Bu kapsamda yaygin olarak kullanilan teknikler arasinda k-means kiimeleme, en yakin komsu eslemesi (nearest-
neighbor mapping), kendini organize eden haritalar (self-organizing maps) ve tekil deger ayristirmasi (singular
value decomposition) gibi algoritmalar yer alir. Sonug olarak, denetimsiz 6grenme algoritmalari, dl¢iilmiis ya da
bilinen bir sonuca ihtiyag duymadan veri yapisindaki iliskileri kesfetmeye odaklanir ve bu yoniiyle tanimlama,
segmentasyon ve Oriintii kesfi gibi gorevlerde 6nemli avantajlar sunar (Muhammad vd., 2021a; Shetty vd., 2022).

3.3. Yari Denetimli Ogrenme (Semi-supervised Learning)
Yar1 denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemleri arasinda yer alan bir makine 6grenmesi

yaklagimidir. Bu yontemlerde model egitimi hem etiketli hem de etiketsiz verilerle gerceklestirilir. Genellikle, az
miktarda etiketli veriyle birlikte cok daha biiyiik bir etiketsiz veri kiimesi kullanilir; ¢linki etiketsiz veri elde etmek,
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etiketli veriye kiyasla daha ucuz ve kolaydir. Yar1 denetimli 6grenme, denetimli 6grenmeyle benzer uygulama
alanlarinda kullanilabilir. Siniflandirma, regresyon ve tahmin gibi gérevlerde bu yontem basariyla uygulanabilir.
Bu teknikler, etiketli verinin smirli oldugu ancak biiyliik miktarda etiketsiz veriye erisimin miimkiin oldugu
senaryolarda model dogrulugunu artirmak amaciyla tercih edilmektedir (Muhammad vd., 2021).

3.4. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli 6grenme, modelin bir ortamla etkilesim kurarak deneyim yoluyla 6grenmesini saglayan bir makine
o0grenmesi yaklasimidir. Bu yontemde algoritma, gergeklestirdigi her eylem sonrasinda aldigi 6diil veya ceza ile
geri bildirim alir ve bu geri bildirimler dogrultusunda stratejisini gelistirir. Gecikmeli ddiiller ve deneme-yanilma
temelli arama siiregleri, pekistirmeli 6grenmenin karakteristik 6zellikleri arasinda yer alir. Algoritma, deneme-
yanilma yoluyla hangi eylemlerin en fazla 6diili sagladigini kesfetmeye calisir. Bu baglamda ii¢ temel bilesen
tanimlanir:

e Ajan (agent): Ogrenen ya da karar verici yap1
e Cevre (environment): Ajanin etkilesimde bulundugu ortam,
o Eylemler (actions): Ajanin gergeklestirebilecegi hareketler.

Bu yap1 igerisinde amag, ajan tarafindan uzun vadede en yiiksek toplam &diilii saglayacak eylemlerin
belirlenmesidir. Ajan, etkili bir strateji gelistirerek hedefe daha hizli ve verimli bir sekilde ulagabilir. Dolayisiyla
pekistirmeli 6grenmenin temel hedefi, ortamdan edinilen geri bildirimler aracilifiyla en iyi eylem stratejisini
ogrenmektir (Panch vd., 2018; Muhammad vd., 2021).

4. Geleneksel Makine Ogrenmesi Yontemleri ve Derin Ogrenme Yaklagimi

Geleneksel makine dgrenmesi, kiigiik 6rneklem kiimeleri tizerinde 6zelliklerin elle ¢ikarilmasi yoluyla yiiriitiilen
bir 6grenme yaklagimidir. Bu yontem, smirl sayida drnekle calisildiginda 6grenme sonuglarinin gegerliligi ile
modelin yorumlana bilirligi arasinda denge kurmayr ve Ogrenme problemlerine ¢oziim iiretmeyi amaglar.
Geleneksel yontemlerin 6nemli teorik temellerinden biri istatistiktir. Bu yaklagimlar genellikle oriintii
siiflandirmasi, regresyon analizi, olasilik yogunlugu tahmini ve benzeri analiz tiirlerini igerir.

4.1. Algoritmalar
4.1.1. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), beklenen ¢ozlimiin optimize edilmesinde en ¢ok bilinen ve yaygin kullanilan
makine 6grenmesi tekniklerinden biridir. Vapnik tarafindan siniflandirma ve regresyon gorevleri igin ¢ekirdek
tabanli bir model olarak gelistirilmis olan SVM’ler, denetimli 6grenmeye dayalidir ve siiflandirma ile regresyon
analizlerinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir.

SVM’in en dikkat ¢eken zellikleri arasinda olaganiistii genelleme yetenegi, optimal ¢dzliim sunma kapasitesi ve
yiiksek ayirt edici giicii yer almaktadir. Ozellikle ikili smiflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih edilen
SVM’ler, siniflar arasina maksimum mesafeyi saglayacak sekilde ayrim sinirlar1 (marjinler) ¢izerek siniflandirma
hatasini en aza indirir. Ayrica SVM, yalnizca dogrusal degil, ¢cekirdek yontemi (kernel trick) araciligiyla dogrusal
olmayan siniflandirmalari da yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda gerceklestirme yetenegine sahiptir. Bu esneklik,
SVM’yi karmasik veri yapilartyla ¢calismada da giiclii kilar. Literatiirdeki pek ¢ok calisma, SVM’lerin bir¢ok
denetimli 6grenme algoritmasina kiyasla daha yiliksek dogruluk ve genel basar1 sagladigini ortaya koymustur.
Teorik altyapisinin saglamlig1 ve giiglii genelleme kapasitesi sayesinde, SVM giiniimiizde en yaygin kullanilan
siniflandirma yontemlerinden biri haline gelmistir(Abdullah ve Abdulazeez, 2021; Cervantes vd., 2020).

4.1.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, ozellikle ikili siniflandirma problemlerinde (6rnegin 0 veya 1, evet veya hayir gibi) yaygin
olarak kullanilan bir makine 6grenmesi ve istatistiksel modelleme yontemidir. Bu yontem, belirli bir olaymn
gerceklesme olasiligini tahmin etmek amaciyla kullanilir ve tahmin sonuglar1 genellikle dichotomous yani iki
kategorili olur. Uygulamada, bir bireyin hastaliga sahip olup olmadig1 ya da bir miisterinin belirli bir {iriinii satin
alip almayacagi gibi karar verme siireclerinde kullanilabilir. Modelin ¢iktis1 dogrudan bir olasilik degeri degil,
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gergeklesme olasiligi ile gergeklesmeme olasiligr arasindaki orani, yani literatiirde olasilik orani (odds) olarak
adlandirilan degeri temsil eder. Bu oran, daha sonra bir lojistik fonksiyon araciligiyla 0 ile 1 arasinda bir olasilik
degerine doniistiiriilerek yorumlanir.

Lojistik regresyon, yalnizca siniflar arasindaki sinirlar1 belirlemekle kalmaz; ayni zamanda bir gézlemin hangi
sinifa ait olabilecegini sinira olan uzakligina goére degerlendiren bir yaklagim sunar. Bu yoniiyle, yalnizca kategorik
bir tahmin sunmakla kalmaz, ayn1 zamanda her sinifa ait olma olasiliklarini da nicel olarak ifade eder. Bu durum,
lojistik regresyonu siradan siniflandirma algoritmalarindan ayirarak, giiclii ve ayrintili tahminler yapabilme
potansiyeline sahip kilar. Ancak bu giiclii tahminlerin veri setinin biiyiikliigiine bagli olarak u¢ degerlere (0 veya
1) daha hizli yonelmesi, bazen modelin asir1 giivenli ancak hatali tahminler yapmasina neden olabilir.

Lojistik regresyon, matematiksel olarak dogrusal enterpolasyon mantigina dayanir ve Tahmini En Kiigiik Kareler
(Ordinary Least Squares, OLS) regresyonuna benzer sekilde, parametre tahmini amaciyla optimize edilir. Bununla
birlikte, bagimli degiskenin siirekli degil, sinirli ve ayrik degerler almasi, lojistik regresyonu OLS regresyonundan
ayiran temel farktir. Uygulamali istatistik ve makine 6grenmesi alanlarinda yaygin olarak kullanilan lojistik
regresyon, ozellikle ayrik veri analizi, risk tahminleme ve karar destek sistemleri gibi pek ¢ok alanda etkili bir
sekilde kullanilmaktadir (Osisanwo vd., 2017).

4.1.3. En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbours, KNN)

En Yakm Komsu (K-NN) algoritmasi, veri ayristirma siireclerinde en temel ve etkili algoritmalardan biri olarak
kabul edilmekte olup, dzellikle verilerin belirsiz oldugu durumlarda oncelikli olarak tercih edilen yontemlerden
biridir. KNN algoritmasi, farkli 6rnekler arasindaki 6zellik mesafesini 6lgerek smiflandirma yapar. Temel mantik
sudur: 6zellik uzayinda birbirine en yakin K 6rnegin biiylik cogunlugu belirli bir kategoriye aitse, smiflandirilacak
ornegin de ayni kategoriye ait oldugu varsayilir. K degeri genellikle 20’den kiigiik bir tamsay1 olarak segilir.

KNN algoritmasinda se¢ilen komsular, daha dnce dogru sekilde siniflandirilmis drneklerdir. Bu yontem, sadece
en yakin komsularin kategorilerine bakarak smiflandirma karar1 verir. Ornekler arasindaki mesafe, benzerlik
olgiitii olarak degerlendirilir ve genellikle Oklid veya Manhattan mesafesi kullanilarak hesaplanir. Bu mesafe
Olgimleri, nesneler arasindaki karsilagtirmalarda uyumsuzluklart 6nlemeye yardimci olur (Abdullah ve
Abdulazeez, 2021; Bansal vd., 2022; Osisanwo vd., 2017).

4.1.4. Bayesci Ag (Bayesian Network)

Bayesci ag, belirsizlik altinda nedensel ¢ikarim yapmaya olanak taniyan ve Bayes teorisine dayanan bir modeldir.
Matematiksel olarak, bir Bayes agi; diigiimler kiimesi VVV ve yonlii kenarlar1 ifade eden baglantilar kiimesi EEE
ile tanimlanan bir yonlii cevrimsiz grafik (DAG) olarak ifade edilir (Koca vd., 2023).

4.1.5. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agaci, her i¢ diigiimiin bir nitelige gore karar verdigi, dallarin bu kararin ¢iktisini temsil ettigi ve yaprak
diigiimlerin ise siniflandirma sonucunu gosterdigi agag yapisinda bir siniflandirma algoritmasidir. Karar agaglari,
veri lizerinde agik ve yorumlanabilir bir siniflama yapisi sunar.

Karar agaglar1 6rnekleri 6znitelik degerlerine gore siralayarak siniflandiran yapilardir. Bu agag yapisinda her bir
diigiim siniflandirilmasi hedeflenen bir 6rnekteki dznitelikleri temsil ederken; her bir dal, bu diigiimiin alabilecegi
olas1 degerleri gosterir. Smiflandirma islemi, kok diigiimden baslanarak, 6rnegin 6znitelik degerlerine gore dallara
ayrilmasiyla gerceklestirilir. Karar agaci siniflandiricilarinda, genellikle agacin performansini artirmak ve asirt
ogrenmeyi (overfitting) 6nlemek amaciyla budama iglemi uygulanir. Bu islem sirasinda bir dogrulama veri seti
kullanilarak model degerlendirilir. Budama sirasinda, istenilen diigiimler agactan kaldirilir ve bu diigiimler yerine,
o diiglime yonlendirilen egitim 6rnekleri arasinda en sik goriilen sinif atanabilir (Bansal vd., 2022; Osisanwo vd.,
2017).

4.1.6. Rastgele Ormanlar (Random Forest, RF)
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Random Forest, birbirinden bagimsiz ¢ok sayida karar agacindan olusan bir topluluk 6grenme (ensemble)
yontemidir. Yeni bir drnek smniflandirildiginda, her bir karar agaci bagimsiz olarak karar verir. Tiim agaglarin
verdigi kararlar arasinda en sik tekrar eden karar, nihai siniflandirma sonucu olarak belirlenir (Breiman, 2001).

4.2. Derin 6grenme

Derin 6grenme (deep learning), aynt zamanda derin yapili 6grenme, hiyerarsik 6grenme veya derin makine
ogrenmesi olarak da bilinir; birden fazla gizli katman igeren yapay sinir aglari ve bunlarla iligkili makine 6grenmesi
algoritmalarini inceleyen bir alandir.

Bu derin aglar:

e Ogzellik ¢gikarim ve déniisiimii icin ¢ok katmanli dogrusal olmayan islem birimlerinden olusan bir yapi
kullanir. Her katman, bir 6nceki katmanin ¢iktisini girdi olarak alir. Algoritmalar denetimli ya da
denetimsiz olabilir ve orintu analizi (denetimsiz) ile simiflandirma (denetimli) gibi uygulamalarda
kullanilir.

e Verilerin birden fazla diizeyde 6zelliklerini veya temsillerini 6grenmeye dayanir. Ust diizey 6zellikler,
alt diizey 6zelliklerden tiiretilerek hiyerarsik bir temsil olusturur.

e  Verilerin temsilini 6grenmeye dayali daha genis bir makine 6grenmesi alaninin pargasidir.

e Farkli soyutlama seviyelerine karsilik gelen ¢ok katmanli temsilleri 6grenir; bu seviyeler bir kavramlar
hiyerarsisi olusturur.

Basit bir drnekte, iki néron kiimesi olabilir: biri giris sinyalini alir, digeri ¢ikis sinyali tretir. Giris katmani bir
sinyal aldiginda, bunu doniistiirerek bir sonraki katmana iletir. Derin bir agda, giris ile ¢ikis arasinda ¢ok sayida
katman vardir (her ne kadar katmanlar teknik anlamda noéronlardan olusmasa da islevsel agidan bu sekilde
diistinmek 6grenme mantigimi anlamak igin faydali olabilir.). Bu yapi, ¢ok sayida islem katmani kullanilarak hem
dogrusal hem dogrusal olmayan doniisiimlerin gerceklestirilmesini saglar.

Derin 6grenme, verilerin temsillerini 6grenmeye dayali makine 6grenmesi yontemlerinin daha genis bir ailesinin
parcasidir. Ornegin bir gozlem (6rnegin bir goriintii), her pikselin yogunluk degerlerinden olusan bir vektér ya da
kenarlar, belirli sekillerdeki bolgeler gibi daha soyut bir bigimde temsil edilebilir. Bazi temsiller, 6grenme gorevini
(6rnegin yiiz tanima veya yiiz ifadesi tanima gibi) basitlestirme agisindan daha uygundur.

Derin 6grenmenin en bilyiik vaatlerinden biri, insan eliyle tasarlanan (handcrafted) 6zelliklerin yerini verimli
denetimsiz veya yari denetimli 6zellik 6grenme algoritmalarina ve hiyerarsik Ozellik ¢ikarimi siireclerine
birakmasidir. Bu alandaki arastirmalar, daha iyi veri temsilleri olusturmayi ve bu temsilleri biiyiik 6lgekli etiketsiz
verilerden 6grenebilecek modeller gelistirmeyi amaglamaktadir. Bazi veri temsilleri, nérobilimdeki ilerlemelerden
esinlenerek, sinir sistemindeki bilgi isleme ve iletisim kaliplarinin yorumlanmasma dayanir. Ornegin, néoral
kodlama gesitli uyaranlar ile beyindeki ilgili ndron tepkileri arasindaki iligkiyi tanimlamaya calisir.

Her ne kadar derin 6grenme bazen bir moda terimi ya da sinir aglarmin yeniden markalanmis hali olarak goriilse
de, derin sinir aglari; 6zellikle nesne tanima gibi gorevlerde diger makine 6grenmesi algoritmalarini geride
birakma yetenegini agikca ortaya koymustur. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme temelde birer
makine algisidir.(Chollet, 2017; LeCun vd., 2015; Ongsulee, 2017).

Cesitli derin 6grenme mimarileri vardir. Bunlar agagida sunulmustur.
4.2.1. Yapay Sinir Aglar (ANN)

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks — ANN), biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek gelistirilmis,
nispeten basit yapiya sahip derin 6grenme modelleridir. Tipik bir ANN yapist {i¢ katmandan olusur: giris katmant,
gizli katman(lar) ve ¢ikis katmani. Giris katmani dis diinyadan gelen verileri alir (6rnegin, goriintiilerin piksel
yogunluklar1 gibi), gizli katmanlar bu verileri isleyerek 6grenme siirecini yiiriitiir ve ¢ikis katmani, siniflandirma
veya regresyon gibi gorevlerde sonug Uretir.

ANN’ler, insan beynindeki néronlarin bilgi isleme bigimini taklit eder. Biyolojik sistemlerde oldugu gibi, bu
aglarda da her bir “néron” girisleri alir, agirlikli toplamlarmi hesaplar ve belirli bir esik degerine gore ciktilar
uretir. Gergek sinir sistemlerinde néronlar, viicut sensérlerinden gelen sinyalleri alarak, dendrit ve aksonlar
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araciligiyla diger ndronlara iletir. Beyinde yaklagik 10! néronun paralel ¢alistigi tahmin edilmektedir ve bu yapi,
bilgiyi hem igleyen hem de depolayan genis 6l¢ekli dagitik bir sistem olarak gorev yapmaktadir. Bu benzerlikler
dogrultusunda, ANN'ler ¢ok katmanli yapilar1 sayesinde karmasik gorevleri kisa siirede yiiksek dogrulukla
gergeklestirebilecek kapasiteye sahiptir (Bansal vd., 2022; Montesinos Lépez vd., 2022).

4.2.2. Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN — Convolutional Neural Networks)

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), o6zellikle goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilan derin 6grenme
modelleridir. CNN mimarisi; konvollisyonel katman, havuzlama (pooling) katmani, tam baglantili katman ve ¢ikis
katmanindan olusur. Konvoliisyon islemi, giris goriintiisii ile filtre agirliklar1 arasindaki etkilesimi hesaplayarak
goriintiideki kenar, doku ve sekil gibi 6zellikleri ¢ikarir. Ik katmanlar basit gorsel dgeleri algilarken, derin
katmanlar daha karmasik yapilari tanir. Son asamada, tam baglantili katman sayesinde goriintliniin ait oldugu
kategori olasilikla tahmin edilir. CNN'ler, goriintii tanima, konusma analizi ve medikal teshis gibi birgok
uygulamada yliksek dogrulukla ¢alismaktadir (IBM, 2025a).

4.2.3. Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN — Recurrent Neural Networks)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), bilgiyi isleme bi¢imi agisindan klasik sinir aglarindan farklilik gosterir. Standart
sinir aglar1 verileri yalnizca giristen ¢ikisa dogru aktarirken, RNN’ler her adimda ¢iktiyr yeniden aga geri
besleyerek gecmis bilgileri de hesaba katar. Bu sayede, 6nceki adimlarda 6grenilen bilgiler bir sonraki adima
tagmnir ve modelin baglami anlamast saglanir. Ornegin, bir ciimlede gelecek kelimeyi tahmin ederken yalnizca
mevcut kelime degil, 6nceki kelimeler de dikkate alimmalidir. RNN’ler bu tiir sirali yapilar1 "hatirlayarak" daha
anlaml1 ve dogru tahminler yapabilir. Bu 6zellikleri sayesinde, RNN’ler dil modelleme, konusma tanima, zaman
serisi analizi, duygu analizi, dogal dil isleme (NLP), dil cevirisi ve gorsel altyazi iiretimi gibi ¢ok sayida sirali veri
iceren problemde basartyla kullanilmaktadir.

Ayrica RNN’ler, gegmise dayali zaman bagimli verilerle c¢alisabildigi i¢in yalnizca dil verisiyle sinirli kalmaz;
ornegin, gecmis sel, gelgit ve meteorolojik verilere dayanarak gelecekteki sel seviyelerini tahmin etmek gibi
uygulamalarda da etkili bir sekilde kullanilabilir. RNN’lerin bu gibi alanlarda tercih edilme nedeni, siral
verilerdeki oriintiileri 6grenerek baglamsal iliskileri giiglii bir sekilde modelleyebilmesidir (Geeksforgeeks, 2025a;
IBM, 2025b). Her ne kadar gida biliminde RNN’lerin kullanimi1 heniiz yayginlasmamis olsa da potansiyel
uygulama alanlar1 mevcuttur. Ornegin, sicaklik, nem ve mikrobiyal veriler gibi zaman serisi formatindaki
verilerden yararlanarak raf 6mrii tahmini, iiriin bozulma siirecinin modellenmesi, ya da gida {iretim hattindaki
kalite degisimlerinin izlenmesi miimkiin olabilir. Ayn1 sekilde, tiiketici yorumlar1 ve sosyal medya igerikleri
iizerinden duygu egilimlerinin zamanla nasil degistigini analiz etmek de gelecekte RNN modelleriyle
gerceklestirilebilecek olasi senaryolardandir.

4.2.4. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM - Long Short-Term Memory)

LSTM agi, Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan gelistirilen, klasik Tekrarlayan Sinir Aglari'nin (RNN)
gelistirilmis bir versiyonudur. LSTM’ler, sirali verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 yakalayabilme yetenekleri
sayesinde dil gevirisi, konusma tanima ve zaman serisi tahmini gibi uygulamalar i¢in son derece uygundur.
Geleneksel RNN’ler yalnizca tek bir gizli durumu zaman boyunca ileterek ¢alisirken, LSTM’ler bunun &tesine
gecerek uzun siireli bilgi tagiyabilen bir bellek hiicresi yapist sunar. Bu yapi, bilgilerin uzun zaman adimlar
boyunca kaybolmadan taginmasini saglar ve boylece gradyan kaybi gibi sorunlarin 6niine geger.

LSTM’nin temel bilesenleri olan unutma kapisi, giris kapist ve ¢ikis kapisi, hangi bilginin saklanacagma,
giincellenecegine veya aktarilacagina karar vererek O0grenme siirecini kontrol eder. Bu kapi1 mekanizmalari
sayesinde LSTM’ler hem kisa vadeli hem de uzun vadeli bilgileri etkili sekilde isleyebilir (Geeksforgeeks, 2025b;
Lindemann vd., 2021).

5. Makine Ogrenmesinin Teknik Uygulama Alanlari ve Gida Bilimindeki Yansimalari
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Makine 6grenmesi, veri odakli ¢dziim iiretme kabiliyeti sayesinde ¢ok sayida bilimsel ve endiistriyel alanda
kullanilmakta olup, gida bilimi bu alanlardan biri olarak giderek daha fazla sayida ¢aligmada yer almaktadir. Gida
Uretim sureglerinin izlenmesi, kalite kontroli, triin gelistirme, raf 6mrii modelleme, duyusal analiz ve tiiketici
davraniglarinin incelenmesi gibi konular, makine 6grenmesinin uygulanabilirligine acik yapidadir.

Makine 6grenmesi, farkli veri tiirlerinin islenmesini miimkiin kilan esnek yapisiyla, bircok teknik uygulama
alaninda etkili bir bigimde kullanilmaktadir. Ozellikle dogal dil isleme (Natural Language Processing), goriintii
isleme ve bilgisayarla gorii (Computer Vision), oneri sistemleri, anomali tespiti, zaman serisi modelleme ve
pekistirmeli 6grenme gibi alt alanlar, makine 6grenmesinin gesitli veri kaynaklarin1 analiz etme ve yorumlama
giiclinii yansitmaktadir. Bu alanlar, metinsel verilerden anlam ¢ikarimi, gorsel Oriintiilerin tanmmasi,
kisisellestirilmis igerik Gnerileri, norm dis1 davraniglarin saptanmasi ve zamana bagli degisimlerin dngoriilmesi
gibi ¢ok sayida gorevi kapsamaktadir. Her biri, ¢ok boyutlu veri yapilariyla ¢alisabilme ve dngoriisel modelleme
kabiliyeti sayesinde, sadece bilisim sistemleriyle sinirli kalmayip; saglik, finans, tiretim, enerji ve gida gibi farkh
sektorlerde de disiplinler arasi ¢oziimler tiretme potansiyeline sahiptir.

5.1. Dogal Dil igsleme (Natural Language Processing — NLP)

Dijitallesme, arastirmacilara ¢cagdas olgular1 incelemek igin zengin metin verilerini toplama konusunda benzeri
goriilmemis firsatlar sunmaktadir (Kima vd., 2024; Koca, 2024b). Insan dilini otomatik olarak analiz etmeyi ve
anlamay1 amaglayan bilgisayar destekli analitik bir teknik olan NLP, arastirmacilarin kiilfetli hesaplama islerinden
kagmirken metinsel veri kiimelerinde bulunan faydali i¢goriileri kolayca ¢ikarmalarma olanak tanir (Kang vd.,
2020). Metin veya sesi girdi verisi olarak kullanan NLP, szdizimi (kelime ve climlelerin baglamsal diizenlemesi)
ve anlambilim (anlam) dahil olmak iizere dilin cesitli yonlerini ele alir ve insan dilini islemek ve ¢ikt1 saglamak
icin kural tabanl1 yontemler, istatistiksel, makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri gibi gesitli tekniklerin bir
kombinasyonunu kullanir. NLP, giinliik hayatta halihazirda kullanilan genis bir uygulama yelpazesine sahiptir
(6rnegin, sesle galisan sistemler, konusmadan metne dikte yazilimi veya kullanici sorularma otomatik yanitlar
ireten miisteri hizmetleri sohbet robotlar1) (Lareyre vd., 2023).

Temel NLP modelinin gelistirilme siireci, ardisik ve biitlinciil bir yaklasimla yapilandirilmis {i¢ ana agamadan
olusmaktadir. ik olarak, veri temizleme ve tokenizasyon siireci gerceklestirilir. Bu asamada metinsel veriler;
biiyiik/kiigiik harf doniisiimii, durak kelimelerin ¢ikarilmasi ve kelimelerin kok ya da govde formlarina
indirgenmesi yoluyla standartlastirilir. Bu, daha tutarli ve anlamli bir analiz zemini olusturmak amaciyla metnin
yapisal sadelestirilmesini saglar. Ikinci asama olan vektorlestirme (kelime gdmme), metinsel verilerin sayisal
ifadelere doniistiiriilmesini kapsamaktadir. Zira bilgisayar sistemleri metni dogrudan isleyememekte; dolayisiyla
her bir kelimenin veya dizgenin matematiksel vektérlerle temsil edilmesi gerekmektedir (Kina ve Bigek, 2024;
Kina ve Ozdag, 2021). Son olarak, model egitimi asamasinda genellikle derin 6grenme temelli ydntemler, dzellikle
de sirali veri isleme konusunda yetkin olan Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
aglar1 kullanilmaktadir. Bu modeller, dilin dogas1 geregi tasidig1 zamansal ve baglamsal iliskileri 6grenerek daha
isabetli ¢iktilar iretmeyi amaglamaktadir. Bu yap1, dogal dilin istatistiksel ve anlamsal yonlerinin sistematik olarak
modellenmesini miimkiin kilar (Yang ve Huang, 2023).Bu yapay sinir ag1 temelli modellerin gelisimiyle birlikte,
metinlerdeki anlamsal Griintiilerin ve duygusal egilimlerin daha hassas bicimde analiz edilebilmesi miimkiin hale
gelmistir. Bu dogrultuda, duygu analizi (sentiment analysis), dogal dil isleme uygulamalari arasinda 6ne ¢ikan bir
alt alan olarak dikkat ¢ekmektedir.

Duygu analizi, bireylerin metinler araciligiyla ifade ettikleri duygusal egilimlerin otomatik olarak
siiflandirilmasint ve degerlendirilmesini amaglayan bir dogal dil isleme yontemidir. Bu yaklasim, metinlerdeki
duygusal igerigi pozitif, negatif veya notr seklinde kategorize ederek, metni olusturan kisinin tutumunu,
memnuniyet diizeyini ya da elestirel yaklasimini belirlemeye calisir. Duygu analizi, genellikle sosyal medya
paylasimlari, iiriin yorumlari, kullanict degerlendirmeleri, anket yanitlar1 gibi serbest metinlerden elde edilen
veriler lizerinde uygulanmakta ve makine 6grenmesi ya da derin 6grenme tabanli siniflandirma algoritmalari
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Bu yontem, 6zellikle pazarlama, kamuoyu aragtirmalari, marka yonetimi,
miisteri memnuniyeti degerlendirmesi ve politika analizleri gibi alanlarda degerli i¢gdriiler saglamaktadir (Adak
vd., 2022; Al-Tameemi vd., 2024; Birjali vd., 2021; Kina ve Bigek, 2024; Kina ve Bicek, 2023; Kina ve Ozdag,
2021). Gida bilimi baglaminda ise tiiketici yorumlarinin analiz edilmesi yoluyla iirtin begenisinin 6l¢iilmesi, yeni
irtin gelistirme stireglerinde yonlendirici bilgi elde edilmesi ve pazar stratejilerinin sekillendirilmesi gibi ¢ok
¢esitli uygulama alanlarina sahiptir.
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5.1.1. Gida Biliminde Duygu Analizi Uygulamalari

Son yillarda duygu analizi yontemlerinin gida bilimi ile entegrasyonu giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir.
Ozellikle tiiketici geri bildirimlerinin, cevrimigi iiriin yorumlarmm ve pazarlama iceriklerinin analiz edilmesi
yoluyla; {riin algisi, tiiketici memnuniyeti ve pazar tepkisi gibi unsurlar daha nesnel bigimde
degerlendirilebilmektedir. Ornegin, bir gida iiriiniine iliskin sosyal medya yorumlarinin duygu analizine tabi
tutulmasi, tirtiniin tat, ambalaj, icerik veya siirdiiriilebilirlik gibi yonlerden nasil algilandigini ortaya koymakta ve
irlin gelistirme, kalite yonetimi ile tiiketici egilimlerinin Ongoriilmesi gibi siireglere stratejik katkilar
saglamaktadir.

Hu vd., (2023) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, NLP teknikleri kullanilarak gida {irlinlerine ait etiket
bilgilerinden otomatik bigimde gida kategorisi ve beslenme kalitesi skoru tahmin edilmistir. Etiketlerdeki serbest
metinler, 6nceden egitilmis Sentence-BERT modeli ile vektorlestirilmis ve bu temsiller, gesitli denetimli 6grenme
algoritmalartyla analiz edilmistir. Elde edilen bulgular, NLP tabanl yaklasimlarin geleneksel yontemlere kiyasla
smiflandirma ve regresyon gorevlerinde daha yiiksek dogruluk sagladigimi gostermektedir. Bu sonuclar, etiket
temelli verilerin islenmesinde NLP'nin gii¢lii bir arag olarak kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Mostafa, (2019) sosyal medyada helal gidaya iliskin kullanici tutumlarmi incelemistir. Rastgele segilen 3.919
tweet, 6.800 sifat igeren uzman taniml bir sozliik kullanilarak duygu analizine tabi tutulmugtur. Tanimlayici
analizler, genel olarak olumlu bir tutumun baskin oldugunu géstermistir. Ayrica, Partitioning Around Medoids
(PAM) algoritmasi ile yapilan kiimeleme analizinde, tiiketicilerin dindarlik diizeyi, bireysel kimlik algisi, hayvan
refah1 ve gida otantikligi gibi unsurlar temelinde dort farkl alt gruba ayrilabildigi saptanmistir. Bu durum, helal
gida tiiketicilerinin heterojen bir yap1 gosterdigini ortaya koymustur.

Asani vd., (2021) kullanici yorumlarindan yemek tercihlerini ¢ikararak bireysellestirilmis restoran 6nerileri sunan
baglam farkindalikli bir tavsiye sistemi Onermistir. Sistem, kullanicit yorumlarindaki isim 6beklerini WordNet
ontolojisi araciligtyla anlamli gida terimlerine doniistiirmekte, ardindan bu terimleri semantik benzerliklerine gore
kiimelendirmekte ve her kiime i¢in duygu analizi gerceklestirmektedir. Bu yolla, kullanicinin 6rtiik tercihleri tespit
edilmekte ve bu tercihler, yakin ¢evredeki restoran meniileriyle eslestirilerek oneri listesi olusturulmaktadir.
Sistem, TripAdvisor verileri kullanilarak test edilmis; %92.8 oraninda kesinlikle yiiksek dogrulukta oneriler
sundugu ve benzer ¢alismalara kiyasla iistlin performans sergiledigi belirlenmistir.

Rikters ve Kale, (2023) Letonya'da et tiikketimi ve alternatif protein kaynaklarna yonelik toplumsal tutumlar
sosyal medya verileri araciligiyla analiz etmistir. Letonca yazilmis tweet'ler, olumlu, olumsuz ve nétr kategorilere
ayrilarak duygu analizine tabi tutulmustur. Sonuglar, et tiiketimine yonelik olumlu ifadelerin zamanla azaldigins;
buna karsilik nétr ve olumsuz ifadelerin arttigini gostermistir. Ayrica “lezzetli” ifadesinin “saglikli” ifadesine
kiyasla daha sik gegtigi belirlenmis; bu durum tat faktoriiniin, saglik kaygisindan daha belirleyici oldugunu ortaya
koymustur. Arastirmacilar, sosyal medya verilerinin gida tiiketimi ve siirdiiriilebilirlik gibi alanlarda toplumsal
egilimleri anlamada etkili bir ara¢ oldugunu vurgulamistir.

Chen ve Zhang, (2022) ise Cin'deki tiiketicilerin alternatif et iiriinlerine yonelik algilarini incelemis ve sosyal
medya verilerini dogal dil isleme teknikleriyle analiz etmistir. Transfer 6grenme yaklasimi kullanilarak, biiyiik
veri setlerinde egitilmis modellerin smnirh etiketli veriyle yiiksek dogrulukla smiflandirma yapabilecegi
gosterilmistir. Analiz, tiiketicilerin alternatif et iirlinlerine yonelik olumlu, olumsuz ve nétr tutumlar sergiledigini
ortaya koymus; ayrica saglik, cevre, etik, tat ve fiyat gibi temalarin tiiketici algisini sekillendirmede énemli rol
oynadigi belirlenmistir. Arastirma, transfer 6grenme tabanli yaklasimlarin sosyal medya verileri iizerinden
kamuoyu analizinde etkili sekilde kullanilabilecegini ve bu baglamda gida sektdrii ile politika yapicilara degerli
¢ikarmmlar sundugunu gostermistir.

5.2. Goriintii isleme ve Bilgisayarla Gorii (Computer Vision)

Bilgisayarla gorii, gorsel verilerden anlamli desenler ¢ikararak siniflandirma ve tahmin islemleri yapmaya imkan
tanir. Gida biliminde o6zellikle iiriin yiizeyindeki kusurlarin tespiti, olgunluk diizeyinin belirlenmesi, renk
degisimlerinin izlenmesi ve mikrobiyolojik kolonilerin otomatik sayimi gibi uygulamalarda basariyla
kullanilmaktadir. Ornegin, meyve ve sebzelerin dis goriiniisiine gore kalite siniflandirmasi yapilmasi, ekmek
kabugu renginden pisme derecesinin tahmini, et {irlinlerinde dis ylizeyde olusan renk ve leke degisimlerinin
izlenmesi gibi gorevler bilgisayarla goru teknikleri ile otomatik hale getirilebilir. Goriintii igleme, dijital
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goriintiilerin bilgisayarlar araciligiyla analiz edilmesini, iyilestirilmesini ve anlamli bilgiler elde edilmesini
saglayan bir teknoloji alanidir. Bu siireg, goriintiilerin sayisal olarak islenmesini ve yorumlanmasini kapsayan
bilgisayarla gérme ve yapay zeka teknikleriyle desteklenebilir.

Bilgisayarla gérme, donanim, yazilim ve goriintiileme tekniklerini bir araya getiren bir bilgisayar bilimi
uygulamasidir. Bu alan genellikle iki temel asamadan olusur: goriintii edinme ve goriintii isleme.

5.2.1. Goruntlu Edinme

Goriintii edinme, sensorlerden gelen sayisal verilerin elektronik sinyaller araciligiyla alinmasidir. Bu islemde en
yaygin kullanilan kamera tiirleri alan taramali ve ¢izgi taramali kameralardir. Alan taramali kameralar her
pozlamada tiim goriintiiyii Giretirken, ¢izgi taramali kameralar her seferinde yalnizca bir satir pikseli tarar. Goriintii
elde etme sirasinda aydinlatma kosullari, 1518in yogunlugu ve arka plan gibi etkenler modelin dogrulugunu
etkileyebilir. Uygun aydinlatma, sistemin genel performansini ve giivenilirligini artirir.

5.2.2. Goriintii isleme

Goriintii isleme, mevcut goriintiilerden yeni goriintiiler iiretmek amaciyla kullanilan bir tekniktir ve esas olarak
ilgi bolgesinin tanimlanmasini veya karakterizasyonunun iyilestirilmesini hedefler. Bu siireg, icerik ya da anlam
yorumlamasi igermeyen dijital sinyal isleme olarak degerlendirilebilir. Goriintii isleme, goriintiiniin alinmasmin
ardindan uygulanan islemleri kapsar. Bu asamada goriintiideki gereksiz giiriiltii azaltilir, kalite artirihr ve
modelleme icin gerekli bilgiler ¢ikarilir. Diigiik diizey islemler, gri ton ayarlamalari, keskinlik artirma ve kenar
tespiti gibi on islemleri icerir. Orta diizey islemler, goriintiilerin smiflandirilmasi, segmentasyonu ve ilgi
bolgelerinin belirlenmesiyle ilgilidir. Yiiksek diizey islemlerde ise siniflandiricilar veya yapay sinir aglar ile
anlaml1 bolgeler tespit edilir. Kenar tespiti i¢in yaygin olarak SIFT, Harris ve Canny gibi yontemler kullanilir(Sood
ve Singh, 2021).

Makine goriisii sistemleri ve goriintii isleme algoritmalarindaki hizli gelismelerin yani sira, gida tiirlerinin ve
isleme yontemlerinin ¢esitlenmesi bu alanda yayimlanan literatiiriin 5nemli dl¢iide artmasina neden olmustur (Zhu
vd., 2021).

5.2.2.1. Goriintii isleme Uygulamalari

Shen vd., (2020) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, gorsel veriye dayali olarak gida tanima ve buna bagli besin
degeri tahmini gergeklestirebilen ¢ok modlu bir sistem gelistirilmistir. Sistem, kullanicilarin yiikledigi yiyecek
goriintiilerini derin 6grenme algoritmalari araciligiyla analiz etmekte ve ilgili makro-mikro besin bilesenleri ile
enerji igeriklerini tahmin etmektedir. Modelleme siirecinde, dnceden egitilmis konvoliisyonel sinir aglari (CNN)
transfer 6grenme yontemiyle yeniden yapilandirilmis ve goriintii siniflandirmasi gergeklestirilmistir.

Goriintii verisine ek olarak, internetten elde edilen metin tabanl besin icerikleri Word2Vec gibi szciik gdbmme
yontemleriyle islenerek, besin maddeleriyle iliskili semantik temsiller olusturulmustur. Bu ¢ok modlu yapi
sayesinde, sistem yalnizca gorsel analizle sinirli kalmayip, ayn1 zamanda igerik bazli besin tahmini gérevlerinde
de yiiksek dogruluk saglamistir. Uygulama, istemci-sunucu mimarisi temelinde ¢alismakta; istemci tarafindan
gonderilen goriintiiler sunucu tarafinda islenerek, kullaniciya ilgili besin degerlerini sunmaktadir. Elde edilen
sonuglar, bu tiir sistemlerin diyet takibi, kalori kontrolii ve saglikli beslenme aligkanliklarinin desteklenmesi
acisindan etkili ve uygulanabilir bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymaktadir.

Mishra vd., (2022) ise, gida alerjisi riski tagiyan bireylerin giivenligini artirmak amaciyla derin 6grenme tabanl
bilgisayarli gorii yontemlerine dayali bir sistem gelistirmistir. Calismada, 30 yaygin alerjen smifini igeren ve
6.000’den fazla etiketli goriintiiden olusan Allergen30 adli 6zel bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri seti
iizerinde YOLOvV5 ve YOLOR gibi nesne tanima algoritmalar1 uygulanmis ve her iki model de alerjen iceren
gidalarin gorlintli lizerinden yliksek dogrulukla tespit edilmesini saglamistir. Elde edilen bulgular, &nerilen
sistemin gida gilivenligi uygulamalar1 ve etiket denetimi gibi siireglerde etkili bir karar destek araci olarak
kullanilabilecegini gdstermektedir.

5.3. lIoT ve Sensér Verilerine Dayali Gida izleme sistemleri
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Nesnelerin Interneti (IoT), fiziksel nesnelerin sensorler ve ag baglantilar1 araciligiyla veri toplamasini ve iletmesini
saglayan bir teknolojidir. Gida biliminde IoT, iiretimden tiiketime kadar gecen siiregte gidanin sicaklik, nem ve
gaz konsantrasyonu gibi cevresel kosullarmin ger¢ek zamanli izlenmesinde kullanilir. Bu sayede gidalarin
bozulma riski erken tespit edilebilir, kalite kontrol siirecleri otomatiklestirilebilir ve gida israfi azaltilabilir. IoT
sistemleri, makine 6grenmesiyle birlikte kullanildiginda bozulma tahmini gibi 6ngdrisel uygulamalar icin gucli
bir altyapi sunar.

Tutul vd., (2023) tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada, gida Uriinlerinin tazelik durumunu ger¢ek zamanl olarak
izlemeye yonelik bir sistem gelistirilmistir. Bu sistemde, Nesnelerin Interneti (IoT) sensérlerinden elde edilen
cevresel veriler (6rnegin sicaklik, nem ve gaz konsantrasyonu) makine dgrenmesi algoritmalariyla entegre
edilmigtir. Sensorler araciligiyla toplanan veriler, gegmis Oriintiilere dayali olarak egitilmis modellerle analiz
edilerek gidanin bozulma egilimi tahmin edilmistir. Bu sayede, hem iiretim hem de tiiketim siireglerinde gida
israfinin 6nlenmesi ve kalite kontrol uygulamalarinin iyilestirilmesi hedeflenmistir. Gelistirilen sistem, web tabanli
bir gosterge paneli ve mobil uygulama destegiyle kullanicilarin uzaktan izleme yapabilmesine imkan tanimaktadir.

Nerkar vd., (2023) tarafindan yapilan ¢alismada da gida giivenligini artirmaya yo6nelik olarak IoT ve makine
o0grenmesi tekniklerinin entegrasyonu ele alinmistir. Yiiksek ¢ozinirliklii kameralar ile elde edilen gida
goriintiileri, IoT cihazlar araciligiyla bulut sistemlerine aktarilmistir. Bu goriintiiler tizerinde ilk olarak K-means
kiimeleme algoritmasi kullanilarak segmentasyon iglemi uygulanmis, ardindan Ana Bilesen Analizi (PCA) ile
oznitelik ¢ikarimi gerceklestirilmistir. Elde edilen &znitelikler, K-en Yakin Komsu (KNN) ve Naive Bayes
smiflandiricilart ile analiz edilerek gidanin tazelik durumu belirlenmistir.

Hebbar, (2020) gida iriinlerinin tazelik durumunu gergek zamanli olarak izleyip siniflandirabilen bir sistem
gelistirmistir. Bu kapsamda, sicaklik, nem ve gaz salimimi gibi ¢evresel parametreleri dlgebilen IoT tabanli
sensorler kullanilmis; bu sensorlerden elde edilen veriler cesitli makine 6grenmesi algoritmalarma aktarilmistir.
Calismada, Karar Agaglari, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (ANN)
gibi farkli smiflandirma modelleri uygulanmis ve her bir modelin performansi karsilastirilmistir. Toplanan verilerle
egitilen modeller, gida iiriinlerinin bozulma egilimlerini analiz ederek tazelik siniflandirmasi gergeklestirmis ve
kalan raf 6mriinii tahmin etmeye caligmustir. En yiiksek dogruluk orami (%94) yapay sinir ag1 modeli ile elde
edilmistir. Bununla birlikte, SVM modeli 6zellikle bozulmaya yakin iiriinlerin tespitinde yiiksek hassasiyet
gostermistir. Gelistirilen sistemin, ger¢ek zamanli uyar1 mekanizmalari sayesinde gida israfin1 azaltmada etkili
oldugu ve manuel kontrol ihtiyacini azaltarak veri temelli karar destek sistemi sundugu belirtilmistir. Elde edilen
bulgular, IoT ve makine 6grenmesi temelli ¢oziimlerin gida giivenligi ve kalite kontrol siireclerinde etkin bir
sekilde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Benzer sekilde Alfian vd., (2020) bozulabilir gida iiriinlerinin tedarik zincirinde izlenebilirligini artirmak amaciyla
RFID teknolojisine IoT sensdrleri ve makine 6grenmesi algoritmalarini entegre etmistir. Bu sistemde, RFID
etiketlerinin yoniiniin dogru bir sekilde siniflandirilabilmesi icin SVM, Karar Agaglari ve Yapay Sinir Aglar1 gibi
algoritmalar kullanilmistir. Analizler sonucunda en yiiksek dogruluk oraninin ANN modeli ile elde edildigi rapor
edilmistir. Gelistirilen sistem, {iriinlerin hareketlerini ve konumlarin1 otomatik olarak izleyerek manuel kontrol
ihtiyacin1 azaltmig; bdylece tedarik zinciri boyunca izlenebilirlik ve operasyonel verimlilik 6nemli 6lglide
artirllmistir. Calisma, RFID temelli sistemlerin makine d6grenmesi ile desteklenmesi sayesinde, gida {iriinlerinin
gercek zamanl takibi ve durum degerlendirmesinin daha giivenilir ve otomatik bir sekilde gergeklestirilebilecegini
gostermektedir.

Sonug

YZ gida biliminde veri yogun siireclerin yonetilmesini kolaylastiran, karmasik iligkileri ortaya koyabilen ve
ongoriiye dayali karar destek sistemleri gelistirilmesine olanak tantyan giiclii bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Guniimizde kalite kontrol, raf 6émri tahmini, bozulma tespiti, duyusal analiz, tiiketici algis1 degerlendirmesi ve
izlenebilirlik gibi bircok alanda YZ temelli uygulamalar gelistirilmeye baglanmugtir. Goriintii isleme, dogal dil
isleme ve IoT verileriyle desteklenen sistemler sayesinde, gida tirtinlerinin fiziksel ve kimyasal 6zellikleri yiiksek
dogrulukla analiz edilebilmekte; kullanici yorumlarindan anlam ¢ikarimi yapilarak tiiketici merkezli {irtin
gelistirme stirecleri iyilestirilebilmektedir.

Yapay zekénin gida bilimindeki potansiyel uygulamalari, sadece mevcut siireglerin dijitallesmesiyle sinirh
kalmamakta; ayn1 zamanda kisisellestirilmis beslenme, akilli ambalaj sistemleri, siirdiiriilebilir {iretim planlamas1
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ve erken uyar1 mekanizmalarmin gelistirilmesi gibi yenilikgi ¢oziimleri de kapsamaktadir. Ancak bu teknolojilerin
etkin ve yaygin bicimde uygulanabilmesi i¢in yiiksek kaliteli veri setlerine erisim, model seffafligi, etik ilkelerin
gozetilmesi ve disiplinlerarasi is birliklerinin artirilmasi gerekmektedir.

Sonug olarak, yapay zeka; geleneksel analiz yontemlerinin sinirlarini asarak, gida bilimi ve teknolojisinde daha
esnek, siirdiiriilebilir ve tiiketici odakli bir doniigiimiin temelini olusturmaktadir. Bu doniisiimiin gelecekte gida
giivenligi, kaynak verimliligi ve saglik odakli iiriin gelistirme gibi alanlarda stratejik katkilar sunmasi
beklenmektedir.

Kaynaklar

1. Abdullah, D. M., & Abdulazeez, A. M. (2021). Machine learning applications based on SVM classification a
review. Qubahan Academic Journal, 1(2), 81-90.

2. Adak, A., Pradhan, B., & Shukla, N. (2022). Sentiment analysis of customer reviews of food delivery services
using deep learning and explainable artificial intelligence: Systematic review. Foods, 11(10), 1500.

3. Aich, S., Al-Absi, A. A., Hui, K. L., Lee, J. T., & Sain, M. (2018). A classification approach with different
feature sets to predict the quality of different types of wine using machine learning techniques. 2018 20th
International conference on advanced communication technology (ICACT), 139-143.

4. Alav, A., Kutlu, N., Kina, E., & Meral, R. (2024). A novel green tea extract-loaded nanofiber coating for kiwi
fruit: Improved microbial stability and nutritional quality. Food Bioscience, 62, 105043.
https://doi.org/10.1016/j.fbi0.2024.105043

5. Alfian, G., Syafrudin, M., Farooq, U., Ma’arif, M. R., Syaekhoni, M. A., Fitriyani, N. L., Lee, J., & Rhee,
J. (2020). Improving efficiency of RFID-based traceability system for perishable food by utilizing IoT sensors
and machine learning model. Food Control, 110, 107016.

6. Al-Tameemi, I. K. S., Feizi-Derakhshi, M.-R., Pashazadeh, S., & Asadpour, M. (2024). A comprehensive
review of visual-textual sentiment analysis from social media networks. Journal of Computational Social
Science, 1-72.

7. Asani, E., Vahdat-Nejad, H., & Sadri, J. (2021). Restaurant recommender system based on sentiment analysis.
Machine Learning with Applications, 6, 100114.

8. Asnicar, F.,, Thomas, A. M., Passerini, A., Waldron, L., & Segata, N. (2024). Machine learning for
microbiologists. Nature Reviews Microbiology, 22(4), 191-205.

9. Avcl, I., & Koca, M. (2024). Intelligent Transportation System Technologies, Challenges and Security. Applied
Sciences, 14(11), 4646.

10. AVCI, i., KOCA, M., & ATASOY, M. (2021). Windows Tabanl Uygulamalarda SQL Enjeksiyon Siber Saldir1
Senaryosu ve Giivenlik  Onlemleri. Avrupa  Bilim ve Teknoloji  Dergisi, 28, 213-219.
https://doi.org/10.31590/ejosat.995697

11. Ayata, F., Cavus, H., Inan, M., Seyyarer, E., Bicek, E., & Kina, E. (2020). Dostroajan: Facial recognition
based system input control agent. AJIT-e: Academic Journal of Information Technology, 11(40), 82-96.

12.Bansal, M., Goyal, A., & Choudhary, A. (2022). A comparative analysis of K-nearest neighbor, genetic,
support vector machine, decision tree, and long short term memory algorithms in machine learning. Decision
Analytics Journal, 3, 100071.

13. Birjali, M., Kasri, M., & Beni-Hssane, A. (2021). A comprehensive survey on sentiment analysis: Approaches,
challenges and trends. Knowledge-Based Systems, 226, 107134.

14. Breiman, L. (2001). Random forests. Machine learning, 45, 5-32.

15. Cervantes, J., Garcia-Lamont, F., Rodriguez-Mazahua, L., & Lopez, A. (2020). A comprehensive survey on
support vector machine classification: Applications, challenges and trends. Neurocomputing, 408, 189-215.

16. Ceylan, Z., Atici, C., Unal, K., Meral, R., Kutlu, N., Babaoglu, A. S., & Dilek, N. M. (2023). A novel material
for the microbiological, oxidative, and color stability of salmon and chicken meat samples: Nanofibers obtained
from sesame oil. Food Research International, 170, 112952.

17. Ceylan, Z., Kutlu, N., Meral, R., Ekin, M. M., & Kose, Y. E., (2021). Protective Effect of Grape Seed Oil-
Loaded Nanofibers: Limitation of Microbial Growth and Lipid Oxidation in Kashar Cheese and Fish Meat
Samples. Food Bioscience, 42(101076), 101076. https://doi.org/10.1016/j.tbi0.2021.101076




MERAL Bartin University International Journal of Natural and Applied Sciences
JONAS, 2025, 8(1): 196-216

18. Ceylan, Z., Unal, K., Kutlu, N., Meral, R., Balci, B. A., & Dogu Baykut, E. (2022). A novel gastronomy
application technique for ready-to-eat salmon meat samples: Curcumin and black seed oil nanofibers with sous
vide cooking. Journal of Food Processing and Preservation, e16538.

19.Chen, Y., & Zhang, Z. (2022). Exploring public perceptions on alternative meat in China from social media
data using transfer learning method. Food Quality and Preference, 98, 104530.

20. Chollet, F. (2017). Deep Learning With Python Manning Publications Company. Manning Publications
Company.

21.Chu, C., Wang, H., Luo, X., Wen, P., Nan, L., Du, C., Fan, Y., Gao, D., Wang, D., & Yang, Z. (2023).
Possible Alternatives: Identifying and Quantifying Adulteration in Buffalo, Goat, and Camel Milk Using Mid-
Infrared Spectroscopy Combined with Modern Statistical Machine Learning Methods. Foods, 12(20), 3856.

22.Cingoz, A., & Nacar, S. (2024). Prediction of Rheological Properties of Flour From Physicochemical Properties
Using Multiple Regression Techniques and Artificial Neuronal Networks. Journal of Food Process Engineering,
47(10), e14751.

23. Cui, C., Caporaso, N., Chen, J., & Fearn, T. (2023). Farinograph characteristics of wheat flour predicted by
near infrared spectroscopy with an ensemble modelling method. Journal of Food Engineering, 359, 111689.
24.Cavdar, Z. Y., Avel, i., Koca, M., & Sertbas, A. (2019). A survey of hybrid main memory architectures.

Sakarya University Journal of Science, 23(1), 1-15.

25.da Costa, N. L., Valentin, L. A., Castro, I. A., & Barbosa, R. M. (2021). Predictive modeling for wine
authenticity using a machine learning approach. Artificial Intelligence in Agriculture, 5, 157-162.

26. Ekin, M. M., Kutlu, N., Meral, R., Ceylan, Z., & Cavidoglu, i. (2021). A novel nanotechnological strategy
for obtaining fat-reduced cookies in bakery industry: Revealing of sensory, physical properties, and fatty acid
profile of cookies prepared with oil-based nanoemulsions. Food Bioscience.
https://doi.org/10.1016/j.fbi0.2021.101184

27. Esmaeily, R., Razavi, M. A., & Razavi, S. H. (2024). A step forward in food science, technology and industry
using artificial intelligence. Trends in Food Science & Technology, 143, 104286.

28. Geeksforgeeks. (2025a). Introduction to Recurrent Neural Networks.

29. GeeksforGeeks. (2025). Multioutput Regression in Machine Learning.
https://www.geeksforgeeks.org/multioutput-regression-in-machine-learning/

30. Geeksforgeeks. (2025b). What is LSTM - Long Short Term Memory?

31. Goralski, M. A., & Tan, T. K. (2020). Artificial intelligence and sustainable development. The International
Journal of Management Education, 18(1), 100330.

32. Hebbar, N. (2020). Freshness of food detection using [oT and machine learning. 2020 International Conference
on Emerging Trends in Information Technology and Engineering (ic-ETITE), 1-3.

33.Hu, G., Ahmed, M., & L’Abbé, M. R. (2023). Natural language processing and machine learning approaches
for food categorization and nutrition quality prediction compared with traditional methods. The American
Journal of Clinical Nutrition, 117(3), 553-563.

34.1BM. (2025a). What are convolutional neural networks?

35.1IBM. (2025b). What is a recurrent neural network (RNN)?

36.IBM. (2025c). What is classification in machine learning? https://www.ibm.com/think/topics/classification-
machine-learning.

37.Irnawati, I., Windarsih, A., Indrianingsih, A. W., Apriyana, W., Ratnawati, Y. A., & Rohman, A. (2023).
Rapid detection of tuna fish oil adulteration using FTIR-ATR spectroscopy and chemometrics for halal
authentication. Journal of Applied Pharmaceutical Science, 13(4), 231-239.

38. Junior, S. B., Mastelini, S. M., Barbon, A. P. A. C., Barbin, D. F., Calvini, R., Lopes, J. F., & Ulrici, A.
(2020). Multi-target prediction of wheat flour quality parameters with near infrared spectroscopy. Information
processing in agriculture, 7(2), 342-354.

39.Kang, Y., Cai, Z., Tan, C.-W., Huang, Q., & Liu, H. (2020). Natural language processing (NLP) in
management research: A literature review. Journal of Management Analytics, 7(2), 139-172.

40. Karunathilaka, S. R., Yakes, B. J., Choi, S. H., Briickner, L. E. A., & Mossoba, M. M. (2020). Comparison
of the performance of partial least squares and support vector regressions for predicting fatty acids and fatty
acid classes in marine oil dietary supplements by using vibrational spectroscopic data. Journal of food
protection, 8§3(5), 881-889.




MERAL Bartin University International Journal of Natural and Applied Sciences
JONAS, 2025, 8(1): 196-216

41.Kina, E. (2022). Detection of the Trends of Football Fans in Turkey by Machine Learning Algorithm Using
Twitter Data. International Journal of Scientific and Engineering Research, 13(4).

42.Kma, E. (2023). ALGORITMIK OYUN KURAMI (E. Bigek, Ed.; 1. bs). Iksad Yaymevi.
https://iksadyayinevi.com/wp-content/uploads/2023/07/ALGORITMIK-OYUN-KURAMI.pdf

43.Kina, E., & Bigek, E. (2023a). Duygu Analizinde Denetimli Makine Ogrenme Algoritmalarmin
Karsilastirilmalari,(Kahramanmaras Depremi Ornegi). Batman Universitesi Yasam Bilimleri Dergisi, 13(1), 21-
31.

44.Kina, E., & Bicek, E. (2023b). Metaverse—Yeni Diinyaya Ilk Adim (E. Kina & E. Bigek, Ed.). Tksad Yaymevi.
https://iksadyayinevi.com/wp-content/uploads/2023/06/METAVERSE-—YENI-DUNYAYA-ILK-ADIM.pdf

45.KINA, E., & BiCEK, E. (2023). Tweetlerin Duygu Analizi I¢in Hibrit Bir Yaklasim. Dogu Fen Bilimleri
Dergisi, 6(1), 57-68. https://doi.org/10.57244/dfbd. 1314901

46.Kina, E., & Bicek, E. (2024). Machine Learning Approach for Emotion Identification and Classification in
Bitcoin Sentiment Analysis TT - Bitcoin Duygu Analizinde Duygu Tanima ve Smiflandirma igin Makine
Ogrenmesi Yaklasimi. Yiiziincii  Yil Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 29(3), 913-926.
https://doi.org/10.53433/yyufbed. 1532649

47.Kina, E., Bicek, E., inan, M., Giimiis, O., & Alkan, A. (2024). Universitelerde Dijital Ara¢ Yonetimi: Van
Yiiziincii Y1l Universitesi Ornegiyle Web Tabanh Arag Takip ve izleme Sistemi. Bartin University International
Journal of Natural and Applied Sciences, 7(2).

48.Kina, E., & inan, M. (2023). Metaverse ve Giivenlik. Iginde I. Ave1 & M. Koca (Ed.), BILGI VE BILISIM
SISTEMLERI GUVENLIGI (1. bs, ss. 187-243). ATLAS AKADEMIK BASIM YAYIN DAGITIM .

49.Kina, E., & Ozdag, R. (2021). Complexity Matrices in Twitter Sentiment Analysis of Thoughts on Mobile
Games Using Machine Learning Algorithms. Mus Alparslan Universitesi Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi
Dergisi, 2(2), 91-100.

50.Kina, E., & Ozdag, R. (2024). Multilingual Sentiment Analysis for Mobile Gaming: A Comparative Study of
Machine Learning and Hybrid Deep Learning Approaches. SETSCI-Conference Proceedings, 21, 1-5.

51.Kina, E. (2025). TLEABLCNN: Brain and Alzheimer’s Disease Detection using Attention based Explainable
Deep Learning and SMOTE wusing Imbalanced Brain MRI. [EEE Access, 13, 27670-27683.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2025.3539550

52.Koca, M. (2024a). Real-Time Security Risk Assessment From CCTV Using Hand Gesture Recognition. /[EEE
Access, 12, 84548-84555. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3412930

53.Koca, M. (2024b). Real-Time Security Risk Assessment From CCTV Using Hand Gesture Recognition. /[EEE
Access, 12, 84548-84555. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3412930

54.Koca, M., Avcy, 1., & Al-hayani, M. A. S. (2023). Classification of Malicious URLs Using Naive Bayes and
Genetic Algorithm. Sakarya University Journal of Computer and Information Sciences, 6(2), 80-90.

55.Koca, M., & Avci, 1. (2024). A Novel Hybrid Model Detection of Security Vulnerabilities in Industrial Control
Systems and IoT Using GCN+LSTM. IEEE Access, 12, 143343-143351.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3466391

56. Kumar, S., & Bhatnagar, V. (2022). A review of regression models in machine learning. Journal of Intelligent
Systems and Computing, 3(1), 40-47.

57.Kutlu, N., Alav, A., & Meral, R. (2024). A novel Nanocoating with zein, gallic acid, and flaxseed oil:
Enhancing stability of chicken meatballs. Food Bioscience, 60, 104253.

58. Kutlu, N., & Meral, Raciye, Ekin, M.M., Erim Kose, Y., Ceylan, Z. (2021). A new application for the valorisation
of pomegranate seed oil : nanoencapsulation of pomegranate seed oil into electrospun nanomats for food
preservation. International Journal of Food Science and Technology, 1-9. https://doi.org/10.1111/ijfs.15472

59. Lareyre, F., Nasr, B., Chaudhuri, A., Di Lorenzo, G., Carlier, M., & Raffort, J. (2023). Comprehensive
review of natural language processing (NLP) in vascular surgery. EJVES Vascular Forum, 60, 57-63.

60. LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. nature, 521(7553), 436-444.

61.Lindemann, B., Miiller, T., Vietz, H., Jazdi, N., & Weyrich, M. (2021). A survey on long short-term memory
networks for time series prediction. Procedia Cirp, 99, 650-655.

62. Meral, R., Alav, A., Karakas, C., Dertli, E., Yilmaz, M. T., & Ceylan, Z. (2019). Effect of electrospun nisin
and curcumin loaded nanomats on the microbial quality, hardness and sensory characteristics of rainbow trout
fillet. LWT, 113. https://doi.org/10.1016/j.Iwt.2019.108292




MERAL Bartin University International Journal of Natural and Applied Sciences
JONAS, 2025, 8(1): 196-216

63. Meral, R., Ceylan, Z., Kutlu, N., Kilicer, A., Caglar, A., & Tomar, O. (2022). Antimicrobial nanocoating for
food industry. I¢inde H. Chaudrey (Ed.), Handbook of Microbial Nanotechnology (ss. 225-284). Academic
Press. https://www.elsevier.com/books/handbook-of-microbial-nanotechnology/hussain/978-0-12-823426-6

64. Meral, R., Ekin, M. M., Ceylan, Z., Alav, A., & Kina, E. (2025). A Novel Solution to Enhance the Oxidative
and Physical Properties 2 of Cookies Using Maltodextrin-Based Nano-Sized Oils as a Fat 3 Substitute. ACS
Omega, 10(22), 23111-23120.

65. Meral, R., Ekin, M. M., Kutlu, N., & Kose, Y. E. (2022). The nanoemulsions: A new design and fat-reducing
strategy for the bakery industry. Their effects on some quality attributes of fat-reduced cakes. Journal of Food
Processing and Preservation, 46(12), e17160. https://doi.org/10.1111/jfpp.17160

66. Meral, R., & Kamberoglu, G. S. (2012). Tahillardan etanol iiretimi. Journal of the Institute of Science and
Technology, 2(3), 61-68.

67.Meral, R., Kina, E., & Ceylan, Z. (2024). Low-Calorie Cookies Enhanced with Fish Oil-Based Nano-
ingredients for Health-Conscious Consumers. ACS Omega, 9(37), 39159-39169.
https://doi.org/10.1021/acsomega.4c06050

68. Meral, R., Kose, Y. E., Ceylan, Z., & Cavidoglu, I. (2022). The potential use of agro-industrial by-products
as sources of bioactive compounds: a nanotechnological approach. Studies in Natural Products Chemistry, 73,
435-466.

69. Mishra, M., Sarkar, T., Choudhury, T., Bansal, N., Smaoui, S., Rebezov, M., Shariati, M. A., & Lorenzo,
J. M. (2022). Allergen30: detecting food items with possible allergens using deep learning-based computer
vision. Food Analytical Methods, 15(11), 3045-3078.

70. Miyazawa, T., Hiratsuka, Y., Toda, M., Hatakeyama, N., Ozawa, H., Abe, C., Cheng, T.-Y., Matsushima,
Y., Miyawaki, Y., & Ashida, K. (2022). Artificial intelligence in food science and nutrition: a narrative review.
Nutrition Reviews, 80(12), 2288-2300.

71. Montesinos Lopez, O. A., Montesinos Lépez, A., & Crossa, J. (2022). Fundamentals of artificial neural
networks and deep learning. I¢cinde Multivariate statistical machine learning methods for genomic prediction
(ss. 379-425). Springer.

72. Mostafa, M. M. (2019). Clustering halal food consumers: A Twitter sentiment analysis. /nternational Journal
of Market Research, 61(3), 320-337.

73. Muhammad, L. J., Algehyne, E. A., Usman, S. S., Ahmad, A., Chakraborty, C., & Mohammed, I. A.
(2021a). Supervised machine learning models for prediction of COVID-19 infection using epidemiology
dataset. SN computer science, 2(1), 11.

74. Muhammad, L. J., Algehyne, E. A., Usman, S. S., Ahmad, A., Chakraborty, C., & Mohammed, I. A.
(2021b). Supervised machine learning models for prediction of COVID-19 infection using epidemiology
dataset. SN computer science, 2(1), 11.

75.Nafea, A. A., Alameri, S. A., Majeed, R. R., Khalaf, M. A., & AL-Ani, M. M. (2024). A short review on
supervised machine learning and deep learning techniques in computer vision. Babylonian Journal of Machine
Learning, 2024, 48-55.

76.Naravane, T., & Tagkopoulos, I. (2023). Machine learning models to predict micronutrient profile in food after
processing. Current Research in Food Science, 6, 100500.

77.Nerkar, P. M., Shinde, S. S., Liyakat, K. K. S., Desai, S., & Kazi, S. S. L. (2023). Monitoring fresh fruit and
food using IoT and machine learning to improve food safety and quality. Tuijin Jishu/Journal of Propulsion
Technology, 44(3), 2927-2931.

78.Okumus, E., Bakkalbasi, E., Javidipour, 1., Meral, R., & Ceylan, Z. (2021). A novel coating material:
Ellagitannins-loaded maltodextrin and lecithin-based nanomaterials. Food Bioscience.
https://doi.org/10.1016/j.fbi0.2021.101158

79. Ongsulee, P. (2017). Artificial intelligence, machine learning and deep learning. 2017 15th international
conference on ICT and knowledge engineering (ICT&KE), 1-6.

80. Osisanwo, F. Y., Akinsola, J. E. T., Awodele, O., Hinmikaiye, J. O., Olakanmi, O., & Akinjobi, J. (2017).
Supervised machine learning algorithms: classification and comparison. International Journal of Computer
Trends and Technology (IJCTT), 48(3), 128-138.

81. Ozturk, S., Bowler, A., Rady, A., & Watson, N. J. (2023). Near-infrared spectroscopy and machine learning
for classification of food powders during a continuous process. Journal of Food Engineering, 341, 111339.




MERAL Bartin University International Journal of Natural and Applied Sciences
JONAS, 2025, 8(1): 196-216

82.Rahman, S. M. A., Nassef, A. M., Al-Dhaifallah, M., Abdelkareem, M. A., & Rezk, H. (2020). The effect of
a new coating on the drying performance of fruit and vegetables products: experimental investigation and
artificial neural network modeling. Foods, 9(3), 308.

83.Raj, A. S., Badgujar, C. M., Lollato, R., Prasad, P. V. V., & Siliveru, K. (2024). Predicting rheological
properties of wheat dough from flour properties using NIR coupled with artificial neural network. Journal of
the ASABE, 67(4), 1023-1035.

84. Rikters, M., & Kale, M. (2023). The Future of Meat: Sentiment Analysis of Food Tweets. Proceedings of the
11th International Workshop on Natural Language Processing for Social Media, 38-46.

85.Rousu, J., Flander, L., Suutarinen, M., Autio, K., Kontkanen, P., & Rantanen, A. (2003). Novel
computational tools in bakery process data analysis: a comparative study. Journal of Food Engineering, 57(1),
45-56.

86. Satorabi, M., Salehi, F., & Rasouli, M. (2021). The influence of xanthan and balangu seed gums coats on the
kinetics of infrared drying of apricot slices: GA-ANN and ANFIS modeling. International Journal of Fruit
Science, 21(1), 468-480.

87.Scatigno, C., & Festa, G. (2022). FTIR coupled with machine learning to unveil spectroscopic benchmarks in
the Italian EVOO. International Journal of Food Science & Technology, 57(7), 4156-4162.

88.Sen Gupta, D., Sharanagat, V. S., Chakraborty, G., Kumar, J., Parihar, A. K., Yadav, T., Swaraj,
Upadhyay, S., Desai, S., & Katiyar, P. K. (2025). Urdbean (Vigna mungo L. Hepper) cultivar characterization
based on multiple seed and flour properties and their multi-variate analysis using artificial neural network. Food
Production, Processing and Nutrition, 7(1), 26.

89.Sharma, N. A., Ali, A. B. M. S., & Kabir, M. A. (2024). A review of sentiment analysis: tasks, applications,
and deep learning techniques. International Journal of Data Science and Analytics, 1-38.

90. Shaw, B., Suman, A. K., & Chakraborty, B. (2020). Wine quality analysis using machine learning. Emerging
technology in modelling and graphics: proceedings of IEM graph 2018, 239-247.

91.Shen, Z., Shehzad, A., Chen, S., Sun, H., & Liu, J. (2020). Machine learning based approach on food
recognition and nutrition estimation. Procedia Computer Science, 174, 448-453.

92. Shetty, S. H., Shetty, S., Singh, C., & Rao, A. (2022). Supervised machine learning: algorithms and
applications. Fundamentals and methods of machine and deep learning: algorithms, tools and applications, 1-
16.

93. Smithers, G. W. (2016). Food Science—Yesterday, Today and Tomorrow. Reference Module in Food Science,
1-11.

94. Snowflake.com. (2025). Bpes of  Regression Models in Machine Learning.
https://www.snowflake.com/guides/types-regression-models-ml/

95.Sood, S., & Singh, H. (2021). Computer vision and machine learning based approaches for food security: A
review. Multimedia Tools and Applications, 80(18), 27973-27999.

96. Tabassum, N., Aftab, R. A., Yousuf, O., Ahmad, S., & Zaidi, S. (2023). Application of nanoemulsion based
edible coating on fresh-cut papaya. Journal of Food Engineering, 355, 111579.

97. Tutul, M. J. L., Alam, M., & Wadud, M. A. H. (2023). Smart food monitoring system based on iot and machine
learning. 2023 International Conference on Next-Generation Computing, IoT and Machine Learning (NCIM),
1-6.

98. Windarsih, A., Jatmiko, T. H., Anggraeni, A. S., & Rahmawati, L. (2024). Machine learning-assisted FT-IR
spectroscopy for identification of pork oil adulteration in tuna fish oil. Vibrational Spectroscopy, 134, 103715.

99. Xu, Y., Hassan, M. M., Kutsanedzie, F. Y. H., Li, H. H., & Chen, Q. S. (2018). Evaluation of extra-virgin
olive oil adulteration using FTIR spectroscopy combined with multivariate algorithms. Quality Assurance and
Safety of Crops & Foods, 10(4), 411-421.

Yang, C., & Huang, C. (2023). Natural language processing (NLP) in aviation safety: Systematic review of
research and outlook into the future. Aerospace, 10(7), 600.

100. Zatsu, V., Shine, A. E., Tharakan, J. M., Peter, D., Ranganathan, T. V., Alotaibi, S. S., Mugabi, R.,
Mubhsinah, A. Bin, Waseem, M., & Nayik, G. A. (2024). Revolutionizing the food industry: The
transformative power of artificial intelligence-a review. Food Chemistry: X, 101867.

101. Zhang, S., Qi, X., Gao, M., Dai, C., Yin, G., Ma, D., Feng, W., Guo, T., & He, L. (2024). Estimation of
wheat protein content and wet gluten content based on fusion of hyperspectral and RGB sensors using machine
learning algorithms. Food Chemistry, 448, 139103.




MERAL Bartin University International Journal of Natural and Applied Sciences
JONAS, 2025, 8(1): 196-216

102. Zhu, L., Spachos, P., Pensini, E., & Plataniotis, K. N. (2021). Deep learning and machine vision for food
processing: A survey. Current Research in Food Science, 4, 233-249.




	2. Yapay Zekâ (YZ) ve Makine Öğrenmesi (MÖ): Kavramsal Çerçeve
	Şekil 1. Yapay Zekâ, Makine Öğrenmesi ve Derin Öğrenme Arasındaki Hiyerarşik İlişki
	3.1. Denetimli Öğrenme (Supervised Learning)
	Denetimli öğrenme algoritmaları, doğru çıktının bilindiği etiketli örnekler kullanılarak eğitilen makine öğrenmesi teknikleridir. Bu algoritmalar, geçmiş ve mevcut veri kümeleri arasında ilişki kurarak gelecekteki olayları tahmin etmeyi amaçlar. Öğren...
	Algoritma, girdilerle birlikte bu doğru çıktıları alarak eğitilir ve tahmin ettiği sonuçları gerçek sonuçlarla karşılaştırarak hataları belirler. Bu hatalar doğrultusunda modelin parametreleri güncellenir ve modelin doğruluğu artırılır. Denetimli öğre...
	Çoklu Doğrusal Regresyon (Multiple Linear Regression): Birden fazla bağımsız değişkenin, bağımlı değişken üzerindeki etkisini modeller.
	Lasso Regresyonu (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator): Değişken seçiminde kullanılan, L1 normu ile ceza terimi içeren bir regresyon türüdür. Bazı katsayıları sıfıra indirerek model sadeleştirmesi yapar.
	3.3. Yarı Denetimli Öğrenme (Semi-supervised Learning)
	3.4. Pekiştirmeli Öğrenme (Reinforcement Learning)
	4. Geleneksel Makine Öğrenmesi Yöntemleri ve Derin Öğrenme Yaklaşımı
	4.1. Algoritmalar
	4.1.4. Bayesçi Ağ (Bayesian Network)
	4.1.5. Karar Ağacı (Decision Tree)
	4.1.6. Rastgele Ormanlar (Random Forest, RF)
	4.2.1. Yapay Sinir Ağları (ANN)
	Yapay Sinir Ağları (Artificial Neural Networks – ANN), biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek geliştirilmiş, nispeten basit yapıya sahip derin öğrenme modelleridir. Tipik bir ANN yapısı üç katmandan oluşur: giriş katmanı, gizli katman(lar) ve çıkı...
	ANN’ler, insan beynindeki nöronların bilgi işleme biçimini taklit eder. Biyolojik sistemlerde olduğu gibi, bu ağlarda da her bir “nöron” girişleri alır, ağırlıklı toplamlarını hesaplar ve belirli bir eşik değerine göre çıktılar üretir. Gerçek sinir si...
	5. Makine Öğrenmesinin Teknik Uygulama Alanları ve Gıda Bilimindeki Yansımaları
	5.1. Doğal Dil İşleme (Natural Language Processing – NLP)
	Duygu analizi, bireylerin metinler aracılığıyla ifade ettikleri duygusal eğilimlerin otomatik olarak sınıflandırılmasını ve değerlendirilmesini amaçlayan bir doğal dil işleme yöntemidir. Bu yaklaşım, metinlerdeki duygusal içeriği pozitif, negatif veya...
	5.2. Görüntü İşleme ve Bilgisayarla Görü (Computer Vision)
	Tutul vd., (2023) tarafından gerçekleştirilen çalışmada, gıda ürünlerinin tazelik durumunu gerçek zamanlı olarak izlemeye yönelik bir sistem geliştirilmiştir. Bu sistemde, Nesnelerin İnterneti (IoT) sensörlerinden elde edilen çevresel veriler (örneğin...
	Nerkar vd., (2023) tarafından yapılan çalışmada da gıda güvenliğini artırmaya yönelik olarak IoT ve makine öğrenmesi tekniklerinin entegrasyonu ele alınmıştır. Yüksek çözünürlüklü kameralar ile elde edilen gıda görüntüleri, IoT cihazları aracılığıyla ...


