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OZET

FT-NIR SPEKTROSKOPi VE YAPAY SiNiR AGLARI KULLANILARAK
DOMATESLERIN ICSEL KALITE KRITERLERININ TAHMIN EDILMESI

Muhammed Ekrem ALTUNKULAH
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Tarim Makinalar1 ve Teknolojileri Miihendisligi Anabilim Dal1 Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. Ismail KAVDIR
29/08/2023, 59

Bu calismada; domateste sertlik, SCKM ve pH gibi i¢sel kalite kriterlerinin 6rnekler
iizerinde hasarsiz olarak Olgtilen spektral okumalarin, hasarli olarak 6lgiilen standart fiziksel
Olgtimlerin ve yapay sinir aglar1 regresyon (YSA-Regresyon) yontemlerinin kullanilmasi ile
tahmin edilmesi hedeflenmistir. Calismada ayrica, YSA-Regresyon modelleri ile tahmin
edilen {iriin i¢sel kalite kriterlerinin tahmin basarilarinin onceki bir ¢alismada (Selen, 2021)
ayn1 veri setlerinin kullanilmasi ve PLS analizi ile elde edilen tahmin basarilari ile
kiyaslanmasinin yapilmasi hedeflenmistir. Boylelikle, dnceki ¢alismada PLS analizi gibi
dogrusal yontemlerle yapilan igsel kalite parametreleri tahmin sonuglari, YSA-Regresyon
gibi dogrusal olmayan yontemler ile yapilan tahmin sonuglari ile ayni veri setleri iizerinden

kiyaslamasi yapilmustir.

Domatesin {i¢ farkli igsel kalite kriterinin tahmin edilmesi icin ii¢ farkli YSA-
Regresyon modeli (mimarisi) gelistirilmistir (farkl giris degeri sayilar1 ve farkli sakli tabaka
ndron sayilari ile). Gelistirilen YSA-Regresyon modelleri ile domates orneklerinin sertlik,
SCKM ve pH 6zelliklerinin tahmin edilmesinde elde edilen sonuglar, daha 6nce ayn1 veri
seti tlizerinde ayni i¢sel Ozelliklerin tahmini i¢in gelistirilen ve kullanilan PLS (Kismi En
Kiigiik Kareler) yontemi ile elde edilen tahmin sonuglarina gore ozellikle sertlik ve pH
tahminlerinde daha iyi sonu¢ vermistir. Test veri seti i¢in YSA-Regresyon modelini
kullanarak sertlik ve pH tahminleri i¢in elde edilen regresyon degerleri sirasiyla, R?=0,85 ve
RMSE=225,80 (sertlik); R?=0,65 ve RMSE=0,11 (pH) olmustur. SCKM igerigi icin her iki

caligmada elde edilen tahmin sonuglari hemen hemen ayni olmustur (her iki ¢alismada da



regresyon degeri R?=0,83 olurken, RMSE degeri YSA-Regresyon modeli i¢in 0,38 ve PLS

analiz calismasinda ise 0,406 olarak bulunmustur).

Anahtar Kelimeler: FT-NIR Spektroskopi, YSA-Regresyon, Sertlik Tahmini,
SCKM Tahmini, pH Tahmini, Yapay Sinir Aglar



ABSTRACT

PREDICTION OF INNER QUALITY CRITERIA OF TOMATOES USING FT-NIR
SPECTROSCOPY AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Muhammed Ekrem ALTUNKULAH
Canakkale Onsekiz Mart University
School of Graduate Studies
Master of Science Thesis in Agricultural Machinery and Technologies Engineering
Advisor: Prof. Dr. Ismail KAVDIR
29/08/2023, 59

In this study, it was aimed to estimate the inner quality criteria of tomatoes such as
firmness, TSSC (Total Soluble Solid Content; brix) and pH by using spectral readings
measured without damage, standard physical measurements measured as damaged, and
artificial neural network regression (ANN-Regression) methods. In the study, it was also
aimed to compare the estimation successes of product inner quality criteria estimated by
ANN-Regression models with the estimation successes obtained by using the same data sets
in a previous study (Selen, 2021) and using PLS (Partial Least Squares) analysis. Thus,
comparing the estimation results of internal quality parameters made with linear methods
such as PLS analysis in the previous study with the estimation results made by nonlinear

methods such as ANN-Regression on the same data sets has been compared.

Three different ANN-Regression models (architecture) were developed to predict
three different tomato inner quality criteria (with different input value numbers and different
hidden layer neuron numbers). The results obtained in the estimation of the firmness, TSSC
and pH properties of tomato samples with the developed ANN-Regression models, were
especially superior for firmness and pH compared to the estimation results obtained by the
PLS method, which was previously developed and used for the estimation of the same inner
properties on the same data set. The regression values obtained for firmness and pH
estimations using the ANN-Regression model for the test data set were R?=0,85 and
RMSE=225,80 (firmness) ; R?>=0,65 and RMSE=0,11 (pH) respectively. The estimation

results for the content of TSSC in both studies were almost the same (the regression value

Vi



R?was 0,83 in both studies, while the RMSE value was 0,38 for the ANN-Regression model
and 0,406 in the PLS analysis study).

Keywords: FT-NIR Spectroscopy, ANN-Regression, Firmness Prediction, TSSC
Prediction, pH Prediction, Artificial Neural Networks
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BIRINCIi BOLUM
GIRIS

Tarimda otomasyon, endiistrinin pek ¢ok alaninda yogun ve vazgegilmez bir sekilde
kullanildig1 gibi iirtinlerin siiflandirilmasi, degerlendirilmesi ve pazarlanmasi siireglerinin
ayrilmaz bir pargasi olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Gidanin topraktan sofraya uzanan
seriiveninde tarimsal {iriinlerin kalite parametrelerinin hassasiyetle 6l¢iilmesi son derece
onemli olmakla birlikte bunun i¢in teknoloji kullanimi mamullerin dogas1 geregi sanayideki
gibi standart uygulamalarla gergeklestirilememektedir. Bu sebeple tarimsal {iriinlerin
siniflandirilmasi ve kiymetlendirilmesinde iirline has teknikler gelistirilmesi ihtiyaci ortaya

¢ikmaktadir (Biiyiikcan, 2008) (Igdeci, 2020).

1.1. Tez Calismasina Genel Bakis
1.1.1. Cahismanin Nedenselligi

Beslenmede onemli bir yere sahip sebze grubunda yer alan domates (Sekil 1),
iilkemiz icin de vazgegilmez tarim iiriinlerinden biri olup, iiretimi ve tiiketimi y1l boyunca
devam eden drilinlerin basinda gelmektedir. Tiiketimi en yaygin olan iirinlerden olan

domatesin ekonomik degeri de Ozellikle kis aylarinda yiiksek sayilabilecek diizeylerde

seyretmektedir.

Sekil 1. Kiraz (cherry) domates (Getty Images)

1



Bunun yaninda, iirlinlerin kalitesine gore siniflandirilmasi, verimli sekilde
degerlendirilmesi i¢in son derece dnemlidir. Bu asamada sofralik {iriinlerin en iyi kaliteye
sahip olacak sekilde siiflandirilip pazara sunulmasi beklenirken, daha diisiik kaliteye sahip
iriinler sanayide islenerek paketlenmis iiriin olarak degerlendirilmektedir. Bu sekilde,
iirlinler zayi olmaksizin degerlendirilip, dogru ekonomik degerleri belirlenmekte ve tiiketici
de miimkiin olan en yiiksek kalitede iiriinii tiiketme sansina sahip olabilmektedir. Uriinlerin
dogru ekonomik degerinin ve kalitesinin belirlenmesinde etkili bir siniflamanin 6nemi
biiyliktiir. Bu asamada, tirlinlerin dogru ve hizli bir sekilde siniflandirilmasinda otomasyon

Onem kazanmaktadir.

Uriinlerin  kalitesine gore smiflandirilmas: genellikle dis 6zelliklerine gore
yapilmaktadir; bunlar arasinda, tirliniin biiyiikligil, rengi, hasar durumu ve sekli 6n plana
cikmaktadir. Bu dis 6zelliklere gore Uiriinler iyi, orta ve kotii olarak siniflandirilabilmektedir.
Bununla birlikte, tiriinlerin kalitesini belirleyen faktorler sadece digsal faktorler olmayip,
sertlik, suda ¢oziinen kuru madde oram1 (SCKM), pH gibi igsel ozellikler de iiriinlerin
kalitesinde 6onemli paya sahip faktorlerdir. Son zamanlarda, i¢sel kalite parametrelerinin de
siniflama uygulamalarina dahil edildigi goriilmektedir. Onceleri mekanik sistemlere dayals,
hasarli olarak ve sadece secilen iiriinler iizerinde yapilan bu siniflama islemleri gelisen
teknolojiyle hasarsiz olarak 6l¢tim yapabilen ve her bir tirline uygulanabilen dijital sistemlere
doniigmektedir. Tiim bunlarin sonucunda her bir tirtine hasarsiz olarak NIR spektroskopisine
dayali olarak uygulanan igsel kalite kriteri tahmin yontemlerine yonelik caligmalar giderek

onem kazanmakta ve literatiirdeki yeri artmaktadir.

Bununla birlikte otomatik smiflama sistemlerinde, elde edilen verilerin
degerlendirilme asamasinda yapay-zeka (artificial intelligence) uygulamalar1 da ayni
derecede dneme sahip olup verilerin en iy1 sekilde kiymetlendirilmesi, iiriin kalitesi hakkinda
en dogru kararin verilmesi i¢in son derece énemli bir uygulamadir. Ozet olarak bir otomatik
siniflama sisteminin basarili olabilmesi i¢in, iiriin kalitesi ile ilgili verilerin en hassas sekilde
Olciilmesi ve bu verilerin en iyi sekilde islenerek iiriin kalitesi hakkinda en dogru kararin
verilmesi gerekmektedir. Bu sekilde ¢alisan sistemlerin 6nemli bir avantaji da dl¢giim ve
degerlendirmelerin her bir iiriin i¢in tek tek yapilabilmesi ve ayni zamanda 6l¢iimlerin
hasarsiz olabilmesidir (tahribatsiz muayene). Sonuc¢ olarak her iki alanda da teknik
gelismelere ve yeni arastirmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Yapilan bu calisma, ekonomik

degeri yiiksek bir lirtin olan domateste i¢sel kalite 6zelliklerinin tayinine yonelik otomasyona



dayali bir algilama ve smiflandirma sisteminin gelistirilmesine yardimci olacak sonuglar

ortaya koyma potansiyeline sahiptir.

1.1.2. Calismanin Konusu

Bu tez c¢alismasinda, kis mevsiminde sera kosullarinda yetisen ve talep-fiyat
yoniinden sezonluk meyve ve sebzeler ile rekabet etmekte olan sofralik kiraz domateste igsel
kalite kriterlerinin (sertlik, suda ¢oziiniir kuru madde (SCKM), pH) FT-NIR spektrometre
ile yansima (reflectance) modunda alinan spektral 6l¢iimlerin ve standart yontemlerle alinan
fiziksel Ol¢iim (sertlik, SCKM, pH) degerlerinin yapay sinir aglar1 regresyon (YSA-
Regresyon) yontemi ile degerlendirilerek {iriin kalite tahminine yonelik hasarsiz bir modelin

gelistirilmesi hedeflemektedir.

Bu caligma kapsaminda veri olarak, daha once Tarim Makinalar1 ve Teknolojileri
Miihendisligi Boliimii laboratuvarinda kiraz domates Ornekleri iizerinde FT-NIR
spektrometre ile yansima modunda yapilan spektral &lgiimler (TUBITAK-1180679)
(Kavdir, 2020) ve ardindan gerceklestirilen fiziksel 6zellik dl¢timlerini igeren veri seti
(sertlik, pH ve suda ¢oziilebilir kuru madde) kullanilmistir. Kiraz domatesler {izerinde
hasarsiz bir sekilde gerceklestirilen spektral ve hasarli sekilde gerceklestirilen fiziksel
Ol¢timler, daha 6nce dl¢limlerin yapildigr ¢aligma kapsaminda gergeklestirilmemis olan ve
bu calisma kapsaminda gelistirilen yapay sinir aglar1 regresyon (YSA-Regresyon) modelinin
olusturulmasi ile degerlendirilmis ve domateslerin i¢ kalite 6zellikleri tahmin edilmeye
caligilmistir. Sonug olarak domates ornekleri calisma kapsaminda gelistirilen yapay sinir
aglar1 regresyon (YSA-Regresyon) modellerinin kullanilmasi ile degerlendirilmis ve kalite
parametrelerinin tahmin edilmesine c¢alisilmistir. Bu anlamda ¢alismanin kapsami, yansima
spektrumlarinin yapay sinir aglar1 i¢in yapisal olarak organize edilmesi (farkli programlar
tarafindan kullanilabilir ve yapay sinir aglarina girdi olarak sunulabilir duruma getirilmesi),
etkili yapay sinir aglar1 modelinin ortaya konabilmesi i¢in ¢aligmalar yaparak en etkili yapay
sinir aglari modelinin (mimarisinin) belirlenmesi i¢cin gerekli ¢alismalarin yapilmasi ve
tahmin sonuglarinin degerlendirilmesi asamalarini icermektedir. Daha dnce gerceklestirilen
caligmalar (TUBITAK-1180679) kapsaminda yapay sinir aglar1 smiflayicisi herhangi bir
sekilde ele alinmamistir (Kavdir, 2020) (Selen, 2021).



1.1.3. Calismanin Amaci

Makine 6grenmesinin temel bilesenlerinin kullanildig1 bu ¢alismanin amaci, tilkemiz
icin 6nemli bir tarimsal iiriin ve gida olan domateste bazi igsel kalite 6zelliklerinin FT-NIR
yansima spektroskopisi ve yapay sinir aglari (artificial neural networks) regresyon (YSA-
Regresyon; ANN-Regression) modelinin kullanilmasi ile hasarsiz olarak tahmin edilmesidir.
Yaygin uygulamalarda, sadece sec¢ilen bir grup domates iizerinde hasarli olarak yapilan
domates i¢ Ozelliklerine ait kalite parametrelerinin dl¢timleri yerine, FT-NIR spektroskopi
ile her bir {iriin iizerine uygulanan hasarsiz dl¢iimlere ve yapay sinir aglarina dayali bir

makinali 6grenme yaklagiminin gerceklestirilmesi bu tezin temelini olusturmaktadir.
Bu caligmay1 diger calismalardan ayiran 6nemli farkliliklar su sekilde siralanabilir:

. Calismada Fourier dontistimlii yakin kizil 6tesi (FT-NIR) spektrometre ile

elde edilen spektrumlarin kullanilmis olmast,

. Yansima yonteminde 780-2500 nm arasindaki olduk¢a genis dalga boyu

araliginin domateslerin i¢ kalite kriterlerinin tahmin edilmesinde kullanilmig olmasi,

. Literatiirde ¢ok sik karsilagilmayan, spektral dlgiimlerin yapay sinir aglarina
(ANN) girdi ozellikleri olarak sunulmus olmas1 (diger bir deyisle, NIR spektrumlar1 ve

yapay sinir aglarinin birlikte kullanilmis olmasi).

Bu calismanin amacinin 6ziinde tarimsal bir iirlinlin yetistirilmesi, hasat edilmesi,
tahribatli (fiziksel Olglimler) ve tahribatsiz (FT-NIR spektral oOlclimler) yontemlerle
Olctimlerinin yapilmast yaninda, domatesin icsel kalite 6zelliklerinin tahmin edilmesinde
farkl1 bir modelleme mimarisi (yapay sinir aglarina dayali olarak) kullanilarak analiz
edilmesi, yorumlanmas1 ve yeni regresyon yaklagimlarinin dnerilmesi (ayrica bu ¢alismada

elde edilen tahmin sonuglarinin 6nceki tahmin sonuglart ile karsilastirilmasi) bulunmaktadir.

1.1.4. Cahsmanin Onemi

Bu calismada iilkemizdeki tarim iiretiminde pay1 biiylik olan domatesten, sofralik

tilketimi yogun olan kiraz domates cinsi kullanilmistir. Tiirkiye’nin tarimsal {iretiminde



sebze iiretiminin 1/3’tinden fazlasmi domates iiretimi olusturmaktadir (Sekil 2) (TUIK,

2022).

Yillara Gére Toplam Sebze ve Domates Uretimi
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Sekil 2. Bitkisel iiretim istatistikleri (TUIK, 2022)

Bunun yaninda teknik acidan ve literatiire bakilarak, genis bir dalga boyu araligina
sahip bir FT-NIR spektrometre ile veri alinmis olmasi, alinan spektrumlarin bu c¢aligma
kapsaminda gelistirilen bir yapay sinir aglar1 regresyon modeli igerisinde kullanilmig olmasi
(ki bu konu literatiirde ¢cok fazla irdelenmemistir), ve yansima spektrumlarini en iyi sekilde
algilayarak iiriin Ozelliklerinin tahmin edilmesinde kullanilan bir yapay sinir aglari
modelinin gelistirilmis olmas1 tezin énemli farkliliklaridir. Bu teknik farkliliklar agilacak

olursa;

Yakin kizilotesi spektroskopisinin (NIRS) Fourier doniisiimlii bir varyasyonu olan
FT-NIR spektroskopisi ile buradan elde edilen verilerin yapay sinir aglari modellemeleriyle
biitiinlesmis sekilde kullanimi literatiirde sik rastlanmayan veya sadece ileri uygulamalarda
tavsiye edilen bir yontem iken, bu ¢aligmada gelistirilen ve kullanilan makina §grenmesine
dayali model (yapay sinir aglar regresyon, YSA-Regresyon), ayn1 verileri kullanarak ayni

amaci hedefleyen gecmis ¢alismalar (Selen, 2021) ile kiyaslanmistir. Boylelikle domates
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gibi tarimsal {iriinlerin icsel kalitelerinin tahmin edilmesinde, yeni, verimli, ekonomik ve
hizl1 bir yontem gelistirilmesi hedeflenerek endiistriye ve literatiire giiclii ve farkli bir model

kazandirilmasi hedeflenmistir.

Ayrica yerel kalkinma modelinin 6nemine vurgu yapilan ulusal tarim politikamiz géz
oniine alindiginda, Canakkale bolgesinin tarimsal ekonomik degeri yiiksek bir {iriinii olan
domates iizerinde yapilan bu ¢alismanin bolgesel kalkinma agisindan katma degerli bir

endiistriyel projeye doniisme potansiyeli de g6z dniinde bulundurulmalidir.

1.2. Yakin Kizilotesi Spektroskopisi (NIRS)

Yakin kizilotesi spektroskopisi (NIRS) son yillarda gida endiistrisinde kullanilan ve
hizli sonug veren bir tahribatsiz muayene yontemi olarak 6ne ¢ikan, kalite parametreleri

hakkinda fazlaca bilgi saglayan bir tekniktir (Haiyan ve Yong, 2007).

Dalga boyu uzunlugu 700 nm ile 1mm arasinda olan, elektromanyetik tayfta goriiniir
kirmizidan hemen sonra baslayip mikrodalgaya kadar olan aralikta bulunan kizil6tesi 1sinlar,
kendi iginde de alt bolgelere ayrilmaktadir (Haynes, 2011). Literatiirde en genel haliyle 700-
2500 nm bolgesi yakin kizil 6tesi olarak ifade edilse de bunun 1400 nm’ye kadar olan kismi1
yakin ve 3000 nm’ye kadar olan kism1 kisadalga kizildtesi olarak tanimlanmistir (Sekil 3)

(Byrnes, 2009).

CLASS FREQUENCY WAVELENGTH ENERGY
300 EHz | 1 pm 1.24 MeV
30 EHz 10 pm 124 keV
3 EHz 100 pm 12.4 keV
300 PHz | 1nm 1.24 keV
30 PHz 10 nm 124 ev
3 PHz 100 nm 124 eV
300 THz | 1pm 1.24 eV
30 THz 10 um 124 meV
3 THz 100 pm 12.4 meV
300GHz | 1mm 1.24 meV
30 GHz 1¢cm 124 peV
3 GHz 1dm 12.4 eV
300MHz | 1m 1.24 peVv
30 MHz 10m 124 neV
3 MHz 100 m 12.4 neV
300 kHz | 1km 1.24 neV
30 kHz 10 km 124 peVv
3 kHz 100 km 12.4 peV
300 Hz 1 Mm 1.24 peV
30 Hz 10 Mm 124 feV
3 Hz 100 Mm 12.4 feV

Sekil 3. Elektromanyetik spektrumda isimalarin Frekans, Dalgaboyu ve Enerji degerleri
(Wikipedia toplulugundan Denelson83; 2011)
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Yakin kizildtesi spektroskopisinin tarihi, Alman asilli Ingiliz bilim insam ve
miizisyen Fredrick William Herschel'in (Sekil 4) spektrumda goriinmez bolgeler kesfetmesi
ve 1800°de Philosophical Transactions of The Royal Society of London’da yayinlamasina
dayanmaktadir. 1950’lere kadar olan donemde NIRS iizerine baska calisma yapilmazken
daha sonra NIR Spektroskopisinin babasi olarak anilacak olan Karl Norris ve arkadaslarinin
yaptig1 calismalarla 50’lerden itibaren popller olmustur. 1970’lerde kemometrideki
kullanim1 baslamis, 80’lerde ise fiber optigin gelisimiyle endiistriyel ve bilimsel kullanimi
yaygmlagsmigtir. Giiniimiizde yaygin kullanilan analitik yontemlerin yani sira pek c¢ok
avantajiyla gida ve tarim endiistrisinde tahribatsiz kalite tayini i¢in tercih edilen bir teknik

halini almistir (Siesler vd., 2008; Manley ve Baeten, 2018).

Sekil 4. Herschel'in yagliboya portresi (Lemuel Francis Abbott; National Portrait Gallery;
1785)

1.2.1. Yakin Kizilotesi Yansima (Reflectance) Spektroskopisi

Elektromanyetik 1simimin (radyasyon) dalga boyunda degisiklik olmaksizin bir
ylizeyden geri doniisiine yansima denir. Yansima spektroskopisi, yansiyan 151gin dalga
boylarini saptayarak bilesim bilgilerini ortaya ¢ikarma potansiyeline sahiptir. Dalga boyuna
bagli olarak, numuneden yansimayan i1s1k, numunenin kimyasal bilesimine gore emilir,

sacilir veya iletilir. Bir ylizey 15181n belirli dalga boylarini sogurursa, 15181in goreli yogunlugu



azalir. Genel olarak, yansiyan 15181in yogunlugu, gelme agisinin yani sira kirilma indisine,
ylizey piiriizliiliigline ve elbette cismin sogurganligina (absorbsiyon/emilim miktar1) baghidir
(Flores, 2016). Piiriizsliz yiizeylerde spekiiler yansima goriiliirken, yiizey O6zelliklerinin

kusurlu oldugu durumlarda sagilim (difiiz) yansimasi1 gézlenir (Blount, 2018) (Sekil 5).

(a) (b)

Sekil 5. Yansima bicimleri; (a) spekiiler ve (b) difiiz yansima (igdeci, 2020)

1.2.2. Yakin Kizilotesi Etkilesim (Interactance) Spektroskopisi

Yakin kizilotesi NIR etkilesim spektroskopisinde gelen elektromanyetik
radyasyonun yiizeye niifuz edip etkilesime girmesi ve sonrasinda dagilmasiyla 1smnin yiizeye
giris noktasindan farkli bir noktadan toplanmasina dayali bir dl¢iim yontemdir. Numune,
Olciim probuna dayanabilmekte veya 1-2 mm Dbosluk bulanacak sekilde

konumlandirilabilmektedir (Igdeci, 2020).

Literatiirdeki cogu calismada etkilesim Ol¢limii, halka seklindeki bir 151k kaynagi
iistiine oturtulan numunenin, kaynaktan 15181 almasi ve etkilesim sonucu halka gébegindeki
alicilara geri iletmesi esasina gore yapilmakta (Sekil 6), dl¢ctimlerden 6nce mutlak siyah ve
mutlak beyaz kabul edilen mastarlar (kalibrasyon numuneleri) ile cihaz sifirlanmaktadir

(Zhang vd., 2017).
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Sekil 6. Etkilesim spektroskopisi, 151k kaynagi (a) ve alici-verici prob (b) (Yuping ve K,
2021)

1.2.3. Yakin Kizilétesi fletim (Transmittance) Spektroskopisi

Yakin kizilotesi spektroskopisinde iletim 6l¢iimii 151k kaynagindan numuneye giren
151n1n malzeme eti boyunca ilerleyip karsidan ¢ikarak detektor (alici) tarafindan yakalanmasi
ve dlgiilmesi esasina dayanmaktadir (Sekil 7). Iletim yonteminde 1sinlar malzemeyi boylu
boyunca kesecek sekilde ilerlediginden, uygun olmasi halinde icerik hakkinda daha fazla
bilgi vermesi yoniiyle 6ne ¢ikmaktadir. En 6nemli eksikligi ise, yetersiz 151k kaynagi ve
boyutca biiyiik numune kullanilmasi halinde 15181n kars1 tarafa gecememesi veya yetersiz ya
da hig veri toplanamamasidir (Biiyiikcan, 2008). Iletim 8l¢iimiiniin bir diger kisitlayicisi ise
600-1000 nm dalga boyu araliginda calisilmasina imkan vermesidir, zira biyolojik
materyallerin biiyiik bolimi bu spektral araliga duyarhidir ve bu aralifin disinda yiiksek
absorbsiyon karakteri gostererek sonuglarin yetersiz olmasi s6z konusu olabilir (Kavdir vd.,
2009).

/
W =3 _)_3, - Spektrometre
—
ISIK
KAYNAGI =

URUN

Sekil 7. NIR iletim spektroskopisi yontemi (Biiyiikcan, 2008)



IKiNCi BOLUM
KURAMSAL CERCEVE/ONCEKIi CALISMALAR

Yakin kizilotesi spektroskopisinin (NIRS) tarimsal iirlinlerde hasarsiz 6l¢tim teknigi
olarak kullanim1 olduk¢a yaygin ve bilinen bir yontemdir. Pek ¢ok ¢aligmada gerek tahillar
gerek meyvelerin fiziki ve kimyevi durumunun tayininde hizli sonug veren bir teknik olarak
karsilagilan bu metod i¢in hazir paket programlar ve ticari cihazlarin yanisira literatiirde pek

cok prototip ve farkli regresyon modelinin kullanimina rastlanmaktadir.

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasi, NIR spektroskopi ve spektrumunun genis bir
araligin1 kullanarak yansima modu Olc¢iimleri ve gelistirilecek bir yapay sinir aglari-
regresyon (YSA-Regresyon) mimarisinin kullanimi ile domateslerin igsel 6zelliklerinin
tahminini amaclamasi1 bakimindan literatiire ve bu konuda yapilacak caligmalara 6nemli

katkilar saglama potansiyeline sahiptir.

2.1. Literatiir Taramasi

Asagida verilen calismalar, spektral dlgiimlerin yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme
uygulamalarinda girdi olarak kullanilmasia literatiirdeki az sayidaki Orneklerden

bazilandir.

2.1.1. Gida ve Tarim Uriinleriyle ilgili Calismalar

Nicolai ve arkadaslar1 2007 tarihli yayiminda NIR spektroskopisinin meyve ve sebze
kalitesinin belirlenmesinde tahribatsiz bir 6l¢iim teknigi olarak kullanimindan bahsetmisler,
hiperspektral teknikler ile kemometrik olglimlerin kiyaslanmasinda, yansima, iletim ve
etkilesim 6zelliklerinin kullanimi tizerine incelemeler yapmislardir. Literatiirdeki pek ¢ok
caligmay1 da tiir bazinda listeleyerek yakin kizilotesi spektroskopisinin meyve ve sebze
tiirlerinin birgogunda kalite 6zelliklerini 6l¢mek i¢in uygulanabilir oldugunu géstermislerdir

(Nicolai, ve digerleri, 2007).

Massantini’nin baginda oldugu bir ekibin 2014’te yayimlanan bir ¢alismasinda

kestanede i¢sel bocek hasarinin tespitinde NIR spektroskopisinin islevselligi arastirilmistir.
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1582, 1900 ve 1964 nm dalga boylar1 i¢in optimum sonuglarin alindig1 ¢alismada egri altinda
kalan alan (AUC: Area Under Curve) analiziyle %9’un altinda bir hata ile simiflandirma
yapilmistir. Geleneksel olarak kullanilan yiizdiirme yontemine gore ortalama %355 oraninda

gelisim saglandig1 ifade edilmistir (Massantini, ve digerleri, 2014).

2021 tarihli bir diger yayinda Cin tibbinda seftali ¢ekirdeginin kanama durdurucu ve
kayis1 ¢ekirdeginin balgam soktiiriici/oksiiriik kesici olarak kullanildig1 ifade edilmis;
goriinlis olarak benzer olduklari i¢in bazen iiretimde yanlislikla bazen de bilerek tagsis
amagh karistirildigr belirtilmistir. Ancak aktif bilesenlerinin ve tibbi kullanim alanlarinin
belirtildigi gibi ¢cok farkli oldugu ifade edilmistir. Bu sebeple dogru sekilde ayirt edilmeleri
gereken seftali ve kayist ¢ekirdekleri i¢in insan duyusuna dayanan yontemin deneyim ve
zaman gerektirdigine dikkat ¢ekilmistir. Arastirmada seftali ve kayisi ¢ekirdeklerini dogru
belirlemek i¢in yakin kizilotesi spektroskopisi ve cok degiskenli analizler {izerine
caligilmustir. Analizler 12500-4000 cm™! dalga sayis1 bolgesinde (tiim NIR) ve 12500-9000
cm! (yiiksek) dalga sayis1 bdlgesinde yapilmistir. Calismada ikinci bolgedeki spektrumlarin,
pratik kullanima uygun, ucuz ve basit bir cihazla 6lgiilebilecegi ifade edilmistir. Tiim NIR
bolgesinden elde edilen spektrumlarda ise temel bilesen skor grafigi kullanilarak iki tip
cekirdegin ayirt edilebilecegi sonucu alinmistir. Yiiksek dalga sayisi bolgesinde kismi en
kiigiik kareler diskriminant analizi kullanilarak analiz yapilmistir. Sonu¢ olarak Onerilen
yontemin seftali ve kayisi ¢ekirdeklerini dogru bir sekilde tanimlamak i¢in giiclii bir arag

oldugu ifade edilmistir (Takayanagi vd., 2021).

Wang ve dig., (2002) zararl etkisinde olan soya fasulyesi tohumlarinin yakin kizil
otesi spektroskopi kullanilarak siniflandirmiglardir. NIR bolgesinde 400-1700 nm arasinda
yansima spektroskopisini kullanarak yaptiklar1 calismada PLS ve Neural Networks
yontemlerini kullanarak modeller gelistirmislerdir. Arastiricilar, saglam ve hasarli soya
fasulyesi tanelerini birbirinden ayirdiklari iki-sinifli modeli ele aldiklarinda, %99’un
iizerinde bir bagsar1 orani elde etmislerdir. Bunun yaninda, saglam tohumlarin, hava
kosullarindan kaynakli zarara sahip tohumlardan, donma hasari, ¢imlenme durumu, 1s1 ve
kiif hasarina maruz kalmis tanelerden ayrilmasinda sirasiyla %90, %61, %72, %54, %84 ve
%86’k siniflama basarilar1 elde etmislerdir (PLS modellerinin kullanilmasi ile). Diger
taraftan Neural Networks modelinin kullanilmasi ile ise daha iyi siiflama basarilar1 elde

edilmistir; saglam, hava kosullar1 zarari, donma hasari, ¢imlenme durumu, 1s1 ve kiif hasarina
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maruz kalmis taneler i¢in sirasiyla %100, %98, %97, %64, %97 ve %83’lik siniflama
basarilar1 elde edilmistir (Wang vd., 2002).

Rong ve digerlerinin 2020 tarihli calismasinda seftalileri VIS/NIR spektrumlarini ve
derin 6grenme teknigini kullanarak cesitlerine gore birbirinden basarili bir sekilde ayirt
edebilmislerdir. Bu calismada, seftalilerin ¢esitlerine gore simniflandirilmasinda, derin
ogrenme simiflandiricisi diger istatistiksel smiflandiricilar ile karsilastirilmistir. Derin
ogrenme ile yapilan smiflandirmada girdi olarak islenmemis seftali spektrumlari
kullanilirken, istatistiksel siniflandiricilarda girdi olarak kullanilan spektrumlar ise 6n
islemeye tabii tutulmustur. Sonugta derin 6grenme yaklasimi ile elde edilen sonuglar diger

siiflandiricilara gore istatistiksel olarak farkli olarak daha iyi olmustur (Rong vd., 2020).

Zhaoyong ve ekibi 2016°’da iletim spektrumlari, yapay sinir aglari (ANN), destek
vektor makinast (SVM) ve genetik algoritmanin (GA) kullanilmasi ile elma eksenindeki
clirtikliigii belirlemislerdir. Eksen c¢iiriikliiglinlin tespitinde en optimum sonucu (%96,92)

veren siiflandirict GA-SVM olmugstur (Zhaoyong vd., 2016).

Kavdir ve digerleri 2018°de yesil zeytinleri yiizey 6zelliklerine gore (sinek zarari,
eziklik ve saglam olma durumlari) smiflandirmayr hedefledikleri ¢alismada, FT-NIR
spektroskopi, yapay sinir aglar1 ve istatistiksel siniflandiricilart kullanmislardir. Eziklik
hasarina sahip {irlinleri saglam {irlinlerden ayirmak i¢in gerceklestirilen uygulamada yapay
sinir aglar1 %99 oraninda bir basar1 gostermistir. Benzer sekilde sinek zararina maruz kalmais
zeytinlerin saglam zeytinlerden ayirt edilmesinde yapay sinir aglarinin kullanilmasi ile %98
oraninda bir basar1 elde edilmistir. Diger taraftan yapay sinir aglari uygulamasi daha iyi
sonuclar vererek, tic siifli siiflandirmada (eziklik zararina sahip iirlinler, sinek zararina

sahip trtinler ve saglam iiriinler) basar1 oran1 %92 olmustur (Kavdir vd., 2018).

2021°de yaymmlanan bir baska ¢aligmada siyah ¢ayin kalitatif kategorizasyonu i¢in
hizli ve ucuz bir yontem aranmis, Ren ve digerleri bunun i¢in VIS-NIR spekroskopisi ve
destek vektdr makinesi (SVM) tabanli bir sistem kullanmislardir. Yedi ayr1 seviyedeki ¢ay
orneklerinden spekral veri elde edilmis, spektrumlar 6n isleme alindiktan sonra karakteristik
dalga boylarinin tespitine ¢alisilmistir. Kismi en kiigiik kareler (PLS), rekabetci uyarlamali
yeniden agirliklandirmali 6rnekleme (CARS) ve degisken yinelemeli bosluk kiicililtme
yaklagimi (VISSA) teknikleri kullanilmistir. Dogrusal, kiibik, kuadratik ve Gausyen
metodlar degiskene dayali model gelistirilmesi i¢in denenmistir. %92’ye varan dogruluk

oraniyla CARS-SVM modelinin en iyi sonug verdigi bulunmustur. Arastirmacilar VIS-NIR
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spektroskopisinin siyah ¢ayin kalitesini tahmin etmek i¢in ucuz, hizli ve alternatif bir yontem

olma potansiyelini vurgulamistir (Ren vd., 2021).

2014°te Nakariyakul tarafindan yapilan arastirmada, yakin kizil6tesi spektral verileri
kullanan gelismis dalga bandi se¢imi ve denetimli model tanima tekniklerine dayali olarak
bademde i¢ hasarin tespiti i¢in sayisal bir teknik gelistirilmistir. Calismada 6nerilen yontem
simiflandiric1 olarak bir destek vektér makinesi ve kiiclik bir dalga bandi seti segmek igin
optimal bir uyarlanabilir dal ve smir algoritmasi kullanir. Ilgili projede i¢ hasarli bademlerin
normal olanlardan ayirt edilmesi {izerine c¢alisilmistir. Siniflandirma modeli birkag dalga
band1 kullandigindan ve sensor sistemleri tarafindan hizlica kaydedilebildiginden, ticari

uygulamalar i¢in umut vadettigi vurgulanmistir (Nakariyakul, 2014).

Brezilya’ya 6zgii jucara ve agai meyveleriyle ilgili 2016’da yayimlanan bir ¢alismada
Fourier Dontigiimlii (FT) NIR spektrumlart kullanilarak olusturulan kismi en kiiciik kareler
(PLS) regresyon modelinin saglamlig1 agiklanmustir. Iki yil siireyle 6 seferde toplanan 505
ornek i¢in, tek katmanda 25 meyve olacak sekilde bir cam tabak {izerinde daginik yansima
spektrumlari elde edilmis, taramalar santimetreye 8 spektral ¢oziiniirliik olacak sekilde 64
seferde yapilmistir. Agai meyvesindeki toplam antosiyanin icerigi (TAC) i¢in 1606-1793 nm
dalga boyu aralig1 kullanilmis, standart normal degisken (SNV) yontemi ve Savitzky-Golay
gibi matematiksel islemler uygulanmistir. Yapilan ¢alismada gelistirilen modellerin suda
coziinebilir kat1 madde miktar1 (SSC; TSSC; SCKM; brix) ve antosiyanin igerigine (TAC)
dayali olarak acgai ve jugcara meyvelerini iki sinifa (diisiik ve yiiksek igerikli) ayirmak igin

kullanilabilir oldugu ifade edilmistir (Junior vd., 2016).

Sarimsakla ilgili 2021 tarihli bir ¢aligmada ekonomik kaygilarla gidada tagsis
uygulanmasinin Oniine gecilmesi i¢in arastirmalar yapilmistir. Sarimsak ile talk,
maltodekstrin, misir nisastasi, misir unu, fisttk ezmesi tozu, sodyum kazeinat, patates
nigastasi, piring unu, manyok ve beyaz misir unu gibi olast katki maddelerinin ayirt
edilmesine yonelik bir yontem gelistirilmeye calisilmistir. Yakin kizilétesi (NIR) ve Fourier
transform kizilotesi (FT-NIR) ile kemometri, tagsis saptama yonteminin gelistirilmesi i¢in
kullanilmistir. Sarimsaklarin katki1 maddelerinden ayrilip ayrilmadigini belirlemek i¢in temel
bilesen analizi (PCA) modellerinin olusturuldugu ¢alismada veri analizi i¢in ortogonal kismi
en kiiciik kareler — diskriminant analizi (OPLS-DA) modeli kullanilmustir. Ilgili arastirmada

yizde 91 ila 99 oraninda basar sergiledigi ifade edilen yontemin baharat endiistrisinde
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sahtekarligin 6niine gecmek icin de kullanilabilecegi ifade edilmistir (Galvin-King vd.,

2021).

2019 tarihli bir diger calismada, pastirmanin nem, protein ve yag igeriginin NIR
spektrometresi ile tayini amaglanmis, sistemin akilli telefonlara uyarlanmasi {izerine
calisilmistir. Avrupa Birligi Horizon 2017 programinda odiile layik goriilen {i¢ girisim
sirketinin ~ gelistirdigi akilli telefonlarla kullanilabilen mobil NIR spektrometre
platformlarinin kullanildig1 ¢alismada, 740-1070 nm spektrum aralig1 sunan bir mobil iinite
ve Android isletim sistemli bir cep telefonu ile 940-1700 nm spektrum band1 sunan normal
bir cihaz kullanilmis, sonuglar karsilastirilmistir. Calismada analiz metodu olarak en kiigiik
kareler regresyonu (PLSR), Rastgele Orman modeli (Random Forest) ve globel modellerden
faydalanilmis; akilli telefon tabanli bir platformun masaiistii sistemlerle kiyaslanir dlciide

dogruluk sagladig belirtilmistir (Kartakoullis vd., 2019).

Kamruzzaman ve digerlerinin 2022°deki ¢alismasinda ultrasonik kurutmada gercek
zamanli veri izleme amaciyla 900-1700 nm dalga boyunda NIR kullanan tasimabilir bir
cihazin kullanimi tizerine ¢alismislardir. Veri islemede, PLS ve YSA kullanan ekip 6n islem
metodu olarak Savitzky-Golay birinci ve ikinci tiirevlerini kullanmistir. R? degerinin 0,91
ve 0,95 olarak tespit edildigi ¢alisma ultrasonik yontemle elma kurutmada sertligin anlik
olarak saptanmasinda NIR ve YSA’nin faydali olabilecegini gostermislerdir (Kamruzzaman

vd., 2022).

Tatli limonlarda donma hasarinin tespitini amaglayan bir diger ¢alismada 400-1100
nm araliginda kisa dalga yakin kizilotesi (SW-NIR) ile yansima, iletim ve yari iletim
(etkilesim) spektroskopileri kullanilarak alinan veriler yapay sinir aglariyla desteklenmis
temel bilesen analizi ve (PCA-ANN) ve destek vektor makinesi (SVM) kullanilarak
islenmis, yar1 iletim (etkilesim) modunun diger tiim 6l¢limlerden daha iyi sonug verdigi hatta
%100 dogruluga ulastig1 belirtilmistir. Tiim spektrumlar ve model mimarilerinin toplam
kullaniminda %96 nin iizerinde dogruluk ile yapay sinir aglari, destek vektdr makinesinden
daha iyi sonuglar vermistir. Bu calisma ile NIR ve YSA kullaniminin donma hasari

tespitinde umut verici oldugu goriilmiistiir (Moomkesh vd., 2017).
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2.1.2. Domates Uzerine Yapilan Calismalar

Yukarida verilenlerin disinda, domateste onemli kalite kriterleri olan suda ¢oziilebilir
kuru madde (SCKM), sertlik ve pH gibi kalite kriterlerinin NIR spektroskopi kullanarak
tahminine yonelik ¢aligmalar asagida belirtildigi tizere, farkli arastirmacilar tarafindan ele

alinmustr.

Igdeci 2020°de yayimlanan ¢alismasinda ele alinan domates Orneklerine ait igsel
kalite kriterlerinden olan sertlik, suda ¢oziiliir kuru madde (SCKM) ve pH o6zelliklerini
tahmin etmek i¢in VIS-NIR (Visual NIR, goriiniir NIR) spektral olgiimleri, fiziksel
(standart/hasarl1) 6l¢iimleri ve PLS regresyon analiz yontemini kullanmistir. Sonug olarak
sertlik R?>=0,79 (RMSEP=279,18) ile R>=0,83 (RMSEP=268,42) araliginda; SCKM R?=0,52
(RMSEP=0,705) ile R’=0,592 (RMSEP=0,657) araliginda ve pH ise R?=0,72
(RMSEP=0,12) ile R?>=0,75 (RMSEP=0,11) araliginda tahmin edilmistir (igdeci, 2020).

Benzer alanda Selen’in 2021 tarihli ¢alismasinda ele alinan domates 6rneklerine ait
sertlik, suda ¢oziiliir kuru madde (SCKM) ve pH 06zelliklerini tahmin etmek i¢in FT-NIR
spektral 6l¢timleri (bu calismada da kullanilan), fiziksel (standart/hasarli) 6l¢timleri ve PLS
(en kiicik kismi kareler) regresyon analiz yontemini kullanmistir. Regresyon analizi
sonuglarinda sertlik R?=0,80 (RMSEP=256,0), SCKM R?=0,86 (RMSEP=0,38) ve pH ise
R?=0,56 (RMSEP=0,15) kararhilik ve hata katsayilar1 ile tahmin edilmistir. Selen’in
caligmasinda kullandig1 spektral ve fiziksel ol¢iim verileri bu calismada da aynen
kullanilmistir; ancak, bu veriler s6z konusu ¢alismalarda ele alinmamis olan yapay sinir
aglarina dayali olarak gelistirilmis farkli bir regresyon modeli olan Yapay Sinir aglarn
modelinde degerlendirilmistir. Aragtirma bulgular1 kisminda s6z konusu fiziksel 6zellikler

icin elde edilen tahmin degerleri birbiriyle kiyaslanmistir (Selen, 2021).

Debroy ve Lalu’nun 2022’de yayimladigi ¢alismada akuaponik bir sistemde iiretilen
domatesin biyokiitlesini dogru tahmin edebilmek icin ileri beslemeli geri yayilim (feed
forward back propagation) yapisina sahip bir YSA mimarisi (ANN) (Sekil 8) ve Gaussian
fonksiyona sahip bir bulanik sinir ag1 hibriti (ANFIS: Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System) kullanilmistir. Verilerin daha 6nceden yayimlanmis bir matematik model {izerinden
elde edildigi calismada standart hata 0,4582 ve R? 0,9918 olarak hesaplanmistir. Gegmis
caligmalarla yapilan kiyaslamada ANFIS modeli kullaniminin faydasindan bahsedilmistir
(Debroy ve Lalu, 2022).
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Sekil 8. Yapay sinir aglarinin ¢alisma seklini gosteren diyagram (Debroy ve Lalu, 2022)

2023’te yayimlanan bir diger caligma, domateste yiiksek 1sik stresinin tespitinde
verilerin iglenmesi i¢in yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Calismada {i¢ farkli yapay sinir
aglar1 modeli; Boruta, Destek vektor makinesi (SVM: Support Vector Machine) ve
Tekrarlamal1 6zellik eleyici (RFE: Recursive Feature Elimination) mimarileri kullanilmistir.
S6z konusu yapay sinir ag1 mimarileri yliksek 1sik stresi (High light stress) ile klorofil
floresans (ChlF) arasindaki dogrusal olmayan iligkinin belirlenmesinde kullanilarak, klorofil
floresans (ChlF)’a bagli en giivenilir 6zellikler belirlenmis ve bu teknikle yliksek 1s1k stresine
maruz kalan ve kalmayan bitkiler birbirinden ayirt edilebilmistir. Yapay zekadan yardim
alinan bu uygulamada tahminleme yapilmamis olup 6ne ¢ikan belirleyici 6zelliklerin tespiti

amaclanmistir (Shomali vd., 2023).

Diane ve digerleri tarafindan 2023’te yayimlanan bir diger ¢alismada ise domates
yapragindaki Azot’un tahribatsiz ve hizli 6l¢iimiiniin taginabilir bir NIR spektrometre ve
makine 6grenmesi metodlariyla gerceklestirilmesine odaklanilmistir. 1350-2550 nm genis
dalga boyu araliginda 5 saniyelik dl¢limler yapilan ¢alismada verilere 6n islemenin SG
(Savitzky Golay) filtreleme algoritmasiyla gerceklestirildigi ifade edilmistir. Genetik

algoritmayla en kiiclik kareler ve genetik algoritmayla destek vektor makinesi metodlar1 ayri

16



ayr1 degerlendirilmis, validasyon sonuglarinda en iyi tahminlemeler kararlilik katsayis1 (R?)
83,41 ve hata (RMSE) 7,286 ile en kiigiik kareler yaklasimi ile elde edilmistir. Makine
O0grenmesi tarafinda destek vektor makinesi ise R?=81,744 ve RMSE=7,643 degerleri ile
Azot (N) tahmininde bulunmustur. olarak sonu¢ vermistir (Diane vd., 2023). Spektrum 6n
isleme yontemlerinin spektrumlar iizerinde yaptig1 degisikliklere bir 6rnek olarak bu
caligmada verilen spektrumlar 6n islemesiz (orijinal halleri ile) olarak ve 6n islemeye tabii

tutulmus olarak Sekil 9’da verilmistir.

20 3]0 4[0

Reflectance(%)

10

T T T T T T T T T
1350 1424.02 1507.41 1601.16 1706.36 1827.5 1967.14 212835 232017 2550
Wavelength(nm)

0.1

R3
<041
]

-0.3

-0.5

1400 1600 1800 2000 2200 2400
Wavelength(nm)

Sekil 9. NIR ham datas1 (6n isleme yapilmamis) (iistte) ve en 1yi sonug veren model
mimarisinin (Genetik algoritma ve PLS) 6n islenmis (Savitzky Golay filtresi ile) data seti

(altta) (Diane vd., 2023)

2022’de Ninja ve Manuj tarafindan yayimlanan bir diger ¢alismada farkli ¢ok derin

evrisimli 6grenme teknikleri olan VGG (Visual Geometry Group), Inception ve ResNet
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(Residual Neural Network) yaklasimlart domateslerin olgunluk durumuna gore
siiflandirilmasi i¢in kullanilmistir. Derin transfer 6grenimi tekniklerinin kullanildigir bu
caligmada domatesler, olgun, kismi olgunlagsmis ve olgunlagsmamis olarak (kirmizi, turuncu,
yesil) smiflandirilmig; dil olarak Python, editor paket program olarak Anaconda3
kullanilmigtir. Yapilan farkli hacimdeki denemelerde VGG %96,05 dogruluk orani ile en
yiiksek performansi gdstermistir. Ilgili calisma tahribatsiz gdrsel muayenede yapay zeka

kullaniminin bir 6rnegini teskil etmektedir (Ninja ve Manuj, 2022).

2022 de Brito ve digerleri tarafindan yapilan derleme ¢aligmasinda son 10 yilda
domatesin igsel kalite kriterlerinin NIR spektroskopi ile belirlenmesiyle ilgili literatiirde
yapilan calismalar incelenmistir. Calismada renk, asitlik, kuru madde temel parametreler
olarak degerlendirilmistir. Derlenen calismalarda yapay zeka, makine d6grenmesi vb. ileri
dogrusal olmayan modelleme mimarilerine yer verilmemis olup, temel bilesen analizi, en
kiigiik kareler metodu gibi konvansiyonel regresyon yaklasimlar: degerlendirilmistir. Ayrica
standart normal dagilim, carpimsal dagilim diizeltmesi, ortogonal dagilim diizeltmesi,
Savitzky Golay gibi veri isleme metodlariin kullanimina deginilmistir (Arruda de Brito vd.,

2022).

2009’da Dariouchy ve digerleri tarafindan yapilan ¢alismada Domates serasinin i¢sel
iklim kosullari, dis iklim kosullarina bagli olarak ¢ok katmanli algilayicilar modeli (MLP:
Multi Layer Perceptron) ile YSA kiyaslanmistir. Sicaklik, nem, radyasyon ve riizgar
Olctimlerinin sera i¢i ve disindaki sabit alicilarla 6lclildiigii ¢calismada, sicaklik ve nemin
tahmininde %99’u gecen kesinlik (R?) seviyelerine ulasilmistir. Calismada, sera
iklimlendirmesinde de yapay zekadan destek alinabilecegi gozler Oniine serilmistir

(Dariouchy vd., 2009).

Domates lizerinde c¢alisilan 2016 tarihli bir arastirmada tohum canliligr ve tohum
partilerindeki varyasyon gibi Onemli tohum kalitesi parametrelerinin tespitinde NIR
goriintiileme teknigi kullanilabileceginin kesfedildigi ifade edilmistir. 2013, 2014 ve 2015
yillarindan Cal J, Monprecus, NCL ve Chiuri olmak iizere dort domates cesidinin
kullanildig1 ¢alismada 975-2500 nm dalga boyu aralifinda NIR hiperspektral verileri
kullanilmig, degerlendirme temel bilesen analizi (PCA) ve kismi en kiiciik kareler-
diskriminant analizi (PLS-DA) ile yapilmistir. PCA’nin canli ve cansiz domates tohumlari
arasinda belirgin bir ayirma modeli ortaya koyamadiginin ifade edildigi calismada PLS-DA

modeline yalnizca tek bir hasat yi1linin tohumlar1 sunuldugunda, ¢esit siifi tiyeligi icin yiizde
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100 dogrulukla tahmin etme yetenegi gosterdigi belirtilmistir. Tiim numunelerin ayn1 anda
kullanildig1 denemelerde ise dogruluk, yiizde 34 ile 88 arasinda tespit edilmistir. C-H, N-H,
O-H kimyasal bilgilerini iceren NIR bolgelerinin, PCA ve PLS-DA modelleri tizerinde etkili
oldugunun ifade edildigi ¢alismada domates tohumlarinin ¢esit tanimlama c¢alismalarinda

NIR hiperspektral goriintiileme tekniginin kullanimi 6nerilmistir (Gislum vd., 2016).

Sirisomboon ve arkadaglarinin 2012°de yaptig1 calismada domateste olgunluk ve
tekstiir 6zelliklerinin hasarsiz olarak tahmin edilmesinde NIR spektroskopi kullanmislardir.
1100-2500 nm dalga boyu araliginda, etkilesim (interactance) modunda gergeklestirdikleri
hasarsiz spektral 6l¢timler ile hasarli olarak gerceklestirdikleri sertlik, SCKM ve AIS (taze
agirliktaki alkolde ¢oziinmez katt madde) parametreleri arasindaki korelasyon iliskilerine
bakmuslardir. Sonugta, yirtilma sertligi icin biyo-yirtilma kuvveti en iyi sonucu (R?=0,95 ve
RPD=2,71) vermistir. Bunun yaninda, SCKM tahmini i¢in elde edilen modelin istatistiksel
verileri ise R?=0,80 ve RPD=1,62 seklinde olurken, AIS i¢in R?=0,56 ve RPD=1,00 seklinde

olmustur (Sirimsonboom vd., 2012).

Nikbakht ve digerleri 2011°de domateste bazi kalite parametrelerinin hasarsiz olarak
tahmin edilmesinde Raman spektroskopi yontemini kullanmislardir. Kalite parametreleri
olarak, suda ¢oziiliir kuru madde (SCKM) ve renk hedeflenmistir. Sonugta, domateste suda
coziilebilir kuru madde igerigi ve renk 6zellikleri Raman Spektroskopi yontemi ile basaril
bir sekilde tahmin edilmistir (renk tahmininde R?=0,85 RMSEP=0,33 ve kuru madde
tahmininde R?=0,79 RMSEP=0,29) (Nikbath vd., 2011).

2014 tarihli bir diger ¢alismada biitiin domateste, toplam kuru madde (TSS), asitlik
(pH), titre edilebilir asitlik (TA) ve likopen igerigi gibi kalite kriterlerini VIS/NIR
spektroskopi kullanarak hasarsiz olarak tahmin edilmesi amaglanmaistir. En iy1 sonuglar, PLS
yonteminin spektrumlarin ortogonal sinyal diizeltme (OSC) yontemi ile islenmesinden sonra
alt dalga boyu araligi olan 370-1040 nm i¢in elde edilmistir. Kararlilik katsayis1 (R?) kalite
parametrelerinin ¢ogunlugu i¢in, TA disinda, 0,82’den daha biiyiik bulunmustur (Saad vd.,
2014).

Bu tez calismasinda, dnemli bir tarimsal iirlin olan domateste i¢sel kalite kalitelerinin
hasarsiz olarak tahmin edilmesine yonelik olarak, yapay sinir aglar1 ve NIR spektrumlari
birlikte kullanilmis ve bu anlamda literatiirde az sayidaki benzer ¢alismalara 6nemli katkilar

saglanmistir.
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UCUNCU BOLUM
ARASTIRMA YONTEMI/MATERYAL VE YONTEM

Bu calisma ile amagclanan, verileri daha 6nceki bir ¢alismada (Selen, 2021) alinan
domates Orneklerine ait igsel kalite kriterlerinin (sertlik, SCKM ve pH) tahmin edilmesinde
makinali 6grenme prensibine dayali olarak yapay sinir aglari1 regresyon (YSA-Regresyon)
modelleri gelistirmek ve bu modellerden elde edilen tahmin sonuglarinin 6nceki ¢alismada
(Selen, 2021) PLS’ye (kismi en kiiclik kareler) dayali olarak elde edilen tahmin sonuglar ile
kiyaslamasini yapmak olmustur. Bu calismada agirlik, etkili YSA-Regresyon modellerinin
gelistirilmesine verilmistir. Sonucta, {irlin kalite tahmininde elde edilecek bir iyilesme,
gelistirilecek modellere bagli olarak calisacak/gelistirilecek otomasyon sistemlerinin
basarisinda ve iirlinlerin (ve 6zelliklerinin) etkili olarak algilanmasinda dnemli avantajlar
saglayacaktir. Bu yiizden tahmin basarisinin yiiksek olmasi bu gibi ¢aligmalarda her zaman
en Oonemli hedef olmaktadir. Tahmin basarisin1 yiikseltmeye yonelik literatiirde birgok

caligma gostermek miimkiindiir ve bu konuya olduk¢a 6nem verilmektedir.

3.1. Domateslerin Yetistirilmesi ve Verilerin Toplanmasi
3.1.1 Domateslerin Yetistirilmesi ve Hasat Edilmesi

Bu tez caliymasinda; TUBITAK-1180679 nolu projede ve Selen’in 2022’de
yayimladigr calismada 720 adet Yingzi F1 cinsi kiraz domatesten alinan veriler
kullanilmistir (Selen, 2021). Domatesler Canakkale Onsekiz Mart Universitesi Ziraat
Fakiiltesi Dardanos yerleskesinde bulunan uygulama seralarinda yetistirilmis (Sekil 10);
periyodik olarak hasat edilerek belli olgunluk seviyelerindeki domateslerden 6nce 780-2500
nm dalga boyu araliginda FT-NIR spektral 6l¢ilimler; ardindan da standart fiziksel 6l¢iimler
gergeklestirilmistir. Veri setine on islem olarak Savitzky-Golay algoritmasi ile filtreleme
uygulanmis ve bu islem Unscrambler X paket programi ile yapilmistir (Camo Analytics AS,

Aspentech, Ver. 10.5.1).
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Sekil 10. Domateslerin COMU Dardanos Yerleskesi’nde yetistirildigi sera

3.1.2. Domates Ozelliklerinin Spektral ve Fiziksel Ozelliklerinin Ol¢iimii

Calismada kullanilan domates orneklerine ait fiziksel dlgiimlerin istatistik bilgileri
Tablo 1’de verilmistir. Domatesler yaklasik 2 aylik bir donemde her seferinde yaklasik 90
domates olacak sekilde periyodik olarak hasat edilmislerdir (Tablo 1). Her hasatta 6 farkl
olgunluk grubundan 6rnekler toplanmistir. Hasat aksamiizeri gergeklestirilmis ve 6rnekler
4°C sicaklikta depolanmistir. Hasadi takip eden giin Orneklerin spektral olgtimleri
gergeklestirilmistir. Spektral 6lgtimlerin ardindan 6rnekler tekrar soguk ortamda depolanmis
ve sonraki giin rnekler iizerinde standart fiziksel 6l¢iimler gerceklestirilmistir. Olgiimlerden
once Ornekler soguk ortamdan alinip oda sicakliginda 3 saat kadar bekletildikten sonra
dlciimlere baslanmustir (hem spektral hem fiziksel dlciimler). Olgiimlerden once tiim
domatesler numaralandirilmis ve numara sirasina gore Olglimler gerceklestirilip
kaydedilmistir. Spektral ve fiziksel Ol¢limler Ornekler iizerinde ayni ylizey iizerinde

gergeklestirilmistir.

21



Tablo 1

Calismada ele alinan domateslerin hasat ve 6l¢tim takvim ¢izelgesi

Toplandig1  Spektrum Standart  olciimlerin
is giinii alindig is giinii  yapildid is giinii

1. Grup 1 2 3

2. Grup 3 4 5

3. Grup 7 8 9

4. Grup 10 11 12

S. Grup 14 15 16

6. Grup 17 18 19

7. Grup 21 22 23

8. Grup 24 25 26

(Her grup iiriin yaklasik 90 adet 6rnek domatesin renk gruplarina gore hasat edilmesiyle elde

edilmistir.)

Yansima modunda FT-NIR Spektrometre ile Yapilan Olciimler

Spektral dl¢timler i¢in ¢ok amagh bir cihaz olan (Multi Purpose Analyser) Bruker
MPA II model bir FT-NIR spektrometre ve Opus paket programi kullanilmistir (Bruker
Optics GmbH & Co. KG, Ettlingen, Deutschland) (Sekil 11).
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Sekil 11. Yansima modu spektrum 6l¢iimii; domates 6rnegi ve iizerine tutulan prob (sag alt)

Yansima spektrumlarinin aliminda iki yollu fiber optik kanallara (151k kaynagindan
15181 Srnege ve drnekten yansiyan 15131 detektore tasiyacak sekilde) ve yaklasik 11,7 mm?’lik
bir Ol¢lim yiizeyine sahip Ol¢lim probu kullanilmistir (Sekil 12). FT-NIR spektrometre
igerisinde yansimada yliksek yogunlukta NIR 151k kaynagina (tungsten-halojen) sahip TE-
INGaAs detektorii kullanilmigtir. Spektral 6lgtimler 780-2500 nm dalga boyu araliginda
gerceklestirilmistir. Her 10 domates 6rnegi lizerinden gerceklestirilen spektral dl¢iimlerden
sonra karanlik ve standart materyalden (spectralon (kalibrasyon amacli referans materyali))
de birer spektral 6l¢iim gerceklestirilmistir (Sekil 11 ve 12). Her bir spektral 6l¢iim, yukarida
belirtilen dalga boyu araliginda bir spektrumu ifade etmekte ve dlgiilen frekansin sayisal bir

karsiligini vermektedir.
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Isik kaynagina ve
dedektore bagli olan
fiber optik probun ucu

Bilgisayar

kaynagi

Sekil 12. MPA FT-NIR spektrometrenin yansima modunda kullanimi

Hasarsiz spektrum 6lclimlerinden sonra, domateslere geleneksel tahribatli muayene

yontemleri yani standart fiziksel 6l¢iimler uygulanmistir (model gelistirerek tahmin edilmesi

hedeflenen). Bunlar uygulanma sirasina goére mekanik 6zelliklerden sertlik tayini, kimyasal

ozelliklerden ise suda ¢oziiniir kuru madde tayini (SCKM/brix) ve pH tayinidir (Tablo 2).

Tablo 2

Calismada kullanilan kiraz domates meyvelerinin fiziksel 6zellikleri

Ozellik (birim) Ortalama En diisik Enyiiksek Standart sapma
deger deger deger

Agirhik (g) 12,68 5,80 22,45 3,02

Uzunluk (mm) 39,35 26,55 83,23 3,92

Cap (mm) 23,20 17,57 28,37 1,90

pH (0-7-14) 4,19 3,59 4,95 0,23

SCKM (%) 6,70 4,10 9,40 0,98

Kuvvet02 (g) 1518,0 697,04 5014,59 647,47
Kuvvet01 (g) 1397,0 678,06 4595,18 575,76
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Domatesler tiim olgunlasma diizeylerini dogru temsil edebilmesi adina her hasatta
yesilden kirmiziya, sar1 ve turuncu gegisleriyle, toplamda 6 farkli olgunluk grubu olacak
sekilde, tiim renk kombinasyonlarinda toplanmis, sonrasinda diger fiziksel dlgiimler igin

hazirlanmistir (Sekil 13).
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Sekil 13. Renklerine gore hasat edilen domateslerin yesilden kirmiziya olgunluk asamalarina
gore farkliliklari; hasat sonrasi teste alinmadan Once viyol kartona dizilmis (iistte);

laboratuvarda teste alinmaya hazir (altta)

Sertlik Slgtimii TA-XT Plus tekstiir cihaz1 (Stable Micro Systems Ltd. UK) ve
TextureExponent 32 yaziliminin kullanilmasi ile gergeklestirilmistir. Sertlik testi batma veya
delinme yolu ile degil yiik hiicresi metoduyla yapilmistir. Bunun i¢in 40 mm ¢apinda ve 20
mm yliksekliginde akrilik malzemeden silindir bir yiik hiicresi kullanilmistir. Yiik hiicresi
domateslerin tlizerine 1 mm/s’lik bir deformasyon hiz1 ile yaklastirilmistir. Yiik hiicresi
ornege dokunduktan sonra 4 mm kadar iirlinii sikistirmaya devam etmistir. Sikistirma
kuvveti uygulamasi art arda iki kez gercgeklestirilmistir. Domatese uygulanan her iki
sikistirma kuvveti de 5 g olarak gerceklestirilmistir. Domateslerin sertlik 6zelligi olarak
birinci ve ikinci sikistirmalardaki en yiiksek kuvvet degerleri ele alinarak YSA-Regresyon

analizlerinde tiriinlerin sertlik 6zellikleri i¢in kullanilmastir.

Kuru madde 6l¢timii dijital bir refraktometre olan PR-32a cihazi (Atago, Tokyo,
Japan) ile pH 6l¢iimii ise HQ40d model dijital multimetre (HACH; Berlin, Deutschland)
cihazi ile gergeklestirilmistir. Bu 6l¢iimler (SCKM ve pH) icin ise domatesler rende ile piire
haline getirilmis ve Slgiimler piire lizerinden gerceklestirilmistir (Tablo 2). Rendelenmis
domatesleri homojen hale getirmek i¢in (pH 6l¢iimlerinden 6nce) MX-S model (DLAB

Scientific, Beijin, China) vortex cihazi kullanilmistir.

Boylelikle her bir domates i¢in yansima spektrum degeri ve buna karsilik tahribatl

standart Ol¢iim sonuclar tek tek elde edilerek, veri seti olusturulmustur (Selen, 2021). Bu
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tez calismasinda yapilan bilgisayar analizleri onceki ¢alismada elde edilen bu verilerin
kullannmiyla gerceklestirilmistir. Veriler YSA’da egitim ve degerlendirme asamasina

girmeden dnce veri 0n iglemlerine tabii tutulmustur (Tablo 3).

Elde edilen spektral veriler daha sonra Unscrambler X paket programina (Camo
Analytics AS, Aspentech, Ver. 10.5.1) aktarilmistir. Onceki ¢alismada (Selen, 2021) bu veri
seti kullanilarak domates 6rneklerinin i¢sel 6zellikleri (Sertlik, SCKM, pH); PLS (Kismi en
kiigiik kareler) analiz yontemi ile tahmin edilmistir. Bu siiregte (PLS analizleri sonucunda)
domates oOrneklerine ait spektrumlarin kullanilarak igsel 6zelliklerin tahmin edilmesi
caligmalarinda, etkili dalga boyu araliklar1 ve etkili spektrum 6n isleme teknikleri
belirlenmistir. YSA-Regresyon modellerinin gelistirildigi bu tez ¢alismasinda da, dnceki
calismada belirlenen etkili dalga boyu araliklar1 ve spektrum on isleme teknikleri
kullanilmistir (yani Onceki ¢aligmada kullanilan ayni veri seti). Diger bir deyisle, PLS
analizlerinde (6nceki ¢alismada (Selen, 2021)) en ideal tahmin sonuclarini veren etkili dalga
boyu araliklar1 ve spektrum isleme teknikleri bu ¢alismada da aynen kullanilmistir (bu
streclerden gecen spektrumlar YSA-Regresyon modellerine girdi olarak alinmistir).
Savitzky-Golay algoritmast ile filtreleme genel olarak tiim spektrumlara uygulanmistir. pH
ve SCKM’de ilave olarak carpimsal dagilim diizeltmesi (MSC: Multiplicative scatter
correction) kullanilmistir. Aragtirma bulgular1 boliimiinde verildigi tizere, sertlik, SCKM ve
pH i¢in 6nceki ¢alismada elde edilen tahmin sonuglar1 (PLS analizi kullanilarak) ile bu

caligmada elde edilen tahmin sonuclar1 (YSA-Regresyon) karsilastiriimistir.

Tablo 3

MPA-FT-NIR spektrometre ile yansima modunda gerceklestirilen dl¢limlere dayali olarak
yapilan en 1yi sertlik, SCKM ve pH tahmin sonuglarinin alindigr modellere ait spektrum 6n
isleme yontem bilgileri

Fiziksel ozellik tiirii Veri 6n isleme yontemi Etkin dalga boyu
Sertlik Filtreleme (Savitzky-Golay) 800-2175 nm
pH ve SCKM Filtreleme (Savitzky-Golay) + Carpimsal 1333-1836 nm

dagilim diizeltmesi (MSC: Multiplicative

scatter correction)
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3.2. YSA-Regresyon Modellerinin Gelistirilmesi

Bu ¢alismanin temeli kiraz domatesten yakin kizilotesi spektroskopisiyle (FT-NIR)
alian spektrumlari, standart 6l¢iimlere (hasarl) ait verileri ve yapay sinir aglar1 regresyon
(YSA-Regresyon) modellemesi kullanilarak domates Orneklerine ait fiziksel Olglim

sonuglarinin tahmin edilmesine dayanmaktadir.

3.2.1. Yapay Sinir Aglan

Tarih boyunca insanlik, canli ve cansiz tiim varliklara hiikmetmeyi, onlar1 hareket
ettirmeyi arzu etmistir. Yazili tarihle birlikte baglayan veri madenciliginin bir sonucu olarak
yapay zeka ve dolayisiyla yapay sinir aglar1 1950’lerden sonra dijital bilgisayarlarin icad1 ve
yayginlagmasiyla gelismistir. Filozoflarin insanin diisiince mekanigini simgesel olarak
aciklayagelmis olsalar da tam anlamiyla “yapay zeka” terimi ilk kez 1956’da ABD’deki bir
konferansta ortaya atilmigtir. 70’lerden sonra popiileritesini kaybeden yapay zekaya kars1
pek cok yazi yayimlanmis, hiikiimetlerin ilgisi azalmigtir. 1974-1980 arasina denk gelen bu

doneme “Al Winter” yani “Yapay Zeka Kis1” denilmektedir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Yapay Sinir Aglar1 insan beyninin sinirsel yapisini, 68renme, anlama ve algilama
bi¢cimini matematiksel modellerle taklit etmeye ¢alisan baglantili matematiksel aglar olarak
tamimlanabilir. Ik yapay sinir aglart modeli ise tip doktoru Warren McCulloch ve
matematik¢i Walter Pitts tarafindan 1943’te bir makalede yayimlanmistir (Oztiirk ve Sahin,
2018).

Tiirk matematik¢i Cahit Arf in 1958’de Erzurum’da verdigi bir konferansta insan
beyninin isleyis tarzindan esinlenerek olusturulmus diisiinen bir makinenin sematigi Sekil

14°te verildigi sekliyle gosterilmistir (Arf, 1959).
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C. Arf : Makine diigiinebilir mi
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SEKIL : g

Sekil 14. Cahit Arf1in 6grenen bir makinanin insan beyniyle benzerligini gdsteren semasi

Girig degerleri ile sakli tabaka ndronlar1 ve ¢ikis tabakasi noronlari arasindaki
baglantilar/iliskiler tam olarak anlagilamamasina ragmen, yapay sinir aglari; giris 6zellikleri
ile ¢ikis degerleri arasindaki dogrusal olmayan iliskileri 6grenmede oldukg¢a {istiin
kabiliyetlere sahip olan ve c¢ok iyi bilinen yapay smiflayicilar ya da regresyon yapilaridir

(Kavdir vd., 2018).

Bu calismada gelistirilen ve kullanilan yapay sinir aglar1 yapist (mimarisi) genel
olarak Sekil 15°te verilmistir. Bu yapida yapay sinir aglarina olan giris degerleri bir domates
ornegine ait NIR spektrumunun igerisindeki spektral degerlere karsilik gelmektedir.
Calismada sertlik, SCKM ve pH o6zelliklerinin iiriin lizerinden algilanmasi amaci ile
gelistirilen YSA-Regresyon modellerinde kullanilan girig degerleri sertlik i¢in 2050 olurken,
SCKM ve pH ozellikleri icin gelistirilen modellerde 534 olmustur. Gelistirilen YSA-
Regresyon modellerinde yapay sinir aglarmin egitilmesinde asagida detaylar1 verilen

Levenberg-Marquardt geri beslemeli algoritmasi kullanilmistir.

28



Absorbance Units
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
i | | | | | \

00ck 000}
| |

0ovk
|

0091
|

Cikti Domates
(tahmin ozellik
edilen) degeri

E :(ol;ulen)
Hata
Sakh Cikis

Domates Spektrumu Giris Tabakas! Tabaka Tabakas!

(wu) yibusjarep

008}
|

0022 0002
|

oove
|

Sekil 15. Yapay sinir aglari mimarisi

3.2.2. Levenberg Marquardt Yontemi

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), giris verileri, sakli tabakadaki noron mimarisi ve ¢ikis
katmani noronlar1 arasindaki iligki karmasik ve tam anlasilmayabilir olmakla birlikte girdiler
ve ciktilar arasindaki non-linear (dogrusal olmayan) iliskiyi analiz etme yetenegiyle 6ne
cikan yapay smiflayicilardandir. Egitim agamasi diger tiim siniflayict model mimarilerinde
de oldugu gibi en 6nemli asamadir. Egitimin en 6nemli amaci hizli bir sekilde 6grenme
yapilirken miimkiin olan en diisiik hata oranina ulagsmak olup asagidaki sekilde formiilize
edilebilir. e, hata degeri, n. giris degeri i¢in i, tahmin degeri ile yn gercek degeri arasindaki

farki ifade eder (Cavuslu, 2023).

en =1in—Yn (3.1)

Levenberg-Marquardt algoritmasi Steepest descent ve Newton algoritmalarinin

ozelliklerinden faydalanilarak gelistirilmis bir yontem olup son zamanlarda yapay sinir
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aglarinin egitilmesinde en ¢ok kullanilan algoritmalardan olan geriye beslemeli yayilim

(back propagation) yonteminin yerine kullanim1 artmaktadir.

Newton algoritmasinin hizini ve Steepest descent metodunun kararliliini birlestiren
Levenberg-Marquardt Algoritmasi (LMA) ikinci derece tiirevler gerektirmesinden dolay1
daha fazla kaynak gerektirmesine ragmen yapay sinir aglarinin egitilmesinde hizli ve etikili

sonuglar verdigi bildirilmistir.

LMA asagidaki sekilde formiilize edilmis olup burada W agirlik vektoriini
gosterirken I birim vektor, p kombinasyon katsayisi, J Jacobian matrisi ([(P x n), N]
boyutunda), e hata vektori ([(P x n), 1] boyutunda) olarak ifade edilmektedir (P egitime dahil

girdi sayisini, n ¢iktt sayisini ve N agirlik sayisini gostermektedir).
AW(n) = [/77; nt Mnl]jglwen (3.2)
Wn+1)=W(n)+ AW (n) (3.3)

LMA’nin backpropogation (geriye yayilim) algoritmasindan farki parametre
giincellemesini tim giris degerleriyle olusturdugu hata vektorii ile Jacobian matrisini

kullanarak yapmasidir. Hata vektorii ve Jacobian matrisi asagidaki gibidir.

B 6811 6611 6611 7
ow; Jdw, owy
deyn, Oein dein
ow,; 0w, owy
] — ces e (3.4)

aepl aepl . aepl
ow,; 0w, owy

depn Oepn depn

Low,; 0w, owy
_ell —

€1n

I (3.5)

Denklem 2’deki p ayarlanabilir bir degiskeni ifade etmektedir. Asagida verildigi
lizere eger bu degisken ¢ok biiyiikse islem steepest descent yontemindeki gibi ilerlemektedir.
Bu degiskenin (parametre) ¢ok kiigiik olmasi durumundaysa Newton metodundaki gibi

degerlendirilmektedir (Cavuslu, 2023).
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_(u@®k E()>E(X-1)
© = {/A(t) Jk E(t) <E(t—1) (3.6)

3.3. Model Mimarisinin Olusturulmasi ve Verilerin Analiz Edilmesi

3.3.1. Yapay Sinir Aglar1 Regresyon (YSA-Regresyon/Artificial Neural
Networks Regression) Modellerinin Gelistirilmesi

Onceki calismada toplamda 720 domates drnegine ait spektral dlgiimler ile yine ayni
orneklere ait fiziksel dl¢timler (sertlik, SCKM ve pH) arasinda YSA-Regresyon modelleri
gelistirilerek domateslerin igsel 6zelliklerinin tahmin edilmesi tizerine ¢aligilmistir. Domates
orneklerine ait spektrumlar 6l¢iim sirasinda asagida verilen Denklem 3.7 nin sonucu olarak

kaydedilmis ve degerlendirilmistir.

|domates—karanlik|

s(spektrum) = 3.7

|standart—karanlik|

Her bir domates 6rnegi i¢in elde edilen bir spektral veri (yansima modu) ve {i¢ farkli
fiziksel ol¢tim degeri (sertlik, SCKM ve pH) YSA-Regresyon modellerinde (her bir fiziksel
ozellik icin ayr1 ayri gelistirilen) kullanilarak orneklerin fiziksel 6zelliklerinin tahmini

iizerine ¢alisilmistir (Tablo 4).

Domates oOrneklerinin sertlik, SCKM ve pH ozelliklerinin tahmini i¢in YSA-
Regresyon modellerinin gelistirilmesinde MatLab (R2018b, MathWorks) yazilimi
kullanilmistir. Bunun i¢in iki tabakali ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 kullanan Neural Net
Fitting modiili kullanmilmistir. A§ igerisinde, sakli tabakadaki ndronlarda sigmoid
fonksiyonu ve dogrusal ¢ikis ndronlar1 kullanilarak ¢ok boyutlu dlgekleme ile regresyon
modelleri olusturulmustur. Yapay sinir aglarmin egitilmesinde yukarida detaylar1 verilen

Levenberg-Marquardt geri beslemeli algoritmasi kullanilmistir.
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Tablo 4

Her bir fiziksel 6zelligin tespiti i¢in YSA tarafindan kullanilan verilerin sayilar

Asama Standart Ozellikler icin Veri Sayisi
pH Kuvvet SCKM
Validasyon (Test) 209 215 209
Egitim (All) 453 472 453
Egitim (Test) 68 71 68
Egitim (Validasyon) 68 71 68
Egitim 317 330 317

Yapilan calismada spektrumlar ve gercek-fiziksel 6l¢iim sonuglarindan olusan ikili
setler matrisler halinde yapay sinir aglarina (YSA, ANN: Artificial Neural Network)
sunularak model g¢aligmalar1 gerceklestirilmistir; en agik ifadeyle modelin spektrumlari
kullanarak gergek (fiziksel) dl¢timleri tahmin etmesi i¢in farkli ve uzun siiregler gerektiren

egitim calismalar: ylriitilmiistiir.

Domates orneklerinden alinan spektrumlar ile gergek (fiziksel) 6l¢lim sonuglarinin
ve MatLab (R2018b, MathWorks) yazilimi igerisinde yer alan Neural Net Fitting
uygulamasinin kullanilmasi ile yapay sinir aglari-regresyon (YSA-Regresyon) modelleri her
bir fiziksel 6zelligin tahmini i¢in gelistirilmistir. MatLab {izerinden alinan regresyona dayali
fiziksel 6zellik tahmin sonuglarina ait veriler ayrica Microsoft Excel lizerinde de tekrar

degerlendirilerek ANOVA analizi yapilmis; regresyona ait sonuglar yeniden ele alinmistir.

Sertlik tahmininde kullanilan YSA-Regresyon modeli

Bu c¢alismada Sekil 15°te verilen coklu tabakali bir yapay sinir aglar1 yapisi
kullanilmistir. Fazla sayida sakli tabaka kullanmak agin karmagsikligini ve egitim i¢in gerekli
zamani agir1 arttirdigindan dolay bu ¢alismada gelistirilen yapay sinir ag1 icerisinde bir adet
sakl1 tabaka kullanilmistir. Ayrica, birden fazla sakli tabaka kullanmak yapay sinir aglarinda
asir1 6grenmeye (overtraining) sebep olarak agin genelleme kabiliyetini de zayiflatmaktadir.

Diger taraftan bu ¢aligmada gelistirilen ve kullanilan YSA-Regresyon modellerinde giris
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tabakasindaki 6zelliklerin sayis1 tek bir domates iizerinden elde edilen spektral okumalarin
sayisina esit olacak sekilde alinmistir. Buna gore, sertlik tahmini i¢in gelistirilen YSA-
Regresyon modellerinde kullanilan yapay sinir agimin tabakalarindaki néron sayilart sdyle
olmustur; giris tabakasindaki giris Ozellikleri bir domates spektrumundaki okumalara
karsilik olarak sertlik tahmininde 2050 olarak alinmistir. Sertlik tahmininde kullanilan yapay
sinir agindaki sakli tabakadaki noron sayis1 7 olarak alinmistir. Sakli tabakadaki 7 néronun
secilerek kullanilmasi deneme-yanilma yaklagimi ile gergeklestirilmistir (7°den daha az ve
daha ¢ok sakl1 tabaka néronlarinin kullanimi ile denemeler yapilmig, optimum sonug 7 néron
kullannm1 ile elde edilmistir). Gelistirilen yapay sinir ag1 tabakasi regresyon igin
kullanildigindan ¢ikis tabakasindaki ndron sayisi ise 1 olarak alinmistir. Sakli tabakadaki
noronlarda sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Sertlik i¢in kullanilan YSA-Regresyon
modelinin tabakalarindaki néron sayilar1 6zet olarak 2050x7x1 (sirasiyla girig tabakasindaki
noron sayisi, sakli tabakadaki noron sayist ve c¢ikis tabakasindaki ndron sayisi) olarak

gerceklesmistir.

Yapay sinir aglarinin egitilmesinde Levenberg-Marquardt geri beslemeli algoritmasi
kullanilmistir. Sertlik tahmini igin gelistirilen YSA-Regresyon modelinde toplam 687
ornekten 472 adedi modelin egitimi i¢in kullanilirken, 215 adet 6rnek ise modelin testinde
validasyon amagli dis veri olarak kullanilmistir. Ayrica 472 egitim 6rnegi de kendi iginde,
330’u egitim (%70), %15’ine karsilik 71’er ornek ise egitim testi ve egitim validasyonu igin
rastgele secilerek kullanilmistir. Gelistirilen YSA-Regresyon modelinin tahmin basarisini
6lgmek icin R? ve RMSEC (egitimdeki kararlilik katsayis1 ve Root Mean Square Error
Calibration, egitimdeki kok ortalama standart hatasi) gibi regresyon istatistikleri
kullanilmistir. D1s veri seti ile yapilan test siireci degerlendirmesi de yine ayni parametrelerin
kullanilmast ile yapilmis; bu durumda standart hata olarak R? ve RMSEP (testteki kararlilik
katsayist ve Root Mean Square Error Prediction, testteki (tahminlemedeki) kok ortalama

standart hatas1) kullanilmistir.

Tablo 3’te verildigi iizere sertlik degerleri icin SG (Savitzky Golay) filtrelemesi

kullanilmis ve yalnizca 800-2175 nm araligindaki spektrum isleme alinmustir.

Sekil 16°da sertlik tahmini i¢in en verimli (basarill)) YSA-Regresyon modelinin
gelistirilmesi sirasinda en basarili sonucu veren YSA-Regresyon egitimine ait hata kayit

(error log) grafigi verilmistir.
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Best Validation Performance is 53986.702 at epoch 6
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Sekil 16. Sertlik tahmininin egitimindeki iyilesmeyi veren hata grafigi

SCKM tahmininde kullanilan YSA-Regresyon Modeli

Domateslerin SCKM igerigini tahmin etmek icin gelistirilen YSA-Regresyon
modelinin yapisindaki néron sayilari ise asagida verildigi gibi se¢ilmistir; giris tabakasindaki
girig Ozellikleri bir domates spektrumundaki okumalara karsilik olarak SCKM tahmininde
534 olarak alinmistir. SCKM tahmini igin, sertlik tahmini i¢in kullanilan dalga boyu
aralifina gore daha dar bir dalga boyu aralig1 belirlendigi icin YSA-Regresyon modeline
daha az sayida giris verisi (534) sunulmustur. SCKM tahmini i¢in gelistirilen YSA-
Regresyon modellerinin egitimi i¢in kullanilan 453 verinin 317 adedi (%70’1) egitim ve
%15’e karsilik 68’er adedi egitim testi ve egitim validasyonu i¢in yine rastgele segilerek
kullanilmigtir. 209 6rnek ise egitim dis1 veri olarak validasyonda (test) kullanilmistir. SCKM
tahmininde kullanilan yapay sinir aginin sakli tabakasindaki néron sayis1 5 olarak alinmastir.
Sakli tabakadaki 5 noronun segilerek kullanilmasi deneme-yanilma yaklasimi ile

gerceklestirilmistir. Gelistirilen yapay sinir ag1 tabakasi regresyon i¢in kullanildigindan ¢ikis
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tabakasindaki noron sayisi ise 1 olarak alinmistir. Sakli tabakadaki noronlarda sigmoid
fonksiyonu kullanilmistir. SCKM i¢in kullanilan Y SA-Regresyon modelinin tabakalarindaki
ndron sayilart 6zet olarak 534x7x1 (sirasiyla giris tabakasindaki ndron sayisi, sakli

tabakadaki ndron sayis1 ve ¢ikis tabakasindaki néron sayisi) olarak gerceklesmistir.

SCKM tahmini i¢in gelistirilen YSA-Regresyon modellerinin egitilmesinde de
Levenberg-Marquardt geri beslemeli algoritmasi kullanilmistir. Gelistirilen YSA-Regresyon
modelinin tahmin basarisin1 6lgmek icin R> ve RMSEC (egitimdeki kararlilik katsayis1 ve
Root Mean Square Error Calibration, egitimdeki kok ortalama standart hatasi) gibi regresyon
istatistikleri kullanilmistir. Dig veri seti ile yapilan test siireci degerlendirmesi de yine ayni
parametrelerin kullanilmasi ile yapilmis; bu durumda standart hata olarak R? (testteki
kararlilik katsayisi) ve RMSEP (Root Mean Square Error in Prediction, testteki

(tahminlemedeki) kok ortalama standart hatasi) kullanilmistir.

Sekil 17°de SCKM tahmini i¢in en verimli (basarili)) YSA-Regresyon modelinin
gelistirilmesi sirasinda en basarili sonucu veren YSA-Regresyon egitimine ait hata kayit

(error log) grafigi verilmistir.

Best Validation Performance is 0.18404 at epoch 6
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Sekil 17. SCKM tahmininin egitimindeki iyilesmeyi veren hata grafigi
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pH tahmininde kullanilan YSA-Regresyon Modeli

Domateslerin pH icerigini tahmin etmek icin gelistirilen YSA-Regresyon modelinin
yapisindaki noron sayilar1 ise asagida verildigi gibi secilmistir; giris tabakasindaki giris
ozellikleri bir domates spektrumundaki okumalara karsilik olarak pH tahmininde 534 olarak
alimmigtir. pH tahmini i¢in, sertlik tahmini i¢in kullanilan dalga boyu araligina gore daha dar
bir dalga boyu aralig1 belirlendigi i¢in YSA-Regresyon modeline daha az sayida giris verisi
(534) sunulmustur. pH tahmini i¢in gelistirilen YSA-Regresyon modellerinin egitimi i¢in
kullanilan 453 verinin 317 adedi (%70°1) egitim ve %15’e karsilik 68’er adedi egitim testi
ve egitim validasyonu i¢in yine rastgele secilerek kullanilmistir. 209 6rnek ise egitim dist
veri olarak validasyonda (test) kullanilmistir. pH tahmininde kullanilan yapay sinir aginin
sakli tabakasindaki néron sayis1 10 olarak alinmistir. Sakli tabakadaki 10 néronun segilerek
kullanilmas1 deneme-yanilma yaklagimi ile gergeklestirilmistir. Gelistirilen yapay sinir ag1
tabakasi regresyon i¢in kullanildigindan ¢ikis tabakasindaki ndéron sayist ise 1 olarak
alinmistir. Sakli tabakadaki noronlarda sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. pH i¢in kullanilan
YSA-Regresyon modelinin tabakalarindaki néron sayilar1 6zet olarak 534x10x1 (sirasiyla
giris tabakasindaki ndron sayisi, sakli tabakadaki noron sayis1 ve ¢ikis tabakasindaki néron

sayis1) olarak gerceklesmistir.

pH tahmini igin gelistirilen YSA-Regresyon modellerinin egitilmesinde de
Levenberg-Marquardt geri beslemeli algoritmasi kullanilmistir. Gelistirilen YSA-Regresyon
modelinin tahmin basarisin1 8lgmek i¢in R?> ve RMSEC (egitimdeki kararlilik katsayis1 ve
Root Mean Square Error Calibration, egitimdeki kok ortalama standart hatasi) gibi regresyon
istatistikleri kullanilmistir. Dig veri seti ile yapilan test siireci degerlendirmesi de yine ayn
parametrelerin kullanilmas: ile yapilmis; bu durumda standart hata olarak R* (testteki
kararlilik katsayisi) ve  RMSEP (Root Mean Square Error in Prediction, testteki

(tahminlemedeki) kok ortalama standart hatasi) kullanilmistir.

Sekil 18’de pH tahmini i¢in en verimli (basaril)) YSA-Regresyon modelinin
gelistirilmesi sirasinda en basarili sonucu veren YSA-Regresyon egitimine ait hata kayit

(error log) grafigi verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.019986 at epoch 6

107"

Train
Validation
Test

Mean Squared Error (mse)

12 Epochs

Sekil 18. pH tahmininin egitimindeki iyilesmeyi veren hata grafigi

3.3.2 Verilerin Analizi ve Kullanilan Paket Programlarin isleyisi
TUBITAK-1180679 nolu projeden alian ve bir énceki béliimde elde edilis bigimi
aciklanan veriler Sekil 19°daki akis diyagraminda verildigi gibi islenmis olup anlaml

sonuglar alinmistir.

« TUBITAK-1180679 projesi igin domates yetistirilmesi )
» Hasat edilen domateslerin tasnifi, dnce hasarsiz olarak spektrumlarin
Veri alinmasi ve sonra hasarli metodlarla fiziksel dl¢limlerin yapilmast ve veri
Toplama toplanmast )

* Spektrumlarin bilisim teknolojileri kullanilarak islenmesi ve anlamli veri
setleri olusturulmasi1 (Y SA icin hazir hale getirilmesi) (etkili dalga boyu
araliklarinin ve etkili veri (spektrum) isleme tekniklerinin belirlenmesi)

Veri
Analizi

Sekil 19. Verilerin toplanmasi ve analizinin basamaklari
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Yapay sinir aglart modelinin kurulmasi i¢in kullanilmaya hazir islenmis veriler
MATLAB (R2018b, MathWorks) paket programinin yapay sinir aglar1 uygulamasi olan
Neural Net Fitting modiiliiniin kullanilmasi ile YSA-Regresyon modelleri gelistirilmistir.
Yapilan islemlerin olduk¢a karmasik ve yiiksek islemci giicii gerektirmesine ragmen
yukarida belirtilen etkinlestirilmis uygulama ve gerekli ayarlamalar ile modeller makul
siirclerde calistirilabilmistir. Bununla birlikte, verimli-etkili tahmin sonuglar1 veren YSA-
Regresyon modelinin (her bir fiziksel 6zellik tahmini igin) belirlenmesi uzun ve ¢ok sayida
farkli modelin deneme-yanilma yolu ile denenerek-gelistirilerek bulunmasi ile
gergeklestirilmistir. Verilerin is akis diyagrami Sekil 20 ve 21°de verilmis olup ilgili program

modiiliiniin ayarlamalarinin yapildigi pencere (diyalog kutusu) da Sekil 22°de gosterilmistir.
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UnScramblerX

¥

ANN Kiitiiphanesi

Levenberg-
Marquardt
Metodu

Sakli

tabakada
10 Noron

ANN Modiili

Sekil 20. UnscramblerX ve MatLab yazilimlarinin ¢aligmasi
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Yapay Sinir Aglari-
Regresyon
modellerinin
gelistirilmesi

Gergek Olgiim On Islemeye Alinmig
Sonuglari Spektrumlar

Tahminlenen

Sonuglar MS Excel

Regresyon Analizi ve
Sonuglarin
Degerlendirilmesi

Sekil 21. Modelin gelistirilmesinde izlenen yolu gosteren is akis semast

4\ Neural Network Training (nntraintool) i X

Neural Network

Hidden Output
Input ] Output
2050 1
5 1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: 0 12 iterations 1000
Time: 0:03:01

Performance: 6.04e+06 _ 0.00
Gradient 1.14e+08 [ FiSe+05 1.00e-07

Mu: 0.00100 100 1.00e+10
Validation Checks: 0 6 |6
Plots

Performance {plotperform)

Training State {plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)
Regression {plotregression)

Fit (plotfit)

Plot Interval: ' 1 epochs

V Opening Regression Plot

@ Stop Tra ning @ Cance

Sekil 22. MatLab Yapay Zeka Egitim modiilii ayarlamalari
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DORDUNCU BOLUM
ARASTIRMA BULGULARI

Daha oOnceki bir ¢calismada (Selen, 2021) alinan domates orneklerine ait i¢sel kalite
kriterlerinin (sertlik, SCKM ve pH) tahmin (Selen, 2021) FT-NIR (Fourier Transform Yakin
Kizilotesi) spektroskopi ve PLS (Kismi En kiigiik Kareler) analiz yontemlerinin kullanilarak
domates orneklerinin sertlik, SCKM ve pH gibi i¢sel kalite 6zelliklerinin tahmini yapilmastir.
Bu ¢aligsma kapsaminda da domatesler iizerinden elde edilen ayni veri seti (FT-NIR spektral
ve standart fiziksel Ol¢limler) kullanilarak ancak bu kez, YSA-Regresyon (Yapay Sinir
Aglar) yontemi ile domateslerin igsel kalite 6zellikleri tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Sonug
olarak, bu calismada elde edilen tahmin sonuglar ile 6nceki calismada (Selen, 2021) elde
edilen tahmin sonuglar1 karsilastirilmistir. Asagida bu ¢alismada alinan sonuglar ve ilgili

caligma ile olan karsilastirilmalari, ele alinan kalite 6zelliklerine gore verilmistir.

4.1. Analiz Sonuclari

MatLab (R2018b, MathWorks) yazilimi igerisinde yer alan Neural Net Fitting
uygulamasi yardimi ile olusturulan domates i¢sel 6zellik tahmin modelleri YSA-Regresyon
yontemi kullanilarak gelistirilmistir. Tahmin sonuglar1 YSA-Regresyon modelinin egitimi
icin kullanilan veri seti (4 ayr1 sekilde; egitim (egitim verilerinin % 70°1), egitim-validasyon
(egitim verilerinin % 15°1), egitim-test (egitim verilerinin % 15°1) ve tiim egitim verisi
(egitim verilerinin tamami)) ve egitimde kullanilmayan test grubu (validasyon/test) seti i¢in

verilmistir.

MatLab ortaminda gelistirilen YSA-Regresyon modellerinin sonuglar1 ayrica
Microsoft Excel kullanilarak da degerlendirilmistir. Excel eklentilerinden (Add-in)
(Coziimleme Araci (Data Analysis) Sekil 23’te gosterildigi gibi ayarlanmis ve tim P Tahmin
edilen ve TT Gergek él¢iilen degerler her bir kalite kriteri ve egitim basamagi i¢in ayr1 ayri

ANOVA (Analysis Of V Ariance) regresyon analizi gergeklestirilmistir.
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Data Analysis ? *

Analysis Tools
=

Covariance FY
Descriptive Statistics Cancel
Exponential Smoothing

F-Test Two-5ample for Variances

Fourier Analysis

Histogram

Moving Average

Random Mumber Generation

Rank and Percentile

i

Help

Regression ? et

| t
e —

Input ¥ Range: sa51:545210] 2.5
Cancel
Input X Range: SB51:5B5210 2. 7]

Hel
I_.abels Constant is Zero ==k

Confidence Level: g5 %

Qutput options

l:::lgutput Range: =3
@ Mew Warksheet Ply:

() Mew Workbook

Residuals

Residuals Residual Plots
standardized Residuals Line Fit Plots

Mormal Probability
Mormal Probability Plots

Sekil 23. Microsoft Excel Data Analys eklentisinde verilere uygulanan regresyon analizinin
ayarlandig1 pencereler

4.1.1 Domateslerin Sertlik Ozelliklerinin Tahmin Sonuclar:

Domateslerin sertlik 6zelliklerinin (maksimum kuvvet) YSA-Regresyon modelinin
kullanilmas: ile tahmin edilmesinde, egitim veri grubu i¢in elde edilen sonuglar asagidaki
gibi olmustur.

Egitim icin (egitim verilerinin %70’inin kullanildigr) R?=0,83 (RMSE=206,78),
egitim-validasyon veri grubu igin R?>=0,88 (RMSE=231,55), egitim-test veri grubu icin
R?=0,87 (RMSE=205,61), ve egitim i¢in ayrilan tiim dl¢iimlerin kullanildig1 veri grubu i¢in
R?=0,85 (RMSE=212,29) olarak bulunmustur. Bunun yaninda, egitimde kullanilmayan test

42



(validasyon) grubu igin (dis veri seti) elde edilen sertlik tahmin sonucu ise R?=0,85

(RMSE=225,80) olarak elde edilmistir (Tablo 5).

Ayni1 veri setinin kullanilmasi ile PLS (Kismi En kiigiik Kareler) analiz yontemini
kullanarak yapilan domates sertlik tahmin sonuglar1 ise; egitim veri grubu icin R?=0,76
(RMSE=259,65), egitim validasyon veri grubu icin R?=0,75 (RMSE=269,22) olarak
bulunurken, test veri grubu icin R?>=0,80 (RMSE=260,16) olarak bulunmustur. Tablo 6’dan
goriilecegi iizere, bu ¢calismada gelistirilen ve kullanilan YSA-Regresyon modeli ile yapilan
sertlik tahmini, PLS analizi ile yapilan sertlik tahmininden 6nemli derecede daha iyi bir
sekilde gerceklesmistir (test veri grubu igin R?=0,85 (RMSE=225,80)). Bu durum hem
egitim veri gruplar1 hem de test veri grubu i¢in gecerlidir (Tablo 5, Sekil 24 ve 25).

Tablo 5

Sertlik i¢in YSA-Regresyon modeline ve PLS analiz yontemine (6nceki ¢aligma) gore
tahmin sonuglari

Test
Egitim Kalibrasyon (%70) Validasyon
(%30)
Egitim (%70) Validasyon Test (%15)* All (%100)*  Test (%100)
(%15)
R? RMSE R?> RMSE R?} RMSE R? RMSE R? RMSE
YSA- 0,83 206,78 0,88 231,55 0,87 205,61 0,85 212,29 0,85 225,80
Regresyon
PLS 0,76 259,65 0,75 269,22 - - - - 0,80 260,16

*PLS analizleri i¢in gergerli degildir (bu uygulamada bu veri gruplari yer almamastir).
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Sertlik Analizi YSA Modeli

4.500
y =0,7754x + 378,9
4.000 R?= 0,847

3.500
3.000
2.500
2.000

1.500

Hasarh teknikle 6lciilen

1.000

500

0 500 1.000 1.500 2.000 2.500 3.000 3.500 4.000 4.500 5.000
YSA ile tahminlenen

Sekil 24. Sertlik Analizi YSA Modelinin test sonuglari

Sertlik Analizi YSA Modeli

4.000

y = 0,8166x + 305,16
3.500 R2= 0,846

3.000
2.500
2.000

1.500

Hasarh teknikle 6l¢iilen

1.000

500

0 500 1.000 1.500 2.000 2.500 3.000 3.500 4.000 4.500
YSA ile tahminlenen

Sekil 25. Sertlik Analizi YSA modelinin tiim egitim sonuglari
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4.1.2 Domateslerin SCKM Ozelliklerinin Tahmin Sonuclar

Domateslerin SCKM o6zelliklerinin (suda ¢oziiliir kuru madde igerigi) YSA-
Regresyon modelinin kullanilmasi ile tahmin edilmesinde, egitim veri grubu i¢in elde edilen
sonuglar asagidaki gibi olmustur: egitim i¢in (egitim verilerinin % 70’inin kullanildigr)
R?=0,82 (RMSE=0,36), egitim-validasyon veri grubu i¢in R?=0,79 (RMSE=0,39), egitim-
test veri grubu igin R?=0,74 (RMSE=0,42), ve egitim i¢in ayrilan tiim dl¢iimlerin kullanildig
veri grubu ig¢in R?=0,81 (RMSE=0,37) olarak bulunmustur. Bunun yaninda, egitimde
kullanilmayan test (validasyon) grubu icin (dis veri seti) elde edilen SCKM tahmin sonucu

ise R?=0,83 (RMSE=0,38) olarak elde edilmistir.

Daha onceki ¢alismada ayni veri setinin kullanilmasi ile PLS (Kismi En kiig¢lik
Kareler) analiz yontemini kullanarak yapilan domateslerin SCKM 6zelliginin tahmin
sonuglari ise; egitim veri grubu icin R?=0,81 (RMSE=0,405), egitim validasyon veri grubu
icin R?=0,76 (RMSE=0,451) olarak bulunurken, test veri grubu i¢in R?=0,83 (RMSE=0,406)
olarak bulunmustur (Tablo 7). Tablo 7°den goriilecegi lizere, bu calismada gelistirilen ve
kullanilan YSA-Regresyon modeli ve 6nceki ¢alismada kullanilan PLS analiz yontemleri ile
gerceklestirilen SCKM tahmin basarilart hemen hemen ayni olmustur. Gerek egitim veri
grubu ve gerekse test veri grubu i¢in tahmin sonuglar1 benzer olmustur. Test grubu i¢in elde
edilen tahmin sonuglarindan R? degeri her iki uygulama i¢in de aym olurken (0,83), hata
orant (RMSE) YSA-Regresyon modeli i¢in daha diisiik bulunmustur (RMSE=0,38) (Tablo
6, Sekil 26 ve 27).

Tablo 6

SCKM i¢in YSA-Regresyon modeline ve PLS analiz yontemine (6nceki calisma) gore
tahmin sonuglari

Test
Egitim Kalibrasyon (%70) Validasyon
(%30)
Egitim (%70) Validasyon Test (%15)* All (%100)* Test (%100)
(%15)
R? RMSE R?> RMSE R?> RMSE R? RMSE R? RMSE
YSA- 0,82 0,36 0,79 0,39 0,74 042 0,81 0,37 0,83 0,38
Regresyon
PLS 0,81 0,405 0,76 0,451 - - - - 0,83 0,406

*PLS analizleri i¢in gergerli degildir (bu uygulamada bu veri gruplar1 yer almamaistir).
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SCKM Analizi YSA Modeli
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Sekil 26. SCKM Analizi YSA Modelinin test sonuglari

SCKM Analizi YSA Modeli

10

y=0,9762x + 0,1849 ®

Hasarli teknikle olgiilen
~

YSA ile tahminlenen

Sekil 27. SCKM Analizi YSA Modelinin tim egitim sonuglari
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4.1.3 Domateslerin pH Ozelliklerinin Tahmin Sonuclar

Domates orneklerinin pH 6zelliklerinin YSA-Regresyon modelinin kullanilmasi ile
tahmin edilmesinde, egitim veri grubu i¢in elde edilen sonuglar asagidaki gibi olmustur.
Egitim icin (egitim verilerinin % 70’inin kullanildig1) R?=0,71 (RMSE=0,12), egitim-
validasyon veri grubu icin R?=0,68 (RMSE=0,14), egitim-test veri grubu igin R?=0,69
(RMSE=0,13), ve egitim i¢in ayrilan tiim dl¢iimlerin kullanildig1 veri grubu igin R?*=0,70
(RMSE=0,13) olarak bulunmustur. Bunun yaninda, egitimde kullanilmayan test grubu i¢in

(das veri seti) elde edilen pH tahmin sonucu ise R?=0,65 (RMSE=0,11) olarak elde edilmistir.

Onceki ¢alismada aymi veri setinin ve PLS (Kismi En kii¢iik Kareler) analiz
yonteminin kullanilmasi ile yapilan domates pH tahmin sonuglar1 ise; egitim veri grubu i¢in
R?=0,58 (RMSE=0,15), egitim validasyon veri grubu i¢in R?=0,56 (RMSE=0,15) olarak
bulunurken, test veri grubu i¢in R?>=0,56 (RMSE=0,15) olarak bulunmustur (Tablo 8). Tablo
8’den de goriilecegi lizere, bu caligmada gelistirilen ve kullanilan YSA-Regresyon modeli
ile yapilan pH tahmini, PLS analizi ile yapilan pH tamininden 6nemli derecede daha iyi bir
sekilde gerceklesmistir (R>=0,65 (RMSE=0,11). Bu durum hem egitim veri gruplari hem de
test veri grubu i¢in gecerlidir (Tablo 7, Sekil 28 ve 29).

Tablo 7

pH icin YSA-Regresyon modeline ve PLS analiz yontemine (6nceki ¢alisma) gére tahmin
sonuglar1

Test Validasyon

Egitim Kalibrasyon (%70) (%30)

Egitim (%70) Validasyon Test (%015)* All (%100)*  Test (%100)
(%15)

R? RMSE R?> RMSE R? RMSE R? RMSE R? RMSE

YSA- 0,71 0,12 0,68 0,14 0,69 0,13 0,70 0,13 0,65 0,11
Regresyon
PLS 0,58 0,15 0,56 0,15 - - - - 0,56 0,15

*PLS analizleri i¢in gergerli degildir (bu uygulamada bu veri gruplar1 yer almamuigtir).
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pH Analizi YSA Modeli
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Sekil 28. pH Analizi YSA Modelinin test sonuglari

pH Analizi YSA Modeli
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Sekil 29. pH Analizi YSA Modelinin tiim egitim sonuglari
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4.1.4 Sonuclarm Ozeti

Sertlik, SCKM ve pH olmak iizere 3 farkli domates igsel kalite kriterinin YSA-
Regresyon modeli yardimi ile tahmin edilmesi iizerine yiiriitiilen bu ¢alismada elde edilen
regresyon sonuglari (R2 ve RMSE) Tablolar 5, 6 ve 7 ‘de (ve kismen Sekiller 24, 25, 26, 27,
28 ve 29’da) verilmistir. Sonuglar egitim veri grubu (egitim verilerinin %70’inin
kullanildig1), egitim-validasyon veri grubu (egitim verilerinin %15’inin kullanildigy),
egitim-test veri grubu (egitim verilerinin %15’inin kullanildig1) ve tiim egitim veri grubu
(egitim verilerinin tamaminin kullanildig1) i¢in ayr1 ayri verilmistir. Bunun yaninda, sonuglar
test grubu veri seti (egitimde kullanilmayan dis veri seti) i¢in de ayrica verilmistir. Ele alinan
her bir fiziksel 6zelligin (sertlik, SCKM ve pH) tahmininde farkli 6zelliklere sahip YSA-
Regresyon modelleri gelistrilimistir. Tablolar 5, 6 ve 7’de verilen tahmin sonuglari

gelistirilen tahmin modelleri ile elde edilen edilen optimum sonuglari sunmaktadir.

Gelistirilen YSA-Regresyon Modelleri ile domates orneklerinin sertlik, SCKM ve
pH ozelliklerinin tahmin edilmesinde elde edilen sonuclar, daha 6nce ayni veri seti tizerinde
ayni i¢sel ozelliklerin tahmini i¢in gelistirilen ve kullanilan PLS (Kismi En Kii¢lik Kareler)
yontemi ile elde edilen tahmin sonuglarina gore 6zellikle sertlik ve pH tahminlerinde ¢ok
daha iyi olmustur; test veri seti i¢cin YSA-Regresyon modelini kullanarak sertlik tahmininde
elde edilen regresyon degerleri R?=0,85, RMSE=225,80 olurken, ayn1 veri grubu i¢in dnceki
calisgmada PLS analiz yontemini kullanarak sertlik tahmini icin elde edilen regresyon
degerleri R>=0,80, RMSE=260,16 olmustur. YSA-Regresyon modelini kullanarak pH
tahmini icin elde edilen regresyon degerleri R?=0,65, RMSE=0,11 olurken, PLS analiz
yontemini kullanarak pH tahmini i¢in elde edilen regresyon degerleri R>=0,56, RMSE=0,148
olmustur. Bununla birlikte, domateslerin SCKM igerigi i¢in her iki ¢alismada elde edilen
tahmin sonuglar1 hemen hemen ayni olmustur (her iki calimada da degeri R?=0,83 olurken,
RMSE degeri YSA-Regresyon modeli i¢in 0,38, PLS analiz caligmasinda (6nceki caligma)

ise 0,406 olarak bulunmustur).

YSA-Regresyon modelleri ile PLS analizine gdére daha iyi tahmin sonuglarinin
alinmasi, yapay sinir aglarinin model gelistirmede giris 6zellikleri (spektrum degerleri) ile
cikis degerleri (igsel kalite kriterleri ile ilgili 6lglimler) arasindaki dogrusal olmayan iligkileri
algilamada daha iyi bir potansiyele sahip olmasi ile aciklanabilir. Sertlik, SCKM ve pH
olmak iizere 3 tane igsel kalite kriteri iizerine yapilan ¢alismada toplanan verilerle egitilen
Yapay Sinir Aglar1 Regresyon modelinin Egitim (Training/Kalibrasyon) ve Dogrulama
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(Test/Validation) asamalarindaki kararliligt Tablo 8’de verilmistir. YSA mimarisi
olusturulurken pek cok deneme yapilmis, gerek literatiirde gerek deneme sonuglarinda en
giivenilir ve standart yontem olarak tiim verilerin %70’1 egitimde kullanildiktan sonra kalan
%30’u ile model test edilmistir. Egitim agamasi da kendi i¢inde 4 asamadan olusmaktadir.
Egitime ayrilan verilerin %701 ile 6grenme yapilmakta; %15°1 ile dogrulama ve kalan %151
ile stnama yapilmakta, sonrasinda tiim egitim verileri bir kez daha Yapay Sinir Aglari’nda
islenerek egitim tamamlanmaktadir. Her bir agamanin kararlilik katsayilar1 ve kendi igindeki

tutarlilig1 dnemlidir.

Tablo &

Yapay Sinir Aglar1 Regresyon modelinin egitim ve test asamalarindaki kararlilik ve hata
katsayilar

Test
Validasyon
(% 30)

Egitim Kalibrasyon (%70)

Egitim (%70) Validasyon Test (%15) All (%100) Test (%100)
(%15)

R? RMSE R?* RMSE R? RMSE R? RMSE R? RMSE

pH 0,71 0,12 0,68 0,14 0,69 0,13 0,70 0,13 0,65 0,11
Kuvvet 0,83 206,78 0,88 231,55 0,87 205,61 0,85 212,29 0,85 225,80

SCKM 0,82 0,36 0,79 0,39 0,74 0,42 0,81 0,37 0,83 0,38

50



BESINCI BOLUM
SONUC VE ONERILER

Literatiirdeki 6nceki ¢calismalarda PLS (kismi en kiigiik kareler) gibi konvansiyonal
dogrusal matematik yaklasimlarimin tahminleme ve regresyondaki islevselligi iizerine
denemeler yapilirken, bu tez ¢alismasinda giris ve cikis degerleri arasindaki dogrusal
olmayan iliskileri algilamada daha basarili oldugu 6ngdriilen bir yapay sinir aglar1 modeli

kullanilmis, dogruluk ve hata oranlar1 benzer ¢aligsmalarla kiyaslanmistir.

NIR spektroskopi, PCA (Temel Bilesenler Analizi) ve SIMCA (Yumusak bagimsiz
siif analojisi modellemesi) kullanarak domateslerin olgunluk ve tekstiir 6zelliklerinin
algilanmasina yonelik olarak yiiriitiilen bir calismada (Sirimsonboom, Tanaka, Kojima, &
Williams, 2012) sertlik, SCKM ve AIS (taze agirliktaki alkolde ¢oziinmez kati madde)

parametrelerinin tahminde asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Sertlik tahmininde elde edilen regresyon degerleri (R*=0,95 ve SEP=0,35 (SEP:
Standard Error of Performance)), sertlik tahmini i¢in bu ¢alismada elde edilen degerlerden
daha iyl olmustur. Bununla birlikte SCKM tahmini i¢in ¢alismada elde edilen regresyon
degerleri (R*=0,80 ve SEP=0,210) bu calismada elde edilen regresyon degerlerinden
(R?=0,83 ve RMSE=0,38) biraz daha diisiik olmustur.

Onceki bir calismada domateste SCKM iceriginin hasarsiz olarak tahmin
edilmesinde Raman spektroskopi, PCR (temel bilesenler regresyonu) ve PLS analiz
yontemlerini kullanmislardir (Nikbath vd., 2011). Sonucta, suda ¢oziiniir kuru madde
(SCKM) R?=0,79 ve RMSEP=0,29 regresyon degerleri ile bu calismada elde edilen R?
degerinden daha diisiik bir degerle tahmin edilebilmistir.

Yine domateste, toplam kuru madde (TSS), asitlik (pH), titre edilebilir asitlik (TA)
ve likopen igerigi gibi kalite kriterlerinin VIS/NIR spektroskopi, PLS analizi ve OSC
(spektrum ortogonal sinyal diizeltme) yontemlerinin kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisildig:
bir ¢alimada (Saad vd., 2014), TSS bu calismada elde edilen regresyon degerlerine benzer
degerler ile tahmin edilirken (R?>=0,82), pH bu ¢alismada elde edilen tahmin degerlerinden

daha iyi bir degerle tahmin edilmistir.

Bu ¢alisma ile benzer amaglari olan bir calismada (Igdeci, 2020) domates icsel kalite

kriterlerinden olan sertlik, suda ¢oziiliir kuru madde (SCKM) ve pH 6&zelliklerini tahmin
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etmek i¢in VIS-NIR spektral dlgiimleri ve PLS regresyon analiz yontemi kullanilmustir.
Sonugcta sertlik R>=0,83 (RMSEP=268,42), SCKM R?=0,592 (RMSEP=0,657) ve pH ise
R2=0,75 (RMSEP=0,11) regresyon degetleri ile tahmin edilmistir. Bu ¢alismada sertlik ve
SCKM Kkalite kriterleri i¢in elde edilen tahmin degerleri onceki calismada elde edilen
degerlerden daha iyi regresyon degerleri ile tahmin edilirken, pH 6zelliginin tahmini 6nceki

caligmaya gore daha diislik regresyon degeri ile gerceklesmistir.

Yukarida daha detayli olarak verilmis olsa da, bu ¢aligma ile ayni verileri kullanarak
domateste ayni kalite parametrelerini PLS analiz yontemini kullanarak tahmin etmeyi
hedefleyen 6nceki bir ¢alismada (Selen, 2021) elde edilen tahmin sonuglar ile bu ¢alismada
elde edilen sonuglar kiyaslanacak olursa; bu ¢alismada, sertlik ve pH 6zelliklerinin tahmin
edilmesinde elde edilen regresyon degerleri onceki calismada elde edilen regresyon
degerlerine gore yiiksek (sertlik igcin R?*=0,85 ve RMSEP=225,80; pH i¢in R?>=0,65 ve
RMSEP=0,11) olurken, SCKM i¢in elde edilen regresyon tahmin degerleri her iki calismada
da ayn1 olmustur (R2=0,83 ve RMSEP=0,38).

Bu calismada gelistirilen YSA-Regresyon modelleri ile kiraz domates 6rneklerinin
icsel ozellikleri olan sertlik ve pH i¢in elde edilen tahmin sonuglarinda, 6zellikle bir 6nceki
calismada (Selen, 2021) PLS yontemi ile elde edilen tahmin sonuglarina goére 6nemli
derecede iyilesme goriilmiistiir. SCKM 6zelligi icin elde edilen tahmin sonuglari ise her iki
modelde de benzer olmustur. Sertlik ve pH fiziksel 6zelliklerinin tahmini i¢in elde edilen iy1
sonuclar umut verici olmakla birlikte, YSA gibi yapay zeka teknolojilerinin deneme-yanilma
ile gelistirilmeye acik olmasindan dolay1 daha fazla ¢alismanin daha iyi sonuglar verecek
modeller gelistirilmesine olanak tanryacag: da agikardir. Ozellikle, YSA mimarisinde ya da
girig degerleri yapisinda denenecek farkliliklar arttik¢a daha 1yi sonuglar alma olasilig1 da
artmaktadir. Ileriki ¢alismalar bu ydnde sekillendirilerek daha iyi tahmin sonuglari icin

denemelere devam edilebilir.

Bu ¢alismada daha 6nceki caligsmada (Selen, 2021) 6ne ¢ikan sonuglarin alindigi veri
gruplar ele alinarak, bu ¢alismada gelistirilen YSA-Regresyon modellerinde bu veri gruplari
kullanilmis ve Onceki ¢alismada elde edilen sonuglar ile kiyaslanmistir. Bunun yaninda,
gelistirilen ve iyi sonuglar veren YSA-Regresyon modellerinde bu ¢alismada kullanilmamaig
farkli dalga boyu aralig1 ve farkli spektrum on isleme tekniklerine maruz kalmis spektral veri

gruplar1 denenerek daha iyi tahmin sonuglarina ulasma ¢alismalarina devam edilebilir.
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