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OPTIiMiZASYON VE YAPAY ZEKA ALGORITMALARI
KULLANARAK MENU PLANLAMA YAZILIMI GELISTIRILMESI

OZET

Giliniimiizde, bireylerin saglik ve beslenme bilincinin giderek arttig1 bir
donemdeyiz. Bu durum, gida sektoriinde kisiye ©zel beslenme Onerilerinin
saglanmasimin 6nemini artirmakta ve yemek israfinin azaltilmas: gerekliligini ortaya
koymaktadir. Caligmada, demografik veriler ve yemek tercihleri gibi kullanici
bilgileri toplanarak bu veriler yapay zeka modelleri ile analiz edilmistir. Ozellikle,
Rastgele Orman algoritmasi kullanilarak gelistirilen model, kullanicilarin gelecekteki
tercihlerini tahmin etmek ve menii planlama siirecinde egitilmistir. Modelin
dogrulugunu ve performansini degerlendirmek amaciyla c¢esitli testler
gerceklestirilmis ve sonuclar, yapay zeka ve optimizasyon tekniklerinin birlikte
kullanilmasiyla kullanict odakli menii planlarinin basariyla olusturulabildigini
gostermistir. Bu sayede, hem calisan memnuniyetinin arttig1 hem de yemek israfinin
onemli Olgiide azaldig1 gozlemlenmistir. Ayrica, veri setinin bilyiikliigiine bagh
olarak modelin performansinda bazi zorluklar yasanmis ve daha nitelikli ve temsili
veri kullanmanin gerekliligi vurgulanmistir.

Gelistirilen model, catering firmalar1 ve toplu beslenme hizmeti sunan diger
kuruluslar i¢in, yemek israfin1 azaltirken ¢alisan memnuniyetini artiran yenilik¢i
cozlimler sunmaktadir. Gelecekte yapilacak calismalarla modelin daha da
gelistirilmesi ve farkl sektorlerde de uygulanabilir hale getirilmesi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Optimizasyon Algoritmalar:, Dogrusal
Programlama, Kisisellestirilmis Menii, Catering



DEVELOPING MENU PLANNING SOFTWARE USING OPTIMIZATION
AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE ALGORITHMS

ABSTRACT

In today's world, we are experiencing a period where individuals' awareness
of health and nutrition is increasingly growing. This situation emphasizes the
importance of providing personalized nutrition recommendations in the food industry
and highlights the necessity of reducing food waste. In this study, demographic data
and food preferences were collected from users and analyzed using artificial
intelligence models. Specifically, a model developed using the Random Forest
algorithm was trained to predict users' future preferences and guide the menu
planning process. Various tests were conducted to evaluate the model's accuracy and
performance, and the results demonstrated that using artificial intelligence and
optimization techniques together successfully creates user-focused menu plans.
Consequently, it was observed that employee satisfaction increased while food waste
significantly decreased. Additionally, challenges related to the size of the dataset
were encountered, underscoring the need for more qualitative and representative
data.

The developed model offers innovative solutions that increase employee
satisfaction while reducing food waste for catering companies and other institutions
providing mass dining services. Future studies aim to further develop the model and
make it applicable in different sectors.

Keywords: Artificial Intelligence, Optimization Algorithms, Linear
Programming, Personalized Menu, Catering



1. GIRIS

Glinlimiiz diinyasinda bireylerin saglik ve beslenme bilincinin artmasi ile
birlikte, kisiye 0zel beslenme Onerilerinin dnemi giderek artmaktadir. Bu ¢aligmanin
temel amaci, yapay zeka ve optimizasyon algoritmalar1 kullanarak kisisellestirilmis
menii planlar1 olusturmaktir. Bu siireg, calisanlarin kisisel verileri ve beslenme
tercihlerine dayanarak, saglik ve beslenme hedeflerine uygun, dengeli menii 6nerileri
sunmay1 amaclamaktadir. Genel beslenme Onerileri her bireyin 6zel ihtiyaclarini tam
olarak karsilamayabilir; bu nedenle, bu ¢alisma, bireysel beslenme gereksinimlerini
dogru bir sekilde tespit ederek, bunlara uygun menii planlar1 olusturmay1

hedeflemektedir.

Teknolojik yenilikler, saglik ve beslenme alaninda kisisellestirilmis ¢éziimler
sunarak bireylerin yasam kalitesini artirmakta &nemli bir role sahiptir. Ozellikle
yapay zeka ve optimizasyon algoritmalari, kisisel beslenme ve saglik hedeflerine
ulagmada kritik araglar olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu teknolojiler, genis veri kiimelerini
analiz ederek, kullanicilarin saglik durumlarina ve beslenme tercihlerine uygun
Ozellestirilmis diyet planlar1 sunabilir (Vesna, Antoska, Knights, 2022). Yapay zeka
ve optimizasyon algoritmalarinin kullanilmasi, kisisel beslenme tercihlerine dayali
bireysellestirilmis menii planlar1 sunma potansiyeline sahiptir. Bu yaklagim, her
calisanin yasam tarzi ve beslenme aliskanliklarina uygun, bilimsel temellere dayanan
¢Oozlimler sunabilir. Arastirma, yapay zeka ve optimizasyon tekniklerinin
uygulanmasimi gostererek, ¢alisanlarin beslenme planlamasimi daha bilingli ve etkili

bir sekilde yapmalarina olanak tanir (G. Arvindaraj, B. Manikandan, 2023).

Catering firmalari, 6zellikle biiyiik sirketler i¢in toplu yemek hizmeti sunan
kuruluslar olarak, ¢alisanlarin beslenme ihtiyag¢larini karsilama konusunda 6nemli bir
role sahiptir. Ancak, bu firmalar genellikle standart meniiler sunarak genis kitlelere
hitap etmeye calismakta, bu da calisanlarin bireysel beslenme ihtiyaglarini géz ardi
etmelerine yol agmaktadir. Bu durum, hem ¢alisan memnuniyetinin azalmasina hem
de yemek israfinin artmasina neden olmaktadir (S. Hou, D. Zhu and J. Xu, 2022)
(Sambudi Hamali, 2019).



Bu tez, catering firmalarinin sundugu hizmetleri daha verimli ve israfi
minimuma indirgeyen bir sekilde sunmalarin1 saglamayr amaglamaktadir.
Calisanlarin  beslenme aligkanliklart ve tercihleri dikkate alinmadiginda, bazi
yemekler tiiketilmemekte ve bu da hem ekonomik kayiplara hem de cevresel
sorunlara yol agmaktadir (Melanie Speck, 2022) (Christopher Malefors, 2022).
Catering firmalarinin isleyisinde karsilagilan temel sorunlardan biri, biiyiik
miktarlarda yemegin israf edilmesidir. Bu israf, hem ekonomik kayiplara yol
acmakta hem de cevresel agidan olumsuz etkiler yaratmaktadir (Erdem, M. B, 2023).
Yapay zeka ve optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak gelistirilen modelimiz,
calisanlar i¢in meniiler olusturmakta ve bu sayede ¢alisgan memnuniyetini artirirken,
yemek israfin1 da 6nemli 6lglide azaltmayi ve c¢alisanlarin memnuniyetini artirmayi

amaclamaktadir.

Catering firmalarmin sundugu hizmetlerde, ¢alisanlarin bireysel ihtiyaclarma
yonelik ¢ozlimler sunulmasi, is verimliligini artirmakta ve ¢alisanlarin isyerindeki
motivasyonunu olumlu yonde etkilemektedir. Bu tezde gelistirilen model, sadece
catering firmalar1 i¢cin degil, aym1 zamanda diger toplu beslenme hizmeti sunan
kuruluslar i¢in de uygulanabilir bir ¢6ziim sunmaktadir. Boylece, genis bir kitleye
hitap eden toplu beslenme hizmetlerinin daha verimli ve siirdiiriilebilir bir sekilde

sunulmast mumkiin olacaktir.

Sonug olarak, bu tez calismasi, yapay zeka ve optimizasyon tekniklerinin
birlesimiyle, catering firmalar1 i¢in kisisellestirilmis menii planlari olusturmanin
miimkiin oldugunu gostermektedir. Calisma, hem ¢alisan memnuniyetini artirmay1
hem de yemek israfin1 azaltmayir hedefleyen yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir.
Gelistirilen model, olusturulan veri setleri {lizerinde basarili sonuglar vermis ve
uygulamada etkili bir ¢6ziim oldugunu goézlemlenmistir. Gelecekte yapilacak
calismalarla, modelin daha da gelistirilmesi ve farkli sektorlerde de uygulanabilir

hale getirilmesi hedeflenmektedir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE

2.1 Optimizasyon Nedir?

Hepimiz giinlik yasamimizda sahip oldugumuz sinirli kaynaklardan en iyi
sekilde yararlanmaya c¢alisiyoruz. Bu aslinda yasam bi¢imidir. Elektrikli cihazlardan

mekanik arabalara kadar etrafimizdaki her sey optimizasyonu kullaniyor.

Optimizasyon, belirli kisitlamalar altinda bir hedef veya amag¢ fonksiyonunu
en 1yl sekilde gergeklestirmek amaciyla verilen parametreleri ayarlamak i¢in
kullanilan bir matematiksel siiregtir. Temel amaci, verilen bir sorun i¢in en uygun
¢Oziimii bulmak olan optimizasyon, miithendislikten finansa, lojistikten yapay zekaya

kadar bir¢ok alanda uygulanir (Precup, R., Hedrea, 2020).

Bu siireg, genellikle bir amag¢ fonksiyonunun maksimize edilmesi veya
minimize edilmesi gereken durumlarda kullanilir. Amag fonksiyonu, optimizasyonun
hedefledigi ana hedeftir ve bu fonksiyon, sorunun matematiksel bir ifadesi olarak
diisiiniilebilir. Soruna bagl olarak, bu fonksiyon bir maliyetin, siirenin, mesafenin
veya diger bir Ol¢iitiin en aza indirilmesi veya bir gelirin, verimliligin, performansin
en iist diizeye c¢ikarilmasmni hedefleyebilir. Ornegin, bir fabrikada {iretim
maliyetlerini minimize etmek, bir lojistik sirketinde en kisa teslimat rotalarini
belirlemek veya finansal portfoy yonetiminde riski azaltirken getiriyi maksimize

etmek gibi durumlarda optimizasyon teknikleri devreye girer (X. Gong, 2022).

Optimizasyon problemleri, genellikle kisitlarla birlikte gelir. Bu kisitlar,
¢cOziimiin uygun olmasi gereken cesitli sartlar1 ifade eder ve genellikle esitlikler veya
esitsizlikler seklinde modellenir. Problemin karmasikligi, kisitlarin ve degiskenlerin

sayisina bagli olarak artabilir (X. Gong, 2022).

Optimizasyon yOntemleri arasinda Dogrusal Programlama (DP), Tamsay1
Programlama, Dinamik Programlama, Karma Tamsayili Dogrusal Programlama
(KTDP) ve Heuristik Yaklasimlar gibi ¢esitli teknikler bulunur. Her bir teknik, 6zgiin
matematiksel yapilar1 ve algoritmalar: ile farkli tiirdeki optimizasyon problemlerine

¢Ozlimler sunar (A. Hasnaoui, 2022).



2.1.1 Dogrusal Programlama Tarihcesi

DP, diger matematik alanlarina kiyasla nispeten kisa bir gegmise sahiptir. Bu
durum, c¢ogu problemin bilgisayar hesaplamalar1 olmadan ¢6ziilmesinin zor
olmasindan kaynaklanmaktadir. DP problemlerine yonelik uygulanabilir bir ¢6ziim
sunma girisimlerinden biri, Joseph Fourier tarafindan 1827 yilinda yayimlanan bir
yontem ile yapilmistir. Ancak Fourier'in algoritmasi, daha biiyiik sistemler i¢in en
azindan issel zaman gerektirdiginden verimsizdi; yiiz veya daha fazla degisken
iceren problemlerin ¢6ziimii i¢cin imkansiz miktarda zaman gerektirecekti. Baska
¢ozlim girisimleri de oldu ancak bunlar sinirli basar1 gosterdi. Alanin Onemli
gelismeleri ancak 20. yiizyilin ortalarina kadar gergeklesmedi (Chandru, V., & Rao,
M, 1998).

DP alanina yapilan en bilinen ve 6nemli katki, George Dantzig tarafindan
1947 yilinda gergeklestirildi. Dantzig, Pentagon'da askeri danisman olarak ¢alisirken
DP problemlerini ¢cozmek i¢in simpleks yontemini gelistirdi. Simpleks yontemi, DP
problemlerine zaman acgisindan verimli bir ¢dziim sunan ilk pratik algoritmaydi.
Ancak, bu yontemin ortaya ¢ikisi sirasinda biiyiik problemleri ¢6zme kapasitesi hala
smirliydi.  Gergekten de, algoritmanin bliyilk bir sistem iizerindeki ilk
uygulamalarindan biri, bir Kart Programlanabilir Hesaplayici'ya 8 saat boyunca kart
beslenmesini gerektirdi. Bu sinirlamalara ragmen, simpleks algoritmasi, Onceki
yontemlerden ¢ok daha verimli bir sekilde DP problemlerini ¢6zme olanagi sagladi.
Ilging bir sekilde, DP adi, gercekte bilgisayar programlariyla pek ilgili degildir ve
aslinda askeri terminolojide lojistik ve harekat planlarma atifta bulunan "program"

kelimesinden tiiremistir (Chandru, V., & Rao, M, 1998).

Simpleks yontemi baslangigta askeri lojistikte ¢esitli iyilestirmeler yapmayi
amaclasa da, cok gecmeden ticari uygulamalarda, 6rnegin petrol rafinaji ve karigimi
gibi alanlarda kullanilmaya baslandi. Takip eden on yilda simpleks yontemi
gelistirildi ve dogrusal olmayan programlama ile tam sayili programlama gibi ilgili

alanlar ortaya ¢ikt1 (Dantzig, G. 1982).

Giiniimiizde, DP, biiyiik veri miktarlarina kolay erisim sayesinde yonetim ve
lojistik zorluklar icin her zamankinden daha faydali hale gelmistir. lyilestirilmis
algoritmalar ve bilgisayar giiclindeki artiglarla birlikte, DP daha biiylik ve daha

karmagik problemleri ¢ozebilmektedir. Su anki temel zorluk, uygulanabilir durumlar1



dogru bir sekilde modellendirme ve mevcut verileri etkin bir sekilde kullanma

yetenegidir (Atlanta, Chakraborty, 2020).

2.1.2 Dogrusal Programlama Uygulamalari: ve Metodolojisi

Matematiksel bir optimizasyon modeli, bir problemi nicel olarak ifade etmek
ve en iyi ¢ikar i¢in en uygun ¢Oziimii bulmak i¢in kullanilan bir karar aracidir. DP
optimizasyonu, bir dizi dogrusal denklem ve ya esitsizlikten istenen ¢ozliimiin elde
edildigi bir siirectir. DP optimizasyonunu kullanarak bir problemi ¢6zmek i¢in dnce
bir model olusturulur ve ardindan birka¢ degisken seti tanimlanir. Model, bir amag
fonksiyonu ve amag¢ fonksiyonunu optimize etmek i¢in bir dizi kisitlama
fonksiyonundan olusur. Tanimlanan degiskenler, modeli takip eden bir dizi dogrusal
denklemi formiile eder ve son olarak hedef ¢oziimii bulmak i¢cin bu denklemler
¢oOziiliir. Zamandan ve i giliciinden tasarruf etmek icin bu siirece yardimci olacak

bircok yazilim araci mevcuttur (Preeti, Tewari, 2022).

Ikinci Diinya Savasi sirasinda askeri harcamalar1 ve sonuglar1 planlamak ve
iligkilendirmek i¢cin DP’nin gelistirilmesi ve uygulanmasindan bu yana, yillar
boyunca giderek daha fazla uygulamada kanitlanmis ve uygulanmistir. Giintimiizde
DP endiistriyel ve bilimsel arastirma alanlarinda yaygm olarak kullanilmaktadir.
Endiistrilerde maliyet fayda iligkilerini analiz etmek, tarimda verimi maksimize
etmek, ticari havacilikta rotalar1 tasarlamak, telekomiinikasyonda trafik yogunlugunu
tahmin etmek ve diger birgok alanda etkili bir ara¢ haline gelmistir. Ayrica, ulusal
politikalarin belirlenmesinden insan davranislarinin analizine kadar uygulama alani

bulan oyun teorisi gibi sofistike tekniklerin gelistirilmesine de katkida bulunmustur

(Christian, Hoover, 2023).

DP’nin en 6nemli avantajlarindan biri esnekligidir. Dogrusal denklemler ve
esitsizlikler ¢ok cesitli kisitlamalar1 ve hedefleri temsil edebilir ve bu da onlar1 ¢cok
cesitli problemlere uygulanabilir hale getirir. Ek olarak DP problemleri, simpleks
yontemi, primal-dual yontemi ve i¢ nokta yontemi dahil olmak iizere g¢esitli
algoritmalar kullanilarak c¢oziilebilir. Bu, yOntemin eldeki problemin &zel
ihtiyaglarma uyarlanabilecegi anlamma gelir ve bu da onu optimizasyon

problemlerini ¢6zmek icin gii¢lii bir ara¢ haline getirir.

Ismine ragmen DP sadece dogrusal problemlerle smirli degildir. Dogrusal

olmayan bir¢ok problem, dogrusallastirma gibi belirli matematiksel teknikler
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uygulanarak dogrusal forma doniistiiriilebilir, boylece DP yontemleri kullanilarak

¢oziilebilir.

2.1.3 Dogrusal Programlama Modeli
Hedef Fonksiyonu: z=cTx
Kisitlamalar: Ax <b

Degigkenlerin Smirlamalart: x > 0

Oyle bir vektdr x bulunmalidir ki; ¢Tx 'yi maksimize eder veya minimize

eder, su kosula tabidir Ax <b ve x > 0.

Burada, x vektoriiniin bilesenleri 1, T2, - - - , Tn, karar degiskenleridir ve bir
dogrusal ¢oziicii tarafindan belirlenmelidir ki amag fonksiyon ¢’ x maksimize veya
minimize edilsin. Dogrusal programin kisitlamalar1 Ax < b seklinde ifade edilir. Ek
olarak, vektor x'in tlim bilesenleri 0 veya daha biiyiik olmalidir. Vektor x , nx1
boyutunda bir siitun vektoriidiir. Vektér ¢ de nx1 boyutunda bir siitun vektoriidiir.
Optimizasyon problemindeki kisitlamalarin sayisma bagh olarak, A bir mxn
boyutunda bir matristir ve vektor b ise 1xm boyutunda bir satir vektoriidiir. (Nese

Yalgin, 2005)

DP, cesitli bicimlerde ifade edilebilir. Ornek olarak standart ve kanonik
formdaki yapilarini inceleyecegiz. ikilik(Dual) teoride kanonik form genellikle tercih
edilirken, standart form simpleks metodunun kullanildig1r durumlarda daha pratiktir.

Her iki formun 6ne ¢ikan ozellikleri ise soyledir:
DP problemi asagidaki o6zellikleri tasiyorsa, standart formda oldugu kabul
edilir:
e Eger tiim karar degiskenleri negatif deger alamiyorsa,
e Amag fonksiyonu ya maksimizasyon ya da minimizasyon amagli ise,
e Kisitlama denklemlerinin sag tarafindaki degerler negatif degilse,

o Ve eger tim kisitlamalar denklem formunda ise, bu durumda karar

degiskenlerinin yalnizca negatif olmamasi sart1 aranmaz.

DP probleminin kanonik formda oldugunu belirtmek i¢in asagidaki

ozelliklerin karsilanmasi gerekir:



e Tiim karar degiskenlerinin negatif olmamasi,
e Amag fonksiyonunun maksimizasyon amagli olmas,

e Tiim kisitlamalarin =< tipte olmasi gerekir (ancak burada degiskenlerin

negatif olmamasi1 kosulu harigtir).

DP problemleri, uygun doniisimler yapilarak hem standart hem de kanonik
formda ifade edilebilir. Bu, problemin dogasina ve ¢6ziim metodolojisine gore

degiskenlik gosterir.

DP modelinde istenen sonuglarin elde edilebilmesi i¢cin modelin amacinin
actk ve nicel bir sekilde ifade edilmesi zorunludur. Amag¢ fonksiyonu,
z;(1=1,23,...,n) probleme iligkin siirecin potansiyel performansini belirler ve
bu performansi maksimize veya minimize etmeyi hedefler. Bu nedenle, karar

degiskenlerinin degerleri belirlenir. Amag fonksiyonu, asagidaki gibi ifade edilir:
Max./Min. Z = C1Z1 + 2oy + ... + CiT; + ...t Ccpxy (2_.1)

DP modelinin kurulumu, oncelikle karar degiskenlerinin tanimlanmasi ile
baglar. Amag fonksiyonundaki x; degiskenleri, karar degiskenleri olarak adlandirilir
ve genellikle almacak kararlara iliskin faaliyetlerin diizeyini gosterir. Bu degiskenler
en ¢ok j (1=123,...,n) simgeleriyle ifade edilir. Ayrica, karar degiskenlerinin

degerleri, kisitlamalar kiimesini tatmin etmelidir. (Robert J. Vanderbei, 2020)

Kisitsiz bir DP problemi yalnizca bir amag¢ fonksiyonu igerir. Amag
fonksiyonu, ¢ok degiskenli lineer bir fonksiyon olup, amag¢ fonksiyonu olarak
isimlendirilir. Kullanilan kaynaklar her zaman smirli oldugundan, kisitsiz bir DP
problemi pratikte nadiren karsilasilir. Bu nedenle, karar degiskenlerinin miktar1 da bu
kisitlamalar altinda smirlidir.  Bu  kisitlamalar altinda amag¢ fonksiyonunun
saglanmas1 6nemlidir. Kaynak miktarlari b (1=1,2,3,...,m) ve iiriinlerin cesitli
iretim yollar1 veya teknoloji katsayilar1 %ij ile ifade edilirse, kisitlayici denklem

takimi1 asagidaki sekilde gosterilecektir:



a”xl+az1

Xyt ...+a1ij+ ...+a1nxn§ bl

a..x. +a, . x,+...+a,x.+...+a,x <bh
1 27 2n" n 2

21 2272

2.2)

i1

X, +a. x,+...+a.x.+...+a.x <b,
1 272 ijj in n i

a x.+a x,+..+a x.+...+a x <b
ml 1 m2 2 mjj mn n m

Karar degiskenlerinin katsayilari, DP kisitlamalarinda kullanilan teknolojiyi
yansittigindan, bu katsayilara teknolojik katsayilar denir. Kaynak miktarlari,
kisitlama fonksiyonlar1 ¢ergevesinde her zaman sinirli olmayabilir. Bu nedenle,
bazen karar degiskenlerinin degerlerinin istenen limitlerin {istiinde veya tam olarak

esit olmas1 mantikli olabilir.

DP’nin temel bilesenlerinden biri, negatif olmayan kisitlamalardir. Bu
kisitlamalar, o6zellikle x; olarak ifade edilen karar degiskenlerinin, birim lretim
maliyeti veya birim tasima maliyeti gibi degerler olmasi nedeniyle, bu degiskenlerin

degerlerinin kesinlikle pozitif olmasin1 gerektirir.

2.1.4 Dogrusal Programlamanin Varsayimlari
Dogrusalhk:

Tim DP modelleri, modelin tiim elemanlarinin dogrusal olmasini gerektirir;
bu duruma oransallik varsayimi denir. Bu varsayim, modelin amag¢ ve kisitlayici
fonksiyonlar1 arasindaki iligkiyi ifade eder, ki her bir aktivite, ama¢ fonksiyonuna

katkismin, faaliyetin diizeyine orantili olmasimni saglar (Kudak, 2007).
Toplanabilirlik:

DP, her bir fonksiyonun (ister ama¢ fonksiyonu ister kisitlamalarin sol
tarafindaki fonksiyon) ilgili aktivitelerin bireysel katkilarmin toplami oldugunu
varsayar. Bu, kisitlamanin sol tarafindaki fonksiyonun, ¢esitli iiretim aktivitelerinden
kaynaklanan girdilerin toplaminin, her bir islem icin kullanilan girdilerin toplamima

esit oldugunu gosterir (Nese Yalcin, 2005).



Boliinebilirlik:

Boliinebilirlik varsayimi, her karar degiskeninin kesirli degerler alabilmesine
olanak tanir. Bu, degigkenlerin yalnizca tam say1 degerleri almakla sinirli olmadigini
gosterir (Nese Yalgin, 2005). Her karar degiskeni belirli aktivitelerin diizeyini temsil

ettiginden, bu aktivitelerin kesirli diizeylerde yiiriitiilmesi miimkiindiir.
Determinizm (Kesinlik):

Kesinlik prensibi, DP modellerinde her parametrenin, ama¢ fonksiyonunun
katsayilar1 ( ¢; ), kisitlamalarin sag taraf degerleri ( b; ) ve teknoloji katsayilar1 ( a; ;)
gibi, kesin bilindigi varsayimina dayanir. Bu, parametrelerin sabit degerler oldugu ve

modelin deterministik (kesin) bir yapida oldugu anlamina gelir. (Kudak, 2007).

Ancak, bu varsayim gercek diinya uygulamalarinda nadiren karsilasilir ¢iinkii
DP modelleri, faaliyetlerin gelecekteki durumlarmi 6ngérmek amaciyla tasarlanir ve

bu durumda, parametre degerlerinin bazi belirsizlikler igermesi kaginilmazdir.

Tarih boyunca ve giinlimiizde de bir¢cok gercek diinya problemi, bu tiir
modeller kullanilarak ve bilgisayar destekli ¢Oziimlerle basariyla formiile edilip
¢Ozililmiistiir. Bununla birlikte, modelin dogruluk ve bdliinebilirlik varsayimlarinin
gercek dilinyadaki iliskileri yeterince yansitmadigna dair elestiriler bulunmaktadir

(Kudak, 2007).

Gergek diinya uygulamalarinda, dogruluk ve boliinebilirlik varsayimlari
bazen gecerliligini yitirebilir. Pratikte, bu varsayimlarin siklikla karsilanamamasi
nedeniyle, bulamik DP gibi yaklasimlar bu eksiklikleri giderme amaciyla

degerlendirilmektedir.
2.1.5 Dogrusal Programlama Probleminin Coéziimiinde Kullanilan
Genel Tanimlar
DP problemleri ¢oziimiinde siklikla basvurulan bazi temel kavramlar vardir:
Katsayilar

Katsayilar, DP modelindeki ama¢ fonksiyonu ve kisitlama fonksiyonlarinda
yer alan degiskenlerin Oniine yazilan sayilardir ve bu sayilar, ilgili degiskenlerin
model {iizerindeki etkilerini veya agirliklarmi temsil eder. Her bir katsayi,

problemdeki bir birim degiskenin ama¢ fonksiyonuna veya kisitlamalara ne kadar
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katkida bulundugunu nicel olarak ifade eder, bdylece modelin ¢éziimii sirasinda
degiskenlerin her birinin 6nemi ve rolii matematiksel olarak belirlenmis olur. Bu
katsayilar, modelin gercek diinya durumunu dogru bir sekilde yansitmasinda kritik
rol oynar (Daniel G. Espinoza, 2006), ¢iinkii optimizasyon siirecinde hangi kararlarin

maksimum fayda veya minimum maliyeti saglayacagini dogrudan etkilerler.
Uygun Bolge

DP g¢ergevesinde, tim kisitlamalar1 karsilayan X1-%2- -,  Karar
degiskenlerinin olusturdugu degerler kiimesine uygun bolge denir. Uygun bolge,
DP’nin tiim potansiyel ¢éziimlerini barindirir ve bu bolge, problemin ¢6ziim alanini

tanimlar (Daniel G. Espinoza, 2006).
Kose Noktalari

Uygun bodlgenin yapisal Ozellikleri geregi, bu bolgede sinirli sayida 6zel
nokta bulunur; bu noktalar kése noktalar1 olarak adlandirilir. Kose noktalari, DP
coziimlerinde kritik 6neme sahiptir ¢iinkil potansiyel optimal ¢oziimler genellikle bu

noktalarda bulunur.
Uygun Co6ziim

Bir DP problemi igin, tiim kisitlamalar1 karsilayan karar degiskenlerinin
degerlerinin belirli bir kombinasyonuna uygun ¢6ziim denir. Uygun bir ¢0zim,
uygun bolgenin herhangi bir noktasinda yer alabilir ve bu nokta bir kose noktas1 ya
da i¢ nokta olabilir. Uygun ¢6ziim, problemi tanimlayan kisitlamalar ¢ergevesinde

miimkiin olan ¢6ziim setlerini ifade eder (Christian, Hoover, 2023).
Optimal Coziim

Bir DP modelinde, ama¢ fonksiyonunun maksimum veya minimum degere
ulagmasi1 gereken durumlarda elde edilen ¢6ziim, optimal ¢6zliim olarak adlandirilir

(Christian, Hoover, 2023).
Bozulan Coziim

Genel temel ¢oziimde, bir veya daha fazla temel degiskenin degeri sifira
esitse, bu durum bozulan ¢6ziim olarak tanimlanir. Bu tiir bir ¢dziimde, temelde yer

almayan diger degiskenlerin ¢6ziim degerleri sifirdir.
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Uygulanamayan Coziim

Uygulanamayan Coziim terimi, DP ve genel olarak optimizasyon
problemlerinde kullanilir. Bu terim, problem i¢in tanimlanan kisitlarin higbirinin
kargilanmadig1 bir durumu ifade eder. Baska bir deyisle, kisitlama denklemleri ve
esitsizlikleri ile belirlenen sartlar ayni anda yerine getirilemeyen herhangi bir ¢6ziim

seti, icra edilemez ¢6ziim olarak adlandirilir (Christian, Hoover, 2023).
Uygulanamayan Céziimiin Ozellikleri:

Kisitlarin Catismasi: Uygulanamayan c¢oziimler genellikle, problemdeki
kisitlarin birbiriyle catismasi sonucu ortaya cikar. Ornegin, bir kaynagmn ayn1 anda
iki farkli yerde kullanilmasi gerektigini belirten celiskili kisitlar bu duruma yol

acabilir.

Modelleme Hatalari: Uygulanamayan ¢oziimler bazen, problemin yanlis
modellenmesinden kaynaklanir. Ornegin, gercek diinya kosullarini yanls yansitan

veya eksik kisitlar igeren bir model, icra edilemez ¢oziimlere yol agabilir.

Uygulanamayan ¢6ziim durumlari, modelin veya problem tanimmimn goézden
gecirilmesi gerektigini gosterir. Bu durum genellikle problemi ¢dzen kisi i¢in bir
uyar1 igareti olarak kabul edilir ve problemin kisitlarmin, ama¢ fonksiyonunun veya

diger parametrelerinin yeniden degerlendirilmesini gerektirebilir (Kudak, 2007).

Ozetle ifade edildiginde, DP standartlarmmda belirtildigi iizere, kisitlar:
karsilayan her bir vektor (x) icin temel ¢oziim elde edilir. Eger x > 0 kosulunu da
sagliyorsa, bu ¢oziim ayn1 zamanda temel uygun ¢oziim olarak adlandirilir ve bu tiir
¢Ozlimlerin olusturdugu kiime olas1 ¢6ziim bdlgesi olarak tanimlanir. Bu alanda,
amag¢ fonksiyonunun en iyi performansi saglanir seklinde tanimlanan temel uygun

¢Ozlim, optimal ¢6zlim vektorii olarak adlandirilir.

DP probleminin ¢oziimii, bu tiir bir digbiikey bolge i¢inde gerceklesir ve
problemde varsa optimal ¢oziim, bu digsbikkey kiimenin ug¢ noktalarindan birinde
bulunur. n degisken ve m kisit igeren bir DP problemi i¢in u¢ noktalarin sayisi:
(m+n)!

m!n! (3.3)

cnm +n_—
m

formiilii ile hesaplanir.
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2.1.6 Dogrusal Programlamanin Co6ziim Yontemleri

DP’nin ¢6ziimiinde esas olarak iki temel yontem kullanilir: Grafik Yontem ve
Cebirsel Yontem. Grafik yontemi, 6zellikle iki veya ii¢ degiskenli DP problemleri
icin uygundur. Ancak, gercek diinya problemlerinde degisken sayisi genellikle {ligten
fazla oldugundan, biiylik 6lgekli problemler i¢cin daha karmasik cebirsel yontemler
tercih edilir. Bu durumda, simpleks yontemi devreye girer. Simpleks yontemi,
problemin grafiksel ¢oziimiindeki mantig1 genisleterek, daha fazla degisken igeren

problemleri ¢ozebilmek i¢in kullanilir.

Grafik yontemi, kisitlar1 ve amag¢ fonksiyonunu bir grafik {izerinde ¢izerek,
elde edilen uygun bolge iginde optimal ¢oziimii bulmay1 amaglar. Bu siiregte, kisitlar
grafigi cizilir, uygun bdlge belirlenir ve bu bdlgedeki potansiyel optimal noktalar
incelenir. Kisitlarm olusturdugu yar1 uzaylarin kesisimi ile uygun bolge tanimlanir ve

bu bolgede, amag fonksiyonunu maksimize veya minimize eden noktalar aranir.

Simpleks yontemi, G.B. Dantzig tarafindan 1947 yilinda gelistirilen ve iteratif
bir cebirsel silire¢ kullanarak c¢oziime ulasan bir yontemdir. Bu yontem, DP
problemlerini bir baslangi¢c tablosundan baslayarak, kisitlar ve amag¢ fonksiyonu
arasindaki 1iligkileri dikkate alarak adim adim c¢ozer. Her iterasyonda, amag
fonksiyonunun degeri iyilestirilir ve en iyi ¢dziime dogru ilerlenir. Coziim siirecinde,
aylak ve yapay degiskenler gibi araclar kullanilarak, kisitlarin esitlik formuna
dontstiiriilmesi  saglanr  ve temel c¢oOziimlere ulasilir. Aylak degiskenler,
kullanilmayan kapasiteleri temsil ederken, yapay degiskenler ise ¢oziim matrisinin

matematiksel gerekliliklerini karsilamak i¢in eklenir.

Bu yontemler, DP problemlerinin genis bir yelpazesini kapsar ve problemin
niteligine, degisken sayisina ve karmasikligina bagh olarak uygun yontem segcilir.
Her iki yontem de, ozellikle endiistriyel ve ekonomik analizlerde 6nemli bir rol

oynar, sagladiklar1 ¢oziimlerle karar verme siireclerinde kritik 6neme sahiptir.

2.1.7 Kanisik Tamsay1 Dogrusal Programlama

Karigik Tamsay1 Dogrusal Programlama (KTDP), DP modellerinin bir alt dali
olarak, hem siirekli hem de tamsay1 degiskenler igceren karmagik optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin kullanilir. KTDP, belirli bir ama¢ fonksiyonunu, lineer
kisitlamalar altinda maksimize etmek veya minimize etmek lizere tasarlanmigtir. Bu

yaklasim, gercek diinya senaryolarinda sikca rastlanan, hem kesikli (tamsay1) hem de
12



stirekli karar degiskenlerinin bir arada oldugu durumlar1 modellemek i¢in uygundur
(Matthias Miltenberger, 2023). Ornegin, bir lojistik problemde, araglarm sayisini

(tamsay1) ve tagiacak mallarin miktarini (siirekli) ayni anda optimize etmek gibi.

KTDP, temel yap1 olarak DP ile benzerlik gosterir ¢iinkii her ikisi de amag
fonksiyonunu, belirli lineer kisitlamalar dahilinde optimize etmeyi hedefler. Ancak,
KTDP'nin temel farki, modelin tamsay1 kisitlamalarint da igermesi ve bu durumun
¢cozlim stratejilerini onemli Slglide degistirmesidir. DP modelleri yalnizca stirekli
degiskenlerle calisirken, KTDP modelleri probleme tamsay1 degiskenleri ekleyerek,

karar verme siirecinde daha gercekci senaryolar1 ele alabilir.

Bu tamsay1 degiskenler, genellikle "evet/hayir" kararlarmi (0 veya 1 degerleri
alan ikili degiskenler), smirli sayida nesnenin se¢imini veya belirli sayida
gruplandirma gibi senaryolar1 temsil eder (Matthias Miltenberger, 2023).. LP'de ise
¢oziim stirekli bir degerler kiimesi iizerinde gezinirken, KTDP'de bu degerler belirli
noktalarda sabitlenebilir, bu da modelin ¢6ziim uzaymi daha kesikli hale getirir ve

genellikle ¢oziimii daha zorlastirir.

KTDP problemleri genellikle NP-zor kategorisine girer, bu da onlarin
¢Ozlimiiniin zaman agisindan DP'ye gore ¢ok daha zor olabilecegi anlamma gelir.
KTDP'nin ¢oziimiinde kullanilan yaygm yontemler arasmda Branch-and-Bound,
Branch-and-Cut ve Cutting Plane gibi teknikler bulunur. Bu yontemler, problemin
¢Ozlim alanin1 sistematik bir sekilde kesfetmek ve potansiyel ¢6ziim adaylarini etkili

bir sekilde smirlandirmak icin tasarlanmuistir.

DP ¢oziimleri genellikle daha hizli ve kolay bulunurken, KTDP ¢oziimleri,
tamsayr degiskenlerinin eklenmesiyle daha karmasik hale gelir. Bu karmasiklik,
KTDP'nin gesitli uygulama alanlarinda, 6zellikle endiistriyel mithendislik, lojistik,

finans ve operasyon arastirmalarinda tercih edilmesinin temel nedenlerinden biridir.

KTDP, bir amag¢ fonksiyonunu belirli lineer kisitlamalar altinda maksimize
etmek veya minimize etmek i¢in tasarlanmis bir matematiksel modeldir. Model, hem
tamsayr hem de siirekli degiskenleri igerebilir, bu da KDTP’'nin kapsamini ve
uygulama alanlarin1 genisletir. Matematiksel olarak, bir KTDP problemi asagidaki
gibi ifade edilir:

minimize (veya maximize) c¢’x
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Burada c katsay1 vektorii ve x karar degiskenleri vektoriidiir. Amag, c’x

ifadesini minimize etmek veya maksimize etmektir.

Ax<b

A matrisi, kisitlamalarm katsayilarin1 igerirken, b vektorii her bir
kisitlamanin sag taraf degerlerini belirtir. Bu esitsizlikler, ¢6ziim uzayini tanimlar ve

¢Oziimiin uygun olmasin1 saglar.

xJ.GZ forjel, xJ.ZO forjeJ

Burada | kiimesi, tamsay1 degerleri almasi gereken degiskenlerin indekslerini,
J 1se stirekli olabilen degiskenlerin indekslerini belirtir. Tamsayr degiskenleri
genellikle belirli nesnelerin sayismi veya evet/hayrr kararlarmi temsil eder

(Stavropoulos, A, 2012).

KTDP formiilasyonu, problemin dogasmna bagl olarak degisken tiirleri ve
kisitlar agisindan dzellestirilebilir. Ornegin, bazi durumlarda tiim degiskenler tamsay1
olabilir veya baz1 degiskenler ikili (0 veya 1 degerlerini alan) olabilir. Her bir
Ozellestirme, KDTP’nin esnekligini ve ¢esitli gercek diinya problemlerine

uygulanabilirligini artirir.

2.2 Yapay Zeka ve Makine 6grenimi

Yapay zeka, cogunlukla bilgisayar bilimleri ve matematik, istatistik ve veri
bilimi, sinir bilimleri vb. gibi diger bilimleri kapsayan, bilgisayar tabanli, ¢ok
disiplinli bir ¢calismadir. Yapay zekanin amaci, insan zekasi gibi akilli makineler
yapmaktir. Akil vyiiriitme ve deneyimlerden Ogrenme gibi insan zekasini
kopyalayarak veya gelistirerek makinelere akilli makineler yapma yetenegi

kazandirmayi1 iceren genel disiplindir (Russell, 2003)

Makine 6grenimi, bilgisayarin smiflandirma ve regresyon gibi sorunlari
cozmeye yonelik yontemler gelistirmek iizere insan 6grenmesini taklit edecek sekilde
programlandig1 bir tiir yapay zekadir. Makine Ogreniminde yazilim, bir sorunun
¢coziimii i¢in gereken siire¢ ve adimlarin ayrintilarini igerecek sekilde acikca
programlanmamustir. Bunun yerine, 6rnek verilerden 6grenecek ve istenen sonuglarin

dogrulugunu giderek artiracak sekilde programlanirlar.
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Makine 6grenmesi denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olmak iizere iki
ana tiire ayrilabilir. Denetimli 6grenme algoritmalari, kalip bulma ve matematiksel
modeller olusturma gibi verilen gorevi yerine getirebilmek icin etiketlenmis egitim
verilerine ihtiya¢ duyar (Nasteski, 2017). Denetimli 6grenme hem siniflandirma hem
de regresyon problemlerinde kullanilabilir. Siniflandirmada tahmin nominal degerleri
alirken, regresyon algoritmadan siirekli sonuglar elde etmeyi amaglamaktadir

(Harrington, 2012).

Denetimli 6grenmenin aksine, denetimsiz Ogrenme algoritmalar1 etiketli
egitim verilerine ihtiya¢ duymaz. Bu algoritmalari temel amaci verilen verilerdeki
benzerlikleri aramak ve verileri bu benzerliklere gore kategorize etmektir (Nasteski,
2017). Denetimsiz siiflandirmaya kiimeleme de denir ve kategorize edilmis gruplara
kiimeler ad1 verilir. Bu kiimeler, eger sinif bilgisine ihtiya¢ duyulursa, son islemlerde
deneyimli bir kullanici tarafindan etiketlenebilir. Bu ¢alismanin kapsami, her piksel
icin {iriin etiketlerini igceren iirlin haritalar1 elde etmek oldugundan, siniflandirma i¢in
yer gercegi verileri kullanilarak denetimli 6grenme gergeklestirilmistir. Son yillarda
Rastgele Orman (Breiman, 2001), Destek Vektor Makineleri (DVM) (Vapnik et al,
1995), yapay sinir aglar1 ve k-en yakin komsu gibi ¢esitli denetimli siiflandirma
yontemleri gelistirilmistir. Bu ¢aligmada smiflandirma ve 6zellik se¢imi i¢in rastgele
orman algoritmast kullanilmistir. Diger simiflandiricilarla algoritma egitiminin
hesaplama siireleri. Diger smiflandiricilar olan Yapay sinir aglar, DVM ve Xgboost
ile algoritma egitiminin hesaplama siireleri test edildi ve her birinin Rastgele
orman’dan daha fazla hesaplama siiresi aldigi, bunun da diger yontemlerle hiper
parametre ayarlama silirecini hesaplama acisindan ¢ok maliyetli hale getirecegi
gozlemlenmistir. Bu nedenle Rastgele orman, test edilen tiim smiflandiricilar
arasinda daha az hesaplama maliyeti ile yiliksek dogruluk sagladigi icin iiriin

smiflandirmasinda tercih edilmektedir.

2.2.1 Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine Ogrenmesi yaklasimlarma birka¢ oOrnek, denetimli Ogrenme,
denetimsiz 6grenme, pekistirmeli 6grenme ve derin 6grenmedir. Veri toplama islemi

bu cesitli yaklagimlar kullanilarak siniflandirilir.
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2.2.2 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme tarafindan saglanan egitim Ornekleri, belirli hedeflere
sahiptir ve bu ornekleri kullanan algoritmalar, olas1 tiim girdiler i¢cin dogru sonuglar
saglar. "Denetimli 6grenme" ve "Orneklerden 6grenme" terimleri siklikla birbirinin
yerine kullanilir. Siniflandirma ve regresyon, denetimli 6grenme metodolojisinin
uygulanabilecegi iki gorev 6rnegidir. Ornegin, smiflandirma kullanarak "Bu kurabiye
kalite standartlarina uygun mu?" sorusuna evet veya hayir cevabi verilebilir. Bu,
smiflandirmanin nasil kullanilabilecegine bir 6rnek olacaktir. Regresyon ise "kag

tane" ve "ne kadar" sorularma yanit saglar (M.Fatima, 2017).

Denetimli 6grenme siirecinde, bir modelin istenen ¢iktiy1 iiretmesi, bir egitim
setinin yardimiyla dgretilebilir. Bu egitim veri seti ile modelin genel performansinin
zamanla iyilesmesi miimkiindiir. Algoritma, hata kabul edilebilir bir seviyeye
indirilene kadar ayarlamalar yapmaya devam eder. Bu esik, algoritma tarafindan

belirlenir.

Veri madenciligi alaninda denetimli 6grenme gerektiren problemler,

smiflandirma ve regresyon olmak tiizere iki tiire ayrilabilir.

Bir smiflandirma sistemi kullanarak, test verilerinin kesin siniflandirilmasi
miimkiindiir. Veri kiimesini tanman 0&geler acisindan inceler ve bulduklarina
dayanarak bu 6gelerin nasil siniflandirilmasi veya tanimlanmasi gerektigi konusunda
akilli tahminler iiretir. K-en yakmm komsu analizi, rastgele orman, dogrusal
smiflandiricilar, DVM ve karar agaclar1 gibi yOntemler, yaygin smiflandirma

yaklasimlarina 6rnek olarak verilebilir.

Denetimli makine Ogrenmesi siireci, hedeflerine ulasmak icin gesitli
bilgisayar yaklagimlarindan ve algoritmik cergevelerden yararlanir. Bu yaklagimlari
kullanan hesaplamalar genellikle R veya Python gibi bilgisayar programlar: ile
gerceklestirilir. Bu makale, bilgi edinmenin en yaygin yollarindan bazilarina kisa bir

giris sunmaktadir.

Denetimli makine Ogrenimine yonelik rastgele orman yaklasim,
smiflandirma ve regresyon modellemesi i¢in kullanilabilecek baska bir secenektir.
"Orman", her biri bagimsiz olarak c¢alisan bir dizi bireysel karar agacindan olusur.
Bunlar, veriye dayali daha dogru tahminler olusturmak icin birlestirilir ve bu

"orman" olarak adlandirilir.
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2.2.3 Rastgele Orman

Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan gelistirilen Rastgele Orman yontemi,
birka¢ karar agacindan elde edilen sonuglarin sentezine dayanarak tek bir tahmin
olusturan iyi bilinen bir makine 6grenme stratejisidir. Smiflandirma ve regresyon
gibi ¢esitli problemleri ¢6zme yetenegi, popiilerliginin artmasma katkida

bulunmustur (L. Breiman, 2001).

Rastgele orman modelini daha iyi anlamak i¢in, Oncelikle karar agaci
tekniginin kisa bir agiklamasimi saglamak gereklidir. Bunun nedeni, her bir agacin
modelde olusturuldugu temel bilesenin karar agaci yonteminden kaynaklanmasidir.
Karar agacinda yapilacak ilk sey, kendinize basit bir soru sormaktir, 6rnegin "Bugiin
disarida yiirliylis yapmali miyim?" Ardindan, segenekleri daraltmak i¢in "Hava
giinesli mi?" veya "Yagmur yagiyor mu?" gibi takip sorular1 sormak faydahdir. Bu
tiir sorular, mevcut bilgileri bolme amaci tasiyan karar agacinin dallarini olusturur.
Her bir soru dizisi, yaprak diigiimiiniin yerini belirlemeye katkida bulunur, bu diigiim
kisinin nihai kararmi temsil eder. Bu sartlar1 karsilayan gézlemler "Evet" yolunu
takip ederken, karsilamayanlar alternatif yolu sececektir. Karar agaglarmin gorsel
ornegi Sekil 2.1°de verilmektedir. Verileri alt kiimelere ayirmak i¢in en iyi bolmeyi
belirlemeye c¢alisan karar agaclarini egitirken, Siniflandirma ve Regresyon Agaci
yaklasimmi siklikla kullanilir. Ayrimi degerlendirmek i¢in kullanilabilecek birkag¢ 6l¢ii
arasinda Gini safligi, bilgi kazanci ve ortalama kare hata bulunmaktadir (L. Breiman,

J. Friedman, 1984).

Bu karar agacinin gosterdigi siniflandirma sorunlari, bu tiir problemlerin ug

bir 6rnegi olarak diisiiniilebilir.

Karar agaclar1 yaygin bir denetimli 6grenme yOntemi olmasina ragmen,
Onyargi ve asirt uyum gibi paylastiklar1 bazi eksiklikler de vardir. Karar agaglari
toplulugu kullanildiginda, rastgele orman teknigi daha dogru tahminler yapar ve bu,

ozellikle bireysel agaglar birbirinden bagimsiz oldugunda gegerlidir (T. Kam Ho,
1995).

Topluluk 6grenme siirecinde, cesitli siiflandiricilar (6rnegin karar agaclar)
kullanilarak tahminler yapilir ve ardindan bu tahminlerin sonuglar1 birlestirilerek en
sik kabul edilen belirlenir. En yaygm topluluk yontemleri, bagging ve boosting
olarak bilinir. Bagging, 1996 yilinda Leo Breiman tarafindan yaratilmis bir tekniktir
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(L. Breiman, 1996). Bu teknik, bir egitim setinin bir kismini rastgele se¢meyi ve
ardindan daha 6nce segilen veri noktalarini yenileriyle degistirmeyi igerir. Birden ¢cok
veri Ornegi toplandiktan sonra, bu modeller ayr1 ayr1 egitilir ve eldeki géreve baglh
olarak (regresyon veya smiflandirma), bu tahminlerin ortalamasi veya cogunlugu
daha kesin bir tahmin saglar. Bu strateji, kaotik bir veri setine bir diizen getirmeye

calisirken yaygin olarak kullanilir (R. E. Schapire, 2002).

Rastgele orman yontemi, karar agaclarini olustururken kullanilan 6zelliklerin
rastgelelestirilmesi ile bagging yaklagiminin unsurlari birlestirir ve bagimsiz olan
ve rastgele sirayla tretilen bir dizi karar agaci olusturur. Rastgele alt uzay teknigi,
ozellik toplama olarak da bilinir ve bu, karar agaclarinin birbirleriyle ¢cok az ortak
noktasmin olmasini saglamaya yardimeci olur. Rastgele ormanlar ile karar agaglari
arasindaki fark biiyiik 6l¢iide bu 6zellige baglanabilir. Rastgele Ormanlar, yalnizca
ozelliklerin bir alt kiimesini secerken, karar agaglar1 tiim olas1 6zellik bolmelerini
dikkate alir (A. Liaw and M. Wiener, 2002). Rastgele Orman algoritmasinin gorsel
ornegi Sekil 2.2°de verilmektedir.

"Bugiin disarida yiiriiylis yapmali miyim?" gibi hipotetik bir durumda,
tahmini belirlemek i¢in sordugum sorular, bagkasiin sordugu sorular kadar genis
olmayabilir. Veri ¢esitliliginin tiim potansiyel kaynaklarini dikkate alarak, asiri
uyum, Onyargi ve toplam varyans azaltilabilir, bu da daha dogru tahminlerle

sonuglanir (A. Cutler, 2012).

Egitim silirecine baglamadan 6nce, rastgele orman yontemlerinde kullanilan ti¢
temel hiperparametreyi ayarlamaniz gerekecektir. Temel kriterler arasinda 6zellik
ornekleme, diigiim boyutu ve agac derinligi bulunur. Bu adim tamamlandiktan sonra,
rastgele orman siniflandiricisy, regresyon ve siniflandirma ile ilgili sorunlar1 ¢6zmek

icin kullanilabilir (T. Hastie, R. Tibshirani, 2009).

Rastgele orman algoritmasi, her biri bootstrap Ornekleme araciligiyla
olusturulan karar agaclarinin bir toplulugudur. Bir bootstrap 0Ornegi, egitim
verilerinin tamamindan periyodik olarak rastgele secilen ve yerine konan bir alt
kiimedir. Bir dakika iginde, egitim 6rneginin {igte biri olan out-0f-bag drnegine geri
donecegiz. Ozellik toplama kullanimi, veri setinin kapsamini genisletirken, ayn1 anda
farkli karar agacglar1 kiimeleri arasindaki baglantiy1 azaltan bagka bir rastgelelik

tirtinii tanitr. Mevcut durumun ayrmtilari, tahmin ydnteminin belirlenmesinde
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onemli bir rol oynar. Bir siiflandirma gérevinde, tahmin edilen sinif, en sik goriilen
kategorik degisken olan cogunluk oyu ile belirlenir. Ote yandan, bir regresyon
gorevinde, bireysel karar agaglar1 ortalamasi alinir. Son asama, Orneklemin

kullanimini igeren ¢apraz dogrulamadir (Frontiers, 2017).

Buguin yagmur yagiyor mu?

Evet/ \Hai/lr

Yirlyus yapma Gok soguk mu?
/N
Evet Hzlylr
Yardayls yapma Cok sicak mr?
/N
E\ft Haﬁ/lr
Yurdyds yapma | AYUrUyU§ yap

Sekil 2.1: Rastgele Orman Modeli
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Sekil 2.2: Rastgele Orman Siniflandiricisinin Semasi
Kaynak: (Feng, W., Sui, 2018).
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3. UYGULAMA

Modern optimizasyon pratiklerinde, 6zellikle biiyiikk veri setlerini igceren ve
coklu kisitlamalar barindiran problemlerin = ¢oziimii, manuel yontemlerle
sirdiiriilebilir olmaktan uzaktir. Bu, literatiirde de siklikla tzerinde durulan bir
noktadir. Zira, yapilan caligmalar, problemlerin karmasikliginin artmasi ile birlikte,
geleneksel hesaplama yontemlerinin yetersiz kaldigmi ve hata paylarmm arttigini
vurgulamaktadir (Michael, Aggrey, 2022). Bu baglamda, bilgisayarla desteklenen
optimizasyon teknikleri, sadece zaman ve maliyet agisindan degil, ayn1 zamanda

¢oziim kalitesi ve uygulanabilirlik acisindan da 6nemli avantajlar saglamaktadir.

Modern yazilim teknolojileri ve programlama dillerinin gelisimi, Python, R,
Matlab tabanl kiitiiphaneler araciligiyla optimizasyon problemlerinin daha hizli ve
dogru bir sekilde ¢oziilmesini miimkiin kilmistir. Uygulama asamasinda de benzer
bir yaklasim benimsenmis, Menii Planinin olusturulmasi siirecinde, Python
programlama dili ve PuLP gibi gelismis optimizasyon kiitiiphaneleri etkin bir sekilde
kullanilmistir. Bu sayede, kullanici tercihleri gibi cesitli parametreler dikkate
almarak, dinamik ve esnek ¢oziimler {iretilebilmistir. Yapay zeka modelleri, 6zellikle
Rastgele Orman algoritmasi, bu veri setlerinden 6grenerek ve tahmin ylriiterek,
kullanicilarin zevklerine en uygun yemek Onerilerini belirlemekte kullanilmistir.
Uygulanan bu teknikler, veri biiyiikliigii ve kisitlarin artmasi gibi zorluklara ragmen,
menii planlama siireclerini optimize ederken, ayni zamanda miisteri memnuniyetini
artrma ve operasyonel verimliligi maksimize etme cabalarina 6nemli katkilarda
bulunmustur. Elde edilen bulgular, projenin, ayn1 zamanda pratikte de uygulanabilir
ve etkili ¢ozlimler sundugunu gostermektedir. Uygulamanin akis1 gorsel 6rnegi Sekil

3.1’de verilmektedir.
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Sekil 3.1: Akig Diyagrami
3.1 Kullanilan Araclar

Bu bolimde, uygulama asamasinda kullanilan araglar ve teknolojiler
detaylandirilacaktir. Projenin ana bilesenleri; bir web sitesii, REST API ve
optimizasyon ile yapay zeka algoritmalarini iceren arka u¢ kodlamalaridir. Her bir
bilesen, projenin genel amac1 dogrultusunda kullanicilar i¢in kisisellestirilmis yemek

meniileri sunmak i¢in bir araya getirilmistir.

3.1.1 Web sitesi

Web sitesi, kullanicilarm yemek tercihlerini girebilecekleri ve sonrasinda
yetkili kisinin bu verileri yemek meniisii optimizasyonunda kullanmak iizere bir
arayliz saglamaktir. Bu arayliz, Flutter kullanilarak gelistirilmistir. Flutter, hizli ve
etkili bir sekilde yiiksek performansli mobil ve web uygulamalari olusturmay1
saglayan bir agik kaynakli Kullanic1 Arayiizii yazilim gelistirme kitidir. Web sitesi su

ozellikleri icermektedir:

22



e Anket Modiilii: Web sitesi, ¢alisanlara yoneltilen spesifik anket sorularini
icerir. Bu sorular, ¢alisanlarin yemek tercihlerini ve beslenme aligkanliklarini
belirlemek igin tasarlanmistir. Calisanlar, web sitesi tlizerinden bu sorulari

yanitlarlar, ve bu veriler dogrudan veritabanma kaydedilir.

e Yapay Zeka Entegrasyonu: Toplanan kullanict verileri, ayn1 zamanda bir
yapay zeka modelini egitmek i¢in kullanilir. Bu model, Rastgele Orman
algoritmas1 kullanilarak gelistirilmistir ve model, gelecekteki kullanict
tercithlerini tahmin etmek amaciyla kullanilir. Modelin tahminleri, menii

planlama siirecinde rehber olarak kullanilabilir.

e Optimizasyon Entegrasyonu: Catering firmasindaki yetkili kisiler, toplanan
verileri kullanarak O6zellestirilmis yemek meniileri olusturabilir. Bu siirec,
Python PuLP Kkiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen bir optimizasyon modeli
tarafindan desteklenmektedir. Model, kullanici tercihlerini ve beslenme

gereksinimlerini dikkate alarak optimal yemek secimlerini belirler.

Bu web sitesi modiilleri, kullanici deneyimini ve operasyonel verimliligi
artirmak iizere entegre edilmistir. Kullanict verilerinin toplanmasi, islenmesi ve
analiz edilmesi stiregleri, site {izerinden otomatik olarak yonetilir, bu da siirecin hizli

ve hatasiz ilerlemesini saglar.

3.1.2 REST API

REST API web tabanl sistemlerde farkli uygulamalar arasinda bilgi alisverisi
yapmak i¢in kullanilan bir aragtir. REST mimarisi, kaynaklarin bir ag tizerinden

standart HTTP metodlari ile yonetilmesini saglar.

Projede gelistirilen REST API, kullanici araylizii ve sunucu tarafi
uygulamalar arasindaki veri akigim1 yonetmek icin kullanilmaktadwr. Bu API,
kullanicidan almman verileri toplar, isler ve sonuglar1 kullaniciya sunar. Uygulama
Programlama Arayliziiniin gorsel 6rnegi Sekil 3.2°de verilmektedir. Ayrica, kullanic1
tercihlerine dayali olarak yemek meniisii Onerileri iiretmek i¢in optimizasyon ve
yapay zeka modellerini tetikler. Bu kapsamda, Python ve FastAPI kullanilarak bir
REST API gelistirilmistir. FastAPI, modern, hizli (yiiksek performansli) ve Python

3.6+ stirtimleri ile uyumlu bir web framework'tidiir.
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Temel Ozellikler:

e Veri Toplama: Kullanicilar web sitesi iizerinden anket yanitlart gibi veriler

girer. REST API, bu verileri alir ve SQL tabanli veritabanina kaydeder.

e Menii Olusturma ve Oneri: Kullanicidan almnan tercihler, 6nceden
tanimlanmis kriterlere gore degerlendirilir ve uygun yemek Onerileri
hazirlanir. Bu siireg, hem optimizasyon algoritmalar1 hem de yapay zeka

modelleri tarafindan desteklenir.

e Veri Giincellemeleri ve Yonetimi: REST API, veri giincellemelerini yonetir
ve veritabanindaki degisiklikleri izler. Bu sayede, sistemdeki veriler her

zaman gilincel ve tutarh kalir.

Client REST API Database

Sekil 3.2: Uygulama Programlama Arayiizii semast
Veritabami Yonetimi

Proje icin veri saklama ve yonetim islemleri PostgreSQL kullanilarak
gerceklestirilmektedir. PostgreSQL, agik kaynakli ve yiliksek performansh bir
iliskisel veritabani yonetim sistemidir. Bu sistem, biiyiik miktardaki verilerin etkili

bir sekilde saklanmasi, sorgulanmasi ve yonetilmesi i¢in gili¢lii araglar sunar.

REST API ve veritaban1 yonetimi, projenin teknik altyapismnin temel taslarini
olusturur ve sistemin etkin bir sekilde calismasimi saglar. Bu yapi, kullanici
deneyimini iyilestirirken, veri yonetiminde de maksimum verimlilik ve giivenlik

sunar.

Optimizasyon ve yapay zeka uygulamalar1 i¢in kullanilan araclar ve

kiitiiphaneler bu ¢alismada 6nemli bir yer tutuyor:
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3.1.3 Python

Python, yiiksek seviyeli, yorumlanabilir ve nesne yonelimli bir programlama
dilidir. 1991 yilinda Guido van Rossum tarafindan gelistirilen Python, kolay
okunabilirligi ve anlagilir s6zdizimi ile bilinir. Bu 6zellikler, programcilarin daha az
kod satir1 ile daha okunabilir ve diizenli kodlar yazmalarini saglar. Python, 6zellikle
veri bilimi, makine 6grenimi, web gelistirme, otomasyon, veri analizi ve bilimsel

hesaplamalar gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Python, ac¢ik kaynakli bir dildir ve diinya ¢apinda biiylik bir topluluk
tarafindan desteklenmektedir. Bu topluluk, Python'a genis bir kiitiiphane ve modiil
ekosistemi kazandirmistir. Projede kullanilan Pandas, PuLP, Scikit-learn ve Joblib
gibi kiitliphaneler, bu dili veri isleme ve analitik uygulamalar i¢in son derece gii¢lii

kilar.

3.1.4 PuLP

PuLP, Python programlama dili i¢in gelistirilmis, acik kaynakli bir lineer
programlama kiitiiphanesidir. PuLP, optimizasyon problemlerini modelleme ve
¢6zmek icin kullanilir. Ozellikle, tamsayili ve siirekli karar degiskenlerini iceren
karmagik problemleri ¢ozebilir. PuLP ile model kurulumu, kisitlarm eklenmesi,
hedef fonksiyonun tanimlanmasi ve ¢oziim algoritmasi se¢imi gibi adimlar kolaylikla
gergeklestirilebilir. PuLP, CBC (Coin-or branch and cut) gibi ¢oziiciilerle entegre

calisarak genis ¢apli problemlerin efektif bir sekilde ¢oziilmesini saglar.

3.1.5 Pandas

Pandas, veri analizi ve manipiilasyonu i¢in kullanilan, Python dilinde
yazilmig acik kaynakli bir kiitiiphanedir. Veri setlerini okuma, temizleme,
transformasyon yapma, eksik verileri isleme, veri agregasyonu gibi bir¢ok islemi
hizli ve etkin bir sekilde gerceklestirilebilir. Pandas, projede veri toplama ve 6n
isleme asamalarinda kullanici verilerini diizenlemek ve analiz etmek i¢in esas
alimmigtir. DataFrame ve Series gibi veri yapilari ile ¢alisir ve bu veri yapilar

iizerinde kompleks islemleri basit ve anlagilir metotlarla sunar.
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3.1.6 Scikit-learn

Scikit-learn, makine &grenimi algoritmalarini igeren, Python programlama
dili i¢in gelistirilmis acik kaynakli bir kiitiiphanedir. Smiflandirma, regresyon,
kiimeleme ve boyut indirgeme gibi ¢esitli makine 6grenimi tekniklerini barmdirir. Bu
Calismada, Rastgele Orman algoritmasi bu kiitiiphane araciligiyla uygulanmustir.
Scikit-learn, veri 6n isleme, model egitimi, model degerlendirme ve model

iyilestirmeleri yapma konularinda kapsaml araglar sunar.

3.1.7 Joblib

Joblib, Python'da kullanilan, 6zellikle biiyiik veri setleri iizerinde calisirken
verimliligi artrmak amaciyla gelistirilmis bir kiitliphanedir. Nesne serilestirme
islemleri, veri Onbellege alma ve paralel hesaplama islemleri i¢in tasarlanmistir.
Projede, egitilen yapay zeka modellerinin diske kaydedilmesi ve tekrar yiliklenmesi
islemleri joblib kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu sayede, model egitim siirecleri
arasinda  verimlilik saglanmis ve modeller kolaylikla saklanip tekrar

kullanilabilmektedir.

3.2 Veri seti ve Besin degerleri

Bu projede kullanilan besin veri seti, Beslenme Bilgi Sistemi (BeBIS)
progranu araciligiyla elde edilmistir. BeBIS, 20.000'den fazla gida maddesinin veri
tabanin1 ve 130'dan fazla besin 0gesinin detayli analizlerini igeren profesyonel bir
bilgisayar programidir. Tiirkiye Ulusal Gida Kompozisyon Veri Tabani kullanilarak,
besinlerin girilen porsiyon miktarina gore kalori, protein, karbonhidrat, yag,
vitaminler, mineraller, amino asitler ve glisemik indeks gibi ¢esitli besin degerleri
hesaplanmaktadir. Bu bilgiler, yemek tarifleri, diyet planlar1 ve meniilerin besin

degerlerini belirlemek i¢in kullanilmaktadir (Sahin, S, 2022).

Projede, optimizasyon siirecinde kullanilan yemek meniileri i¢in bu veri seti
temel alimmistir. Yemeklerin besin icerikleri, belirlenen saglik ve beslenme
standartlarina uygun olarak dengeli ve saglikli meniiler olusturmak iizere analiz
edilmigtir. Bu analizler, gida miihendisleri ve beslenme uzmanlar1 tarafindan
yapilmistir. Elde edilen veriler, kullanicilarin beslenme aligkanliklarma ve
tercihlerine gore Ozellestirilmis meniilerin tasarlanmasi i¢in esas teskil etmistir.
Kullanilan besin degerleri Ek-1 bdliimiinde tablo halinde sunulmustur.

26



3.3 Veri Toplama ve On Isleme

Projede veri toplama siireci, catering firmalar1 ile anlagsmali olan sirketlerin
calisanlarina yonelik bir dizi anket uygulamasi ile gerceklestirilmistir. Bu ankette,
yas, cinsiyet, medeni durum, aktivite durumu gibi demografik bilgilerin yan sira,
yemek tercihlerine iliskin detayli sorular yer almaktadir. Toplamda yaklasik 20 soru
bulunan ankette, yemekle ilgili sorulara "Hi¢", "Az", "Orta", "Sik", "Cok Sik"

seklinde bes farkli cevap se¢enegi sunulmustur.

Gergek bir catering firmasi ile ¢alisgilmadigr i¢in, projede kullanilan veriler
deneysel amaglarla rastgele tiretilmistir. Bu siire¢, Python programlama dili ve ¢esitli
kiitiiphaneleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Ozellikle, random kiitiiphanesi
araciligiyla, ankete verilecek cevaplarin olasiliklar1 ayarlanarak farkli senaryolar
altinda veri setleri olusturulabilecek seklinde yapilmistir. Bu ydntem, projenin

esnekligini ve genis kapsamli testler yapabilme kapasitesini artirmaktadir.

Anket sonuglari, veri isleme ve analizi i¢in sayisal formata
doniistiiriilmektedir. Bu doniisiim, verilerin makine Ogrenimi algoritmalar1 ve
optimizasyon modelleri tarafindan islenebilir hale getirilmesini saglar. Sayisal
doniisiim islemi One-Hot Encoding fonksiyonu ile yapilmakta, bu fonksiyon her bir
anket cevabini ilgili sayisal degerlere ¢evirmektedir. Son olarak, elde edilen sayisal
veriler, veritabanina kaydedilmekte ve bu veriler iizerinden c¢esitli analizler
yapilabilmesi i¢in API {izerinden erigilebilir hale getirilmektedir. Kullanici
verilerilerinin olusturulmasmin kod 6rnegi Sekil 3.3’de verilmektedir. Tiim sorular

ve gerekli kodlar EK-2 béliimiinde sunulmustur.

# Kullanici verisini rastgele olusturacak fonksiyon
def generate_user_responses(questions, distributions_dict):
user_responses = []
for question in questions:
dist = distributions_dict.get(question['id'])
if question['type'l == 'range':
age_range = question['ansers']
answer = random.randint(int(age_range([@]), int(age_range([1]))
else:
if dist:
answer = random.choices(question['ansers'], weights=dist, k=1)[0]
else:
answer = random.choice(question['ansers'])
numeric_answer = convert_answers_to_numeric(question, answer)
user_responses.append(numeric_answer)
return user_responses

Sekil 3.3: Kullanic1 Verilerinin Olusturulmasi
27



3.4 Optimizasyon modeli

Projede kullanilan optimizasyon modeli, menii planlamasi i¢in ¢esitli besin
degerleri ve kullanici tercihlerini dikkate alan bir karar verme modelidir. Model,
belirli diyet kisitlamalarin1 ve besin 0gesi gereksinimlerini karsilayacak sekilde
meniileri optimize etmek amaciyla kurulmustur. Model, PuLP Kkiitiiphanesi
kullanilarak Python ortaminda kurulmustur. Modelin ¢éziimiinde PuLP tarafindan
kullanilan PULP _CBC CMD ¢oziiclisii tercih edilmistir. Bu ¢oziicii, KTDP

problemleri i¢in Branch-and-Cut yontemini kullanir.

3.4.1 Branch-and-Cut

Branch-and-Cut algoritmasi, KTDP problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan
gelismis bir optimizasyon yontemidir. Bu algoritma, DP ve dallanma ve
smirlandirma (Branch-and-Bound) tekniklerini birlestirerek calisir. Algoritmanin ilk
adimi, tiim tamsayr kisitlamalarmin g6z ardi edildigi ve yalnizca dogrusal
kisitlamalarin dikkate alindigi bir lineer relaxation probleminin ¢oziilmesidir. Elde
edilen bu ¢oziim, KTDP probleminin alt sinirin1 belirler ancak genellikle kesirli
degerler igerir. Bu asamada, kesirli ¢ozimleri ortadan kaldirmak ve uygun bolgeyi
daraltarak sadece tam say1 ¢éziimlerine izin vermek i¢in kesme diizlemleri (Cutting
Planes) eklenir. Gomory kesme diizlemleri ve kapasiteli kesme diizlemleri gibi
yontemler, ¢oziim uzayini daraltmada yaygin olarak kullanilir (Maria-Florina, 2022).
Eger lineer relaxation probleminin ¢6ziimii tamsayr degerler icermiyorsa, ¢éziim
uzayl dallanma islemi ile alt problemlere boliinlir ve her alt problem ayri ayri
¢oOziiliir. Bu islem, optimal ¢oziimii bulana kadar tekrarlanir ve her iterasyonda
tamsay1 kisitlamalarmna uygun yeni kesme diizlemleri eklenir (Amitabh, Basu, 2022).
Branch-and-Cut algoritmasinin bu yapisi, onu karmasik optimizasyon problemlerinin

¢Oziimiinde son derece etkili kilar.

3.4.2 Kisitlar
1. Dort Cesit Yemek:

Her meniide dort farkli yemek ¢esidi bulunmaldir. Bu yemekler, dort
kategori halinde smiflandirilmistir. Kategorilerin detaylarina ve yemeklerin tam

listesine, Ek-2’de verilmis olan GitHub adresinde bulunan "detailed food.json"
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dosyasindan ulasilabilir. Her mentide, her kategoriden yalnizca bir yemek bulunacak

sekilde ayarlama yapilmalidir.
2. Yemeklerin Belirli Bir Sira ile Verilmesi:
Yemeklerin belirli bir sirayla verilmesi gerekmektedir.
3. Yemeklerin Benzersiz Olmasi:

Her meniideki yemeklerin benzersiz olmasi gerekmektedir. Ayni yemek
birden fazla kez kullanilmamalidir. Bu kisit, meniilerin ¢esitliligini ve tekrar eden

yemeklerden ka¢milmasini saglamaktadir.
4. Ayni Renk ve Kivama Sahip Yemeklerin Kullanimi:

Ayn1 renk ve kivama sahip yemeklerin her meniide ikiden fazla

kullanilmamasi1 gerekmektedir.
5. Sebze Yemeklerinin Yanina Salata Verilmemesi:

Sebze yemeklerinin yanina salata ibaresi igeren yiyecekler verilmemelidir. Bu
kisit, besin c¢esitliligini artirmak ve meniilerdeki sebze agirligini dengelemek

amaciyla uygulanmaktadir.
6. Corbalarin Yanina Komposto ve Hosaf Verilmemesi:

Corbalarin yaninda komposto veya hosaf gibi igeceklerin verilmemesi

gerekmektedir.
7. Etli Dolma ve Etli Sarma Yanina Pilav Verilmemesi:

"Etli dolma" ve "etli sarma" kelimelerini igeren yemeklerin yanima ikinci kap

olarak pilav g¢esitlerinin verilmemesi gerekmektedir.
8. Pirin¢ Pilavi, Yayla Corbasi ve Siitla¢ Ayni1 Giine Verilmemelidir:

Piring pilavi, yayla ¢orbasi ve siitlag gibi yemeklerin ayni giinde verilmemesi

gerekmektedir.
9. Besin Degerlerinin Simirlandirilmasi:

Meniideki yemeklerin besin degerlerinin, belirlenen minimum ve maksimum

degerler arasinda olmasi1 gerekmektedir. Bu degerler sunlardir:

- Karbonhidrat: 41.6 gram ile 62.4 gram arasinda
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- Protein: 19.31 gram ile 28.97 gram arasinda
- Yag: 16.0 gram ile 28.0 gram arasinda

- Lif: 8.0 gram ile 12.0 gram arasinda

- Enerji: 528.0 kalori ile 980.57 kalori arasinda

Bu smirlar, T.C. Saglhik Bakanligi Halk Sagligi1 Genel Midiirligii tarafindan
yayimlanan "Toplu Beslenme Sistemleri I¢in Ulusal Menii Planlama ve Uygulama

Rehberi, (2020)" kaynak alinarak belirlenmistir.
10. Kullanmici Tercihleri:

Kullanicilarin demografik bilgileri ve yemek tercihleri yapay zeka modelinin
olusturulmasi, egitilmesinde ve kisisellestirilmis meniilerin optimize edilerek
olusturulmasinda kullanilmak. Kullanici tercihleri, yas, cinsiyet, medeni durum,
aktivite durumu gibi demografik bilgilerin yani sira, yemek tercihlerine iliskin
detayli sorular1 igeren bir anket ile toplanmaktadir. Toplamda yaklasik 20 soru
bulunan ankette, yemekle ilgili sorulara "Hi¢", "Az", "Orta", "Sik", "Cok Sik"
seklinde bes farkli cevap secenegi sunulmustur. Bu anket sonuglari, kullanicilarin
besin tercihlerini ve ihtiyaglarin1 belirlemek i¢in kullanilmakta ve meniilerin

optimize edilmesinde 6nemli bir veri kaynagi olarak kullanilmaktadir.

Bu kisitlar, diyet meniisii optimizasyonunda dikkate almarak, kullanicilarin

beslenme ihtiyaglarini karsilayan ve ¢esitli meniiler olusturmada kullanilmistir.

3.4.3 Yapay Zeka Modeli Egitimi

Bu boliimde, kullanici tercihlerini temel alarak diyet meniisii olusturmak
amaciyla kullanilan yapay zeka modelinin egitimi agiklanmaktadir. Model,
kullanicinin demografik bilgileri ve yemek tercihleri gibi verileri kullanarak

kisisellestirilmis meniiler olusturmak i¢in egitilmistir.

Modelin egitimi i¢in kullanilan veriler, kullanicilarin yas, cinsiyet, aktivite
durumu, medeni durumu gibi demografik bilgileri ve yemek tercihlerini
icermektedir. Bu verilerin toplanmast ve On islem siirecleri Sekil 3.4’de

verilmektedir.

Cekilen veriler, bagimsiz degiskenler (X) ve bagimli degiskenler (Y) olarak

ayrimistir. Bagimsiz degiskenler, kullanicinin yas, cinsiyet, aktivite durumu ve

30



medeni durumu gibi bilgilerini igerirken, bagimli degiskenler yemek tercihlerini
temsil etmektedir. Veri setinin bu bolimlere ayrilmast islemi Sekil 3.4°te

gosterilmektedir.

Veri seti, modelin egitim ve test siire¢leri i¢in ikiye boliinmiistiir. Veri setinin
%801 egitim i¢in, %?20'si ise test i¢cin ayrilmistir. Egitim ve test veri setlerinin

ayrilma siireci Sekil 3.4’de gosterilmektedir.

Diyet meniisii olusturmak i¢in Rastgele Orman smiflandirici modeli
kullanilmistir. Bu model, karar agaclari yOontemini kullanarak veri setindeki
oriintiileri 6grenir ve tahminler yapar. Random Forest smiflandiricist 100 agag ile
olusturulmus ve egitim verileri ile egitilmistir. Model egitimi siireci Sekil 3.4°de

detayli bir sekilde verilmektedir.

Egitilen model, daha sonra kullanilmak iizere dosya olarak kaydedilmistir.
Mevcut model dosyalar1 kontrol edilerek yeni model dosyasi, mevcut en yiiksek
versiyon numarasia gore adlandirilmistir. Model dosyalarimin kaydedilme siireci

Sekil 3.4’te gosterilmistir.

Model egitiminin tamamlanmasinin ardindan, model basariyla kaydedilmis ve
kullanirma hazir hale getirilmistir. Bu siire¢, kullanicilardan toplanan verilerin
islenmesi, modelin egitilmesi ve modelin daha sonra kullanima hazir hale
getirilmesini kapsamaktadir. Bu model, kullanicilarin demografik bilgileri ve yemek

tercihleri temel alinarak kisisellestirilmis meniilerin olusturulmasinda kullanilacaktir.

Bu siirecin tamamui Sekil 3.4’te gorsel olarak sunulmustur.
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def train_model(db: Session = Depends(get_db)):

query_meals = db.query(models.UserResponses).statement
data = pd.read_sql_query(query_meals, db.bind)

X
Y

datal['age', 'gender', 'activity_status', 'marital_status']]
data.drop(['id', 'age','gender','activity_status','marital_status', 'company_id'],axis=1)

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size=0.2, random state=42)

model = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42)
model.fit(X_train, Y_train)

Y_pred = model.predict(X_test)
directory = '.'
files = os.listdir(directory)

model_files = [f for f in files if re.match(r'model_\d+\.joblib', f)]

versions = [int(re.search(r'model_(\d+)\.joblib', f).group(1)) for f in model_files]
latest_version = max(versions) + 1 if versions else 1

# Yeni dosya adi
new_filename = f"model_{latest_version}.joblib"

# Modeli kaydet
dump(model, os.path.join(directory, new_filename))

print(f"Model saved as {new_filename}")

return {"Message": “Model trained and saved successfully"}
Sekil 3.4: Yapay zeka modelinin egitimi
3.4.4 Optimizasyon Entegrasyonu

Diyet meniisii olusturma siirecinde optimizasyonun entegrasyonu, kullanici
tercihleri ve beslenme gereksinimlerine dayali olarak gerceklestirilmistir. Bu siiregte
kullanilan tiim kodlar, Ek-2'de detaylandirilmistir. Optimizasyonun temel amaci,
besin degerleri ve kullanici tercihlerini dikkate alarak dengeli ve ¢esitli meniiler
olugturmaktir. Kullanicinin demografik bilgileri ve yemek tercihleri, veritabanindan
ve dosyalardan almarak hazirlanmig, ardindan PulP kiitiiphanesi kullanilarak DP

problemleri tanimlanmis ve ¢oziilmiistiir.

Oncelikle, veritabanindan ve dosyalardan alman yemek verileri islenir ve
kullanict tercihleri hesaplanir. Kullanicinin yas ve cinsiyet bilgileri dikkate alinarak
besin sinirlar1 belirlenir. Ardindan, PuLP kullanilarak her giin i¢in bir optimizasyon
problemi tanimlanir. Bu optimizasyon problemi, kullanici tercihlerini maksimize
edecek sekilde belirlenir. Problemin amaci, kullanici tercih puanlarmi maksimize
etmektir. Her giin i¢in belirlenen yemeklerin besin degerleri belirlenen smirlar i¢inde
olmali ve belirli kisitlamalara uymalidir. Ornegin, her kategoriden yalnizca bir

yemek se¢ilmeli, ayn1 renk ve kivama sahip yemekler ikiden fazla olmamalidir.
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Ayrica, sebze yemeklerinin yanina salata verilmemeli, ¢orbalarin yanina komposto
veya hosaf konulmamali, etli dolma ve sarma yanina pilav verilmemeli ve piring

pilavi, yayla ¢orbasi ve siitla¢ ayni giin i¢inde verilmemelidir.

Her giin i¢cin bir PuLP problemi tanimlanir ve ama¢ fonksiyonu belirlenir.
Amag fonksiyonu, kullanict tercihleri dogrultusunda yemeklerin puanlarmni
maksimize etmeyi hedefler. Problemin Tanimlanmasi siirecinin kod o6rnegi Sekil

3.5’de verilmektedir.

prob = pl.LpProblem(f"Menu_Optimization_{week}_{day}", pl.LpMaximize)
dish_vars = pl.LpVariable.dicts("Dish", available_dishes, 0, 1, pl.LpBinary)

# Amacg fonksiyonu: Kullanici tercihlerine gore yemeklerin toplam puanini maksimize etmek
prob += pl.1lpSum([dish_costs[dish_id] * dish_vars[dish_id] for dish_id in dish_vars])

Sekil 3.5: Problemin Tanimlanmasi

Besin degerlerinin belirlenen smirlar arasinda olmasi saglanir. Besin

Degerleri Kisitlarinin Eklenmesi siirecinin kod 6rnegi Sekil 3.6’de verilmektedir.

for nutrient in [“energy", "carbohydrate", "protein", "fat", "fiber"]:

lower_limit = float(limits[nutrient].split("-")[@])

upper_limit = float(limits[nutrient].split("-")[1])

prob += pl.LpConstraint(
e=pl. lpSum( [df1l_indexed.loc[i] [nutrient] * dish_vars[i] for i in available_dishes]),
sense=pl.LpConstraintGE,
name=f"{nutrient}_lower_bound",
rhs=1lower_limit,

)

prob += pl.LpConstraint(
e=pl.lpSum( [dfl_indexed.loc[i] [nutrient] * dish_vars[i] for i in available_dishes]),
sense=pl.LpConstraintLE,
name=f"{nutrient}_upper_bound",
rhs=upper_limit,

Sekil 3.6: Besin Degerleri Kisitlarinin Eklenmesi

Yemeklerin kategorilere gore dengeli bir sekilde dagitilmasi saglanir:

for cat, rng in categories.items():
prob += (
pl.1pSum( [dish_vars[i] for i in available_dishes if i in rngl) ==

Sekil 3.7: Siralama Kisitlarinin Eklenmesi

Diger kisitlamalar da benzer sekilde eklenir:
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for color in available_colors:

prob += (pl,1pSum([dish_vars[i] for i in available_dishes if dfl_indexed.loc[i] ["color"] == color]) <= 2)
for texture in available_textures:
prob += (pl.1pSum([dish_vars[i] for i in available_dishes if dfl_indexed.loc[i] ["consistency"] == texture]) <= 2)

for veg_meal_id in vegetable_meals_ids:
for salad_meal_id in salad_meals_ids:
if veg_meal_id in available_dishes and salad_meal_id in available_dishes:
prob += (dish_vars[veg_meal_id] + dish_vars[salad_meal_id] <= 1)

Sekil 3.8: Diger Kisitlarinin Eklenmesi

PuLP kullanilarak problem ¢oziiliir ve optimal menti belirlenir:

prob.solve(pl.PULP_CBC_CMD(msg=False))
for v in prob.variables():
if v.varValue ==
dish_id = int(v.name.split("_")[1])
used_dishes.add(dish_id)

Sekil 3.9: Problemin Coziilmesi

Son olarak, her giin i¢in olusturulan meniiler bir araya getirilerek haftalik

menii olusturulur.
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4. BULGULAR

Bu bolimde, calismamizda elde edilen bulgular detaylandirilmaktadir.
Optimizasyon algoritmalar1 ve yapay zeka modelleri kullanarak kisisellestirilmis
menil planlarin nasil olusturuldugu ve bu siireglerin sonuglar1 sunulmaktadir.
Calismamizda ¢ farkli test gerceklestirilmistir ve her bir testte hem yapay zeka
destekli hem de yapay zeka destekli olmayan optimizasyon siiregleri

degerlendirilmistir.

1. TIk testte, 500 kullanici cevabi rastgele olusturulmus ve bu veriler iizerinde
optimizasyon yapilmistir. Optimizasyon sonuglart olumlu olup, tiim kisitlar
karsilanmustir. 11k test i¢in optimize edilmis meniiler ve skor metrikleri Sekil 4.1,

Sekil 4.2 ve Sekil 4.3°te verilmektedir.

id: 92

: "Zeytinyajli Barbunya"
00

“kahverengi"
y: “yumugak"

total_nutrient_values (1) &2

Sekil 4.1: Yapay Zeka Kullanmadan Kullanici Tercih Verileriyle Optimize Edilmis

id: 83 id: 138
food: "Yayla Corbasi" food: "Zeytinyadli Enginar"
Tekirdaj kéfte" Y D] L
e price: 180 price: 108 energy: 551.1999999999999
) color: “beyaz" color: “beyaz" h .
consistency: "kati" o : sonsLs yi protein: 24.500000000000004
y fat: 27.8
fiber: 10.5

SEEEENEL Suuu L i

4) | e total_nutrient_values (1) o2

Sekil 4.2: Yapay Zeka Kullanarak Kullanici Tercih Verileriyle Optimize Edilmis
Menii
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"Accuracy": {
"prefers_kebab_guvec": {
"Accuracy": 0.22,
"Report": {
"or: {

"precision": 0.22727272727272727,
"recall": 0.25,
"fl-score": ©.23809523809523808,
"support": 20.0

H

"1t {
"precision": 0.2,
"recall": 0.16666666666666666,
"fl-score'": ©.18181818181818182,
"support": 18.0

}l

"2t o
"precision": 0.28,
"recall": 0.4117647058823529,
"fl-score": ©.3333333333333333,
"support": 17.0

}l

"3t {
"precision": 0.2,
"recall": 0.10714285714285714,
"fl-score": ©.13953488372093023,
"support": 28.0

H

"4y {
"precision": ©.17391304347826086,
"recall": 0.23529411764705882,
"fl-score": 0.2,
"support": 17.0

H

"accuracy": 0.22,

"macro avg": {
"precision": ©.2162371541501976,
"recall": 0.2341736694677871,
"fl-score": ©.2185563273935367,
"support": 100.0

}l

"weighted avg": {
"precision": 0.21461976284584983,
"recall": 0.22,
"fl-score": ©0.21008275445484748,
"support": 100.0

Sekil 4.3: Yapay Zeka Modelinin Performans Degerleri

2. Ikinci testte, 5000 kullanic1 cevabi rastgele olusturulmus ve bu veriler
iizerinde optimizasyon yapilmistir. Optimizasyon sonuglari olumlu olup, tiim kisitlar
karsilanmistir. Ikinci test i¢in optimize edilmis meniiler ve skor metrikleri Sekil 4.4,

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da verilmektedir.
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id: 71 id: 142

color: “kahverengi®
consistency: "kati"

color: "yesil"
consistency: "kati"

consistency: "siva" consistency: “"yumusak"

fat: 23.9
fiber: B.2

A

BBl food: “Kremali Domates Corbasi" food: "Mantar Sote" 0
food: "Déner kebap" . food: "Marul Salatasi"
price: 580 price: 769 JEEH L price: 189 energy: 554.8999999399999
. color: "kirmiza" color: "kahverengi® : carbohydrate: 57.10000028000001

protein: 26.199999999999996

total_nutrient_values (1) &

[y

status:
day: 1

wyn

Sekil 4.4: Yapay Zeka Kullanmadan Kullanici Tercih Verileriyle Optimize Edilmis

Menii

.099999999999994

d: B4 d: 114
id: 53 s N - id: 200
food: "Yesil Mercimek Gorbasi” food: “Bulgur pilava' .
food: "Kiymali Kapuska" . food: "Tahin Helvasi"
price: 300 price: 100 A B price: 100 energy: 570.6999999999999
. color: "yesil" color: "kirmiza" ° .
color: "kirmizi" cu"n“e::; gauah consistancy: kata® color: "kahverengi” ~:arlml7ydr'ate‘.1 62
consistency: "yumusak" ) : consistency: "kati" l:f:te;:<121< 00000000000002
A at: .

fiber: 10.700000000000001

i

b

total_nutrient

values (1) &

4

Y

Sekil 4.5: Yapay Zeka Kullanarak Kullanici Tercih Verileriyle Optimiz
Menii
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"Accuracy": {
"prefers_kebah_guvec": {
"Accuracy": 0.20272727272727273,
"Report": {
"er: {

"precision": 0.17582417582417584,
"recall”: 0.14479638009049775,
"fl-score": 0.1588089330024814,
"support": 221.0

}J'

"1t {
"precision": 0.20754716981132076,
"recall": 0.18803418803418803,
"fl-score": 0.19730941704035873,
"support'": 234.0

}J'

"2t {
"precision": 0.16964285714285715,
"recall": 0.19,
"fl-score": 0.1792452830188679,
"support': 200.0

hH

"3t {
"precision": ©.2328767123287671,
"recall": 0.2328767123287671,
"fl-score": 0.2328767123287671,
"support": 219.0

}l

gty {
"precision": ©.22053231939163498,
"recall": 0.25663716814159293,
"fl-score'": 0.23721881390593047,
"support": 226.0

}l

"accuracy": 0.20272727272727273,

"macro avg": {
"precision": 0.20128464689975117,
"recall": 0.20246888971900917,
"fl-score": 0.2010918318592811,
"support'": 1100.0

hH

"weighted avg": {
"precision": ©.20199277836733895,
"recall": 0.20272727272727273,
"fl-score": 0.20157062393489655,
"support": 1100.0

h
Sekil 4.6: Yapay Zeka Modelinin Performans Degerleri

3. Uciincii testte, 15000 kullanici cevabn rastgele olusturulmus ve bu veriler
iizerinde optimizasyon yapilmistir. Optimizasyon sonuglar1 olumlu olup, tiim kisitlar
karsilanmistir. Ugiincii test icin optimize edilmis meniiler ve skor metrikleri Sekil

4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da verilmektedir.
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id: 12

price: 400

food: "Sulu kéfte"

color: "kirmizi"
consistency: "yumusak"

color: "kirmizi"
consistency: "sivi"

id: 71 id: 135
food: "Kremali Domates Gorbasi" food: "Sade Makarna"
price: 100 price: 100

color: "sari"

consistency: "kati"

id: 181

food: "Portakal"
price: 100
color: "turuncu"

A

menu

consistency: "kati"

energy: 582.6
carbohydrate: 59.4
protein: 26.4

fat: 25.8

fiber: 9

total_nutrient_values (1) &>

status: "1"
day: 1

k

Sekil 4.7: Yapay Zeka Kullanmadan Kullanici Tercih Verileriyle Optimize Edilmis

Menii

id: 68

food: "Sag Kavurma"
price: 400

color: “"kahverengi"
consistency: “kati"

id: 92

food: "Nohutlu Piring Gorbasi"
price: 188

‘beyaz"

consistency: “sivi*

color:

id: 104

food: "Peynirli Borek"

price: 108
color: “sar1®
consistency: “kati"

Y

id: 159

food: "Amerikan Salatasi”

price: 108
color: "beyaz"
consistency: "yumusak"

energy: 548.8000000000001
carbohydrate: 48.699999999999996
protein: 26.2

fat: 27.299999999999997

fiber: 8.8

total_nutrient_values (1) &

status: "1
day: 1

Sekil 4.8: Yapay Zeka Kullanarak Kullanici Tercih Verileriyle Optimize Edilmis

Menii
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"Accuracy": {
"prefers_kebab_guvec": {
"Accuracy": 0.19548387096774195,
"Report": {
"' {

"precision": 0.21238938053097345,
"recall”: 0.19801980198019803,
"fl-score": 0.2049530315969257,
"support": 606.90

H

S
"precision": 0.19129082426127528,
“"recall": 0.2,
"fl-score": 0.19554848966613672,
"support": 615.9

}J

"2t {
“precision": 0.18,
“recall": 0.17647058823529413,
"fl-score": ©.1782178217821782,
"support'": 612.90

}J

"3 {
"precision": 0.18351477449455678,
"recall": ©0.18819776714513556,
"fl-score": 0.1858267716535433,
"support": 627.0

}J

"4ty {
"precision": ©.2110939907550077,
“recall": 0.2140625,
"fl-score": ©0.2125678820791311,
"support": 640.0

}J

"accuracy": 0.19548387096774195,

"macro avg": {
"precision": ©0.19565779400836264,
"recall": 0.19535013147212554,
"fl-score": ©.19542279935558302,
"support": 3100.0

}J

"weighted avg": {
"precision": ©.19570185135927298,
"recall": 0.19548387096774195,
"fl-score": ©.19551290180016764,
"support": 3100.0

h

Sekil 4.9: Yapay Zeka Modelinin Performans Degerleri

Yapay zeka modelinin performansini degerlendirirken, modelin dogruluk ve

F1-skoru metriklerine odaklandik. Testlerin sonuglari, veri setinin biiylikliigliniin
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artmasmin her zaman performans artis1 saglamadigini gostermektedir. Aksine, veri
seti biiylidiikce modelin dogrulugu ve diger performans metriklerinde diisiis
gbzlemlenmistir. Bu durum, modelin daha fazla gesitlilige ve karmasikliga maruz

kalmas1 nedeniyle tahminlerde zorluk yasadigimi gostermektedir.
Ozetlemek gerekirse, modelin performansi su sekildedir:
500 Kullanict: Dogruluk %22, F1-Skoru %21.86
5000 Kullanict: Dogruluk %20.27, F1-Skoru %20.11
15000 Kullanict: Dogruluk %19.55, F1-Skoru %19.54

Bu bulgular, model¢in performansini artirmak i¢in daha fazla veri degil, daha
nitelikli ve temsili veri kullanilmasi gerektigi anlamma geliyor. Gelecekteki
calismalar, veri on isleme, Ozellik miihendisligi ve model optimizasyonu gibi

tekniklerle modelin performansini artirmay1 hedefleyebilir.
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5. SONUC

Bu tez calismasinda, optimizasyon algoritmalar1 ve yapay zeka kullanarak
kisisellestirilmis menii planlar1 olusturma siireci ele alinmistir. Caligmanm ana
hedefi, kullanicilarin beslenme aligkanliklarina ve tercihlerine gore 6zellestirilmis
meniiler sunarak, hem saglik hem de memnuniyet agisindan optimal ¢éziimler elde

etmektir.

Gergeklestirilen testler sonucunda, yapay zeka ve optimizasyon tekniklerinin
birlikte kullanilmasiyla kullanici  odakli menii planlar1  olusturulabildigi
gbzlemlenmistir. Ancak, yapay zeka modellerinin performans: beklentilerin altinda
kalmis ve 6zellikle veri setlerinin biiyiikliigline bagli olarak model dogrulugunda
disiigler goriilmiistiir. Bu durum, modelin daha fazla gesitlilige ve karmasikliga

maruz kalmasi nedeniyle tahminlerde zorluk yasadigini gostermektedir.

Bu caligmanin literatiire ve pratik uygulamalara sundugu katkilar, DP ve
KTDP tekniklerinin, besin degeri kisitlamalar1 ve kullanici tercihleri gibi faktorleri
dikkate alarak optimal meniiler olusturmadaki etkili kullanimin1 igermektedir.
Ayrica, yapay zeka tekniklerinin entegrasyonu, kisisellestirilmis ¢6ziimler sunma
noktasinda Onemli avantajlar saglamistir. Ancak, model performansinin diisiik
olmasi, daha fazla veri ve model iyilestirme caligmalar1 gerektirdigini ortaya

koymaktadir.

Gelecek calismalarda, model performansini artrmak i¢in daha nitelikli ve
temsili veri setlerinin kullanilmas1 gerekmektedir. Yapay zeka modellerinin daha
ileri diizey tekniklerle optimize edilmesi ve farkli algoritmalarin karsilastiriimasi da
faydali olacaktir. Ayrica, sistemin kullanici geri bildirimleri ile siirekli iyilestirilmesi
ve kullanict memnuniyetinin artirilmasi, gelecekteki calismalar i¢in 6nemli bir odak

noktasi olabilir.

Sonug olarak, bu tez caligmasi, optimizasyon algoritmalar1 ve yapay zeka
tekniklerinin  kisisellestirilmis menii  planlamada nasil kullanilabilecegini

gostermistir. Caligmanin sonuglari, bu tekniklerin potansiyelini ortaya koymakla
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birlikte, model performansinin artirilmasi ve daha genis veri setlerinin kullanilmas1
gerekliligini de vurgulamaktadir. Gelecek ¢aligmalarda, bu alandaki arastirmalarin
daha da derinlestirilmesi ve genisletilmesi, kisisellestirilmis beslenme ¢oziimlerinin

gelistirilmesine 6nemli katkilar saglayacaktir.
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Ek-1: Yemeklerin Besin degerleri

EKLER

id | food portion_weight | color consistency energy | protein fat carbohydrate | fiber
1 Et haglama 100 Kahverengi | Yumusak 137.4 13.5 8.9 0.8 0.2
2 Et kizartma 150 Kahverengi | Kati 257.8 42.5 9.6 0.0 0.0
3 Rosto et(patatesli) 160 kahverengi kat1 193.1 16.6 8.3 12.4 1.0
4 Misket kofte 150 kahverengi yumusak 303.3 29.5 20.4 0.7 0.0
5 Firin Kofte 150 kirmizi kat1 279.6 23.3 14.6 13.7 1.2
6 Kadinbudu Koéfte 100 kahverengi kat1 176.6 9.5 12.2 7.5 0.4
7 Terbiyeli Kofte 250 kirmizi yumusak 390.2 26.2 24.3 16.6 11
8 [zmir Kofte 180 kahverengi kat1 264.6 15.6 12.7 21.4 1.7
9 Tekirdag kofte 100 kahverengi kat1 184.5 16.8 11.0 4.7 0.6
10 | Hindi Izgara Kofte 100 kahverengi kat1 107.3 17.7 2.3 3.8 0.4
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
11 | Kasarlh kofte 150 kahverengi kat1 339.5 25.8 24.4 4.6 0.5
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12 | Sulu kofte 180 kirmizi yumusak 219.4 17.5 11.8 10.9 1.3
13 | Ciftlik kofte 190 kahverengi kat1 251.1 14.7 119 |20.9 2.8
14 | Izgara Kofte 100 kahverengi kat1 199.8 16.2 123 |6.2 0.5
15 | Doner kebap 300 kahverengi kat1 342.0 18.4 9.8 44.2 2.0
16 | Cag Kebabi 100 kahverengi kati 302.3 21.1 242 0.0 0.0
17 | Bahgivan Kebab1 250 kirmizi yumusak 283.2 26.0 14.1 12.6 2.3
18 | Patlican kebabi 150 kirmizi kati 171.7 11.7 12.9 2.3 1.2
19 | Ciger Tas Kebabi 120 kahverengi kat1 189.9 11.6 11.2 10.6 0.7
20 | Iskender Kebabi 300 kahverengi kat1 522.7 25.7 24.7 | 48.2 3.7
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
21 | Orman Kebab1 150 kirmizi yumusak 199.3 11.7 13.5 1.7 15
22 | Tas kebabi 100 kahverengi yumusak 138.6 9.8 8.0 6.7 0.7
23 | Tandir kebabi 150 kahverengi kat1 293.6 22.5 224 | 1.0 0.2
24 | Tavuk Sis Kebap 300 beyaz kat1 304.0 41.6 133 |4.2 1.5
25 | Kuzu Sis Kebap 300 kahverengi kat1 375.7 21.3 246 | 176 3.1
26 | Kuzu Pirzola 120 kahverengi kat1 316.1 30.1 219 1]0.0 0.0
27 | Tavuk Pane 100 sar1 kat1 207.2 16.0 7.5 18.7 1.1
28 | Tavuk Haslama 100 beyaz kat1 188.3 25.9 94 0.0 0.0
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29 | Tavuk Gogiis Sinitzel 100 sar1 kat1 207.2 16.0 7.5 18.7 1.1
30 | Tavuk Kanat (1zgara) 120 kahverengi kat1 273.6 26.1 19.0 |0.0 0.0
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
31 | Bugu kebabi 250 kahverengi kat1 320.9 24.4 23.1 |40 1.7
32 | Tavuk cigeri 90 kahverengi kat1 142.7 22.9 5.0 1.3 0.0
33 | Firinda tavuk 200 kahverengi kat1 211.8 37.6 6.4 0.5 0.0
34 | Kremali Mantarli Tavuk | 180 sar1 kati 185.0 27.6 6.8 3.2 1.0
35 | Kori SosluTavuk 180 sar1 kat1 229.7 26.2 10.8 6.8 0.3
36 | Sebzeli Tavuk Sote 180 kirmizi kat1 110.6 16.0 2.0 6.6 2.0
37 | Tavuk sote 180 kahverengi kat1 105.0 19.4 0.8 4.5 1.6
38 | Hamsi tava 150 kahverengi kat1 180.3 35.5 4.1 0.0 0.0
39 | Firinda Levrek 150 beyaz kat1 140.2 31.6 1.3 0.0 0.0
40 | Patatesli Yumurta 140 sart kati 146.2 7.7 6.3 14.1 1.2
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
41 | Menemen 180 kirmizi yumusak 216.0 8.4 185 |41 1.3
42 | Etli Kis Tirlist 180 kirmizi yumusak 150.6 9.3 8.2 9.7 3.2
43 | Etli Yaz Tirliist 180 kirmizi yumusak 134.2 8.5 7.3 8.4 2.0
44 | Etli Bamya 200 kirmizi yumusak 127.6 9.8 8.5 2.8 1.7
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45 | Etli Taze Fasulye 180 kirmizi yumusak 122.2 9.2 6.6 6.3 2.4
46 | Hiinkar Begendi 300 kirmizi yumusak 299.7 19.9 21.0 7.9 2.6
47 | Sebzeli Etli Gliveg 250 kirmizi yumusak 143.4 14.7 4.3 10.8 3.0
48 | Patlican Musakka 180 kahverengi yumusak 144.6 7.4 11.0 |4.0 2.0
49 | Karniyarik 180 kahverengi yumusak 160.5 7.5 127 |41 2.1
50 | Kiymali Ispanak 180 yesil yumusak 128.2 8.9 7.3 6.1 1.6
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
51 | Kiymali Bezelye 180 kirmizi yumusak 208.2 15.3 8.7 16.7 6.6
52 | Kiymali Karnabahar 180 kirmizi yumusak 134.7 10.4 8.7 3.6 3.9
53 | Kiymali Kapuska 180 kirmizi yumusak 137.2 9.0 8.5 6.0 4.1
54 | Kiymali Patates 180 kahverengi kat1 202.6 10.2 8.9 19.7 1.8
55 | Etli Nohut 200 kirmizi yumusak 211.3 14.9 9.3 16.6 9.1
56 | Etli Kuru Fasulye 200 kirmizi yumusak 208.9 15.5 8.5 17.3 3.3
57 | Etli Bamya 200 kirmizi yumusak 127.6 9.8 8.5 2.8 1.7
58 | Kiymali Kabak Dolmas1 | 200 yesil kat1 145.8 9.9 7.3 9.9 1.7
59 | Kiymali Biber Dolmas1 | 200 yesil kat1 183.1 11.7 9.5 12.1 1.6
60 | Etli Domates Dolmas1 | 225 kirmizi kat1 162.4 5.6 3.3 27.0 1.6
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
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61 | Etli lahana sarma 120 kirmizi kat1 131.6 2.1 7.2 14.7 2.1
62 | Kiymali Yaprak Sarma | 100 yesil kat1 128.6 8.5 7.8 6.4 0.7
63 | Sehriyeli Giiveg 200 kahverengi kat1 291.1 20.9 13.7 21.0 1.6
64 | Icli Kofte 100 kahverengi kat1 99.9 4.6 3.7 11.8 1.9
65 | Patates Koftesi 100 kahverengi kat1 137.2 4.4 6.3 15.2 1.3
66 | Rulo Kofte 180 kahverengi kat1 252.1 22.0 12.7 12.2 2.3
67 | Sis Kofte 150 kahverengi kati 294.0 25.3 19.2 5.3 0.6
68 | Sa¢ Kavurma 120 kahverengi kat1 166.6 12.5 121 |19 0.7
69 | Kagit Kebabi 300 kahverengi kat1 211.5 25.2 8.4 8.1 3.5
70 | Kuzu Kapama 250 kahverengi kat1 415.3 31.2 306 |4.2 1.7
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
71 | Kremali Domates 200 kirmizi S1V1 103.3 2.0 7.6 6.7 2.0
Corbasi
72 | Tavuklu Sehriye 200 beyaz S1V1 99.4 7.3 5.8 4.5 0.3
Corbasi
73 | Tavuk Etli Corba 200 beyaz S1V1 171.6 12.5 103 |64 0.5
74 | Mercimek Corbasi 200 kahverengi S1V1 103.3 7.7 3.3 10.3 3.2
75 | Bezelye Corbasi 200 yesil S1V1 126.7 5.9 7.7 8.3 3.1
76 | Domatesli Piring 200 kirmizi S1v1 82.2 1.2 4.4 9.3 0.8
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Corbasi

77 | Diigiin Corbasi 200 beyaz S1v1 132.4 8.3 6.8 9.5 0.4
78 | Ezogelin Corbasi 200 kirmizi S1V1 132.4 4.6 6.0 14.9 2.6
79 | Sebze Corbasi 200 yesil S1V1 123.3 3.3 7.4 10.8 1.0
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
80 | Iskembe Corbasi 200 beyaz S1V1 99.9 7.9 6.1 2.9 0.1
81 | Patates Corbasi 200 beyaz SIV1 93.7 1.2 5.6 9.2 0.8
82 | Un Corbasi 200 beyaz SIV1 142.4 2.1 8.8 13.9 0.7
83 | Yayla Corbas1 200 beyaz S1V1 94.2 2.8 4.9 9.7 0.3
84 | Yesil Mercimek 200 yesil S1V1 139.6 6.0 6.0 15.2 2.0
Corbasi
85 | Yogurt Corbasi 200 beyaz S1V1 190.2 5.2 16.3 55 0.1
86 | Balik Corbasi 200 beyaz S1V1 86.0 11.2 2.2 5.1 1.3
87 | Bulgur Corbasi 200 kahverengi S1v1 97.0 1.9 4.6 11.8 2.4
88 | Domates Corbasi 200 kirmizi S1V1 148.7 3.4 8.6 14.3 15
89 | Eksili Corba 200 kahverengi S1V1 106.1 4.2 4.3 12.4 3.3
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
90 | Kelle Paga Corbasi 200 beyaz S1v1 121.9 6.1 9.9 2.1 0.1
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91 | Kremali Mantar Corbas1 | 200 beyaz S1V1 115.2 6.5 6.5 7.5 1.8
92 | Nohutlu Piring Corbas1 | 200 beyaz S1V1 141.0 5.7 3.0 22.4 5.0
93 | Salgal1 Piring Corbasi 200 kirmizi S1V1 86.0 1.0 4.9 9.5 0.4
94 | Piringli Kabak Corba 200 yesil S1v1 89.4 3.6 4.5 8.4 1.0
95 | Siitlii Arpa Sehriye 200 beyaz S1V1 74.1 2.6 3.1 9.0 0.6
Corbasi
96 | Tarhana Corbasi 200 kirmizi S1V1 134.8 23.3 1.8 6.0 0.5
97 | Yulaf Ozii Corbasi 200 beyaz SIV1 79.3 3.9 4.1 6.7 0.6
98 | Sehriye Corbasi 200 beyaz SIV1 93.7 1.8 5.3 9.5 0.9
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
99 | Ispanakli Lahana 200 yesil S1V1 34.4 3.0 0.2 5.0 1.3
Corbasi
100 | Sebzeli Kirmizi 200 kahverengi S1V1 125.2 4.9 55 13.8 2.9
Mercimek Corbasi
101 | Puf Boregi 50 sar1 kat1 264.8 55 193 |17.6 0.6
102 | Serpme Borek 100 sar1 kat1 204.8 3.7 15.7 12.5 0.6
103 | Patatesli Borek 125 sar1 kat1 297.0 7.1 13.7 35.7 1.9
104 | Peynirli Borek 70 sar1 kat1 194.6 6.5 10.7 18.0 0.9
105 | Peynirli Yufka Boregi | 70 sar1 kat1 161.4 5.8 7.8 16.6 1.1
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106 | Ispanakli Yufka Boregi | 70 sar1 kat1 102.2 3.1 4.7 11.7 1.1
107 | Giilboregi 100 sar1 kat1 132.4 53 6.4 13.1 0.8
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
108 | Peynirli Su Boregi 70 sar1 kat1 95.0 2.2 4.9 10.5 0.5
109 | Talas Boregi 50 sar1 kat1 100.3 2.0 7.7 6.0 0.3
110 | Kiymali Tepsi Boregi 50 sar1 kat1 100.5 3.6 4.4 11.4 0.7
111 | Peynirli Sigara Boregi | 120 sar1 kat1 138.2 8.7 9.0 5.4 0.3
112 | Nohutlu Bulgur Pilavi 150 kirmizi kat1 96.4 2.3 4.2 12.3 2.6
113 | Piring Pilavi 150 beyaz kat1 166.3 2.3 6.5 24.5 0.7
114 | Bulgur pilavi 150 kirmizi kati 142.0 2.8 5.1 21.1 3.2
115 | Buhara Pilav1 150 kahverengi kat1 124.8 3.9 4.8 16.4 0.6
116 | Biiryan Pilav1 150 beyaz kat1 164.2 6.8 7.5 17.2 0.7
117 | Domatesli Pilav 150 kirmizi kat1 117.9 2.6 1.0 24.2 1.2
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
118 | Havuglu Pilav 150 beyaz kat1 124.0 2.5 1.2 25.5 0.9
119 | i¢ Pilav 150 beyaz kat1 213.7 5.5 7.5 30.6 1.2
120 | Sebzeli Pilav 150 beyaz kat1 156.0 5.2 2.2 28.3 3.3
121 | Sehriye Pilavi 150 kahverengi kat1 171.7 2.7 6.6 25.3 0.9
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122 | Sehriyeli Piring Pilavi 150 beyaz kat1 202.2 3.7 5.3 34.5 1.2
123 | Zeytinyagh Biber 200 yesil kat1 176.4 2.9 8.4 21.7 1.9
Dolma
124 | Zeytinyagh Yaprak 100 yesil kat1 110.2 2.3 5.5 12.9 1.0
Sarma
125 | Zeytinyagh Taze 120 yesil yumusak 84.3 2.3 5.9 5.4 2.0
Fasulye
126 | Zeytinyagl Bakla 120 yesil yumusak 148.0 7.1 7.1 13.5 3.3
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
127 | Zeytinyagh Pirasa 120 beyaz yumusak 96.1 2.1 6.4 7.4 2.3
128 | Zeytinyagh Kereviz 120 beyaz yumusak 97.8 1.9 8.1 4.3 4.2
129 | Zeytinyagli Barbunya 120 kahverengi yumusak 153.4 2.9 116 9.2 3.1
130 | Zeytinyagli Enginar 160 beyaz yumusak 162.1 3.1 11.7 10.6 8.1
131 | Zeytinyagli Mantar 160 kahverengi yumusak 94.1 4.2 6.9 4.0 3.5
132 | Sebze Kizartmasi 100 yesil kati 97.5 1.3 9.3 2.3 14
133 | Sebze Yemegi 180 kirmizi yumusak 131.6 3.9 5.4 16.3 4.0
134 | Firinda Makarna 250 sar1 kat1 305.3 12.2 12.7 35.3 2.3
135 | Sade Makarna 200 sar1 Kat1 199.3 55 6.1 30.2 2.6
136 | Kasar Peynirli Makarna | 200 sar1 kat1 254.8 8.4 9.6 33.3 2.4
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id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
137 | Domates Soslu 200 kirmizi kat1 262.4 12.2 9.0 32.4 3.0
Makarna
138 | Havug Soslu Makarna 200 sar1 kati 252.9 7.2 9.2 34.7 3.3
139 | Mantar Soslu Makarna | 200 sart kati 276.8 7.7 9.6 39.3 35
140 | Patlican Soslu Makarna | 200 sar1 kat1 2314 6.4 7.9 33.2 3.3
141 | Eriste 125 sar1 kat1 325.3 115 3.6 60.7 3.4
142 | Mantar Sote 180 kahverengi yumusak 74.0 4.9 3.6 5.2 3.5
143 | Milfoy Boregi 35 sar1 kat1 131.3 2.0 8.2 12.4 0.8
144 | imambayildi 180 kirmizi kati 140.7 2.1 12.6 4.8 2.4
145 | Mercimekli Kabak 180 yesil yumusak 143.7 6.8 6.8 13.4 3.3
Yemegi
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
146 | Sebze Graten 180 yesil kat1 242.6 9.0 21.1 4.4 1.1
147 | Zeytinyagh Fava 60 beyaz kat1 54.6 4.1 2.2 4.5 4.4
148 | Kabak Bayild1 180 yesil kat1 145.0 3.0 12.7 4.5 2.0
149 | Kabak Kalye 180 yesil yumusak 128.2 8.8 7.9 5.0 1.1
150 | Patlican Musakka 180 kahverengi yumusak 144.6 7.4 11.0 |4.0 2.0
151 | Domatesli Patlican 150 kirmiz1 yumusak 119.7 1.7 105 |45 2.0
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Salatasi

152 | Domates Salatasi 100 kirmizi yumusak 74.3 0.9 6.6 2.5 1.2
153 | Havug Salatasi 100 turuncu kati 78.2 0.8 55 6.1 2.7
154 | Mevsim Salata 100 yesil kati 68.1 1.0 6.1 2.1 1.1
155 | Kirmizi Lahana Salatas1 | 100 kirmizi kat1 77.4 1.3 6.4 3.3 2.2
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
156 | Kivircik Salatasi 100 yesil kat1 60.5 1.6 53 1.3 1.7
157 | Marul Salatas1 60 yesil kat1 34.8 0.9 2.9 1.0 0.7
158 | Patates Salatasi 100 sar1 kat1 121.2 1.7 7.1 121 1.4
159 | Amerikan Salatasi 100 beyaz yumusak 46.6 15 15 6.4 2.2
160 | Yogurtlu Semizotu 100 beyaz yumugak 46.4 2.9 2.3 3.1 1.0
Salatasi
161 | Boriilce Salatasi 50 yesil kati 57.0 4.3 0.8 7.9 1.6
162 | Gavurdag: Salatasi 100 kirmizi kati 145.8 2.5 12.0 7.0 2.0
163 | HavugTurp Salatasi 100 turuncu kat1 49.5 1.0 3.0 3.8 1.7
164 | Mercimek Salatas1 100 yesil kat1 140.8 7.0 4.2 18.4 3.8
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber

57




165 | Yogurtlu Kereviz 150 beyaz yumusak 44.1 2.9 1.6 4.0 4.4
Salatasi
166 | Coban Salata 150 kirmizi kati 62.7 1.2 4.5 4.0 1.7
167 | Elma Kompostosu 150 beyaz SIV1 288.2 0.3 0.0 70.4 1.9
168 | Kuru Kayis1 Hosafi 150 sar1 S1V1 247.0 1.7 0.2 57.1 6.0
169 | Kuru Erik Hosafi 150 sar1 S1V1 240.2 0.8 0.2 57.0 6.1
170 | Visne Kompostosu 150 kirmizi SIV1 241.3 0.9 0.5 56.3 1.1
171 | Seftali Kompostosu 150 sar1 S1V1 280.0 0.7 0.1 67.9 1.5
172 | Yogurt 200 beyaz yumusak 138.1 7.8 7.5 8.7 0.0
173 | Cacik 200 beyaz yumugak 142.4 55 100 |6.9 0.6
174 | Piyaz 150 beyaz kat1 135.2 9.2 4.1 14.9 3.6
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
175 | Kirmizi Elma 120 kirmizi kat1 73.1 0.4 0.1 17.2 2.4
176 | Yesil Elma 120 yesil kat1 73.1 0.4 0.1 17.2 2.4
177 | Tarbzon hurmasi 100 turuncu kat1 71.0 0.6 0.3 16.0 2.5
178 | Armut 125 beyaz kat1 65.1 0.6 0.4 155 3.5
179 | Muz 140 sar1 kat1 84.0 1.1 0.2 18.8 1.9
180 | Seftali 185 turuncu kat1 75.6 1.4 0.2 16.4 3.1
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181 | Portakal 140 turuncu kat1 60.6 1.4 0.3 11.6 3.1
182 | Mandalina 150 turuncu kati 75.3 1.0 0.5 15.2 2.6
183 | Uziim 150 yesil kat1 104.3 1.0 0.4 22.9 2.4
184 | Karpuz 150 kirmizi kat1 57.4 0.9 0.3 12.4 0.4
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
185 | kavun 220 sar1 kat1 110.4 1.8 0.2 24.8 15
186 | Miirdiim Erigi 175 kirmizi kati 75.7 11 0.2 15.4 4.0
187 | Fistikli Tel Kadayif 100 kahverengi kat1 332.7 3.8 126 | 50.6 1.5
188 | Cevizli Kadayif 100 kahverengi kat1 410.4 5.5 14.4 64.1 1.8
189 | Lokma 90 kahverengi kat1 204.1 2.0 6.0 35.2 0.4
190 | Sekerpare 100 kahverengi kat1 160.6 2.1 7.0 22.2 0.5
191 | Revani 100 sar1 kat1 291.1 3.6 7.1 52.5 1.6
192 | Yogurt Taths1 100 sar1 kati 149.1 3.4 1.7 29.7 1.3
193 | Kalburabasti 150 kahverengi kat1 254.9 2.3 12.5 33.1 0.6
194 | Baklava 150 kahverengi kat1 194.8 3.6 11.2 | 20.0 1.0
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
195 | Ayva Tatlis1 150 kirmizi kat1 199.3 1.3 5.6 35.0 5.5
196 | Balkabag: Tatlis1 100 turuncu kat1 136.0 1.6 3.7 23.7 1.8
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197 | Hamur Tatlis1 150 kahverengi kat1 226.6 3.8 2.7 46.2 0.8
198 | Siitlii Irmik Tatlis1 100 beyaz yumusak 78.5 0.7 0.1 18.5 0.5
199 | Irmik Helvas: 100 kahverengi yumusak 309.8 3.5 129 | 446 2.2
200 | Tahin Helvas1 35 kahverengi kat1 151.9 3.6 7.5 19.8 1.4
201 | Tulumba Tatlis1 90 kahverengi kat1 140.7 2.9 6.7 17.3 0.4
202 | Muhallebi 200 beyaz yumusgak 190.7 5.1 4.9 31.3 0.2
203 | Siitlag 200 beyaz yumusak 229.4 5.0 5.1 40.3 0.2
204 | Keskiil 200 beyaz yumusak 1735 |21 49 300 1.2
id food portion_weight color consistency energy | protein fat carbohydrate fiber
205 | Kazandibi 200 kahverengi yumusak 277.2 4.5 5.1 52.7 0.2
206 | Asure 200 kahverengi yumusak 369.0 7.5 5.2 71.3 8.3
207 | Pelte 150 beyaz yumusak 301.1 0.9 0.2 71.7 0.4
208 | Salatalik tursusu 100 yesil kat1 6.9 0.3 0.1 0.9 0.4
209 | Lahana Tursusu 150 beyaz kati 23.7 2.1 0.4 0.9 3.0
210 | Kakaolu Puding 150 kahverengi yumusak 164.2 4.2 4.7 26.0 0.1
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Ek-2: Optimizasyon ile ilgili sorular ve kodlar:
Sorular:

1. Yasmiz?

2. Cinsiyetiniz?

3. Aktivite durumunuz?

4. Medeni durumunuz?

5. Kofteleri ne siklikla tercih edersiniz?

(o)

. Kebap veya giive¢ yemeklerini yemek tercihleriniz arasinda ne siklikla yer

alir?
7. Et kizartma yemeklerini ne kadar sik tiiketirsiniz?
8. Tavuklu yemekleri ne siklikla tercih edersiniz?
9. Balik yemeklerini ne siklikla yersiniz?
10. Sebzeli yemekleri ne siklikla tercih edersiniz?
11. Zeytinyagh yemekleri yeme sikliginiz nedir?
12. Etli sebze yemeklerini ne kadar sik tiiketirsiniz?
13. Corbalar1 ne siklikla i¢ersiniz?
14. Pilavi ne kadar sik tiiketirsiniz?
15. Borek yeme aliskanliginiz ne kadar sik?
16. Makarna ve eriste yemeklerini ne siklikla tercih edersiniz?
17. Salatalar ve soguk yemekleri ne kadar sik tercih edersiniz?
18. Tatlhilar1 ne siklikla tiiketirsiniz?
19. Giinliik icecek tiiketiminiz nasildir?

20. Meyve tiiketim sikliginiz nedir?
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Tim kodlar bu adresten erigilebilir durumdadir:

https://qgithub.com/shahmirzali49/nutrition backend

def get diet menu(week: int, user preferences: dict[str, int], db:

Session) :
query meals = db.query(app.models.Meal) .statement
dfl = pd.read sgl query(query meals, db.bind)
df2 = pd.read csv("kisitlar.csv")
dfl indexed = dfl.set index("id")
user age = 25
user gender = "Genel"

week = 1

preferences percentages =

calculate preferences percentages(user preferences)

categories = defaultdict(list)

for item in detailed foods:

preference score = user preferences.get (str(item['id']), 0)

categories[item['plate category']] += [ (food id,

preference score) for food id in item['food ids']]

for category, foods in categories.items() :

sorted food ids = [food id for food id, _ in sorted(foods,
key=lambda x: x[1], reverse=True) ]
categories[category] = sorted food ids

def parse age group (age_group) :
lower, upper = map(int, age_group.split("-"))

return range (lower, upper + 1)

limits = df2]

(df2["Cinsiyet"] == user gender)
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& (df2["Yas

parse_age group (X)))

].1iloc[0]

Grubu"] .apply (lambda X

user_age

def find mandatory dish id(df, used dishes):

for dish name in mandatory dish names:

df [df ["food"]

dish row = ==
if not dish row.empty:

dish id = dish row.iloc]|

dish name]

0] ["id"]

if dish id not in used dishes:

return dish id, dish
return None, None
all mandatory dish names = [
"Etli Nohut",
"Etli Kuru Fasulye",
"Zeytinyadgli Barbunya",
"Boriilce Salatasi",
"Mercimek Salatasi",

" Piyaz" ,

mandatory dish names =

mandatory dish ids = [
dfl[dfl["food"] == name].iloc[0]
for name in mandatory dish names

if not dfl[dfl["food"] == name].

vegetable meals ids = [ 123,124,125

salad meals ids = dfl|[

name

random.sample (all mandatory dish names,

[uidu]

empty

;126 150 ]

dfl["food"].str.contains ("Salata")
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& dfl["id"].isin(categories["dessert salad"])

] ["id"] .tolist ()

soup meals ids = [ 71,72,73,74, 75 . .. 100 ]

compote hosaf meals ids = [167, 168, 169, 170, 171]

etli dolma sarma ids = dfl]

dfl["food"].str.contains ("Etli")

dfl["food"].str.contains ("Dolma")
| dfl["food"].str.contains ("Sarma")

)

]["id"] .tolist ()

pilav_ids = dfl[dfl["food"].str.contains ("Pilav")]["id"].tolist()
specified meal ids = dfl]
dfl["food"].str.contains (

"Piring Pilavi|Sehriyeli Piring Pilavi|Yayla

Corbasi|Siitlag", regex=True

)

]["id"] .tolist ()

used dishes = set()

used mandatory dishes = set()

dfl["color"] = dfl["color"].str.lower ()

dfl["consistency"] = dfl["consistency"].str.lower ()

available colors = dfl["color"].drop duplicates() .values.tolist()

available textures =

dfl["consistency"] .drop duplicates () .values.tolist()

weekly menus = []
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dish costs = {food id:

preferences percentages.get(str(item['id']), 0)

for item in detailed foods for food id in

item['food ids']}

def update objective function (prob, dish vars, dish costs):

cost function = pl.lpSum([dish costs[dish id] *

dish vars[dish id] for dish id in dish vars])

prob.setObjective (cost function)

for week in range(l, week + 1):

mandatory dish day = random.choice(range (1, 6))

mandatory dish id, mandatory dish name = None, None

weekly menu = WeeklyMenu (week=week, menus=[])

for day in range(l, 6):

prob = pl.LpProblem (f"Menu Optimization {week} {day}",
pl.LpMaximize)
available dishes = list(
set (df1["id"]) - used dishes - set (mandatory dish ids)

if day == mandatory dish day:
available dishes = list(

set (dfl1["id"]) - used dishes -

set (mandatory dish ids[week:])

)

dish vars = pl.LpVariable.dicts("Dish", available dishes,

0, 1, pl.LpBinary)
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"fat", "fiber"]:

dish vars[i]

dish vars([i]

for

nutrient in ["energy", "carbohydrate", "protein",
lower limit = float(limits[nutrient].split("-")[0])
upper limit = float (limits[nutrient].split("-")[1])

prob += pl.LpConstraint (

e=pl.lpSum/(

dfl indexed.loc[i] [nutrient]

for i in available dishes

),

sense=pl.LpConstraintGE,
name=f" {nutrient} lower bound",

rhs=lower limit,

prob += pl.LpConstraint (
e=pl.lpSum(

[

dfl indexed.loc[i] [nutrient]

for i in available dishes

),

sense=pl.LpConstraintLE,
name=f"{nutrient} upper bound",

rhs=upper limit,

for cat, rng in categories.items():

prob += (
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pl.lpSum([dish vars[i] for i in available dishes

if i in rng]) == 1

for color in available colors:

prob += (
pl.lpSum(
[
dish vars[i]
for i in available dishes
if dfl indexed.loc[i]["color"] == color
]
)
<= 2

for texture in available textures:

prob += (
pl.lpSum(
[
dish vars[i]
for i in available dishes
if dfl indexed.loc[i] ["consistency"] ==
texture
]
)
<= 2

for veg meal id in vegetable meals ids:
for salad meal id in salad meals ids:
if |
veg meal id in available dishes

and salad meal id in available dishes
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prob += dish vars[veg meal id] +

dish vars[salad meal id] <=1

for soup meal id in soup meals ids:
for compote hosaf meal id in compote hosaf meals ids:
if ( soup meal id in available dishes

and compote hosaf meal id in available dishes

prob += ( dish vars[soup meal id] +
dish vars[compote hosaf meal id]

<=

for etli dolma sarma id in etli dolma sarma ids:
for pilav_id in pilav_ids:
if ( etli dolma sarma_id in available dishes

and pilav_id in available dishes

prob += ( dish vars[etli dolma sarma id] +
dish vars[pilav_id] <= 1
)
specified meal ids = [
meal id for meal id in specified meal ids if meal id
in dish vars
]
prob += ( pl.lpSum([dish vars[meal id] for meal id in

specified meal ids]) <=1

)

if day == mandatory dish day:

mandatory dish id, mandatory dish name =

find mandatory dish id(

dfl, used mandatory dishes
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if mandatory dish id is None:
print ("Uygun zorunlu yemek kalmadi.")

else:
used mandatory dishes.add(mandatory dish id)
prob += dish vars[mandatory dish id] == 1

used dishes.add(mandatory dish id)

update objective function(prob, dish vars, dish costs)

prob.solve (pl.PULP CBC CMD(msg=False))

total nutrients = defaultdict (float)

for v in prob.variables():
if v.varvValue == 1:
dish id = int(v.name.split (" ") [1])

used dishes.add(dish _id)

selected dishes = [1 for i in available dishes
dish vars([i].value() == 1]
day menu meals = [Meal (

id=int (i), food=dfl indexed.loc[i] ["food"],

price=dfl indexed.loc[i]["price"],
color=dfl indexed.loc[i]["color"],
consistency=dfl indexed.loc[i] ["consistency"]

) for i in selected dishes]

total nutrient values = NutrientValues (

energy=sum(dfl indexed.loc[i] ["energy"] for i

selected dishes),

carbohydrate=sum(dfl indexed.loc[i] ["carbohydrate"]

for i in selected dishes),

protein=sum(dfl indexed.loc[i] ["protein"] for i

selected dishes),
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fat=sum(dfl indexed.loc[i]["fat"] for i in

selected dishes),

fiber=sum(dfl indexed.loc[i] ["fiber"] for i in

selected dishes)

day menu = DayMenu(status=f"{prob.status}", day = day,

menu=day menu meals, total nutrient values=total nutrient values)

weekly menu.menus.append(day menu)

weekly menus.append (weekly menu)

return weekly menu
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