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Yakin kizil otesi spektroskopisi, ¢ig
siit, yag orani, siniflandirma.

Siit endiistrisinde siit kalitesi hakkinda bilgi veren temel parametrelerden biri siitiin yag oranidir. Donanim
ve yazilim alanindaki gelismeler ¢ig siitin iceriginin belirlenmesinde hem pratiklik hem de yiiksek
dogruluk saglayabilmektedir. Bu c¢alismada genis bir veri kiimesi ile yakin kizil Gtesi spektroskopisi
Ol¢timleri kullanilarak ¢ig siitiin yaglilik orani az, orta veya ¢ok yagli olarak siniflandirilmistir. Caligmada
¢ig siit icin 960 nanometre ila 1690 nm dalga boyu araliginda 2.86 nm ¢oziiniirlikkle toplam 256 adet yakin
kizil 6tesi spektral Slgtimler kaydedilmistir. Bu spektral 6lgtimlerin her biri 6znitelik olarak dikkate
alinmig ve Ki-Kare ve Komsu Bilesen Analizi yaklasimlari ile en etkin 6znitelik kombinasyonu aranmustir.
En etkin 6znitelik kombinasyonu k-en Yakin Komsuluk, Bayes, Karar Agaci ve Destek Vektor Makineleri
igin en yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edilecek sekilde belirlenmistir. Onerilen yéntemde k-en Yakin
Komsuluk siniflandiricist ve Komsu Bilesen Analizi ile belirlenmis sadece 46 spektral 6lgiim degeri
kullanilarak %82.32 oraninda siniflandirma dogrulugu elde edilebilecegi gosterilmistir. Siitiin igerigi
irliniin kalitesinin belirlenmesinin yani sira, iriiniin fiyatmm belirlenmesinde, beslenen Ve siit veren
hayvanlarin sagliginin izlenebilmesi hakkinda da bilgiler verir. Bu ¢alismada onerilen yontemin pratik,
yiiksek dogruluklu ve iiretilen siitiin diizenli analizini yapabilmeye imkan tanimasi ile siiriiniin sagligmni
ve beslenme seklinin uygunlugunu siirekli takip edilebilmesini olanakli hale getirecegi diigiiniilmektedir.
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* Sorumlu Yazar

One of the basic parameters that gives information about milk quality in the dairy industry is the fat ratio.
Developments in hardware and software can provide both practicality and accuracy in determining the
content of raw milk. In this study, the fat content of raw milk was classified as low, medium or high fat
using a large data set and near infrared spectroscopy measurements. In this study, a total of 256 near-
infrared spectral measurements were recorded for raw milk in the wavelength range of 960 nanometers to
1690 nm with a resolution of 2.86 nm. Each of these spectral measurements was considered as a feature
and the most effective feature combination was searched using Chi-Square and Neighborhood Component
Analysis approaches. The most effective feature combination was determined to achieve the highest
classification accuracy for k-Nearest Neighbour, Bayes, Decision Tree and Support Vector Machines. In
the proposed method, it has been shown that 82.32% classification accuracy can be achieved by using only
46 spectral measurement values determined by k-Nearest Neighborhood classifier and Neighborhood
Component Analysis. In addition to determining the quality of the product, the content of milk also
provides information about determining the price of the product and the health of the dairy animals. It is
thought that the proposed method in this study will be practical, highly accurate and allow regular analysis
of the milk produced, making it possible to constantly monitor the health of the herd and the suitability of
the nutrition style.
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Giris

Donanimsal ve yazilimsal gelismelerle birlikte gidalarin
iiretim, dagitim ve tiiketim asamalarinda pratik, giivenilir,
dogrulugu yiiksek ve cevre dostu teknikler giderek artis
gostermektedir. Bu teknikler hizli sonug vermeleri, kimyasal
islem gerektirmemeleri ve bir uzmana ihtiyag duyulmamasi
ozellikleri ile de tercih edilmektedir [1]. Onerilen teknikler
icerisinde yakin kizilStesi spektroskopisi (YKS) esash
yaklagimlar bahsedilen bu o6zelliklerin ¢ogunu saglamasi
bakimindan gidalardaki cesitli nicel icerik analizlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. YKS 750-2000 nm dalga
boyu araligindaki elektromanyetik radyasyonun
absorpsiyonu temeline dayanir.

YKS su igeriginin tespit edilmesi [2], {izlim iceriginin ve
kalitesinin belirlenmesi [3], ekmek yapimminda kullanilan
unun kalitesinin 6l¢iilmesi [4] ve elmalarin sululuk oranini ve
¢Oziiniir kati madde igeriginin tespit edilmesi [5] gibi genis
yelpazede gidalarin analizlerinde basarili sonuglar verdigi
literatiirde raporlanmistir. Bir bagka uygulama alani da ¢ig
siitiin kalitesinin, yag, protein, laktoz ve diger bilesen
oranlarinin belirlenmesine yoneliktir. Siitlin igerigi iiriiniin
fiyatinin ve kalitesinin belirlenmesinin yani sira, siiriiniin
saghgmin belirlenmesi hakkinda da bilgiler verir. Inek
saghigint izlemenin en iyi yolu, iretilen siitiin diizenli
analizini yapmak ve yag ve protein arasmdaki orani
degerlendirmektir [6].

Literatiirde farkli dalga boylarn ile siit igeriginin
belirlenmesine yonelik raporlanan basarili ¢alismalar vardir.
Siit igeriginin belirlenmesine yonelik bir ¢aligmada
Kawamura vd. homojenize edilmemis siitiin ii¢ ana siit
bilesenini (yag, protein ve laktoz), somatik hiicre sayisini
(SCC) ve siit iire nitrojenini tahmin etmek icin kalibrasyon
modelleri gelistirmiglerdir [7]. Caligmalarinda 4 farkli
inekten 600-1050 nm araliginda (1 nm ¢6ziinirliikle) toplam
455 ornek kaydetmislerdir. Gelistirdikleri modelde yag
oraninin testi i¢in sadece 151 Ornegi kullanmislardir.
Performans  Olgiitii  igin  determinasyon  katsayisini
kullanmislardir ve 0.95 oraninda bir basar1 elde etmislerdir.
Benzer bir baska ¢alismada ise Kawasaki vd. toplam 216
Ornegin 72 tanesini gelistirdikleri yontemi test etmek igin
kullanmiglardir ve 0.95 determinasyon katsayisi basarisi
hesaplamuslardir [8]. Ineklerin yemlenme farkliliklarim
stitlerden alinan YKS kayitlart ile tespit edilmesine yonelik
bir teknik Valenti vd. tarafindan 6nerilmistir [9]. Chen vd. ise
Cin’de bulunan silipermarketlerden 6 farkli markadaki
stitlerin makine 6grenmesi teknikleri ile simniflandirilmasini
%100 dogrulukla gerceklestirmislerdir. Bunun i¢in her bir
markadan 24’er olmak {izere toplam 144 ornek
kullanmiglardir. Bunlarin 48 tanesi test islemi igin
kullamlmigtir. Bir bagka calismada ise Celik siitiin 7
ozelligini (pH, tat, koku, sicaklik, yaghlik, renk ve bulaniklik)
kullanarak siitiin kalitesini yliksek, orta ve diisiik olarak
%99.9 smiflandirma dogrulugu ile smiflandirmistir [10]. Bu
calismalar diginda siit icerigini YKS esasli yaklagimlar ile
inceleyen baska caligmalar da vardir [11-15].

Literatiirde ¢ig siitlin YKS sinyalleri ile farkli agilardan
gorece basarili bir sekilde analiz edildigi ancak siitlerin yag
oraninin az yagl, orta yagh ve g¢ok yaghh olarak
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siiflandirilmamistir. Bununla birlikte regresyon analizi ile
yaglilik orani tespit edilmeye calisilmis ancak kararli bir
sonuca varabilmek icin yeterli biiyiiklikte veri kiimesi
dikkate alinmamistir. Bu c¢aligmada 2023 yilinda
aragtirmacilarin kullanimina sunulmus ve iizerinde heniiz bir
bilimsel aragtirma raporlanmamis 1224 6rneklik ¢ig siit veri
kiimesi ile siitlerin az yagl, orta yagh ve ¢ok yagl olarak
siniflandirilmast  gergeklestirilmistir.  Ayrica literatiirde
yapilan caligmalarda Olgiim yapilan tiim dalga boylari
analizde kullanilirken &nerilen yontemde yaglilik oranini tesit
etmede anlaml bilgi iceren dalga boylarinin tespit edilmesi
de gergeklestirilmistir. 4 farkli agidan yakin kizil 6tesi (YKO)
spektroskopi degerleri 6znitelik olarak secilmis ve en yiiksek
siiflandirma dogrulugu %82.32 olarak Komsu Bilesen
Analizi (KBA, Ingilizcesi: Neighborhood Component
Analysis) 6znitelik segme ve k-en yakin komsuluk (k-EYK,
Ingilizcesi: k-Nearest Neighborhood) simiflandiricist ile
elde edilmistir.

Makalenin devaminda dncelikle bu ¢alismada kullanilan veri
kiimesi tanitilmistir. Daha sonra Ozniteliklerin kullanimi ve
secimi ile siniflandirma ydntemleri kisaca tanitilmigtir.
Calismanin son boliimlerinde elde edilen sonuglar tablo ve
sekillerde birlikte verilirken en son kisimda varilan bulgular,
oOneriler ve tartisma kismi sunulmustur.

Yontem

Bu bolimde Sekil 1°de akig diyagrami verilen yontemin alt
bilesenleri olan veri kiimesi tanitimi ile siniflandirma igin
kullanilan &znitelikler ve Oznitelik se¢cme yaklasimlar: ve
siniflandirma algoritmalari anlatilmigtir.

Veri Seti
—  —

Egitim Seti — P Test Seti

I

Oznitelik Secme ——

l

Siniflandirict Test Verilerinin
Egitimi Siniflandirilmasi
Yaglilik Orani:
Az/Orta/Cok Yagh

Sekil 1. Akis semasi.
Veri Kiimesi Tamitimi

Bu calismada kullanilan veri kiimesi, Belgika’nin Antwerp
eyaletinin deneysel siit ¢iftliginde 2017 yilinda sekiz haftalik
bir siire boyunca giftlikte toplanan 1224 ayr1 ¢ig siit 6rneginin
960 nanometre (nm) ila 1690 nm dalga boyu araliginda 2.86
nm ¢oziiniirlikle YKO spektral olgiimlerini icermektedir
[16]. Bu spektral 6lgtimlerde ¢ig siitiin yag, protein, laktoz,
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iire ve somatik hiicre sayim1 degerleri dikkate alinmis olsa da
bu calismada sadece siitiin yag oranlar1 kullanilmistir. Bu
dlgiimler, 256 piksel sogutmali InGaAs diyot dizisi YKO
spektrometre cihazi (1.7-256 Diizlem Izgara Spektrometresi,
Carl Zeiss, Jena, Almanya) kullanilarak ISO 9622 ve 1SO
13366-2:2006 standartlarinda kaydedilmistir. Veri kiimesi
aragtirmacilarm genel kullanimina 18 Agustos 2023 tarihinde
sunulmustur.

1224 ¢ig siit 6rnegi Tablo 1’de gosterilen sartlara gore az
yagli (Sumif 1), orta yagli (Sinif 2) ve ¢ok yagl (Smyf 3) olarak
3 sifa ayrilmustir. Bu ¢alismadaki ama¢c YKO spektral
Olgtimleri kullanilarak ¢ig siitiin hangi kategoride oldugunu
tespit edebilmektir. Tablo 1’de verilen kategori sartlarina
gore Simif 1’den 386, Sinif 2°den 467 ve Sinif 3’ten 371 6rnek
elde edilmistir. Bu tabloda M tiim 6rnekler i¢in (1224 ¢ig siit
Ornegi) ortalama yag oranini ve S bunlarin standart sapmasini
ifade etmektedir ve sirasiyla Esitlik 1 ve Esitlik 2°de nasil
hesaplandiklart verilmistir. Bu esitliklerde Y yaglilik oranini
ve L toplam ¢ig siit 6rneklem sayisini gostermektedir.

L
1
M=) ¥

()
_ 1‘L=1(Yi _M)Z 2
S= /7L — O]

Bu 6rneklerin rastgele segilen yarist 6nerilen modelin egitimi
icin kullanilirken diger yarist modelin test edilmesi igin
kullanilmustir. Orneklerin yag oranlarmin dagilimi Sekil 2°de
ve YKO spektral 6l¢iim degerleri Sekil 3’te gosterilmektedir.
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Sekil 2. Orneklerin yag orani dagilimlari, (a) Yag oram
3.12’nin altinda olan Sinif I 6rnekleri, (b) Yag oran1 3.12 ile
3.93 arasinda olan Swnif 2 6rnekleri, (c) Yag oranlari 3.93’{in

istiinde olan Sinif 3 6rnekleri.
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Sekil 3. YKO spektral dlgiim degerleri, (a) Swuf I’e ait
spektral Olglim degerleri, (b) Sinif 2’ye ait spektral 6lglim
degerleri, (c) Swif 3’e ait spektral 6lgiim degerleri.

Tablo 1. Veri kiimesinin kategorizasyonu.

Yaglilik . Ornek
Kategorisi Kategori Sart Sayisi
& S
Az Yagh Stufl < (M - E) =312 386
5 S S
Orta Yagh =< smif2 < (M + E) —393 7
Cok Yagh 371

S
Smif3>M +§
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Oznitelik Belirleme ve Oznitelik Secme

Bu ¢aligmada 6lgiilen spektral degerler direkt olarak 6znitelik
degerleri olarak kullanilmistir. Bu degerlerin dagilimi Sekil
3’te gosterilmistir. Bu ¢aligmanin 6zgiin yanlarindan biri de
olan siniflandirma dogrulugunu arttiran spektral degerler dort
farkli Oznitelik secme yaklagimlart ile degerlendirilmistir
[17]. Bu yaklagimlar sunlardir: 1) En disik spektral
degerlerden baslayarak ardisil eklemeye dayali 6znitelik
secme: Bu yaklagimda 6ncelikle 960 nm’ye dayali spektral
Olgme degeri Oznitelik olarak kullanilarak smiflandirma
yapilmigtir. Ardindan 960 nm ile 962.6 nm spektral dlgme
degeri 6znitelik olarak kullanilarak siniflandirma yapilmistir.
Bu islem her defasinda bir sonraki spektral degerin
eklenmesiyle en son 256 adet spektral degerin birlikte
kullanimu ile siniflandirma yapilincaya kadar devam etmistir.
Yapilan bu 256 test igerisinde en yiiksek siniflandirma
dogrulugunu veren spektral dlgiimler en uygun Oznitelikler
olarak degerlendirilmistir. 2) En yiiksek spektral degerlerden
baglayarak ardisil eklemeye dayali Oznitelik se¢me: Bu
yaklagimda oncelikle 1690 nm’ye dayali spektral dlgme
degeri 6znitelik olarak kullanilarak siniflandirma yapilmistir.
Ardindan 1690 nm ile 1687.1 nm spektral 6lgme degeri
Oznitelik olarak kullanilarak smniflandirma yapilmistir. Bu
islem her defasinda bir sonraki spektral degerin eklenmesiyle
en son 256 adet spektral degerin birlikte kullanimi ile
siniflandirma yapilincaya kadar devam etmistir. Yapilan bu
256 test igerisinde en yiiksek smiflandirma dogrulugunu
veren spektral Olglimler en uygun Oznitelikler olarak
degerlendirilmistir. 3) KBA 6znitelik se¢me: Bu yaklagim en
anlamli Ozniteliklerin azalan sirada yer aldigi, mesafeye
dayali bir 6zellik agirliklandirma yontemidir [18-20].
Komsuluk bileseni analizinin temel amaci, en yakin komsu
smiflandirmasint  optimize eden Oznitelik alt kiimesini
segmeye uygun bir agirliklandirma vektorii w bulmaktir. iki
ozellik (m; ve m;) arasindaki agirlikli mesafe (Nw)
matematiksel olarak asagidaki sekilde hesaplanir:

S
Nw(ml-, m]) = z Wn2|mi1n — m]-_n| (1)
n=1

Bu esitlikte wn; n. dznitelikle iliskilendirilmis agirlig: ifade
etmektedir. Agirlikli mesafe Nw ile Pij olasiligi arasindaki
iliski matematiksel olarak su sekilde hesaplanabilir:

k(Nw(mivmj)) A @
)= Y
Py =135, k(N,, (m;, m)))
0 . =]

burada k(Nw(mi,mj)) m; ve m; arasindaki benzerligi
tanimlayan bir ¢ekirdek islevidir. mi'nin dogru siiflandiriima
olasilig1 Esitlik 3'te verilmistir.

R
p, = Zpijyij' i=j
Jj=1

0 Y

©)

burada vyi; yi=Yy; oldugunda 1 diger durumlarda sifirdir.
Tahmin hatasint en aza indirmek i¢in komsuluk bilesen
analizinin amag fonksiyonu Esitlik 4'te verilmistir.

1 R B (4)
A(w) =§;Pi +ﬁ;wb

burada wy, W vektoriindeki b'inci elemandir ve £, agir1 uyum
sorununun agilmasini saglayan diizenleme parametresini
belirtir ve bunun optimal degeri capraz dogrulama
asamasinda bulunabilir. 4) Ki-kare (Ingilizcesi: Chi-Square)
oznitelik segme: Ki-kare, girdi degiskeni (6znitelik) ve ¢ikti
degiskeni (sinif etiketi) arasindaki bagimsizlik eksikligini
belirleyen, ¢ok yaygin olarak kullanilan bir 6znitelik segme
yontemidir. Iki asamada uygulanir. Oncelikle tiim
ozniteliklerin  ayriklagtirilmast  ve bu seviyeye gore
siralanmast daha yiiksek bir anlamlilik diizeyi ile baslar.
Ikinci olarak, her bir bitisik aralik cifti i¢in Ki-kare degeri
hesaplanir. En diisiik Ki-kare degerine sahip iki bitisik aralik
birlestirilir. Bu islem, higbir Ki-kare degeri birlestirilemeyene
kadar kullanilir. Bu yontemin sonunda oznitelikler 6nem
sirasina gore agirliklandirilir, yani siniflandiricr egitim
stirecine katkilarina gore siralanir. Ki-kare degeri Esitlik 5°te
gosterilmistir.

_ T(XY — WZ)? (5)
T XA DX+ DY +W)

Ki — kare(t, ¢;)

burada T veri kiimesindeki toplam Ornek sayisidir, X C;
sinifindaki t; terimini i¢eren Ornek sayisidir, Y diger
siiflardaki ts terimini icermeyen Orneklerin sayisidir, W
ornek sayisidir C; sinifinda ts terimini icermeyen Srneklerin
sayisi, Z ise diger siniflarda ts terimini iceren Srneklerin
sayisidir.

Oznitelikler Esitlik 6°da gosterildigi gibi standart sapma
normalizasyonu uygulanarak ve uygulanmadan test
edilmistir.

¢ _Si=S
N7 std(S)

(6)

Bu esitlikte Sn; normalizasyon uygulanmig bir drnege ait
spektral dl¢limii, Si; Bir 6rnege ait i. spektral 6l¢iim degerini,
S; bir drnege ait spektral dlciimlerin ortalama degerini ve
std(S); bir drnege ait spektral Slglimlerin standart sapma
degerini gostermektedir.

Smiflandirma ve Performans Olgme Metrikleri

Bu ¢alismada ¢ig siitiin icerdigi yag oranin1 az, orta veya ¢ok
yagli olarak simiflandirmak igin k-EYK, Bayes, Karar Agaci
(KA, Ingilizcesi: Decision Tree) ve Destek Vektor Makineleri
(DVM,  Ingilizcesi: ~ Support ~ Vector ~ Machines)
siniflandiricilart smanmigtir. Yukarida da bahsedildigi gibi
1224 ¢ig siit 6rneginden olusturulan veri kiimesinin yarist
siiflandirici egitimi ve kalan yarisi da siniflandiricr testi igin
kullanilmigtir.  Literatiirde  siklikla  kullanilan ~ bu
siniflandiricilar asagida Snemli hususlari vurgulanarak kisaca
agiklanmgtir.

Girtiltiye dayanikliligr zayif olarak bilinen k-EYK,
simiflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan bir
makine Ogrenimi algoritmasidir. Temel fikri, bir veri
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noktasimi gevreleyen k en yakin komsusunu inceleyerek, bu
komsularin etiketlerini kullanarak veri noktasmin simifini
veya degerini tahmin etmektir. Bu calismada &znitelik
vektorleri arasindaki uzaklik Oklid Uzaklik olgiitii ile
hesaplanmis olup, egitim agamasinda en yiiksek siniflandirma
egitimi saglayan Kk degeri 1 ile 25 arasinda aranmustir.

Genellikle metin siniflandirma, spam filtreleme ve tibbi teghis
gibi bircok uygulama alaninda basariyla kullanilan Bayes
siniflandiricis;,  Bayes  teoreminden  tliremistir  ve
siniflandirma siirecinde olasilik hesaplamalarimi igerir. Test
orneginin Ozellikleri kullanilarak, Bayes simiflandiricist her
sinif i¢in olasiliklari hesaplar. Ardindan, en yiiksek olasiliga
sahip simif, test drnegine tahmin olarak atanir.

Karar agaglart yontemi temelde, veri kiimesini bir dizi karar
kurali veya kosul ile bolerek bir aga¢ yapisi olusturur. Bu
aga¢ yapisi, bir veri noktasinin sinifint veya degerini
belirlemek i¢in kullanilir. Bu boélmelerin her bir noktasi
diigiim olarak adlandirilir ve bir karar kuralini temsil eder.
Ornegin, "F 6zelligi 3'ten biiyiikse sol alt diigiime git, degilse
sag alt diigiime git" gibi bir karar kriteri olabilir.

DVM'nin temel amaci, veri noktalarini siniflar arasindaki bir
hiper diizlemle en iyi sekilde ayirmaktir. Bu hiper diizlem,
veri noktalarmi smiflarma goére en iyl sekilde bdlme
kapasitesine sahip olan diizlemdir. Destek vektorler, hiper
diizleme en yakin olan veri noktalaridir. Bu noktalar, siniflar
arasidaki marjini maksimize etmek i¢in dnemlidir. DVM'nin
iki 6nemli hiperparametresi H ve gama'dir. H, siniflandirma
hatasin1 diizenleyen bir parametredir. Daha yiiksek H
degerleri, marjinal hatayr minimize etmeye odaklanir, ancak
asir1  Ogrenme  riskini  artwrabilir.  Gama, c¢ekirdek
fonksiyonunun esnekligini kontrol eden bir parametredir. Bu
calismada agiklanan bu dort smiflandirict Matlab ortaminda
varsayilan parametreleri ile birlikte kullanilmastir.

Siniflandirict  performansint ~ dlgmede  smiflandirma
dogrulugu (SD) olgiitii  kullanmilmigtir.  Simiflandirma
dogrulugu Esitlik 7°de gosterildigi gibi dogru siniflandirilan
omek sayisinmn  (DSOS) toplam 6mek sayisma (TOS)

boliniip 100 ile c¢arpilmast ile yiizde cinsinden
hesaplanmustir.
DSOS U]
D =——.100
TOS
Sonuglar

Bu caligmada ¢ig siitiin yaglilik oran1 az, orta veya ¢ok yagh
olmak iizere YKO spektral 6lgiim verileri kullamlarak
siniflandirilmistir.  Asagida  Oniglem uygulanmig  ve
uygulanmamis 6znitelik kullanim yaklasimlarina ait sonuglar
verilmistir. Sekil 4’te en disiik spektral degerlerden
baglayarak ardisil eklemeye dayali normalizasyon
uygulanmis Oznitelik segme yaklagimina ait simiflandirma
algoritmalarinin sonuglar1 sunulmustur. Bu sonuglara gore k-
EYK, Bayes, KA ve DVM’nin en yiiksek SD sonugclar
sirastyla %79.71 (960-1217.40 nm), %77.91 (960-1680.72
nm), %81.51 (960-1200.24 nm) ve %79.21 (960-1680.72 nm)
olarak hesaplanmaistir.
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Sekil 4. En diisiik spektral degerlerden baglayarak ardisil
eklemeye dayali normalizasyon uygulanmis 6znitelik segme
yaklagimina ait siniflandirma sonuglari.

Sekil 5°’te en disiik spektral degerlerden baslayarak ardisil
eklemeye dayali normalizasyon uygulanmamis Oznitelik
secme yaklasimmna ait smiflandirma algoritmalarmin
sonuglart sunulmustur. Bu sonuglara gore k-EYK, Bayes, KA
ve DVM’nin en yiiksek SD sonuglari sirasiyla %75.61 (960-
1194.52 nm), %73.98 (960-1689.30 nm), %78.07(960-
1689.30 nm) ve %78.89 (960-1188.80 nm) olarak
hesaplanmustir.
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Sekil 5. En diisiik spektral degerlerden baslayarak ardisil
eklemeye dayali normalizasyon uygulanmamis 6znitelik
secme yaklagimina ait siniflandirma sonuglart.

Sekil 6°da en yiiksek spektral degerlerden baglayarak ardisil
eklemeye dayali Oznitelik se¢me yaklagimmna ait
siniflandirma algoritmalarinin normalizasyon uygulanmig
sonuglar1 sunulmugtur. Bu sonuglara gore k-EYK, Bayes, KA
ve DVM’nin en yiiksek SD sonugclart sirasiyla %79.21 (1700-
991.46 nm), %78.23 (1700-1471.94 nm), %75.45 (1700-
1183.08 nm) ve %76.92 (1700-1389 nm) olarak
hesaplanmustir.
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Sekil 6. En yiiksek spektral degerlerden baslayarak ardisil
eklemeye dayali normalizasyon uygulanmis 6znitelik segme
yaklagimina ait siniflandirma sonuglari.

Sekil 7°de en yiiksek spektral degerlerden baglayarak ardisil
eklemeye dayali Oznitelik se¢me yaklagimina ait
normalizasyon uygulanmamis siniflandirma algoritmalarinin
sonuglart sunulmugstur. Bu sonuglara gore k-EYK, Bayes, KA
ve DVM’nin en yiiksek SD sonuglari sirastyla %77.91 (1700-
1360.40 nm), %76.43 (1700-1689.30 nm), %76.92 (1700-
1423.32 nm) ve %77.91 (1700-1005.76 nm) olarak
hesaplanmustir.
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Sekil 7. En yiiksek spektral degerlerden baslayarak ardisil
eklemeye dayali normalizasyon uygulanmamis 6znitelik
secme yaklagimina ait siniflandirma sonuglart.

Sekil 8’de Ki-Kare 6znitelik agirlik belirleme yaklagimina
gore elde edilen normalizasyon uygulanmig sonuglar
verilmigtir. Sekil 9°da ise bu sonuglarin dikkate alinan
Ozniteliklerin swrast bar grafigi ile gosterilmistir. Bar
grafiginden goriildiigii gibi YKO spektral dlgiimlerin bu
kriter ~ i¢in anlamli  bir aguwliklandirma  dagilim
goriilmemektedir. K-EYK siniflandiricist ile en yiiksek SD
degerini ilk 73 en agirliklandirilmig spektral Slgiim
kullanilarak %79.21 olarak elde edilirken, Bayes ile sadece
ilk 3 en agirliklandirilmig spektral 6l¢iim degerleri ile %77.09
SD hesaplanmigtir. KA siniflandiricist ise en yiiksek SD
degerini tim spektral Slgtimleri kullanarak %77.74 olarak
saglarken, DVM ilk 43 en agirliklandirilmis spektral degerle
%76.11 SD degeri saglamistr.
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Sekil 8. Ki-Kare 6znitelik agirliklandirma ve normalizasyon
uygulanmis smiflandirma sonuglart.
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Sekil 9. Normalizasyon uygulanmis Ki-Kare 6znitelik
agirliklandirma sonuglari.

Sekil 10°da Ki-Kare 6znitelik agirlik belirleme yaklagimina
gore elde edilen normalizasyon uygulanmamis sonuglar
verilmistir. Sekil 11°de ise bu sonuglarin dikkate alinan
Ozniteliklerin sirast bar grafigi ile gosterilmistir. Bar
grafiginden goriildiigii gibi YKO spektral 6lgiimlerin yiiksek
dalga boylar1 genelde 6znitelik olarak daha etkin belirlenmis
ve dalga boyu azaldik¢a agirliklandirma degeri disiis
gostermistir. kK-EYK siniflandiricisi ile en yiiksek SD degeri
ilk 73 en agirhiklandirilmig spektral ol¢iim kullanilarak
%78.89 olarak elde edilirken, Bayes ile sadece ilk 7 en
agirhklandirilmig spektral 6lgiim degerleri ile %76.92 SD
hesaplanmuistir. KA smiflandiricisi ise en yiiksek SD degerini
ilk 108 en agirliklandirilmig spektral Slgiimleri kullanarak
%77.08 olarak saglarken, DVM ilk 203 en agirliklandirilmig
spektral degerle %78.07 SD degeri saglamistir.
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Sekil 10. Ki-Kare 6znitelik agirliklandirma ve
normalizasyon uygulanmamis siniflandirma sonuglari.
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Sekil 11. Normalizasyon uygulanmamis Ki-Kare 6znitelik
agirliklandirma sonuglari.

Sekil 12°de KBA 6znitelik agirlik belirleme yaklasimina gére
elde edilen normalizasyon uygulanmis sonuglar verilmistir.
Sekil 13’te ise bu sonuglarin dikkate alman &zniteliklerin
sirast bar grafigi ile gosterilmistir. K-EYK smiflandiricist ile
en yiiksek SD degerini ilk 46 en agirliklandirilmis spektral
6l¢tim kullanilarak %82.32 olarak elde edilirken, Bayes ile
sadece ilk 11 en agirliklandirilmis spektral 61¢tim degerleri ile
%80.20 SD hesaplanmistir. KA simiflandiricisi ise en yiiksek
SD degerini ilk 70 spektral olgiimleri kullanarak %79.05
olarak saglarken, DVM ilk 20 en agirliklandirilmis spektral
degerle %78.40 SD degeri saglamustr.
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Sekil 12. KBA 6znitelik agirliklandirma ve normalizasyon
uygulanmis smiflandirma sonuglart.
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Sekil 13. Normalizasyon uygulanmis KBA 6znitelik
agirliklandirma sonuglari.

Sekil 14’te ise KBA 6znitelik agirlik belirleme yaklagimima
gore elde edilen normalizasyon uygulanmamis sonuglar
verilmigtir. Sekil 15’te ise bu sonuglarn dikkate alinan
Ozniteliklerin sirasi bar grafigi ile gosterilmistir. k-EYK
smiflandiricist ile en yiksek SD degerini ilk 21 en
agirliklandirilmis spektral 6lgtim kullanilarak %77.41 olarak
elde edilirken, Bayes ile sadece ilk 15 en agirliklandiriimis
spektral 6l¢tim degerleri ile %74.96 SD hesaplanmistir. KA
smiflandiricist ise en yiiksek SD degerini ilk 230 spektral
6l¢timleri kullanarak %77.41 olarak saglarken, DVM ilk 229
en agirhiklandirilmis spektral degerle %78.07 SD degeri
saglamisgtir.
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Sekil 14. KBA &znitelik agirliklandirma ve normalizasyon
uygulanmamis siniflandirma sonuglari.
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Sekil 15. Normalizasyon uygulanmamis KBA 6znitelik
agirliklandirma sonuglari.

Vargilar ve Tartisma

Gida iiretim, dagitim ve tiiketim agamalarinda donanimsal ve
yazilimsal gelismelerle birlikte g¢esitli tekniklerin kullanimi1
artmaktadir. Ozellikle ¢ig siit iceriginin belirlenmesi
amaciyla YKS kullanimi da onemli bir uygulama alam
bulmaktadir. Literatiirde genis spektrumda {izerinde yapilan
gorece basarili ¢aligmalar olsa da 6zellikle bu ¢aligsmalarin
sinirli 6lgekte veri kiimeleri kullanmalarmdan dolay1 bunlarin
kararlilig1 tartisilmaktadir. Bu c¢alismada, 2023 yilinda
aragtrmacilarin - kullammina  sunulmus ve  izerinde
raporlanan heniiz bir ¢alisma olmayan 1224 6rneklik ¢ig siit
veri kiimesi kullanilmistir. K-EYK smiflandiricist ile KBA
Oznitelik se¢me yontemi ile %82.32 oraminda bir
siiflandirma basarimi elde edilmistir. Bu oran sadece 46 en
agirliklandirilmis spektral 6l¢iim kullanilarak elde edilmistir.
Onerilen yontemde ayrica standart sapma normalizasyon
isleminin  smniflandirma  dogrulugunu arttiracagr da
ispatlanmistir.  Bu  c¢alisma ile  kullanicilarin = ve
aragtirmacilarin ¢ok genis spektrum kullanmalarina gerek
birakmadan daha pratik ve hizli bir ¢ig siit yaglilik orani
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belirleyebilmelerini saglayabilen bir yontem Onerilmistir. Bu
aragtirma literatiirde ¢ig siitiin yaglilik oranmi az/orta/cok
yaglh olarak smiflandiran ilk g¢alisma oldugundan
siniflandirma dogrulugu bakimindan direkt bir karsilagtirma
yapilamamustir. Ancak, Onerilen 6znitelik segme yaklagimi
ile bu calismada sadece 46 spektral dlcim kullanilmasi
yeterlik olurken [7], [8] ve [9] numarali caligmalarda sirastyla
451, 451 ve 700 adet spektral ol¢iim kullanilmistir. Bu
karsilagtirmadan tiim spektral Ol¢iim bdlgesi kullanilmasi
yerine KBA yaklagimi ile en etkin spektral dlciimleri siit
bilesenlerini belirleme i¢in kullanilabilecegi gosterilmistir.

Gelecek  c¢aligmalarda  siiflandirma  dogrulugunun
arttirabilmesi i¢in ileri ardisil 6znitelik segme yontemi de test
edilecektir. Ayrica, spektral dl¢iim degerlerinden garpiklik,
basiklik, ortalama deger, standart sapma ve tiirevlerinin
varyanst gibi istatistiksel &znitelikler hesaplanacak ve bu
Oznitelikler ile siniflandirmalarin yapilmas: diisiiniilmektedir.
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