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Ozet —Geleneksel gidalardan biri olan ve sevilerek tiiketilen mantmin, endiistriyel iiretimdeki gesitli
stireclerde karsilasilabilecek sorunlar nedeniyle kalitesi diisebilmektedir. Kalite kontrolde kullanilan CIE
Lab sistemi yani ii¢ nokta yontemi olarak da bilinen renk sistemine gére manti iiretiminde iiriiniin kalite
diisiisleri belirlenebilmektedir. Bu ¢alismada mant1 iiretiminde 1s1l islem siiresine gore olusturulan manti
veriseti (Mikrodalga seviyesi, L, a, b ve zaman) baz1 Makine Ogrenmesi (MO) yontemleri kullanilarak
islenmistir. Bu islem sonucunda ise en yiiksek f-score’un 87% ile DT (Decision Tree) siniflandiricisi ile
elde edildigi, bu sonucun ise 73% ile Linear ¢ekirdek kullanilan SVM (Support Vector Machine) ve 71%
ile N_neighbours g¢ekirdegi kullanan K-NN (K-Nearest Neighbor) tarafindan takip edildigi goriilmiistiir.
Sonug olarak, MO yontemleri kullanilarak mant1 {iretim siireglerinde iiriin kalitesi ve giivenilirliginin
arttirilabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler — CIE Lab Sistemi, Decision Tree, Gida Isleme, Gida Kalitesi, Makine Ogrenmesi, Manti1 Veriseti

I. GIRIS

Manti, "kiiclik hamur parcalarinin igine farklh
baharat tiirleri, soya proteini ve/veya kiyma ile
tatlandirilmis et karigiminin konulmasi,
kurutulmast  ve  tiiketilece§i zaman  suda
haslanmasiyla hazirlanan geleneksel bir yiyecek"
olarak tanimlanmaktadir [1]. Ayrica mantinin
farkli  tlkelerde  farkli  iiretim  teknikleri
bulunmaktadir. Bunlar arasinda Kazakistan ve

hammaddeler eklenmekte, bitkisel yag ilave
edilmekte ve farkl sekillerde pisirilmektedir [1].
Manti, endiistriyel iiretimde on 1sil islemden
gecirilerek  veya  kurutularak piyasaya arz
edilmektedir. Ancak manti taze olarak piyasaya
stiriildiigiinde kiyma igermesi nedeniyle raf omri
de kisa olmakta ve gida zehirlenmeleri agisindan
riskli gida grubunda yer almaktadir.
Tiirkiye'de mant1 gibi gidalardan kaynaklanan gida

Kirgizistan usulii mant1 6rnek olarak verilebilir.
Kirgizistan usulii mant1 {retiminde geleneksel
mant1 {iretim teknolojisinden farkli olarak manti
harcina kiyma, at kiymasi, patates ve kabak gibi

zehirlenmelerine siklikla rastlanmaktadir [2]. Taze
mantinin  raf Omriinii arttirmak i¢in modifiye
atmosfer ve vakum paketleme gibi uygulamalar
yapilmis ancak bu yontemlerle olumlu sonuglar
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alinmasina ragmen endiistriyel anlamda biiyiik bir
basar1 saglanamamustir [3].

Mant1 taze olarak tiiketilmeyecekse, tiiketiciye
ulasana kadar tazeliginin ve besleyici 6zelliklerinin
korunmas: gerekir. Endiistriyel bir manti iiretim
hattinda  mantilar  biiyiik  6l¢ekli  kurutma
firnlarinda  kurutulduktan sonra ambalajlarda
muhafaza edilir.

Mantiya uygulanan 1sil islem sadece {iriiniin

pastorizasyonunu  saglamakla kalmaz, ayni
zamanda iriindeki su aktivitesini azaltarak
mikrobiyolojik ve  biyokimyasal aktivitenin

azalmasina da katkida bulunur. Béylece depolama
sirasindaki fiziksel ve kimyasal degisimler en aza
indirilebilir.

Geleneksel kurutma islemleri ¢ok yiiksek
sicakliklarda oldugu i¢in mantinin oksidasyonu,
mantinin  asirt  1sinmasi, mantida yaniklarin
olugmasi veya pismemis manti olusumu, iiriin
kayiplarina neden olmasi ve bu nedenlerle ek
islemlere ihtiya¢ duyulmasi sorunlar arasinda yer
almaktadir [4]. Ayrica s6z konusu {irlinlerin
endistriyel — iretiminde kurutma asamasinin
maksimum maliyetli ve yiliksek enerji tiikketimine
sahip kurutucularla gerceklestirildigi bilinmektedir.

Gilintimiizde gida kalitesinin 6lgeklendirilmesi ve

kontrolinde =~ MO  yontemlerinin  kullanimi
yayginlasmistir. Gida ve makine Ogrenmesi
alaninda  yapilan c¢alismalar incelendiginde;

Zhang'm gida zinciri ve gilivenliginde Destek
Vektor Makineleri (DVM) tabanli bir erken uyari
sistemi gelistirdigi ve sistemlerinden %92 dogruluk
elde ettigi [5], Kangune ve ark. gelistirdikleri
DVM tabanl sistem ile {iziim resimleri {izerinden
%79,49 dogrulukla tiziim olgunlugunu tespit ettigi
[6], DVM tabanli domates kalite tespit otomasyonu
tizerinde calisan Deulkar ve ark. sistemlerinden
%91,66 dogruluk elde ettigi [7], Kanij ve ark.
gidalarda formalin tespiti i¢cin K-En Yakin
Komsular (K-NN) yontemini kullanmisg ve tespit ve
smiflandirmada %95 dogruluk elde etmistir [8],
Hemamalini ve ark. meyvelerdeki hasarlar1 tespit
etmek icin gelistirdikleri sistemde Karar Agaci
(DT) kullanarak %68,1, DVM kullanarak %98 ve
KNN kullanarak %84 dogruluk elde etmistir [9],
Augustin ve ark. K-NN kullanarak sigir etinin
kalitesini belirlemeye yonelik ¢alismalarinda etin
kalitesini %90 dogrulukla bulmus [10], Ozalp ve
ark. DT kullanarak sarap kalitesinin belirlenmesi
icin gelistirdikleri sistemde %77,03 dogruluk elde

etmis [11], yine ayn1 alanda ¢alisan Shaw ve ark.
DVM kullanarak %57,29, DT kullanarak %81,96
dogruluk elde etmis [12], Buzura ve arkadaslar
gelistirdikleri taginabilir spektral analiz sisteminde
kahve ve piire kalitesini makine Ogrenmesi
yontemleri ile inceleyerek DVM kullaniminda
%65, K-NN kullaniminda %80, DT kullaniminda
ise %90 dogruluk elde etmislerdir [13].

Tim bunlardan yola ¢ikarak ¢alismamizda,
olusturdugumuz mant1 veriseti kullanilarak, MO

yontemlerinden SVM, K-NN ve DT
siniflandiricilart  kullanilarak, mantiya yonelik
mikrodalga kurutma uygulamalarinda {iriiniin

renginde zamana bagli olarak meydana gelen
degisimlerin siniflandirilmasi amaglanmstir.
Yapilan c¢alismalarda geleneksel yontemlerle

yapilan  {liretimde mantinin  bazi  kalitatif
ozelliklerinin ~ olumsuz  etkilendigi  ancak
mikrodalga ile yapilan kurutma sonrasinda

mantinin kalite Ozelliklerinin geleneksel yonteme
gore daha iyi korundugu bildirilmistir [4, 14]. Bu
nedenle bu c¢alismada kullanilan mantilarin
mikrodalga firin ile farkli giiclerde kurutulmasi
tercih edilmistir.

Boylece endiistriyel 6l¢ekte mikrodalga kurutma
teknigi ile iretilen mantilarin yeterli 1sil islem
goriip gérmedigi veya ortalama ne kadar 1s1l islem
gordiigi ML yontemleri ve veriseti kullanilarak
hizl1 bir sekilde tespit edilebilecektir.

1. MATERYAL VE YONTEM

A. Manti ve Mikrodalga Kurutma Ozellikleri

Mant1 Uretimi, Kayseri mantisimin cografi
isaretlerinde tarif edilen; un, su, yumurta ve tuzun
belirli  oranlarda  karistiritlip  yogrulmasiyla
olusturulan hamurun bir silire dinlendirildikten
sonra acilarak belirli pargalara ayrilmasi ve her bir
parcaya esit miktarda kiyma eklenerek hamurun
biikiilmesi  yontemine gore yapilmistir [14].
Deneme amacgh iiretilen kiymali mantilara ve
kurutma islemine iliskin bilgiler Tablo 1'de
sunulmustur.
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Tablo1. Mant1 ve kurutma bilgileri

On Pastorize Manti Uretimi ve Kurutma Siireci

Isim Cig Mant1
Kullanilan Kiyma | Dana kiyma, ¢ift ¢cekilmis but, az yagh
Mant1 Sekli Paket Tipi
Mant1 Boyutlari 1.5x1.5x1.5cm
Kullanilan Baharatlar Tuz, biber, nane
Mant1 Agirhigi Ortalama 1g
Un Tiird Tip 550 un, agirhikca %13.00-13.50
protein, minimum %32 yas gluten ve
%14,5 nem.
Mikrodalga Diisiik, orta ve yiiksek giiglerde
Kurutma Islemi
Islem Sayisi 3 Tekrarli
Paralellik 5 Paralel

Veri toplama isleminde, mantilar mikrodalgada
farkli giiclerde 1 dakika siireyle 1s1l isleme tabi
tutulmustur. Uriinlerin kuruma siiresi %35 nemden
%12'ye kadardir. Renk olgekleyici ile {irtinlerin
ortalama dakika sayist (Zaman) ve mikrodalga
giicli (Mikrodalga Seviyesi) belirlenmistir.

Mantinin kurutulmasi, Sekil 1'de gosterildigi gibi
bir mutfak mikrodalga firmi1  kullanilarak
gerceklestirilmistir.

Coverinsulation ~ OvenBody  wireGrill ~ Control Panel

=
/

Front Cover Glass

Rotating Glass Tray

‘\\/

Rotating Apparatus

Front Cover Locks

Sekil 1. Mikrodalga Firin

Bu mikrodalga firmin teknik 6zellikleri ise Tablo
2'te sunulmustur.

Tablo 2. Mikrodalga firinin teknik 6zellikleri

Ozellikler Tamm | Gii¢ Ozellikleri | Tamim
Derinlik (cm) 325 Power (W) 700
Geniglik (cm) 45.2 Gii¢ Seviyesi 5

Firin Hacmi 17 Lt Zamanlayici Var
Yiikseklik (cm) | 26.2 Kullanim Tekli
Izgara Yok Kontrol kart1 | Mekanik

B. CIE Lab Renk Sistemi

Her bir 1s1l islemden sonra, mantilarin Parlaklik
(L), Sarilik (a) ve Yogunluk (b) degerlerindeki
degisimler elde taginabilen bir Minoka renk analiz
cihazinda belirlenmistir. Bu siiregte kullanilan

matematiksel dlcekleme tabanli Renk Olcekleme
Sistemi, CIE (Commission Internationale de
I'Eclairage) Lab sistemi tarafindan olusturulan bir
renk tanimlama sistemidir [15].

Bu sistem iizerinden renkler tanimlanirken insan
goziinde bulunan koni seklindeki 15181 algilayan
hiicreler temel alinmaktadir. Bu hiicreler ii¢ tiptir
ve mavi, yesil ve kirmizi1 (RGB - Kirmizi, Yesil ve
Mavi) 1siklara duyarli olduklar1 bilgisine gore
modelleme yapilir. Modelleme sonucunda her renk
L, a ve b kisaltmalariyla ii¢ bilesen (RGB)
cinsinden ifade edilir.

CIE Lab renk sisteminde, rengi belirlenecek
nesnenin yani sira 1s1tk ve gozlemci igin de
tanimlamalar sagladigindan diger renk tanimlama
sistemlerine gore daha kesin ve tekrarlanabilir
sonuglar verir [16]. Renk ve renk farkliliklari
genellikle CIE tarafindan gelistirilen yonteme gore
enstriimantal olarak degerlendirilir.

Bu 6l¢tim yonteminde [17];

o L*L, 1sik gecirgenlik degerleri, O
(gecirgenlik yok) ve 100 (tam gegirgenlik),

e a*/akirmizilik (- a*/-a, yesillik) ve

e b*b sarilik (-b*/-b, mavilik) degerlerini
gosterir.

Bu yontemde L*: Acgiklik-Koyuluk Ekseni
Degerini, a*: Kirmizi-Yesil Ekseni Degerini, b*:
Sari-Mavi Ekseni Degerini ifade eder.

C. Manti1 Veri Seti

Bir onceki bolimde bahsedilen 6l¢iim yontemleri ile
mant1 iizerinde Ol¢iimler yaparak elde ettigimiz manti
veri setinin 6zellikleri Tablo 3'te sunulmustur.

Tablo 3. Mant1 Veri Setinin Karakteristik Ozellikleri

ID Ozellik Aciklamasi Veri Tiirii
1 Mikrodalga Seviyesi Sayisal

2 Parlaklik Sayisal

3 Sarilik Sayisal

4 Yogunluk Sayisal

5 Zaman Sayisal

Veri setinde Mikrodalga seviyesi "Mikrodalga
Seviyesi" siitunu altinda yer almakta ve bu
seviyeler 1-5 arasinda degismektedir, buna bagl
olarak bu mikrodalga seviyelerine maruz kalma
stiresi veri setinde "Zaman" siitunu altinda yer
almakta ve bu deger 1-11 dakika zaman aralifinda
degismektedir.
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Veri setimizdeki veriler 277 farkli 6l¢iimden elde
edilmis olup, "Parlaklik", "Sarilik" ve "Yogunluk"
stitunlarinda mantinin farkli mikrodalga
seviyelerine farkli siirelerde maruz birakilmasiyla
elde edilen parlaklik, sarilik ve yogunluk degerleri
yer almaktadir.

Bahsettigimiz "Parlaklik", "Sarilik" ve
"Yogunluk", "Mikrodalga" ve "Zaman" degerleri
Sekil 3'te sunulmustur.

B

1000

0 2 4 6 0 2000 4000 6000 8000-50 O S0 100 O 50 1000 1500
Micro_wave Brightness Yetlowness e

Sekil 2. Mantinin Farkli Mikrodalga Seviyelerine Farkli
Siirelerde Maruz Birakilmasiyla Elde Edilen Parlaklik, Sarilik
ve Yogunluk Degerleri

Sekil 2 incelenecek olursa "Parlaklik", "Sarilik"
ve "Yogunluk" ve "Mikrodalga" degerlerindeki
degisimler ayr1 ayr1 goriilebilmektedir. Bu sekilde
zaman araligr degiskeni "Zaman" (1-11 dKk)
renklerle ifade edilerek her bir degerin birbiriyle
etkilesimi renkli zaman noktalar1 araciligiyla
gosterilmektedir.

D. Makine Ogrenmesi Metotlar

Denetimli 6grenme yOntemlerinden biri olan
Destek Vektor Makineleri (DVM), karmasik ancak
kiiciik ve orta 6lgekli veri setleri igin siiflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir [18]. DVM'nin
caligmasi, Sekil 3'teki iki sinifli temel Ornekte
gosterildigi gibi, bir diizlem {izerine yerlestirilen
noktalarin siniflandirilabilmesi i¢in bir sinif ayirma
cizgisi ¢izilmesine dayanmaktadir. Bu ornekte,
siiflar1 ayiran bu ¢izgi, her iki sinifin noktalari
i¢in maksimum mesafede olmalidir [19].

9 /r/ 2,

N b
Support ‘“///l - ﬁ;’
Vectors Iy

PR N
WL E4
° '. w N e’
of o\® - % y
e & ) 4
4 s -
L o,
4 2 .7 Support
4 - g Vectors
n
1’ o
[ ]

L1

Sekil 3. SVM yapist

Sekil 3'te de goriilecegi iizere iki farkli simif
bulunmaktadir. Siniflandirma igleminde Oncelikle
iki sinifi ayiran bir ¢izgi ¢izilir ve ¢izginin +1 ve -1
degerleri arasinda kalan gri alana Marjin (1) ad1
verilir.

- (0ifwlxx+b<0,
{lifwT*x+b20}

1)

(3)'te W' agirlik vektoriinii, x girdi vektdriinii ve
b sapmay1 ifade etmektedir. Sekil 3 {izerinden
aciklayacak olursak, smiflandirma sonucunda
(3)ten elde edilen deger 0'dan kiiciik ise
siiflandirilacak deger mavi noktalara, 0'a esit veya
biiyiik ise mor noktalara daha yakin olacaktir.

SVM coklu smiflandirma igin kullanilan birkag
kernel yontemi vardir [20]. Bu ¢alismada ise SVM
ile Lineer [21], RBF [22], Polynomial [23] ve
Multi-Class ¢ekirdekleri [24] kullanilmistr.

Ikinci olarak kullamlan K-NN (K-Nearest
Neighbor) parametrik olmayan, basit ve en yaygin
kullanilan siniflandirma ydntemlerinden biridir.
Sekil 4'da  gosterildigi  gibi  bu  yapida
siiflandirilacak veriler i¢in en yakin komsular
kontrol edilmektedir.

b A
A
A
A
A
A
.
| i~
s W = :

Sekil 4. K-NN Yapisi

Bu islemde oncelikle bir Oklid mesafesi

kullanilarak k degeri belirlenir (2).

Ko = [ Zhnealmed = n 2y @

Burada, m1=(M11,M12, ...,Mm1x) ve
n2=(N21,N22,...,n2x) islenecek veri veriler olmak
iizere veriler aras1 mesafe Oklidian distance olarak
(n_neighbours cekirdegi) hesaplanmustir.
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Devaminda k-NN siniflandicida sirasiyla Ball-tree,
Kd-tree ve Brute ¢ekirdekleri kullanilarak
siiflandirma islemi yapilmistir [25].

Calismamizda kullandigimiz Makine Ogrenmesi
yaklasimlarindan biri olan DT temelde bir ig
diigiimiin 6zelligi, her bir dalin bir karar kuralimi
temsil ettigi ve her yaprak diiglimiiniin sonucu
temsil ettigi bir yaklasimdir [26]. Bu ozelligiyle
akis semasina benzeyen DT yapist Sekil 5°de
sunulmustur.

Karar Diigiimii

J

1

v v
Seail Agag e
Karar Diigiimii Dah Karar Diigiimii
] [ ;1
v v v v
Afac Karar Diigiimii Agac Agag
Yapragx Yaprag: Yaprag:
|
[ : ]
v v
Agac Agac

Yapragn Yapragn

Sekil 5. Karar Agaci Yapisi

Sekil 5°de gosterildigi lizere bir DT de en iistteki
diigim, kok diigiim olarak bilinir. Bu yapida DT,
Oznitelik degeri temelinde boliimlemeyi 6grenir ve
agaci yinelemeli bir sekilde boliimlere ayirir, insan
seviyesindeki diislinceyi kolayca taklit eden ve akis
semas1 diyagrami gibi gorsellestirme olanagi sunan
DT yapis1 bu 6zellikleriyle calismamizda kullanim
tercihi olmustur [27].

Karar agacinda nasil olacaginin yani sira hangi
ozellige  gore  dallanacagimnin  belirlenmesi,
sistemdeki diizensizligi belirten entropi araciligiyla
yapilir [28]. Entropi kullanilarak, bir verisetinin
N1,No,...,Nm seklinde birden fazla smiftan
olustugunu Q’nun smf degerlerini gosterdigini
farz edersek, siniflandirilmak istenilen herhangi bir
X verisinin bir sinifa ait olma olasiligr Ri=(Ni/|Q|)
olur ve siniflara ait entropi ise (3)’de gosterilmistir.

Entropy(Q) = — X2, Rilog,(R)) (3
E. Sistem kurulumu

Calismamizda Python 3.9.7, Pandas 1.3.4 ve
Sklearn 1.0.2 kullanilarak, derleme islemi ise
2.8GHz islemci, 16 GB Ram ve 8 GB Ekran Karth
bir bilgisayar kullanilarak yapilmistir  [29].
Programimizda oOncelikle Pandas ve Sklearn
kiitiiphaneleri eklenmis, sonrasinda ise verisetimiz
tanitilmastir.

Devaminda ise veriler test (20%) ve egitim
(80%) wverileri olarak 2 kisma ayrilmistir [30],
ayrilan bu verileri, zaman degiskenine gore
siniflandirabilmek icin SVM, K-NN ve DT
modelleri ile test edilmistir.

Son olarak, kullanilan smiflandirma metotlarinin
kullanilan ¢ekirdeklere gore degerlendirilmesi
yapitlmistir. Bu degerlendirme oncelikle, Macro
Average ve Weighted Average verilerinin
Precision, Recall ve fl-Score degerlerine gore,
sonra ise modellerin kullanilan g¢ekirdekle birlikte
f-skoru oranlarmma gore yapilarak sonuglarda
sunulmustur. Yapilan islemlerin 6zeti Sekil 6’da
gosterilmektedir.

%80

Training |

Dataset

AT
=T 17

—]  SVM Classifier k-NN Classifier

T Decision Tree

Classifier
M.Class
Kernel

(I

Linear RBF Poly
Kernel | | Kernel | | Kernel

{ & ¢

Kd Tree
Kernel | | Kernel

:><:
| ht—————————

Sekil 6. Sniflandirma Sistemi ile Iigili Yapilan Islemlerin Ozeti

. BULGULAR

Mant1 kurutma isleminde zamana gore yapilan
smiflandirma sonuglari, [31-33]’deki calismalarda
oldugu gibi, Tablo 4’de kullanilan siniflandirict ve
cekirdek yoOntemine gore ve Macro Average
(Macro Avg.) ile Weighted Average (Weighted
Avg.) tiirlerinden ayr1 ayr1 sunulmustur.

Brute
Kernel

B. Tree

Tablo 4. SVM, K-NN ve Decision Tree metotlar1 ve
kullanilan ¢ekirdeklere gore simiflandirma sonuglari.

Macro Avg Weighted Avg
Classifiers Kernel Type Precisi Recall f1- Precisi Rec f1-
on Score on all  Score
RBF 0,18 0,33 023 029 053 0,37
SVM Poly 0,19 0,33 024 032 056 041
Multiclass 0,47 0,50 046 0,76 0,70 0,70
Linear 0,36 0,40 038 0,73 0,74 0,73
N_neighbours 0,45 045 045 069 072 0,71
K-NN Ball_tree 0,47 0,50 046 0,76 0,70 0,70
Brute 0,19 0,21 020 041 047 044
Kd_tree 0,46 0,48 047 0,73 0,72 0,72
DETC'S'O” Decision Tree  n59 062 062 085 085 087
ree Classifier

179



Uluslararast Ileri Doga Bilimleri ve Miihendislik Aragtirmalar: Dergisi

Tablo 4’de gosterilen verileri incelersek; SVM
metodunda, hem Macro avg tilirlinde hem de
Weighted avg tiiriinde en diisiik siniflandirma
sonucunun (Precision, Recall ve fl1-Score) RBF
¢ekirdegi kullanimiyla (53%), en yiiksek f-score’un
ise Linear ¢ekirdek kullanimiyla (74%) elde
edildigi goriilmektedir. K-NN metodu SVM ile
karsilastirildiginda ozellikle N_neighbours,
Ball tree ve Kd tree ¢ekirdekleri kullaniminda 70-
72% arasinda sonug¢ verdigi goriilse bile f-score
oranlart SVM gibi amagladigimiz oran bandinin
altinda kalmaktadir.

Bunlarla birlikte, Macro Average ve Weigted
Average alanlarmin ikisinde de en yiiksek
smiflandirma f-score’unun DT metodu ile elde

edildigi goriilmistiir.

IV. SONUCLAR

Sonug olarak, en yiiksek f-skorun 87% ile yine
DT siniflandiricisindan elde edildigi, bu sonucun
ise 73% ile Linear ¢ekirdek kullanilan SVM
metodu ve 71% ile N_neighbours c¢ekirdegi
kullanan  K-NN  metotlarmin  takip  ettigi
goriilmektedir. Sonu¢ olarak, MO yontemleri
kullanilarak manti {iretim siire¢lerinde {iriin kalitesi
ve giivenilirliginin arttirilabilecegi gérilmiistiir.
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