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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

ZEYTINYAGINDAKI TAKLIT VE TAGSIiSIiN NITELIK VE NiCELiK OLARAK
BELIRLENMESI UZERINE BiR CALISMA: MAKINE OGRENMESI YONTEMi

Berk DEMiROK

Harran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Gida Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Yasin YAKAR
Yil: 2021, Sayfa: 53

Bu caligsma, zeytinyagidaki taklit ve tagsisin makine 6grenmesi yontemi kullanilarak nitelik ve nicelik
olarak belirlenebilmesi amactyla yapilmistir. Calismada, piyasadan elde edilen saf zeytinyaglar ile
pamuk yaglari belirli oranlarda karigtirilmistir. Boylece, saf zeyinyagi ve pamuk yagiyla birlikte,
zeytinyagina %1, %S5, %10, %20 ve %40 pamuk yagi ilave etmek suretiyle toplam 7 grup
olusturulmustur. Herbir gruptan 20 adet olmak iizere toplamda 140 numune gaz kromatografisinde yag
asitleri kompozisyonu bakimindan analize tabi tutulmustur. Elde edilen sonug¢lardan %60’1 (84 numune)
veri seti olarak, %40°1 ise test seti (56 numune) olarak kullanilmigtir. Sonuglarin degerlendirilmesinde
Destek Vektor Makinesi (DVM), k-En Yakin Komsu (k-NN) ve Karar Agaci algoritmalar
kullanilmistir. Genel dogruluk degerleri karsilastirildiginda %94,64’liikk oranla DVM algoritmasinin en
yiiksek dogruluk orania sahip oldugu goriilmiistiir. Bunu sirasiyla %89,29 ve %83,93’liik oranlarla k-
NN ve Karar Agaci algoritmalar takip etmistir. Zeytinyagindaki taklit ve tagsisin hem nitelik hem de
nicelik olarak belirlenmesinde makine 6grenmesi yontemleri 6zellikle de DVM algoritmasi rahatlikla
kullanilabilir.

ANAHTAR KELIMELER: Zeytinyagi, taklit, tagsis, yag asitleri kompozisyonu, makine 6grenmesi



ABSTRACT

A STUDY ON THE DETERMINATION OF IMITATION AND ADULTERATION IN OLIVE
OIL IN TERMS OF QUALITY AND QUANTITY: MACHINE LEARNING METHOD

MSc Thesis
Berk DEMiROK

Harran University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Food Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Yasin YAKAR
Year: 2021, Page: 53

This work was aimed to determine the imitation and adulteration in olive oil in terms of quality and
quantity by using machine learning method. In the study, pure olive oils which obtained from the
market, were mixed with cotton seed oil certain proportions. Thus, by adding %1, %5, %10, %20, %40
cottonseed oil to olive oil and with pure olive oil and cottonseed oil a total of 7 groups were performed.
A total of 140 samples (20 from each group) were analysed in Gas Chromatography in terms of fatty
acid composition. The 60% (84 samles) of the obtained results were used as data set and 40% (56
samples) of the obtained results were used as test sets. Support Vector Machine (SVM), k-Nearest
Neighbor (k-NN), and Decision Tree algorithms were used to evaluate the results. When the general
accuracy values were compared, it was seen that the SVM algorithm had the highest accuracy rate with
94.64%. This was followed by k-NN and Decision Tree algorithms with 89.29% and 83.93% values.
Machine learning methods, especially the SVM algorithm, can be easily used to determine imitation
and adulteration in olive oil in terms of quality and quantitity.

KEYWORDS: Olive oil, imitation, adulteration, fatty acid composition, machine learning
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1. GIRIS Berk DEMIROK

1. GIRIS

Giliniimiizde diinyamizin niifusu hizla ve katlanarak artmaktadir. Hizla artan
niifusun daha iyi beslenebilmesi i¢in daha fazla iiriin elde etmek, iirlinlerin raf
omiirlerini uzatmak, daha ucuza mal etmek ve tiiketicilerin almak isteyecekleri daha
uygun {iriinler elde etmek igin gidalar iizerinde bir¢ok islem yapilmaktadir. Bununla
birlikte yapilan ¢ok ¢esitli hilelerle tiiketicinin kandirilmas: ihtimali de artmaktadir
(Basoglu, 1986).

Tiiketicinin dogal, katkisiz ve saglhiga yararli gidalar1 tercih etmesi, Akdeniz
beslenme modeline olan ilgi ve talebin artmasina neden olmustur. Bu modelin en
onemli bileseni olan zeytinyag1 igerigindeki bircok faydali bilesik ile insan sagligina

faydali yonde etki etmektedir (Konuskan ve Altan, 2007).

Artan niifusla birlikte tiiketicinin dogal ve sagliga olumlu yonde etkili olan
zeytinyagina talebi de artmistir. Zeytinyagiin yiiksek fiyatindan dolayi, daha diisiik
kalitede ve fiyattaki yaglarla sik sik tagsise maruz kalmasina neden olmustur. Tiiketici
acisindan bu durum ekonomik bir kayip olmakla birlikte daha da 6nemlisi saglik

sorunlarina da yol agmaktadir (Y1ildirim, 2015).

Gilintimiizde en fazla hile yapilan {irlinlerin baginda gelen zeytinyaginin yag asidi
kompozisyonu araliklar1 ilgili bakanlik tarafindan Resmi Gazete’de yayinlanan
tebligde belirtilmistir. Gaz kromatografisinde yapilan analizlerde analize alinan
numunenin aralikta olmasi uygunluk i¢in yeterlidir. Aralikta olmayan numuneler igin

de uygun olmadig belirtilip yapilan tagsisin orani bilinmemektedir.

Teknolojik gelismelerle birlikte herhangi bir konu hakkinda veri elde etmek ve
elde edilen bu verileri muhafaza etmek basitlesmistir. Toplanan bu veriler gidadan
giivenlige bircok alanda degerlendirilmektedir. Uygun algoritmalarin kullanilarak
topladigimiz verilerden faydalanip tagsisin oranim1 bulmamiz teknolojinin gida

alaninda faydalanilmasi agisindan son derece dnemlidir.



1. GIRIS Berk DEMIROK

Bu calismayla zeytinyagina pamuk yag1 karigtirilmak suretiyle yapilan taklit ve
tagsisin hem nitelik hem de nicelik olarak belirlenebilmesi amaglanmigtir. Bunu

saglamak i¢in makine 6grenmesi yontemlerinden yararlanilmistir.



2. ONCEKIi CALISMALAR Berk DEMIiROK

2. ONCEKI CALISMALAR

2.1 Zeytinyag

Kiiltiirel] anlamda insanlar tarafindan yetistiriciliginin 6000 yil kadar onceye
dayandig1 tahmin edilen zeytin meyvesinin ilk dogdugu yerin Yukar1 Mezopotamya
olarak adlandirilan bolge oldugu elde edilen verilerle tahmin edilmektedir. Ayrica
Giiney On Asya’da da zeytin meyvesi iiretiminin oldugu yapilan calismalarda

goriilmiistiir.

Tarihi ¢ok eski olan zeytin meyvesi kutsal kitaplarda gecen 5 meyveden biridir.
Zeytin meyvesinden elde edildigi haliyle herhangi bir islem yapmaya gerek kalmadan
kullanilabilen yegane yag olmasindan dolay1 zeytinyagi ¢ok eskiden beri saglik,

beslenme, giizellik ve aydinlatma amagli olarak kullanilmustir.

Sekil 2.1.”de goriildiigii gibi ¢ok eski tarihli olan zeytin agaci, anavatani olan ve
Yukar1 Mezopotamya ve Giiney On Asya olarak bilinen bolgeden, Anadolu iizerinden
Yunanistan’a ve bagta Libya ve Tunus olmak iizere Kuzey Afrika’ya iki koldan
yayilmis, buralardan da Fransa, Italya ve Ispanya gibi Avrupa iilkelerine ulagmistir

(Giilal, 2015).

Sekil 2.1. Zeytin meyvesi ve zeytin yaginin tarih boyunca yayilmasi (Giilal, 2015)
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Kutsal kitaplarda yer alacak kadar 6nemli ve binlerce yildan beri varolan zeytin

meyvesi oleaceae familyasi, olea cinsinin oleaeurope L. tiiriine aittir (Koseoglu, 2006).

Zeytinyag1 (oliveaoleum), zeytin ¢ekirdegi ile birlikte sikilarak, herhangi bir
kimyasal islem gormeye gerek kalmadan elde edilen seffaf, rengi yesili ve sarty1

andiran hos kokulu bir sividir (Armutgu ve ark., 2013).

Uretim alanlarinin biiyiik bir cogunlugu anavatani olan Akdeniz iilkelerinde olan
zeytinin diinya lizerindeki iiretim alanlar1 yaklagik 10 milyon hektardir. Diinya
zeytinyagi rekoltesi ise yillik yaklasik olarak 3.2 milyon ton civaridir. Asagidaki Sekil
2.2.’de Tarimsal Ekonomi ve Politika Gelistirme Enstitlisii (TEPGE) verilerinde
goriildiigii gibi zeytin iiretiminde sdz sahibi birgok iilke vardir. Bunlar Ispanya, Italya,

Yunanistan, Tunus’tur. Tiirkiye de bu iilkelerin basinda gelmektedir (TEPGE, 2021).

lspanya Mitalya »Yunanistan MTirkiye BETunus
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Sekil 2.2. Zeytin iiretiminde 6nemli iilkeler (TEPGE, 2021)

Ulkemiz agisindan baktigimizda ise TUIK verilerine gore, zeytin agact
miktarimiz yaklasik olarak 182 milyon adettir. Ulkemizdeki Son 5 yildaki zeytinyagi
tiretim ortalamasinin ise yaklagik 190 bin ton oldugu belirtilmektedir (Esnaf,
Sanatkarlar ve Kooperatif¢ilik Genel Miidiirliigii, 2020).

Kendine has lezzeti, kokusu ve aromas1 bulunan zeytinyaginin saglikla ilgili
olumlu etkilerinin ortaya ¢ikmasi ve bu alanda c¢alismalar yapilmas: ile {iretimi
geleneksel iiretici iilkeler olmayan Amerika, Kanada, Avustralya, Japonya gibi

iilkelerde de yayginlasmustir (Ozgelik ve Bayram, 2012).



2. ONCEKIi CALISMALAR Berk DEMIiROK

2.1.1. Zeytinyagimin Kalitesi

Zeytin meyvesi bolgelere ve ¢esidine gore ufak degisiklikler olmakla beraber
genel olarak %50’lik kismi sudan olusmaktadir. Bunu %22 ile yag, %19.1 ile
karbonhidrat ve % 5.8 ile seliiloz takip etmektedir. Zeytin meyvesinin kalan kismi1 da

%1.6 protein ve %]1.5 minerallerden olusmaktadir (Dogru, 2019).

Zeytinyagiin kalitesine, yetistirilen zeytinin ¢esidi, yetistirilen bolgenin cografi
iklim ve topragin dzellikleri ile beraber zeytin meyvesinin hasadi sirasindaki olgunluk
derecesi oldukga etki etmektedir. Ayrica tarimsal uygulamalar ve zeytinyag: iiretim

prosesleri de kaliteyi etkileyen énemli parametrelerdir (Ilyasoglu ve Ozgelik, 2011).

Zeytinin kalitesine etki eden bu faktorlere baktigimizda zeytinin ulastigi
olgunluk derecesinin yaklasik %50 oraninda etki etmesi bunun ne kadar 6nemli
oldugunu gozler oniine sermektedir. Zeytin hasat teknolojisinin de yaklasik olarak
%30 oraninda kaliteyi etkiledigi goriilmiistiir. Yag cikarma islemleri de yaklasik
olarak %15 oraninda kaliteyi etkilemektedir. Muhafaza sekli de zeytinin kalitesine etki
etmekte ve bu oranin da yaklasik olarak %5 oldugu yapilan ¢alismalarda goriilmiistiir
(Oztiirk ve ark. 2009). Hasat 6ncesi zeytine ¢ok fazla zarar verdigi bilinen zeytin
sinegine maruz kalan danelerden elde edilen yaglarda O6nemli oOlgiide kalite
bozukluklar1 goriilmektedir. Bunlarin disinda zeytinyagiin kalitesini bozan 6nemli
bir faktor de havadaki oksijendir. Oksijen, zaman igerisinde yagin kalitesini bozarak
peroksit oraninin yiikselmesine neden olur. Ayrica kokuya karsi ¢ok hassas oldugu

icin zeytinyagi her tiirlii kokudan uzak tutulmalidir (Gemicioglu, 2016).

2.1.2. Zeytinya@ cesitleri

Zeytinyag1 bitkisel yaglar smifina girmektedir. Onu kendi sinifindaki diger
yaglardan ayiran en belirgin 6zelligi rafinasyon islemlerine gerek kalmadan dogal
olarak tiiketilebilmesidir. Meyveye uygulanan fiziksel islemler zeytinyaginin dogal

niteliklerinde herhangi bir degisiklige neden olmamaktadir (Aydin, 2015).
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Tiirk Gida Kodeksi zeytinyagi ve prina yagi tebligine gore;

Natiirel zeytinyagi; “Hasat edilen zeytinin dogal o6zelliklerinde herhangi bir
degisiklige sebep olmayacak bir 1s1l ortamda yalnizca fiziksel ya da mekanik islemler
uygulanarak (yikama, santrifiij, filtrasyon) kendi kategorisindeki iirlinlerin

ozelliklerini tagiyan yaglardir."

Natiirel zeytinyaglarinin serbest yag asitligi 6l¢timii yapilir. Eger bu 6l¢tim %0.8
in altinda ise natiirel sizma zeytinyagi olarak adlandirilir. Yapilan 6l¢iim sonucunda
bulunan deger %0.8 den biiylik fakat %2 den kiigiik oldugu durumlarda natiirel birinci
zeytinyagi olarak adlandirilir. Elde edilen 6lgiim %2 den biiyiik oldugunda ise ham
zeytinyagi yani rafinajlik zeytinyagi olarak adlandirilir. Rafine isleminden ge¢mis olan
zeytinyag1 rafine zeytinyagi olarak adlandirilir ve serbest yag asitligi %3 {in altindadir.
Dogrudan tiiketime uygun olan zeytinyagi ile rafinasyon isleminden geg¢mis
zeytinyaginin karistirillmasindan ise riviera zeytinyagi elde edilir ve bunun da serbest

yag asitligi %1’in altindadir (Resmi Gazete, 2017).

2.1.3. Zeytinyaginin faydalari

Zeytinyaginin %98 gibi biiyiik bir yiizdesi major bilesenler olan trigliseritler,
yag asitleri ve fosfatitlerden meydana gelmektedir. Kalan %2’lik kiigiik kisim ise
mindr bilesenlerden steroller ve fenolik maddelerden olusmaktadir. Bunlar1 serbest
yag asitleri ve hidrokarbonlar takip etmektedir. Yine alifatik ve triterpenik alkoller ile
ucucu bilesenler de %2’lik kisimda yer almaktadir (Aydin, 2015).

Uluslararas1 standartlara gore zeytinyagiin yag asidi igerikleri; en onemli
belirleyici olarak yaklasik %56-83 oleik asitten olugmaktadir. Palmitik asit %7.5-20
oraninda bulunmaktadir. Linoleik asit de %3.5-20 oraninda bulunmaktadir. Stearik asit
oranina baktigimizda %0.5-3.5 oraninda oldugunu goérmekteyiz. Palmitoleik asit
miktarma baktigimizda %0.3-0.5 oraninda oldugu goriilmektedir. Diisiik miktarda
olan linolenik asit %0-1.5 oranindadir. Yine disiik miktarda olan miristik asit ise %0-
0.5 oranindadir. Bununla birlikte eser miktarda da diger yag asitlerini icermektedir
(Armutcu ve ark., 2013).
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Zeytinyaginin ozellikle kalp saglig1 tizerine olumlu etkileri yapilan ¢alismalarla
bilinmekte ve bu durum igerdigi yiiksek orandaki doymamis yag asitlerine (oleik asit)

baglanmaktadir (Ozgelik ve Bayram, 2012).

Zeytinyaginda bulunan fenolik bilesiklerin etkili antioksidan 6zellikleri vardir.
Yapilan bircok calismada bu fenolik bilesiklerin kotii kolesterolii engelledikleri
goriilmiistiir. Zeytinyaginin fazlaca tiiketildigi bolgelerdeki insanlarin da bu tip
hastaliklara yakalanma oranlarinin diisiik olmas1 bu etkiyi gozler 6niine sermektedir

(Konugkan ve Altan, 2007).

2.1.4. Zeytinyag iiretimi

Zeytinyag1 Uretimi sirasinda uygulanan islemler genellikle dort adimdan
olusmaktadir. Oncelikle yaprak ayirma ve yikama islemi yapilir. Daha sonra kirma ve
yogurma iglemine ge¢ilir. Yogrulduktan sonra kat1 ve siv1 fazlar birbirinden ayrilir. En

sonunda da s1v1 faz ayrilarak zeytinyeg elde edilir (Ozdogan, 2018).

Yaprak ayirma ve yitkama islemi:
Tesise getirilen zeytinler fanlar vasitasi ile yapraklarindan ayrilip zeytinler bir
yerde toplanir. Daha sonra su vasitasiyla zeytinin lizerindeki ¢amur gibi yabanci

maddeler zeytinden ayrilir (Vlyssides ve Loizides, 2004).

Kirma ve yogurma islemi (Malaksasyon):
Kirma islemdeki hedefimiz zeytini pargalayarak yagi aciga c¢ikarmaktir.
Yogurma islemindeki amag ise devamli bir faz olusturarak kiigiik yag damlaciklarini

biiylik damlalar haline getirmektir. Boylelikle serbest yag yilizdesini artacaktir.

Swi ve katt fazlarin ayrilmast islemi (Dekantasyon):
Kat1 ve sivi fazlarin ayrilmasinda birgok metod kullanilmaktadir. Bunlar;

kuvvetli basingla presleme, santrifiijleme, perkolasyon sistem ve dogal dinlendirmedir.
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S fazlarin ayrilmast (Seperasyon):
Buradaki amag santrifiij islemi uygulayarak zeytinyagini posasindan ayirmaktir

(Gogilis ve ark., 2009).

2.1.5. Taklit-tagsis

Sadece iilkemizde degil biitiin diinyada daha yiiksek degere sahip olan, yiiksek
hacimli satiglarinin oldugu her yerde, yasa dis1 faaliyetlerle kar elde etme egilimi hep
vardir ve olacaktir. Bu faaliyetler iilkenin prestijine ve lilke ekonomisine biiyiik
zararlar vermektedir. Ayrica tiiketici de iriinlere olan giivenini kaybetmektedir

(Skevin ve ark., 2011).

“5996 sayili veteriner hizmetleri, bitki sagligi, gida ve yem kanununa gore;
Tagsis: Bu Kanun kapsamindaki iiriinlere temel 6zelligini veren 6gelerin ve besin
degerlerinin tamaminin veya bir boliimiinlin mevzuata aykiri olarak ¢ikarilmasini veya
miktarmin degistirilmesini veya ayni degeri tasimayan baska bir maddenin, o madde
yerine aynit maddeymis gibi katilmasini ifade eder. Taklit: Bu Kanun kapsamindaki
iriinlerin, sekil, bilesim ve nitelikleri itibartyla yapisinda bulunmayan 6zelliklere sahip
gibi veya bagka bir {irlinlin aynistymis gibi gostermeyi ifade eder” (Resmi Gazete,
2010).

Gidalarda yapilan taklit ve tagsislere ornekler:

» Siitlin 6z yaginin alinarak, katiyag ile karistirllmasi. Bdylece, yagl siit imaji

verilmesi.

» Son kullanma tarihi ge¢mis sucuklarin yeni yapilan sucuklarin igine
karistirilarak yeniden imal edilmesi.

» Sucugun i¢ine konulmamasi gereken akciger pargalarinin konulmasi.

» Kirmizi bibere kiremit tozunun katilmasi.

» Karabibere renk vermesi i¢in kanserojen olan boyanin katilmasi.

» Ufalanmis peynirin tekrar kalip peynir yapilarak satisa sunulmast.

» Ekmege karbonat ile beyazlastirilmasi.
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» Beyaz peynire kire¢ atarak parlak beyaz olmasinin saglanmasi (Tenekeci,
2016).

Journal of FooScience’da yayinlanan Amerika Kamu Analizi Kurumu’nun
verilerinde en ¢ok hile yapilan iiriinlerin baginda zeytinyagi, siit, bal, portakal suyu,

elma suyu, kahve ve safranin geldigi goriilmektedir (Lashmi, 2012).

Yapilan arastirmalarda saf olmayan zeytinyaglarinin safmis gibi satildigi
goriilmekle birlikte zeytinyaginda yapilan tagsisin genellikle fiyat olarak
zeytinyagindan diisiik olan ayg¢icek yagi, kanola yagi, pamuk yagi gibi tohum yaglari
kullanilarak tiiketicinin yaniltildig1 goriillmektedir (Rodney ve Gafner, 2020).

llgili bakanhigin yaymladig: tebligde zeytinyaginin yag asidi kompozisyonu
araliklart verilmis olup gaz kromotografisinde yapilan analizlerde analize alinan
numunenin belirtilen araliklarda olmasi uygunluk icin yeterlidir. Aralikta olmayan
numuneler i¢in de uygun olmadig belirtilip yapilan tagsisin oram1 bilinmemektedir.

Bu nedenle yapacagimiz ¢alisma oldukca 6nemlidir.

2.2. Makine Ogrenmesi

2.2.1. Makine 6grenmesi tarihi ve gelisimi

Insanoglu yiizyillardir cansiz varliklari canlandirmayi onlari harekete gecirmeyi
diisiinmiistiir. Gegmisten baslayarak giliniimiize kadar robotlarla ilgili bircok ¢aligma
yapilmistir. Bu calismalardan biri de Osmanli saray1 i¢in tasarlanan bir otomattir.
Baron Von Kempelen’in 1769 yilinda yaptig1 bu otomat bir¢cok fuarda sergilenmistir.
Satran¢ oynayan bu otomat o zamanlarda katildigi fuarlarda ilgiyle karsilanmistir.
Yaklasik 4000 y1l dncesinden bu yanabaglayan veri depolama istegiyle birlikte, yapay
zeka ve yapay sinir aglarinda asil gelismeler son elli yilda gergeklesmistir (Oztiirk ve

Sahin, 2018).

Makine 6grenimi terimi ilk olarak 1959 yilinda Arthur Samuel, tarafindan bir

bilgisayarin nasil dama oyunu oynama ve karsisindakine istiinliik saglama becerisi
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kazanabildigini gostermek i¢in icat edildi. Bu programi digerlerinden ayiran 6zelligi
her oyunda daha iyiye gitmesiydi. Ciinkii elde ettigi verilerle kazanmak icin daha iyi
yollar iiretebiliyordu. Samuel’in tanmimi1 daha sonra bilgisayarlara agikca
programlamadan 6grenme yetenegi verenbir c¢aligma alani olarak genellestirildi.
Makine 6grenmesinin modern teorisi ve araglari ise 2. Diinya Savasi’ndan sonra Alan

Turing gibi vizyonerler tarafindan tasarlanmistir (Deng ve ark., 2021).

O yillarda Alan Turing bir makinenin bir insani taklit etme yetenegini test etmek
amaciyla turing testini gergeklestirdi. Bu testteki amag¢ makinenin bir roportaj sirasinda
insanla temas kurma yetenegini 6lgmekti. 1980’lerde yani “ yapay zeka kis1” denilen
donemde yapay zeka gelistirme siirecini elestiren birgok calisma yayinlandi. 1990°I
yillara geldigimizde ise oyun teknolojilerindeki gelismelerle birlikte yapay zeka ve
makine 6grenmesi alanindaki ¢alismalar da hizlandi. Giinlimiizde yapay zeka ve
makine Ogrenmesi bir¢cok arastirma ve calismada kullanilmaktadir (Celik ve

Altunaydin, 2018).

2.2.2. Makine 6grenmesi terimleri

Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte yapilan iglemlerdeki verilerin de depolanmasi
kolay hale gelmistir (Atalay ve Celik, 2017). Boylelikle biiyiik veri kavrami ortaya
cikmistir. Kamu ve 6zel sektor ¢i1g gibi biiyliyen bu verilerden faydalanma ihtiyaci
hissetmistir (Kartal, 2015). Bu fazla miktardaki veriden faydalanilarak ¢ikarimlarin
saglanabilmesi i¢in veri madenciligi (data mining) dedigimiz verilerin incelenerek

igerisinden ise yarayan bilgilerin ¢ikarilmasi yontemi gelismistir (Sariman, 2011).

Veri madenciligi, tanimlayict ya da tahmine dayali amaglar i¢in kullanilabilir.
Belirli bir problemle ilgili en iyi sonucun elde edilmesi ise biiyiik miktarda verinin
toplanmasi, depolanmasi ve islenmesi sayesinde olur. Sonug olarak veri madenciligi
bir alana, makine 6grenmesi ise sadece kullanilan algoritmalara atifta bulunur (Carvelo

ve ark., 2019).
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2.2.3. Yapay zeka

Yapay zeka, tipki biz canlilara benzer sekilde ¢oziim iiretebilen ve karmasik
analizleri yapabilme yetenegine sahip bir bilgisayar bilimi dalidir. Buradaki asil

hedefimiz bizim gibi hareket edip tercihler yapabilen programlar meydana getirmektir.

Yapay Zeka

Makine \
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Denetim|i Wl Denetimsizjll Takviyeli
Ogrenme [ Ogrenme Ogrenme

Sekil 2.3. Makine 6grenmesi ve 6grenme tiirleri (Adar ve Delice, 2019)

Sekil 2.3.’de goriildiigli gibi makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt dalidir.
Ayrica makine 6grenmesinin derin 6grenmeyi de kapsadigi goriilmektedir. Sekilde

ayn1 zamanda makine 6grenmesi algoritmalarinin ayrildig: ii¢ grup da goriilmektedir

(Adar ve Delice, 2019).

2.2.4. Derin 6@renme

Bu yontem yapilandirilmamis verilerde daha iyi performans gosteren bir siniftir.
Mevcut makine 6grenimi tekniklerinden daha iyi bir performans gosteren derin
O0grenme, bir yada birden fazla katmandaki verilerden asamali olarak hesaplamaya

olanak tanir (Mathew ve ark., 2021).

Yapay zekanin alt dali olan makine 6grenmesi giinliilk hayatimizin her aninda
karsimiza ¢ikmaktadir. Googleda yaptigimiz aramalar, facebookta tanidigimiz

kisilerin ¢ikmasi, spam maillerin engellenmesi gibi bir¢ok yerde ornekleri vardir.

11
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Makine 6grenmesi, bilgisayarlarinda insanlar gibi 6grenmelerini ve onlar gibi
davranmalarini saglayan, gozlem ve gercek diinya etkilesimleri seklinde veri ve bilgi
besleyerek zaman i¢inde gelismelerini saglayan bilimdir. Kisaca bilgisayarin,
Ogretilen bilgileri ve tecriibeleri analiz edip gercekte olusabilecek bu tarz benzer
olaylar hakkinda karar verebilmesi ve olusan problemlere ¢oziimler iiretebilmesi

olarak tanimlanabilir (Selvi, 2019).

2.2.5. Makine 6grenmesi algoritmalari

Makine 6grenmesinin temel amaci, aldigi onceki verileri kullanarak yeni
problemlere karsi ¢oziim bulmak, kendilerini gelistirmek i¢in egitebilecek modeller
olusturmaktir (Celik ve Altunaydin, 2018). Sekil 2.4.°de Makine Ogrenmesi

algoritmalar1 verilmistir (Sahin, 2018).

MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARI

DENETIMLi (DANISMANLI)  DENETIMSiZ (DANISMANSIZ)  TAKVIYELI (YARI DANISMANLI)
OGRENME OGRENME OGRENME
7~ ~
REGRESYON SINIFLAMA

7

BAYES DESTEK VEKTOR MAKINESI K-EN YAKIN KOMSU SiNiR AGLARI KARAR AGAGLARI

Sekil 2.4. Makine dgrenmesi algoritmalari (Sahin, 2018)

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ¢alisma yontemlerine gore denetimli
(danigsmanli), denetimsiz (danismansiz) ve takviyeli (yar1 danigmanli) 6grenme olarak

tice ayrilir.

Denetimli 6grenmede sisteme bir egitim veri seti ve bir test veri seti yiiklenir.
Boylelikle sonuglari bilinen veri setinden faydalanilarak sonuglar1 bilinmeyen verilerle
ilgili tahminler yapilabilir (Kizilkaya ve Oguzlar, 2018). Denetimsiz 6grenmede

sadece girdiler vardir ve bu girdilere karsilik herhangi bir bilinen ¢ikt1 yoktur. Sistem

12
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kesifler yaparak iligkiyi ortaya ¢ikarmaya galigir. Takviyeli ya da yar1 danigsmanh
O0grenmede ise girdi ve ciktilardan bazilar1 bilinmektedir. Az sayidaki verilerden

faydalanarak etiketlenmemis verilerle ilgili bilgi sahibi olmaya ¢alisilmaktadir (Sahin,
2018).

Regresyon:

Danigsmanli 6grenme yontemi olan regresyon, istenilen en az iki veya ikiden
fazla degisken arasindaki birbirleri ile olan iliskilerini incelenmesini saglayan giiclii
bir istatiksel yontemdir (Selvi, 2019). Veri bilimcilerin bir veya daha fazla tahmin
degiskeninin (x) degerine dayali olarak stirekli bir sonucu (y) tahmin etmesine olanak
taniyan matematiksel yontemlerden olusan makine 6grenmesine regresyon denir.

Regresyon analizinde degiskenler arasindaki neden-sonug iligkisi vardir. (Gok, 2017).

Naive bayes siniflandiricisi:

Admi Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’tan alan bu algoritmanim temelinde
Bayes Theoremi yatmaktadir. Girdilerin boyutlarinin yiiksek oldugu durumlarda
Naive Bayes algoritmasi kullanilabilir. Bu metotlar basit bir ifadeyle bir grubun sahip
oldugu niteligin diger gruplarla alakasi olmadigin1 diisiiniir. Her yeni ek bilgide

olaylarin olasiliklar1 tekrar ele alinir (Sahin, 2018).

Destek vektir makinesi :

Destek vektor makinesi (DVM), simiflandirma problemlerini ¢ézmek i¢in
gelistirilmis kolay bir denetimli 6grenme yontemidir. Burada asil amac¢ verileri
siiflara ayiran bir ¢izgi veya hiper diizlem olusturmaktir. Boylelikle sadece egitim

setini degil bilinmeyen 6rnekleri de siiflandirabilir (Demircan ve Elmaci, 2019).

K-En yakin komsu (K-NN):

Bu algoritma ile hangi gruba ait oldugu belli olmayan verilerin gruplandirilmasi
amaclanmistir. Hesaplama yapilirken 6rnek veriye olan mesafe ol¢iiliir(Cinar, 2019).
Genel olarak 6klid mesafesi kullanilir fakat giiclii iliskili degiskenler icin iligskiye

dayal1 6l¢iiler tercih edilir. Bu metodun matematiksel olarak basit olmasi, istatiksel

13
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tahminlerden bagimsiz olusu ve etkinliginin siniflarin alan dagilimina bagli olmayisi
digerler metodlara kars1 avantaj saglamaktadir. Fakat her smiftaki numune
orneklerinde biiyiik farklar oldugu zaman bu metod iyi ¢alismaz (Berrueta ve ark.,
2007).

Karar agaci:

Karar agac1 metodu test edilmelerinin ¢ok kolay olmasi, yorumlanmasinin ve
gorsellestirilmesinin de kolay olmasi nedeniyle ¢ok yaygin olarak kullanilan bir
siiflandirma metodudur. Karar agaci kok dedigimiz diigiimlerden olusmakta bunlar
ilk hiicreleridir. Bu kok hiicrelerinin altinda diigiimleri ve diigiimlerin altinda da bize

sonug veren yapraklar bulunur (Ozgiir ve Erdem, 2012).

Kiimeleme:

Danigsmansiz bir 0grenme yontemi olan kiimeleme, veri noktalarinin
gruplandirilmasini iceren bir makine 6grenmesi teknigidir. Kiimeleme yonteminde
amag benzer 6zelliklere sahip gruplar1 ayirmak ve kiimeler olusturmaktir (Selvi,2019).
Kiimeleme olusturulurken kiimeye ait 6gelerin birbirlerine yakinliginin ¢ok, kiimeler
arasindaki yakinhigin ise az olmasi gerekmektedir. Burada asil amag, kiimedeki
tiyelerin birbirlerine fazlasiyla benzedigi fakat 6zellikleri bakimindan kiimelerin ¢ok

ayristig1 gruplar elde etmektir (Sariman, 2011).

K-means:

Yaygin olarak kullanilan K-means algoritmasi bir denetimsiz Ogrenme
yontemidir. Bu algoritma n adet veriden olusan bir kiimeyi , k adet kiimeye bolmek
amactyla olusturulmustur (Sariman, 2011). K-means algoritmasindaki temel amag
kiimeler arasindaki benzerligin minimum diizeyde olmasi, kiime igerisindeki

benzerliklerin ise maksimum diizeyde olmasidir (Giines, 2017).
Yapay sinir aglari:

Yapay sinir aglar1 (YSA), girdi ve ¢ikt1 arasindaki baglantiy1 insan beynini taklit
ederek saglayan bilgi islem yapilaridir (Gallo, 2015).
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Bunlar temel olarak agirliklarla carpilan girdilerden olusur ve daha sonra
matematiksel bir fonksiyonla hesaplanan néronun aktivasyonunu belirler. Baska bir
fonksiyon da yapay néronun ¢iktisini hesaplar. Yapay Sinir Aglar1 da bilgiyi islemek

i¢in yapay noronlari birlestirir (Gershenson, 2019).

Bulanik mantik:

Giinliik hayatimizda bir durumu ifade ederken her sey net olmayabilir. Bazi
olaylar1 kesinlik belirtmeden ifade edebiliriz. Havanin sicakligini belirtirken hafif
sicak gibi ifadeler kullanabiliriz. Bu gibi ifadeler bizim bazi olaylarda makinelerden
daha iyi karar vermemizi saglamaktadir. Bulanik mantik yaklagimi da kesin degerler

yerine insanlarinkine yakin bi¢imde karar vermeyi amaglar (Sofu ve ark. 2007).

2.2.6. Makine 6grenmesi siireci adimlari

Makine 6grenmesi modeli olusturabilmek icin takip edilmesi gereken bazi

adimlar vardir. Bunlar:

» Model olusturabilmek i¢in gerekli verinin toplanmast
Toplanan verilerin 6n islenmesi
Islenen verilerin temizlenmesi
Temizlenen verilerin doniistiiriilmesi
Déontistiiriilen verilerin egitim ve test gruplar halinde ayrilmasi
Egitim datalar1 kullanilarak bir model olusturulmasi

Test verileri kullanilarak olusturulan modelin degerlendirilmesi

vV V.V V V VYV V

Elde edilen sonuglar yeterli ise uygulamaya gegilmesi (Kartal, 2015).
2.2.7. Baz1 makine 6grenmesi 6rnekleri
Egitim, saglik, gida sanayisi, otomotiv sektorli, tarim, finans, enerji, Siber

giivenlik gibi hayatin her alaninda makine 6grenmesi karsimiza ¢ikmaktadir (Celik ve

Altunaydin, 2018).
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Gliniimiizde makine O0grenmesinde kullanmak icin ihtiyacimiz olan veriler
internet, e-postalar, fotograflar, mobil uygulamalar, aligveris yaparken doldurdugumuz
bilgiler ve sosyal medya hesaplarimizdaki bilgilerden elde edilmektedir. Bu veriler
kisiler hakkinda bir¢cok bilgi vermekte ve firmalarin hedef kitlelerini se¢gmelerine
yardimc1 olmaktadir. Ornek olarak MasterCard, diinya {izerindeki 210 iilkedeki 1.5
milyar kart kullanicisinin yapmis oldugu aligverisleri analiz ederek miisterilerinin
aligkaliklarini belirleyip onlara uygun calismalar yapmistir. Amazon ve Netfilix gibi
uygulamalar lyelerinin geri bildirimleri ve tercihlerini dikkate alarak onlara uygun

tiriinleri daha isabetli hale getirmistir (Atalay ve Celik, 2017).

2.2.8. Gida sanayisinde kullanim alanlar:

Glniimiiziin son derece rekabet¢i pazarinda kalite, modern gida endiistrisi i¢in
¢ok Onemli bir faktordir. Cilinkii yiiksek kaliteli trlin  basarmin temelini
olusturmaktadir. Kalite degerlendirme amaciyla bircok makine Ogrenmesi
algoritmalar1 gida sanayisinde giderek fazla kullanilmaktadir. Bunlardan bazilar;

» Ayiklama makineleri
Sensorlii kameralarla glivenligin saglanmasi
Uriin gelistirme
Saraplarin siiflandiriimasi

Elektronik burun

YV V V VYV V

Donmus gidalarda bakteri gelisiminin tahmini gibi Orneklerle karsimiza

¢ikmaktadir (Sofu ve ark., 2007).

2.3. Onceki Calismalar

Ordukaya ve Karlik (2017), makine 6grenmesi ve elektronik burun kullanarak
zeytinyaginda kalite kontrolii izerine bir ¢alisma yapmislardir. Zeytinyaginda, pahali
ve uzun olan analizlerin siiresini ve maliyetini diisiirmek amaciyla yapilan bu
calismada 12 farkli zeytinyagi numunesi koku sensorleri olan elektronik burun ve
makine 6grenmesi algoritmalar: ile test edilip farkli algoritmalarin performanslari

karsilastirilmistir. Bu ¢alismada iki yontem kullanilmistir. Birinci yontemde 32 ikinci
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yontemde ise 8 girdi uygulanmistir. Birinci ve ikinci yontemdeki sonuglara
baktigimizda en yiiksek dogrulugun %98.33’le karar agaci algoritmasinin sagladigini

gormiuslerdir.

Demircan ve Elmact (2019), denetimli Oriintii tanima ve gida analizlerinde
uygulamalar1 adli caligmalarinda bu makine Ogrenmesi algoritmasinin gida
sanayisinde nerelerde ve mnasil kullanildigini incelemislerdir. Bir¢cok alanda
kullanildig1 goriilen algoritmanin ileriki zamanlarda daha da yayginlagsmasiyla gida

analizlerinde hizli sonuglar elde edilebilecegini belirtmislerdir.

Sofu (2006), depolanma sirasinda yogurtlarda meydana gelen yapisal
degisikliklerin makine 6grenmesi yontemiyle yorumlanmasi iizerine bir ¢alisma
yapmistir. Makine 6grenmesi yontemi olarak yapay sinir aglarini kullanmistir. Belirli
giinlerde yogurtlarin pH miktarlar1 hesaplanmis ve mikrobiyal analizler yapilarak
sonuclar1 elde edilmistir. Bu analizler sonucu elde ettigi datalar1 kullandigi
algoritmaya vererek yogurtlarin raf 6mrii i¢in bir tahmin formiilii elde etmistir. Elde
ettigi sonuglara goére yapay sinir aglariin 1yi sonuclar vermesinden dolay1 yogurt raf
omrii  siiresinin  belirlenmesinde  mevcut  yontemlere  alternatif  olarak

kullanilabilecegini gérmiistiir.

Giines (2017), kiiflii olan kuru incirleri diger incirlerden ayirabilmek i¢in makine
o0grenmesi yontemlerinden faydalanmay1 amaglayan bir ¢alisma yapmistir. Bunun i¢in
hiperspektral goriintiillemeden faydalanarak verileri makine 6grenmesi algoritmalarina
aktarmigtir. 192 adet incir 6rneginin kullanildig1 deneysel ¢aligmada incir 6rneklerine
ait aflatoksin ve kiif 6l¢timleri mikrobiyolojik analizler ile yapilmis aflatoksin ve kiif
yaklagimimna gore ayr1 ayr1 etiketlenip farkli algoritmalarin performanslar
karsilastirilmistir. Elde ettigi sonuglar1 geleneksel yontemlerle karsilastirdiginda Afl+
siiflandirma hatasindan kaynaklanan yiiksek maliyetin minimum orana indirildigini

gormustur.

Solak (2017), findik meyvesini smiflandirabilmek i¢in makine Ogrenmesi

algoritmalarini1 kullanmay1 amaglamistir. Bunun i¢in goriintii isleme tekniklerinden
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faydalanmistir. Bu ¢aligmada K-means ile ortalama tabanli algoritmalar1 kullanilarak
findiklarin kii¢iik, orta ve biiyiik olarak siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. K-means
ve ortalama tabanli algoritmalarin %90 ve %100 arasinda benzerlik oranlar

bulundugu goriilmiistiir.

Senel (2020), kayist i¢ ¢ekirdegini gruplara ayirabilmek i¢in makine 6grenmesi
yontemlerini kullanmay1 amaglamustir. Elde edilen veriler 7 farkli makine 6grenmesi
yontemiyle denenip karsilastirilmistir. Rastgele orman algoritmasinin digerlerinden

daha dogru sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Atas (2011), yapmus oldugu ¢alismada aflatoksinli pul biberi diger biberlerden
etkili bir sekilde ayirmayr amaglamistir. Bunun icin Oncelikle hiperspektral
goriintiileme tekniklerini kullanmistir. Bu yontemle elde ettigi verileri makine
Ogrenmesi algoritmalarina test ettirmistir. Kullandigit DVM, yapay sinir aglar1 ve
dogrusallik ayrimsallik smiflandiricist yontemlerinin  %83.26 ve %87.5°lik bir

dogrulukta sonug¢ verdigi gorilmiistiir.

Viejo ve ark., (2021) yaptiklar1 ¢alismada, ucuz ve tasinabilir bir elektronik
burun ile makine 6grenmesi algoritmasi entegrasyonu ile kahve yogunlugunu ve
aromalarint  hizli bir sekilde tahmin etmeyi amaclamiglardir. Bu amagla,
caligmalarinda farkli yogunluk seviyelerine sahip dokuz ticari kahve 6rneginin {iglii
plakalar1 kullanilmigtir. Makine 6grenmesi algoritmasindan ¢ikan sonuglar, kahvenin
yogunlugunu yiiksek dogrulukta (%98) tahmin etmenin miimkiin oldugunu

gostermistir.

Cerdan ve ark., (2021), Tempranillo ve Tempranillo Blanco tiziim ve saraplarini
destek vektor makinesi makine 6grenme algoritmasi ile smiflandirmak i¢in temel
fenolik, aromatik ve azot bilesiklerini belirlemeyi amaglamiglardir. Analiz igin alti
tane Tempranillo ve alt1 tane Tempranillo Blanco iiziimii ayrica alt1 tane Tempranillo
ve alt1 tane de Tempranillo Blanco sarab1 numunesi kullanilmistir. Azot ve fenolik

bilesikler i¢in Yiiksek Performansli Sivi Kromatografisi, u¢ucu bilesikler igin ise Gaz

18



2. ONCEKIi CALISMALAR Berk DEMIiROK

Kromatografisi — Kiitle Spektrometresi kullanilmistir. Sonug olarak bazi kimyasal

bilesiklerin sarap ve liziim ayrimlari i¢in iyi bir tahmin verici olabilecegi goriilmiistiir.

Hau ve ark., (2020), zeytinyaginda findik yag1 ve aygigegi yagi kullanilarak
yapilan tagsisin Diisilk Alan Nikleer Manyetik Rezonans ve makine &grenmesi
algoritmalar1 kullanarak hizli bir sekilde bulmay1 amaglamiglardir. Saf zeytinyagi %10
ile %100 arasinda findik yag1 ve aycicegi yagi ile karistirilarak analizleri yapilip
sonuglar elde edilmistir. Diisiik alan niikleer manyetik rezonans spektroskopisi ile
entegre edilen Evrisimli Sinir Aglar algoritmasinin %89.29 dogruluk ve %81.25
hassasiyet ile sonug¢ verdigi gorlilmiistiir. Bu sonuglara gore Evrisimli Sinir Aglari
algoritmasiyla birlestirilmis Diisiik Alan Niikleer Manyetik Rezonans Spektroskopisi

hizl bir saf zeytinyagi1 dogrulamasi yapabilecegi goriilmiistiir.

Gyftokostas ve ark., (2021), zeytinyaginin 6zgiinliigii ve cografi kokenine gore
siniflandirilmasi i¢in makine 6grenmesi algoritmalar1 ve Lazer Etkilesimli Plazma
Spektroskopisi ile entegrasyonu amaclanmistir. Yapilan calismada 139 sizma
zeytinyagl oOrnegi kullanilmis ve bunun igin Lineer Diskriminant Analizi, Cok
Degiskenli Desen Analizi, Rastgele Karar Ormanlart ve Cok Degiskenli Gradyan
Arntilmis Siniflandiricist makine 6grenmesi algoritmalar: kullamilmistir. Elde edilen
sonuglar makine Ogrenmesi destekli Lazer Etkilesimli Plazma Spektroskopisinin
sizma zeytinyaginin cografi kokeninin hizli bir sekilde dogrulamasi i¢in giiclii ve etkili

bir arag¢ olabilecegini gostermistir.

Qi ve ark., (2020), bu ¢alismada, Cin’de domuz eti menseinin izlenebilirligini
kolaylagtirmak i¢in mineral elementlerin parmak izi analizini ve makine dgrenmesi
algoritmalarini kullanmay1 amaglamaktadir. Sonuglar bize yedi bélgenin her birinin
karakteristik bir element icerik profiline sahip oldugunu gostermektedir. Mensei
izlenebilirlik modelinin performansini arttirabilmek i¢in yaygin kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmalar1 tamitilmistir. Boylelikle yliksek performansli bir orijin izleme
modeli elde edilmistir. Sonug olarak bu ¢alisma, bir tilkede domuz eti 6rneklerini ayirt
etmek i¢in makine 6grenmesi destekli mineral element analizinin uygulanabilecegini

gostermektedir.
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Bizzani ve ark.,, (2020), portakal suyundaki ¢ozliniir pektin igerigi
degisikliklerinin izlenmesi i¢in Mid-Infrared (MIR) Spektroskopisi, Zamansal Alanda
Niikleer Manyetik Rezonans Spektroskopisi (TD-NMR) ve makine 6grenmesi
algoritmalarina dayali hizli bir yaklasim elde etmeyi amaglamiglardir. Farkli hasatlar
temsil eden 109 tane portakal suyu numunesi MIR, TD-NMR ve referans metod
kullanilarak analiz edilmistir. MIR ve TD-NMR verilerinin iki grupta kiimelenmesi
icin denetimsiz makine O0grenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Sonug olarak MIR
verilerine dayal1 olarak makine 6grenmesi algoritmalariyla %85 ve %89 arasinda bir

dogrulukta siiflandirma modeli olusturulabilmekte oldugu gortilmiistiir.

Parastar ve ark., (2020), yaptiklar1 ¢alismada, tavuk etinin orjinalligini 6l¢gmek
icin islenmis Yakin Infrared Spektroskopisi (NIR) ve makine 0Ogrenmesi
algoritmalarinin entegrasyonu amaglanmistir. Calismada Rastgele Alt Uzay
Diskriminant toplulugu (RSDE) metodunun yapay sinir aglart ve DVM gibi diger
yontemleri onemli Ol¢lide geride biraktigi goriilmiistiir. Sonug olarak bu calisma
makine 0grenimi algoritmalar: ile birlestirilmis NIR spektroskopisinin tavuk etinin

Ozgiinliigiinii belirlemek i¢in kullanigli ve hizli bir ara¢ oldugu goriilmiistiir.

Najafabadi ve ark., (2021), bilesen ozelliklerini kullanarak soya fasiilyesi
verimini modellemek ve optimize etmek icin makine Ogrenmesi ve genetik
optimizasyon algoritmalarinin uygulanmasin1 amaglamiglardir. Soya fasiilyesindeki
en verimli bes verim bileseni 6zelligi, dort ortamda yetisen 250 genotipten olusan bir
kullanilarak o6l¢iilmistiir. Bu veriler Cok Katmanli Algilayicilar, Capsal Tabanl
Fonksiyon ve Rastgele Orman makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak toplam
soya fasiilyesi tohum verimini tek tek ve toplu olarak torbalama yontemine dayali bir
birlestirme yontemiyle tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Elde edilen Sonuglar soya
fasiilyesi verimi ve bilesenleri arasindaki iliskilerin daha iyi anlasildigini ortaya

koymustur.
Yapilan bir c¢aligmada, zeytinyaginin asitlik derecesi ve cografi koken

bakimindan basit, glivenilir ve hizli bir sekilde siniflandirilabilmesi i¢in Lazer

Olusturmali Plazma Spektroskopisi (LIBS) spektrumlarinda yer alan bilgilerin
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alinmasi ve makine 6grenmesi metodlart ile entegre edilmesi amaglanmistir. Farkli
asitlik derecesinde sekiz zeytinyagi numunesi LIBS spektrumunda analiz edilmis ve
daha sonra farkli makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak  veriler
degerlendirilmistir. Dogrusal Diskriminant analizi, Rastgele Orman ve Destek Vektor
Makineleri algoritmalarinda %90°dan yiiksek bir dogruluk elde edilmistir. Sonug
olarak LIBS tekniginin makine 6grenmesi algoritmalariyla birlesimi zeytinyaginin
asitlik derecesi ve cografi koken bakiminda kontrolii i¢in ¢ok hizli ve giivenilir bir arag

oldugu goriilmiistiir (Gazeli ve ark., 2020).

Hong ve He (2020), yaptiklar1 bu ¢alismada, Longjing ¢ayinin cografi kokeninin
belirlenmesinde kullanilan Hiperspektral Goriintiilleme  Sistemleri ile  makine
Ogrenmesi algoritmalarini birlestirmeyi amaclamiglardir. Hiperspektral Gortintiileme
Sistemleri ile elde ettikleri verileri Destek Vektor Makinesi ve Persiyel En Kiiglik Kare
Ayirict analiz metodu ile test ettiklerinde %84’lin lizerinde bir dogrulukta sonug

verdigini gormiislerdir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyal

Analizlerde kullanilacak zeytinyagi ve pamuk yagi yerel firmalardan 4 farkli
ornek ve 1’er kg olarak temin edilmistir. Calismalara baglamadan énce numunelerin

analizleri yapilmis ve saf olduklar1 goriilmiistiir.

3.1.1. Kimyasallar

Yag asitleri kompozisyonu analizinde kullanilan izooktan (%99.5), sodyum
hidrojen siilfat (%99), sodyum kloriir (%99.5) ve metanollii potasyum hidroksit (2 N)
Merck’ten (Darmstadt, Almanya) temin edilmistir. 37°1li yag asitleri standart1 Sigma-
Aldrich (St Louis, MO, USA) firmasindan temin edilmistir.

3.1.2. Kullanilan cihaz ve gerecler

Genel laboratuvar malzemeleri

Gaz kromatografi cihazi ( Thermo marka TraceUltra)
Detektor ( FID )

Hidrojen, kuru hava ve helyum gazlari
Siringa

Vial

Santrifiij tiipii

Titresimli karistirict

Hassas terazi

Otomatik pipet

Kapakl tiip (20 ml)

V V V V V V VYV V V VYV V

22



3. MATERYAL ve YONTEM Berk DEMIiROK

3.2.Yontem

3.2.1. Yag karisimlarimin hazirlanmasi

Saf zeytinyagina belirli oranlarda pamuk yag1 karistirilmak suretiyle Cizelge

3.1.’de gosterilen karigimlar elde edilmistir.

Cizelge 3.1. Zeytinyag1 ve Pamuk Yag1 Karigim Oranlar1 Tablosu

Gruplar Karigim oranlari Ornek say1s1 (n)
1 SZY 10 g SZY 20
2 SZY+%1 PY 9.99SZY+0.1 g SPY 20
3 SZY+%5 PY 9.59SZY+0.5 g SPY 20
4 SZY+%10 PY 9.0g SZY+1.0 g SPY 20
5 SZY+%20 PY 8.09 SZY+2.0 g SPY 20
6 SZY+%40 PY 6.09 SZY+4.0 g SPY 20
7 SPY 10 SPY 20

3.2.2.Ekstraksiyon

Yag asitlerinin gaz kromatografisinde analiz edilebilmesi i¢in metillestirmesi
gerekmektedir. Bu islem TS EN ISO 12966:2 metoduna gore gerceklestirilmistir.
Deney tiipiine 100 mg yag numunesi ve 2 ml izooktan ¢dzeltisi konulduktan sonra
kanigtirllmigtir. 200 pl 2 N metanollii potasyum hidroksit (KOH) ¢ozeltisi ilave
edilerek 1 dk siireyle tekrar karistirilmistir. Daha sonra tiipiin icerisine %4011k NaCl
¢ozeltisinden 2 ml eklenerek karistirilmistir. Ustteki izooktan fazi bir viale aktarilmis
ve 1 g kadar sodyum hidrojen siilfat eklenerek ¢alkalanmistir. 30 dk bekletilip {ist
kisimdaki fazdan 1 pl alinarak GC cihazina enjekte edilmistir (TS EN ISO 12966-2,
2017).

3.2.3.Kromatografik sartlar
Yag asitleri bilesiminin belirlenebilmesi amaciyla, Thermo marka, TraceGC

Ultra model, FID (Flame lon Dedector) dedektorlii gaz kromatografisi cihazi

kullanilmistir. Yag asitlerinin ayirimi igin 60m’lik HP-88 kolon kullanilmistir. Injektor
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blogunun 1s1s1 280 ve 250 °C olacak sekilde diizenlenmistir. 50 °C ‘de 2 dk beklenip
20 °C/dk artisla 180 °C’ye ulagilacak sekilde ayarlanmistir. Bu degerden de 5°C/dk
artigla 230 °C’ye gelinmis ve bu 1sida 5.5 dk beklenmistir. Split oran1 1/50 olacak

sekilde diizenlenmistir. Injeksiyon miktariise 1 pl olarak diizenlenmistir.

3.3. Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine oOgrenmesi algoritmasi se¢imi genellikle problemin tiirline gore
yapilmaktadir. Bu ¢alismaya uygun olan K-en yakin komsu(K-NN), Destek vektor
makinesi(DVM) ve Karar agaci algoritmalari kullanilmstir.

3.3.1. K-En yakin komsu (K-NN)

Bu algoritma basit ve etkili bir makine 6grenmesi algoritmasi oldugu icin
makine Ogrenmesi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Lee ve
ark.,2019). Bu smiflandiricinin 6zii esas olarak test edilen Ornekler ve egitim
orneklerinin arasindaki mesafeyi ya da benzerlikleri 6lgmeye baghdir (Prasath ve ark.,
2019).

Buradaki “K” en yakin komgularin sayisini temsil etmektedir. iki temel deger
olan uzaklik ve komsuluk sayis1 iizerinden yapilan hesaplamalarda k degeri sonuca

direk etki etmektedir (Lee ve ark., 2019).

A A
[ } el A
=
e o '“-m‘\
" m R
] - o,
\ Y

Sekil 3.1. K=3 ve K=5 oldugunda K-NN smiflandirmas1 6rnegi (Prasath ve ark., 2019)
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Sekil 3.1.’de goriildiigii gibi k=3 oldugunda soru isareti ona noktayr kirmizi
ticgen siifi, k=5 oldugunda ise mavi kare sinifi olarak tanimladigini gérmekteyiz

(Prasath ve ark., 2019).

K-NN algoritmalarinda uzaklik olgiitleri olarak ©oklid uzakligi, manhattan
uzakligi, chebyshev uzakligi, minkowski uzaklig1 ve kosiniis uzakligi kullanilmaktadir
(Zhu ve Zhang, 2020). Basit ve kullanishi olan bu algoritmanin, diisiik verimlilik,
disaridan girilen k verilerine kars1 duyarlilig1 ve uzaklik dl¢iitlerine olan hassasiyeti de

algoritmanin dezavantajlar1 olarak goriilebilir (Pala ve ark., 2019).

3.3.2. Destek vektor makinesi (DVM)

En iyi makine 6grenme algoritmalarindan olan Destek Vektér Makinesi (DVM)
Vapnik tarafindan gelistirilmis ve daha iyi deneysel performans gibi umut verici
ozelliklerinden dolay1 popiilerlik kazanmistir. Siniflandirma problemleri ¢6zmek i¢in
gelistirilen destek vektér makineleri son zamanlarda regresyon problemleri ¢6zmek

icin genisletilmeye baslanmistir (Jakkula, 2011).

Calisma prensibine baktigimizda DVM’nin iki farkli grubu birbirinden etkili bir
sekilde ayirabilen bir c¢izgi veya hiper-diizlem tanimlamasi esasina dayandigi

goriilmektedir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

| Support Vectors

Fy
Margin . /
. &
T O

wXx—b=-+1

. .
* . wx—-b=0
wx=b=+1

Sekil 3.2. Destek vektér makinesi modeli (Pradhan, 2012)
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Sekil 3.2.’de destek vektér makinesi teknigini temsil eden basit bir model
olusturulmustur. Buradaki amag gelecek olan verinin hangi sinifta yer alacagina karar
verebilmektir. Smiflandirma yapabilmek amaciyla iki sinifi ayiran bir dogru ¢izilmesi
gerekmektedir. Boylelikle model {i¢ farkli ¢izgiden olusur. Bu hiper diizlemi birlikte
olusturan ii¢ satir ve kenarlarinda uzanan hiper diizleme destek vektorleri denir

(Pradhan, 2012).

Cogunlukla oOriintii tanima i¢in kullanilan Destek Vektér Makinelerinin
giiniimiizde goriintii tanima, konugma tanima, metin siniflandirma, yiiz tanima gibi

bir¢cok alanda uygulandigina sahit olmaktayiz (Pradhan, 2012).
3.3.3. Karar agaci

Karar agaci algoritmasi test edilmesi ve yorumlamasi oldukea kolay oldugu igin
siniflandirma ve regresyon uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Karar
giigimleri ve yaprak giliglimlerinden olusan bu algoritmada kokten baslanarak
giigiimlere ve yapraklara ulagilir (Sheen ve Rajesh, 2008). Sekil 3.3.’de potansiyel bir

miisterinin dogrudan bir postaya yanit verip veremeyecegini gosteren bir karar agaci

olusturulmustur (Rokach ve Maimon, 2005).

Age

‘ Gender

=

{ LastR.

& a

Sekil 3.3. Dogrudan postaya yanit sunan karar agaci (Rokach ve Maimon, 2005)
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3.4. Kanisikhik Matrisi

Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix) data gruplandirma programlari tarafindan
diizenlenen tahmin edilen deger ve gercek deger hakkinda bilgi icerir. Siniflandirma
algoritmalar1 dogruluk yiizdeleri bu verilere gore degerlendirilebilir. Cizelge 3.2.’de

bahsettigimiz bu karigiklik matrisi tablosu gosterilmistir (Uyanik ve Kasapbasi, 2021).

Cizelge 3.2. Karigiklik matrisi tablosu (Uyanik ve Kasapbasi, 2021)

Tahmin edilen deger
Pozitif Negatif
= | Pozitif Dogru Pozitif(TP) Yanhs Negatif(FN)
%ﬁ
5
:;:’“ Negatif Yanhis Pozitif(FP) Dogru Negatif(TN)
O

Dogruluk: Bir modelin basarisin1 gésteren en faydali 6l¢iit dogruluk degeridir.
Denklem 3.1°de goriildiigii gibi dogru olarak tahmin edilen 6rnek sayisinin toplam

ornek sayisina orani olarak ifade edilmektedir (Uyanik ve Kasapbasi, 2021).

TP + TN

TP + TN + FP + FN G

Dogruluk =

Kesinlik:Hassasiyet olarak da bilinen kesinlik, Denklem 3.2’de goriildiigi gibi
dogru pozitifin , dogru pozitif ve yanlis pozitifin toplamina oranidir (Uyanik ve

Kasapbasi, 2021).

Kesinlik = AL 3.2
esinlik = ~——0 (3.2)

Duyarhlik:Geri cagirma olarak da bilinen duyarlilik,Denklem 3.3’de goriildiigii
gibi dogru pozitifin , dogru pozitif ve yanlis negatifin toplamina oranidir (Uyanik ve

Kasapbasgi, 2021).
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TP

Duyarlilik = ———
Wy = TP + FN

(3.3)

F-Skoru: Bir modelin dogrulugunun kesinlik ve duyarlilig1 birlestiren genel bir
Olgiisiidiir. Denklem 3.4’de goriildiigii gibi kesinlik ve duyarliligin  harmonik

ortalamasi olarak ifade edilebilir (Uyanik ve Kasapbasi, 2021).

F — Skoru = 2 * Duyarlilik * Kesinlik 3.4
ore = Duyarlilik + Kesinlik G4
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Ik olarak calismada kullanilacak ZY ve PY’larmin yag asidi kompozisyonlari
belirlenerek herhangi bir taklit ve tagsis olup olmadigi bakimindan Tirk Gida
Kodeksine (TGK) gore degerlendirilmistir. ZY ve PY na ait olmasi gereken degerler
Cizelge 4.1.°de verilmistir (Resmi Gazete, 2012; Resmi Gazete, 2017). Yapilan

degerlendirmede yaglarin ilgili tebliglere gore uygun olduklar1 goriilmiistiir.

Cizelge 4.1. Zeytinyag1 ve pamuk yagina ait olmasi gereken degerler (%)

Yag asitleri formiulii zY PY
Miristik Asit C14:0 <0,03 0,6-1,0
Palmitik Asit C16:0 7,5-20 21,4-26,4
Palmitoleik Asit Cil6:1 0,3-3,5 1,2
Heptadekanoik Asit C17:.0 <0,4 <0,1
Heptadesenoik Asit Clr7:1 <0,6 <0,1
Stearik Asit C18:.0 0,5-5,0 2,1-3,3
Oleik Asit C18:1 55,0-83,0 14,7-21,7
Linoleik Asit C18:2 2,5-21,0 46,7-58,2
Linolenik Asit c18:3 <1,0 <0,4
Arasidik Asit C20:0 <0,6 0,2-0,5
Eikosenoik Asit C20:1 <0,5 <0,1
Behenik Asit C22:0 <0,2 <0,6
Lignoserik Asit C24:0 <0,2 <0,1

7 grup (SZY, ZY+%I1PY, ZY+%5PY, ZY+%10PY, ZY+%20PY, ZY+%40PY,
SPY) ve her bir grupta 20 6rnek olacak sekilde toplam 140 adet yag Ornegi
hazirlanarak GC’de analiz edilmistir. Her analizde tebligde belirtilen toplam 13 farkli
yag asidi degerlendirmeye tabi tutulmustur. Cizelge 4.2.’de saf zeytinyagina ait yag

asitleri kompozisyonu verilmektedir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Berk DEMIROK

Cizelge 4.2.Saf zeytinyag1 numunelerine ait yag asitleri kompozisyonu (%)

Yag asitleri 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Miristik Asit 0,02 o001 002 003 001 002 002 001 0,02 0,01
Palmitik Asit 14,24 15,04 16,68 17,89 15,14 14,17 14,97 1491 14,23 14,25
Palmitoleik Asit 1,13 142 1,15 142 1,2 106 142 141 092 0,94
Heptadekanoik Asit 0,22 0,24 0,7 0,14 0,13 004 013 0,12 0,15 0,17
Heptadesenoik Asit 0,2 0,24 0,28 0,21 0,2 0,12 025 0,25 0,23 0,25
Stearik Asit 336 305 313 348 326 333 311 3,08 344 348
Oleik Asit 70,07 71,64 6533 6358 69,26 70,35 71,49 71,54 67,22 67,15
Linoleik Asit 9,38 7,14 1193 11,74 9,47 944 7,12 7,15 11,86 11,94
Arasidik Asit 046 045 031 043 037 047 044 045 05 0,552
Linolenik Asit 059 072 081 068 054 057 066 067 078 0,79
Eikosenoik Asit 025 068 021 017 02 024 023 023 029 0,3
Behenik Asit 0,23 0,11 0,09 008 009 013 01 0,11 0,13 0,13
Lignoserik Asit 0,07 0,07 005 0,04 003 006 005 0,06 0,06 0,06
Yag asitleri 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Miristik Asit 0,02 002 003 002 002 002 002 002 002 0,01
Palmitik Asit 14,64 15,86 17,29 16,52 14,66 14,57 14,94 14,57 14,24 14,45
Palmitoleik Asit 128 129 129 131 1,13 124 142 1,17 093 1,11
Heptadekanoik Asit 0,13 0,16 0,16 0,14 0,09 0,09 0,13 0,14 0,16 0,15
Heptadesenoik Asit 0,22 026 025 021 0,16 019 025 0,24 0,24 0,24
Stearik Asit 321 3,09 331 3,37 3,3 3,22 3,1 3,26 3,46 3,34
Oleik Asit 70,86 68,49 64,46 66,42 69,81 70,92 7152 69,38 67,19 69
Linoleik Asit 8,26 954 11,84 1061 946 828 7,14 951 119 10,1
Arasidik Asit 0,46 0,38 0,37 0,4 0,42 046 045 048 051 049
Linolenik Asit 066 0,77 075 061 056 062 067 073 079 0,72
Eikosenoik Asit 047 045 019 019 022 024 023 026 03 0,38
Behenik Asit 0,12 0,1 009 o009 0,212 0,22 0,22 0,22 0,13 0,13
Lignoserik Asit 0,0+ 0,06 005 004 005 006 006 006 006 0,07
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Berk DEMIROK

Saf pamuk yagi numunelerine ait yag asitleri kompozisyonu Cizelge

4.3 deverilmistir.

Cizelge 4.3. Saf pamuk yagi numunelerine ait yag asitleri kompozisyonu (%)

Yag asitleri 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Miristik Asit 069 07 067 069 064 064 061 094 077 0,72
Palmitik Asit 22,14 22,84 21,98 21,83 2292 2191 21,73 26 23,55 22,49
Palmitoleik Asit 049 051 049 056 053 053 053 0,67 0,56 0,5
Heptadekanoik Asit 0,08 0,08 0,08 0,09 002 001 0,05 005 0,06 0,08
Heptadesenoik Asit 0,09 0,056 0,03 0,06 004 0,02 003 004 0,05 0,07
Stearik Asit 262 243 261 244 2,5 249 237 2,04 228 2,53
Oleik Asit 17,66 17,41 17,24 19,97 19,76 19,8 18,07 15,32 15,92 17,54
Linoleik Asit 55,65 54,86 55,38 53,63 52,77 53,89 56,03 53,67 55,49 55,26
Arasidik Asit 027 02 025 021 026 025 024 02 033 024
Linolenik Asit 004 021 021 025 023 022 015 0,18 0,13 0,13
Eikosenoik Asit 01 005 0,08 0,06 007 007 004 0,07 0,08 0,08
Behenik Asit 0,01 o008 0,09 009 0212 0,11 0,12 0,04 0,06 0,05
Lignoserik Asit 0,07 003 0,06 0,04 006 006 007 0,06 0,04 0,05
Yag asitleri 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Miristik Asit o712 o068 o067 064 063 078 086 0,75 0,72 0,7
Palmitik Asit 22,41 2191 21,48 2152 21,82 23,67 24,78 23,02 22,45 22,16
Palmitoleik Asit 05 053 055 053 053 06 062 053 05 051
Heptadekanoik Asit 0,08 o009 0,06 002 003 005 006 007 0,08 0,08
Heptadesenoik Asit 0,04 005 005 003 003 004 005 006 0,06 0,04
Stearik Asit 252 253 247 2,5 248 2,26 2,16 2,4 252 252
Oleik Asit 17,33 18,61 19,87 19,78 18,44 16,7 1562 16,73 17,43 17,97
Linoleik Asit 55,12 54,51 54,2 54,13 5535 54,9 5458 5537 5519 5481
Aragidik Asit 023 023 024 026 025 0,22 027 028 023 0,23
Linolenik Asit 0,21 023 024 023 019 0,17 0,6 0,23 0,17 0,22
Eikosenoik Asit o,0r o,0r o,07r 0,07 006 006 008 008 0,07 0,07
Behenik Asit 0,09 o009 0,212 0,22 0,22 0,08 0,05 0,05 0,07 0,09
Lignoserik Asit 0,05 005 0,05 0,06 007 007 005 0,05 005 0,05
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Berk DEMIROK

Cizelge 4.4.°de saf zeytinyagma %1 oraninda karistirilan pamuk yagi

numunelerine ait yag asitleri kompozisyonu verilmistir.

Cizelge 4.4. Zeytinyag1+%]1 pamuk yagi karisim numunelerine ait yag asitleri kompozisyonu (%)

Yag asitleri 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Miristik Asit 0,02 0,02 0,02 002 002 002 003 003 02 0,02
Palmitik Asit 14,36 14,21 14,14 1492 15,18 17,52 14,25 14,25 14,19 14,29
Palmitoleik Asit 106 1,13 109 138 142 1,72 093 0,93 0,9 1,1
Heptadekanoik Asit 0,12 0,11 0,13 0,13 0,14 0,14 0,16 016 0,12 0,12
Heptadesenoik Asit 0,12 10,18 0,19 0,22 024 0,26 0,24 0,21 021 0,15
Stearik Asit 331 33 337 299 307 28 347 342 342 331
Oleik Asit 69,49 69,69 69,7 71,23 70,94 69,37 66,69 66,51 67,74 69,59
Linoleik Asit 10,08 987 99 767 755 7,02 125 12,45 11,69 9,98
Arasidik Asit 045 046 047 045 043 029 049 051 049 046
Linolenik Asit 061 058 058 059 065 064 079 0,78 068 06
Eikosenoik Asit 023 023 023 024 022 016 0,27 029 021 0,23
Behenik Asit 0,22 0,22 0,23 0,212 0,09 0,04 0,1 0,11 0,21 0,12
Lignoserik Asit 0,04 007 006 005 004 001 0,03 0,06 003 0,06

Yag asitleri 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Miristik Asit 0,02 0,02 0,02 002 003 003 012 0,11 0,02 0,02
Palmitik Asit 14,18 14,53 15,05 16,35 15,89 14,25 14,22 14,24 14,23 14,35
Palmitoleik Asit 1,11 1,24 1,4 157 133 093 0,92 1 1,1 1,17
Heptadekanoik Asit 0,22 0,23 0,24 0,24 0,315 0,6 0,24 0,12 0,12 0,13
Heptadesenoik Asit 0,19 0,21 023 025 025 0,23 021 0,18 0,17 0.2
Stearik Asit 334 318 303 294 314 345 342 336 332 3,26
Oleik Asit 69,7 70,47 71,09 70,16 68,03 66,6 67,13 68,67 69,64 70,08
Linoleik Asit 989 879 761 729 9,76 1248 12,07 10,83 993 934
Arasidik Asit 047 046 044 036 0,39 0,5 0,5 0,47 046 0,46
Linolenik Asit 058 059 o062 o065 0,72 0,79 0,73 064 059 0,58
Eikosenoik Asit 0,23 0,24 0,23 019 0,22 028 0,25 0,22 0,23 0,23
Behenik Asit 0,13 0,12 0,1 o,0r 0,07 011 0,11 0,12 0,22 0,12
Lignoserik Asit 0,07 006 005 003 002 005 0,05 004 006 0,06
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Berk DEMIROK

Cizelge 4.5.°de saf zeytinyagma %S5 oraninda karistirtlan pamuk yagi

numunelerine ait yag asitleri kompozisyonu verilmistir.

Cizelge 4.5. Zeytinyag1+%35 pamuk yagi karigim numunelerine ait yag asitleri kompozisyonu (%)

Yag asitleri 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Miristik Asit 0,04 0,04 004 003 001 o001 0,05 0,04 0,06 0,04
Palmitik Asit 14,43 14,48 14,52 15,17 14,81 14,65 14,31 14,42 14,57 14,46
Palmitoleik Asit 108 109 108 1,34 137 187 091 0,89 0,9 1,09

Heptadekanoik Asit 0,12 o012 0,11 0,03 0,07 008 013 0,16 0,14 0,12

Heptadesenoik Asit 019 019 019 0,19 0,2 027 023 022 016 0,19

Stearik Asit 3,28 333 3,34 3,1 31 242 336 341 319 331
Oleik Asit 66,89 67,5 67,64 69,07 658 6595 6499 6441 64,98 67,2
Linoleik Asit 11,68 11,81 11,7 9,57 13,12 13,92 14,4 1403 14,25 11,75
Aragidik Asit 0,4 044 044 045 045 0,24 042 047 049 042
Linolenik Asit 05 057 056 065 066 047 0,75 0,77 0,77 0,57
Eikosenoik Asit 0,2 023 023 023 023 006 025 0,28 028 0,22
Behenik Asit 0,12 0,13 0,11 0,09 0,1 0,03 0,08 0,1 0,13 0,13
Lignoserik Asit 0,0 005 004 007 005 001 003 0,07 007 0,06
Yag asitleri 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Miristik Asit 0,04 004 002 001 003 005 005 005 004 0,04
Palmitik Asit 145 14,85 14,99 14,73 14,48 14,37 145 1451 14,48 14,67
Palmitoleik Asit 1,09 121 136 162 1,39 0,9 0,9 0,99 109 1,15

Heptadekanoik Asit 0,12 o007 o005 o008 o011 0,15 0,5 0,13 0,12 0,09

Heptadesenoik Asit 0,19 0,19 0,2 0,24 025 023 019 018 0,19 0,19

Stearik Asit 3,34 3,22 31 2,76 2,89 3,39 3,3 3,25 332 3,28
Oleik Asit 67,57 68,36 67,44 6588 6547 64,7 64,7 66,09 67,38 67,96
Linoleik Asit 11,76 10,64 11,35 13,52 14,16 14,22 14,14 13 11,75 11,2
Arasidik Asit 044 045 045 035 033 045 048 046 043 044
Linolenik Asit o057 o061 066 057 061 076 0,77 067 057 0,59
Eikosenoik Asit 023 023 023 015 0,16 0,27 0,28 025 0,22 0,23
Behenik Asit 0,12 0,1 0,1 0,0r 006 009 012 013 0,12 0,11
Lignoserik Asit 005 006 006 003 002 005 007 007 005 0,05
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Berk DEMIROK

izelge 4.6.da saf zeytinyagina %10 oraninda karistirtlan pamuk vyagi
Cizelg ytinyag $ p yag

numunelerine ait yag asitleri kompozisyonu verilmistir.

Cizelge 4.6.Zeytinyagi+%10 pamuk yag1 karisim numunelerine ait yag asitleri kompozisyonu (%)

Yag asitleri

1

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Miristik Asit 0,06 0,07 007 006 002 002 0,07 008 008 0,07
Palmitik Asit 15,34 14,73 14,97 1542 15,07 15,06 14,84 1457 14,94 15,04
Palmitoleik Asit 1,06 1,05 1 131 141 141 089 089 092 1,06
Heptadekanoik Asit 0,12 0,12 o008 0,12 013 013 0,15 0,15 0,1 0,12
Heptadesenoik Asit 0,18 10,18 018 0,23 0,22 023 023 021 009 0,18
Stearik Asit 3,17 329 337 3,07 3,05 3,1 338 333 352 328
Oleik Asit 64,56 65,13 65,79 66,37 6542 66,1 62,06 6149 62,82 64,85
Linoleik Asit 14,14 13,99 13,28 11,99 12,87 12,33 16,69 16,06 1593 14,07
Arasidik Asit 0,4 045 046 044 046 043 048 044 0,5 0,43
Linolenik Asit 054 05 039 o061 066 065 0,72 0,73 072 0,55
Eikosenoik Asit 0,21 022 023 019 024 022 0,27 026 019 0,22
Behenik Asit 0,12 0,13 0212 012 009 0211 0,12 0,08 014 0,13
Lignoserik Asit 0,06 o007 006 007 0,07 006 007 003 005 0,07
Yag asitleri 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Miristik Asit 0,0 0,07 004 002 005 008 0,08 0,07 007 0,07
Palmitik Asit 14,85 15,2 15225 15,07 14,95 14,71 14,76 1499 14,94 15,02
Palmitoleik Asit 103 116 136 141 115 089 091 099 104 1,09
Heptadekanoik Asit 0,1 0,1 0,13 0,13 0,14 015 0,13 0,11 0,11 0,1
Heptadesenoik Asit 0,18 021 023 023 023 0,22 0,15 0,14 0,18 0,19
Stearik Asit 333 322 306 308 324 336 343 338 328 3,28
Oleik Asit 65,46 66,08 659 6576 64,08 61,78 62,16 63,83 6515 65,77
Linoleik Asit 13,64 12,64 12,43 126 1451 16,38 16 15 13,85 13,14
Arasidik Asit 046 045 045 045 046 046 047 046 044 045
Linolenik Asit 0,47 0,5 064 066 069 073 0,73 063 051 049
Eikosenoik Asit 0,23 021 0,22 023 025 0,27 0,23 0,2 0,22 0,22
Behenik Asit 0,13 0,12 0,11 0,1 0,12 0,1 0,11 0,13 0,13 0,12
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Berk DEMIROK

Cizelge 4.7.’de saf zeytinyagina %20 oraninda karistirilan pamuk yagi

numunelerine ait yag asitleri kompozisyonu verilmistir.

Cizelge 4.7. Zeytinyag1+%20 pamuk yagi karisim numunelerine ait yag asitleri kompozisyonu (%)

Yag asitleri 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Miristik Asit 0,22 0,18 0,14 0,09 0,211 0,12 0,11 01 013 0,15
Palmitik Asit 15,51 17,33 15,77 16,3 1593 1597 15,78 15,32 15,8 16,42
Palmitoleik Asit 098 117 098 122 142 139 085 081 0,86 1,08
Heptadekanoik Asit 0,12 0,11 0,02 0,05 0,14 0,13 0,14 0,1 0,1 0,12
Heptadesenoik Asit 0,12 0,19 0,13 0,17 024 0,21 0,17 015 0,14 0,16
Stearik Asit 318 288 31 29 304 315 318 324 325 3,03
Oleik Asit 59,97 58,72 59,95 61,29 60,39 59,44 56,97 578 57,72 59,35
Linoleik Asit 18,72 18,06 18,68 16,64 17,13 17,77 21,29 20,77 20,32 18,39
Arasidik Asit 043 044 041 04 043 046 044 045 04 044
Linolenik Asit 049 05 045 049 066 066 062 066 068 05
Eikosenoik Asit 0,14 0,16 02 016 023 023 023 02 023 0,15
Behenik Asit 0,22 o007 01 009 0211 0,211 0,13 01 008 01
Lignoserik Asit 0,06 002 004 0,04 006 006 007 0,07 0,04 0,04

Yag asitleri 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Miristik Asit 0,16 0,12 0,1 0,22 0,2 0,112 0,22 0,24 0,16 0,14
Palmitik Asit 16,55 16,04 16,12 1595 15,88 1555 1556 16,11 16,49 16,29
Palmitoleik Asit 108 11 132 141 112 083 084 097 108 1,09
Heptadekanoik Asit 0,07 0,04 0,1 0,14 0,24 0,12 0,1 0,11 0,09 0,05
Heptadesenoik Asit 0,6 0,5 022 023 019 016 015 0,15 0,16 0,16
Stearik Asit 2,99 3,03 3 31 317 321 325 314 301 301
Oleik Asit 59,34 60,62 60,84 59,92 58,21 57,39 57,76 58,53 59,34 59,98
Linoleik Asit 18,37 17,66 16,89 17,45 19,53 21,03 20,55 19,36 18,38 18,02
Arasidik Asit 043 041 042 045 045 045 043 042 043 042
Linolenik Asit 048 047 058 066 064 064 067 059 049 047
Eikosenoik Asit 0,18 0,18 0,2 0,23 0,23 0,22 022 019 0,17 0,18
Behenik Asit 0,09 0,1 0,1 0,112 0,22 0,12 0,09 0,09 0,09 0,09
Lignoserik Asit 0,03 004 0,05 0,06 007 007 006 004 0,04 0,04
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Berk DEMIROK

1zelge 4.8.’de saf zeytinyagina %40 oraninda karistirilan pamuk yagi
Cizelg ytinyag $ p yag

numunelerine ait yag asitleri kompozisyonu verilmistir.

Cizelge 4.8. Zeytinyag1+%40 pamuk yagi karisim numunelerine ait yag asitleri kompozisyonu (%)

Yag asitleri 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Miristik Asit 026 027 025 018 027 0,21 0,16 0,26 044 0,27
Palmitik Asit 17,18 16,97 15,8 17,48 17,46 16,67 17,3 16,85 17,55 17,08
Palmitoleik Asit o8 o086 079 105 105 09 076 0,75 0,72 0,87
Heptadekanoik Asit 0,1 0,11 0,1 0,03 0,1 0,11 0,12 0,1 0,3 0,11
Heptadesenoik Asit 0,16 0,16 0,14 0,05 0,15 0,14 0,15 0,14 0,14 0,16
Stearik Asit 301 297 273 284 28 294 31 3,09 338 299
Oleik Asit 48,9 49,97 44,12 50,36 50,94 50,33 47 47,94 47,97 49,44
Linoleik Asit 28,37 275 254 26,8 2564 27,12 30,25 29,62 28,21 27,94
Arasidik Asit 037 039 033 039 036 037 041 04 039 0,38
Linolenik Asit 0,4 044 039 045 046 042 044 044 051 042
Eikosenoik Asit 0,27 0,18 0,16 015 02 018 0,14 0,21 0,21 0,18
Behenik Asit 0,22 0,22 0,09 0,12 0,1 0,22 0,22 0,212 0,09 0,12
Lignoserik Asit 0,06 007 005 0,07 005 006 004 0,09 009 0,07
Yag asitleri 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Miristik Asit 0,26 0,22 023 024 019 021 035 035 0,26 0,24
Palmitik Asit 16,39 16,64 17,47 17,07 16,99 17,08 17,2 17,31 16,73 16,51
Palmitoleik Asit 0,83 0,92 1,05 1 0,86 0,76 0,74 0,8 0,85 0,87
Heptadekanoik Asit 0,12 o,0r 0,07 0,11 0,12 0,11 0,2 0,2 0,11 0,09
Heptadesenoik Asit 0,15 0,1 01 015 015 015 0,14 0,15 0,16 0,12
Stearik Asit 285 2,79 285 2,9 3,02 3,1 3,24 3,19 292 2,82
Oleik Asit 47,05 47,24 50,65 50,64 48,67 47,47 47,96 48,7 48,24 47,14
Linoleik Asit 26,45 26,1 26,22 26,38 28,69 29,94 28,92 28,07 27,19 26,28
Arasidik Asit 036 036 038 037 039 041 04 039 037 0,36
Linolenik Asit 042 042 046 044 043 044 048 047 042 042
Eikosenoik Asit 0,7 0,26 0,18 019 0,16 018 0,21 0,19 0,17 0,16
Behenik Asit 0,112 0,22 0,212 0,11 0,12 0,12 0,1 0,11 0,11 0,11
Lignoserik Asit 0,06 006 006 006 005 007 009 0,08 0,06 0,06

36



4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Berk DEMIROK

Verilerin degerlendirilmesinde Destek vektér makineleri (DVM), K-NN ve
Karar agaci algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalarda elde edilen datalarin %60°1

(84 ornek) egitim, %401 ise test (56 6rnek) amactyla kullanilmistir.

Destek vektor makinesi (DVM):

DVM yoéntemi kullanilarak yapilan gruplandirmada elde edilen sonuglar Sekil
4.1.’de verilmistir.Test igin, 7 grup ve her bir grupta 8 6rnek olmak iizere toplamda 56
ornek kullanilmistir. Sekil 2 incelendiginde 8 adet SZY 6rneginin 6 tanesinin dogru
pozitif (TP) tahmin edildigi (TP), 2 tanesinin ise yanlis negatif tahmin edildigi (FN)
goriilmektedir. ZY+%1 PY oOrneklerinden ise 1 tanesi yanlis pozitif (FP) tahmin
edilmis diger 7’si ise dogru pozitif (TP) tahmin edilmistir. ZY+%5 PY, ZY+%10 PY,
ZY+%20 PY, ZY+%40 PYve SPY gruplarindaki tiim sonuglar dogru pozitif (TP)

tahmin edilmistir.

Sz
(o)
-
=

SZY+%1PY
=
\l

True Class

SZY+%40PY SZY+%20PY SZY+%1O0PY  SZY+%5PY

SP
(0]

szY SZY+%1PY SZY+%5PY  SZY+%10PY  SZY+%20PY  SZY+%A4OPY SPY
Predicted Class

Sekil 4.1.DVM algoritmasina ait karigiklik matrisi tablosu
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Berk DEMIROK

K-En yakin komsu (K-NN):

Test i¢in 7 grup ve her bir grupta 8 6rnek olmak tizere toplamda 56 6rnek
kullanilmistir. Sekil 4.2.’de goriildiigii gibi 8 adet SZY 6rneginin 7 tanesinin dogru
pozitif (TP) tahmin edildigi 1 tanesinin ise yanlis negatif (FN) tahmin edildigi
goriilmektedir. ZY+%]1 PY oOrneklerinden ise 4 tanesi dogru pozitif (TP) tahmin
edilmistir. Buna karsilik algoritma, ZY+%1 PY 6rneklerinden 3 tanesini yanlis pozitif
(FP), 1 tanesini ise yanlis negatif (FN) olarak tahmin etmistir. ZY+%20 PY grubunda
ise 7 adet 6rnek dogru pozitif (TP), 1 adet 6rnek ise yanlis negatif (FN)olarak tahmin
edilmistir. ZY+%5 PY, ZY+%10 PY, ZY+%40 PYve SPY gruplarindaki tiim sonuglar
dogru pozitif (TP) tahmin edilmistir.

Szy
\'
=

SZY+%1PY
w
N
=

SZY+%5PY
(o]

True Class

SZY+%40PY  SZY+%20PY  SZY+%10PY
=
\‘

S
(o)

szy SZV+%1PY  SZY+%5PY  SZY+%10PY  SZY+%20PY  SZY+%A40PY SPY
Predicted Class

Sekil 4.2. K-NN algoritmasina ait karigiklik matrisi tablosu
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Berk DEMIROK

Karar agacr:

Test i¢in, 7 grup ve her bir grupta 8 drnek olmak lizere toplamda 56 6rnek
kullanilmustir. Sekil 4.3.’de goriildiigii gibi 8 adet SZY 6rneginin 5 tanesinin dogru
pozitif (TP) tahmin edildigi 3 tanesinin ise yanlis negatif (FN) tahmin edildigi
goriilmektedir. Algoritma, 1 6rnegi ZY+%1 PY, 1 6rnegi ZY+%5 PY ve 1 Ornegi ise
ZY+%10 PY bularak hatali tahmin etmistir. ZY+%1 PY Orneklerinden ise 3 tanesi
yanlis pozitif (FP), 5 tanesi ise dogru pozitif (TP) tahmin edilmistir.Algoritma,
ZY+%1 PY oOrneklerinden 3 tanesini SZY olarak tahmin etmistir. ZY+%5 PY
orneklerinden ise 2 tanesi yanlis negatif (FN), 6 tanesi ise dogru pozitif (TP) tahmin
edilmistir.Algoritma, ZY+%?5 PY orneklerinden 2 tanesini ZY+%10 PY olarak tahmin
etmistir. ZY+%20 PY grubunda ise 1 adet 6rnek ZY+%10 PY olarak yanlis negatif
(FN) tahmin edilmistir. ZY+%40 PYve SPY gruplarindaki tiim sonuglar dogru pozitif
(TP) tahmin edilmistir.

Szy
a1
-
-
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SZY+%1PY
w
(631
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(o))
N

True Class

SZY+%40PY  SZY+%20PY  SZY+%10PY
=
~

Y
o]

SzY SZY+%1PY SZY+%5PY SZY+%10PY SZY+%20PY SZY+%40PY SPY
Predicted Class

Sekil 4.3. Karar agaci algoritmasina ait karigiklik matrisi tablosu
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Berk DEMIROK

Cizelge 4.9°da destek vektor makinesine ait dogruluk oranlar1 verilmistir.

Cizelge 4.9. DVM dogruluk oranlari

Grup Dogruluk (%) Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru

SZY 94,64 0,75 0,86 0,80
ZY+%1 PY 96,43 0,88 0,88 0,88
ZY+%5 PY 100 1,0 1,0 1,0
ZY+%10 PY 98,21 1,0 0,89 0,94
ZY+%20 PY 100 1,0 1,0 1,0
ZY+%40 PY 100 1,0 1,0 1,0

SPY 100 1,0 1,0 1,0

Genel Dogruluk ‘ 94,64

Cizelge 4.10’da k-NN algoritmasina ait dogruluk oranlar1 verilmistir.

Cizelge 4.10. k-NN dogruluk oranlari

Grup Dogruluk (%) Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru
SZY 92,86 0,88 0,70 0,78
ZY+%1 PY 92,86 0,50 1,0 0,67
ZY+%5 PY 96,43 1,0 0,80 0,89
ZY+%10 PY 98,21 1,0 0,89 0,94
ZY+%20 PY 98,21 0,88 1,0 0,93
ZY+%40 PY 100 1,0 1,0 1,0
SPY 100 1,0 1,0 1,0
Genel Dogruluk ‘ 89,29

Cizelge 4.11°de karar agaci algoritmasina ait dogruluk oranlar1 verilmistir.

Cizelge 4.11. Karar agaci dogruluk oranlar

Grup Dogruluk (%) Kesinlik Hassasiyet F1 Skoru

SZY 89,29 0,63 0,63 0,63
ZY+%1 PY 92,86 0,63 0,83 0,71
ZY+%5 PY 94,64 0,75 0,86 0,80
ZY+%10 PY 92,86 1,0 0,67 0,80
ZY+%20 PY 98,21 0,88 1,0 0,93
ZY+%40 PY 100 1,0 1,0 1,0

SPY 100 1,0 1,0 1,0

Genel Dogruluk | 83,93
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Berk DEMIROK

Kullanilan algoritmalarin degerlendirilmesi:

Zeytinyaginda yapilan taklit ve tagsisin hem nitelik hem de nicelik olarak
belirlenebilmesi amactyla DVM, k-NN ve karar agaci algoritmalar1 kullanilmstir.
Genel dogruluk degerleri karsilastirildiginda Sekil 4.4.’de goriildiigii gibi %94.64’°lik
oranla DVM algoritmasinin en yiiksek dogruluk oranina sahiptir. K-NN algoritmasi,
%89.29’luk dogruluk oranina sahip olup 3. sirada yer alan karar agaci algoritmasinin
dogruluk orani ise %83.93 oldugu goriilmistir. DVM algoritmasi, zeytinyagina
pamuk yag1 katilmak suretiyle yapilacak bir taklit veya tagsisi hem nitelik hem de
nicelik olarak en yiiksek dogruluk oraniyla tahmin edebilen makine O6grenmesi

algoritmasi olmustur.
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Sekil 4.4 Algoritmalarin genel dogruluk oranlar
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5. SONUCLAR ve ONERILER Berk DEMIiROK

5. SONUCLAR ve ONERILER

5.1. Sonuclar

Zeytinyag1, Akdeniz diyetinin en 6nemli bileseni olarak beslenme, saglik ve hos
duyusal ozellikleri nedeniyle tiim diinyada Onemli bir besin maddesi olarak
tiketilmektedir. Yiiksek oranli tekli doymamis yag asitleri, vitaminler ve
antioksidanlar gibi iistiin besleyici nitelikleri nedeniyle diger yaglara kiyasla oldukga
onemli bir yere sahiptir. Zeytinyaginin, kan basincimi disiirdiigii, arterlerin
tikanmasini ve sertlesmesini azalttigi, hasarli hiicre ve dokulari onardigi, kanser
hiicreleriyle savastigi, diisiik yogunluklu lipoprotein (LDL) seviyesini diistirdiigii
yapilan caligsmalarla tespit edilmistir. Ayrica yiiksek yogunluklu lipoprotein (HDL)
seviyesini artirdigi, astim semptomlarini hafiflettigi ve hiicre zari biitiinliglini

arttirdigi igin fonksiyonel gida olarak da bilinmektedir (Meenu ve ark., 2019).

Saglik tlizerine bir¢ok olumlu etkisi zeytinyagini diger yaglara kiyasla daha
kaliteli ve katma degeri yliksek bir iirlin haline getirmistir. Bu nedenle zeytinyaginin
saglikli ve lezzetli olmasi, sinirl iretimi, ytliksek fiyati ve yogun talep gérmesi, haksiz
kazang elde etmek isteyenlerin istahini kabartmakta, dolayisiyla da daha diisiik kaliteli
ve ucuz bitkisel yaglar ile karistirmak suretiyle siklikla taklit ve tagsise ugratilarak

tiketici aldatilabilmektedir.

Ulkemizde zeytinyaginda taklit ve tagsis cogunlukla, pamuk yag1, kanola yag1
ve soya yagi ile yapilmaktadir. Yapilan taklit ve tagsisin belirlenmesinde en ¢ok
kullanilan yontemlerden biri de GC ile yapilan yag asiti kompozisyonudur. Yapilan
analizlerde elde edilen degerlerin standartlarda belirtilen degerlerin arasinda ¢ikmasi
beklenir. Degerlerden bir tanesi bile farkli ¢iksa, zeytinyaginin tagsisli oldugu
anlamina gelmektedir. Bununla birlikte zeytinyagina hangi yagdan ve ne oranda tagsis

uygulandig1 konusunda fazla bir ¢alisma bulunmamaktadir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER Berk DEMIiROK

Glinlimiizde makine 6grenmesi yontemleri gida alaninda da kullanilmaya
baslanmigtir. Farkli analiz yontemleriyle test edilen 6rnekler farkli makine 6grenmesi
algoritmalariyla degerlendirilmekte ve zeytinyaginda yapilan taklitler ve tagsisler
ortaya cikarilabilmektedir. Yaptifimiz bu calismada zeytinyagina pamuk yagi
karistirilmak suretiyle yapilan taklit ve tagsisi belirlemek icin DVM, k-NN ve karar
agact algoritmalart kullanilmistir. Bunlar igerinde DVM algoritmast en yiiksek

dogrulukla zeytinyagina pamuk yag1 eklenek yapilan taklit ve tagsisi tespit etmistir.

5.2. Oneriler

Gilinlimiizde yaygin olarak tagsise maruz kalan zeytinyagi sadece pamuk yagiyla
degil, diger bircok bitkisel yaglarla karistirilip tiiketici kandirilmaktadir. Bu ¢calismada
yapilan pamuk yag1 ve zeytinyagi karisimi analizleri gibi saf zeytinyagi, soya, kanola
ve ay¢icek yagi gibi gesitli yaglarla da belirli oranlarda karistirilip analiz edilebilir ve
elde edilen veriler farkli makine 6grenmesi algoritmalari uygulanarak test edilebilir.
Boylece zeytinyaginda yapilan taklit ve tagsisler hem nitelik hem de nicelik olarak

makine 6grenmesi yontemleriyle kisa siirede ve yiiksek dogrulukla belirlenebilir.
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