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Ozet

Sarap uygarlik tarihi boyunca insanlarin tiikettigi en 6zel iceceklerin baginda gelmistir. Sarap bu Onemini giiniimiizde de
stirdiirmektedir. Bu nedenle sarap kalitesi gerek tireticiler gerek isletmeler gerekse tiiketiciler agisindan dikkate alinan bir konudur.
Sarap kalitesi yakin zamana kadar sadece uzman kisilerin damak tadina bagli olarak belirlenmistir. Ancak sarabin kalitesini duyusal
etkenler kadar sarabin fizyokimyasal 6zellikleri de belirlemektedir. Giiniimiizde saraplarin kalite dzellikleri yapay zeka iriinii olan
makine 6grenmesi algoritmalari ile de ger¢eklestirilmektedir. Bu amagla, ¢alismada, lojistik regresyon, naive bayes, k-en yakin
komsu, destek vektor makineleri, karar agaglari, dogrusal diskiminant analizi algoritmalarinin kirmizi sarabin siiflandirilmasindaki
basar1 oranlart tespit edilmeye ¢aligilmistir. En basarili algoritmanin destek vektoér makineleri algoritmasi oldugu belirlenmistir.
Bununla birlikte algoritma basarilarinim veri seti 6zelliklerine gore degistigi, bu nedenle simiflandirmalarda veri setine en uygun
algoritmanin segilmesi gerektigi de dne ¢ikan bir sonug olmustur.

Anahtar Kelimeler: Gastronomi, Sarap, Makine Ogrenmesi, Smiflama, Algoritma, Yapay Zeka.

Abstract

Wine has been one of the special drinks consumed by people throughout the history of civilization. The importance of wine
continues to be important in modern times. For this reason, wine quality is an issue that is taken into consideration by producers,
businesses, and consumers. Until recently, wine quality has been determined only by the taste buds of experts. However, the quality
of wine is determined by the physiochemical properties of the wine as well as sensory factors. Nowadays, the quality characteristics
of wines are determined with machine learning algorithms as well. For this purpose, the characteristics of 1599 wines obtained from
the www.kaggle.com website were classified by logistic regression, naive Bayes, k-nearest neighbor, support vector machines,
decision trees, and linear discriminant analysis algorithms. It was determined that the most successful algorithm was the support
vector machines algorithm. However, it was also emphasized that the algorithm success varies according to the characteristics of
the data set, so the most appropriate algorithm should be selected for the data set in classification.

Keywords: Gastronomy, Wine, Machine Learning, Classification, Algorithm, Artificial Intelligence.

Giris

Diinyanin en eski torensel iceceklerinden biri olan sarap On Cag Mezopotamya uygarliklarina kadar uzanan
bir gecmise ve iine sahiptir. {1k iiretilmeye baslandig: tarihlerde iiretiminin ve dagitimmin zahmetli olmasi
sebebiyle egzotik bir igecek olarak kabul edilmekteydi. Bu sebeple de yalnizca ayricalikli bir sinif tarafindan
ve genellikle de dini ayinlerde tiiketilmekteydi. Bu 6zellikler o donem insanlarina sarabin tanrilara layik bir
icki oldugunu diisiindiirmekteydi. Sarap, Antik Yunan doneminde felsefesi olan bir igecek haline gelmis ve
onemini giiniimiize kadar siirdiirmiistii. Oyle ki tarih boyunca ticaretinin yapilmasindan tibbi amagh
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kullanilmasina kadar birgok alanda hayatin iginde kendisine yer bulmustur. Bu 6éneminden dolay1 da kalitesi
ve kalitesinin belirlenmesi her zaman 6nem atfedilen bir konu olmustur (Standage, 2005).

Temel olarak, kalitesinin belirlenmesinde sarabin koku ve lezzet niteliklerinin biiyiik bir role sahip oldugunu
s0ylemek miimkiindiir (Waterhouse vd., 2016). Ciinkii sarabin kimyasal yapisi, lezzetini, kokusunu, rengini ve
diger oOzelliklerini belirlemektedir (Sousa vd., 2014; Waterhouse vd., 2016) Kimyasal bilesim, liziim tiiri,
cevresel kosullar, fermantasyon sirasinda mevcut olan mikrobiyal suslar ve bagcilik uygulamalarindan
etkilenmektedir (Cortez vd.,, 2009). Yani her kimyasal bilesenin sarabin kalitesi {izerinde bir etkisi vardir
demek yerinde olacaktir. Ornegin, ugucu bilesikler saraba kokusunu, fenolik bilesikler ise lezzetini
vermektedir (Sousa vd., 2014; Waterhouse vd., 2016). Tarih boyunca sarap kalitesinin iiretimin sonunda sarap
tadim uzmanlar tarafindan denenerek belirlendigi bilinmektedir. istenilen kaliteye ulasilamadiginda gesitli
prosediirlerin en bagtan uygulanmasi gerekmektedir. Bu durum iireticiler agisindan ciddi bir maliyet anlamina
gelmektedir (Dahal vd., 2021). Ayrica, sarap tadiminin insanlar tarafindan gergeklestirilmesi birtakim sorunlart
da beraberinde getirmektedir. Ciinkii her birey hem fizyolojik (6rnegin, belirli bir tat uyaranina kars1 duyarlilik)
hem de psikolojik siirecler nedeniyle benzersiz bir sarap tadim deneyimine sahiptir. Bununla birlikte bireyin
kendine 6zgii tecriibeleri de sarap tadimindaki algilarimi etkileyebilmektedir. Bu sorunu agmak icin sarap
uzmanlar1 makul bir gegerlilik ve giivenirlik derecesi konusunda fikir birligine varmis olsalar da (Tiwari vd.,
2022) sarap kalitesinin belirlenmesinde insan etkeninden daha fazlasina ihtiya¢ bulundugunu sdylemek
miimkiindiir. Bu nedenle gilinlimiizde, sarap kalitesinin belirlenmesinde pH, alkol igerigi, toplam siilfiir ve
antosiyanin seviyelerinin belirlenmesi i¢in fizyokimyasal laboratuvar testleri kullanilmaktadir (Cortez vd.,
2009).

Laboratuvar testlerinin sonuglarma gére saraplarin kalite sniflandiriimalar “Makine Ogrenmesi” (MO) ile
gergeklestirilmektedir (Bhardwaj vd., 2022). 1930’1u yillardan itibaren ortaya ¢ikan, yapay zeka {iriinii olan
MO algoritmalar1, zaman ve maliyetten tasarruf edilmesini sagladig: gibi iiretim sirasinda kullanilan farkl
kimyasallarin miktari, sicaklik ve iiretilen sarabin kalitesi gibi ¢esitli parametreleri iceren ¢ok sayida verinin
toplanmasina da yardimci olmaktadir. Ciinkii MO, farkli parametrelerin kullanilmasiyla sarap kalitesinin
ayarlanmasimi ve farkli tatlarda iirin ¢ikarilmasini da saglayabilmektedir. Bu nedenle, sarap kalitesini
belirleyen temel parametrelerin analizi ¢ok énemlidir. insani ¢abalara ek olarak, MO sarap kalitesini kontrol
eden en 6nemli parametreleri belirlemek i¢in bir alternatif olabilecektir (Dahal vd., 2021).

Son yillarda ¢esitli veri tabanlarindan alinan saraplara ait veriler kullanilarak sarap kalitesini belirlemeye
yonelik bilimsel ¢aligmalarin sayisi artmakta ve bu caligmalarda farkli algoritmalardan yararlanilmaktadir.
Bazi arastirmalarda en etkili yontemin rastgele orman algoritmalari oldugu bildirilirken (Athanasiadis ve
loannides 2021; Dahal vd., 2021; Er ve Atasoy 2016), destek vektor makinesi ve (Gupta, 2018) Wasserstein
Uretici Cekismeli Ag algoritmalarinin da (Doger ve Kurgun, 2021) iyi sonuglar verdigini bildiren calismalar
bulunmaktadir. Ancak heniiz en etkili yontemin hangisi olduguna dair yeterli veri oldugunu séylemek miimkiin
degildir. Bununla birlikte 6zellikle ulusal literatiirde daha ¢ok ¢alismaya ihtiya¢ bulunmaktadir.

Bu bilgiler 1s1g1nda, ¢alismada asagidaki arastirma sorularina cevap aranmasi hedeflenmistir:

- Sarap kalitesinin belirlenmesinde MO algoritmalar1 kullanilabilir mi?
- Sarap kalitesinin belirlenmesinde en etkili algoritma hangisi olabilecektir?

Kavramsal Cerceve
Sarap Sektoriinde Kalite ve Teknoloji

Yiizlerce yillik gelenegin bir sonucu olarak, 1960'larda basta Fransa, italya, Ispanya, Almanya ve Portekiz
olmak tizere Avrupali iireticiler diinya sarap liretiminin hacimce %63'iinii olusturarak sarap endiistrisine hakim
olmuslardir. Sektdr, yerel iiretimin biliylik bir kismini satin alan, biliyilk ve istikrarli yerel pazarlara
dayanmaktaydi. Bu donemde kisi basina sarap tiiketimi Fransa'da 124 litreye, Italya'da 108 litreye ulasarak
diinya ortalamasi olan 7,2 litrenin olduk¢a iizerinde gergeklesmistir. Sarabin kiiresellesmesi hala stirmekteydi
ve diinya genelinde sarap iiretiminin yalmzca %11'i ihra¢ edilmekteydi. Fransa, italya, Portekiz ve Ispanya
toplam kiiresel pazarin neredeyse %401 olugturmaktaydi. Ayn1 donemde ABD, Avustralya ve Sili gibi “Yeni
Diinya” iilkelerinin sarap iiretimi pay1 sirasiyla %2,9, %0,7 ve %1,7 olarak kaydedilmistir. Tek biiyiik {iretici,
diinya sarap iiretiminin hacimce %7,4'line, toplam diinya tiikketiminin %8'ine tekabiil eden énemli bir i¢ pazar
ve 83 litre gibi yiiksek kisi basina tiiketim ile Arjantin'di. Bu tarihten itibaren, Fransa, italya ve Ispanya'da
yerel sarap tiiketiminde istikrarli bir diisiis gergeklesmis, 1970'lerin ortalarinda hizlanan talepte bir yavasglama
ve kisi bagina sarap tliketiminde sirasiyla %50 ve %59 oranlarinda kiimiilatif bir diisiis gdzlemlenmistir. Yurt
i¢i pazarlar incelendiginde ise Avustralya ve ABD’de inis ve ¢ikislar yasanirken, Sili ve Arjantin’de “Eski
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Diinya” {ilkelerindekiyle benzer sekilde %45°e varan siirekli bir diisiis kaydedilmistir (Morrison ve Rabellotti,
2017). Uretim yapmayan iilkelerde ise, 1970'lerin sonundan itibaren talebin istikrarli bir sekilde arttigini
sdylemek miimkiindiir. Bu tarihten itibaren sarap, Birlesik Krallik'ta ve Iskandinav iilkeleri ile Hollanda'daki
Kuzey Avrupali tiiketiciler arasinda giderek daha popiiler bir icecek haline gelmistir (Anderson ve Nelgen,
2011). 1980’lerde Fransa ihracatta giic kaybederken Ispanya ve italya yerlerini korumay: basarmislardir.
1990’larin sonunda ise deger ve hacim olarak en biiyiik ikinci pazar olan ABD pazarinda, Avustralya Ispanya'y1
geride birakmus, Ispanya da 2008'de Sili'yi gecerek ABD'nin en biiyiik dordiincii ihracatcisi olmustur (Morrison
ve Rabellotti, 2017).

Sarap sektorii, sadece sarabin liretildigi bolge veya lilkelerde degil, diinya ekonomisinde de biiyilk 6nem
tagimaktadir. 2019 yilinda diinya ¢apinda 90.086 sirkette yaklasik 839.908 kisinin istthdam edildigi ve kiiresel
pazarin 315 milyar dolar oldugu tahmin edilmistir (Ibisworld, 2021). 2023 yili itibariyle sarap pazarindaki
gelirin 333 milyar dolar seviyesinde oldugu bilinmektedir. Kiiresel sarap pazarindan en yliksek geliri 56,6
milyar dolar ile Amerika Birlesik Devletleri elde etmekteyken 2023 yili sonunda sarap sektoriinden kisi basi
gelirin 43,35 dolar olarak kaydedilecegi tahmin edilmektedir. Yine bu yil igerisinde kisi basina ortalama sarap
tilketiminin 3,14 litre olmas1 beklenmektedir. Sarap pazarindaki 2027 yili tahminlerinde biiylime beklentisi ise
%S3,5’e yiikselmistir. Yine 2027 yilinda sarap pazarindaki tiiketim harcamalarinin %51’inin ve tiikketim
hacminin %26’simnin ev dis1 tilketimde gerceklesmesi ve kiiresel sarap iiretim hacminin 26 milyar litre civarinda
olmasi beklenmektedir (Statista, 2023).

Bu bilgiler 15181nda, diinya genelinde sarap sektoriindeki pazarin fazlasiyla degisken oldugunu ve bu pazarda
ciddi bir rekabetin s6z konusu oldugunu sdylemek miimkiindiir. Pazarda yasanan dalgalanmalar, sarap
kalitesinin daha da 6n plana ¢ikmasina sebep olmustur. Sarap kalitesinin odag tireticileri de asip tiiketicilere
ve pazarda algilanan degere kaymistir (Pretorius vd., 2006). Ayrica, belirli bir sarabin itibarini olusturma
kapasitesi, gorece deneyimsiz tiiketicilerin biiylik ve artan bir paya sahip oldugu bir pazarda 6nemli bir rekabet
avantaji haline gelmistir. Sarap uzmanlari ve rehberleri tarafindan saglanan kalite derecelendirmeleri,
potansiyel tiiketicilerin alg1 ve davraniglarinin sekillenmesinde artan bir rol oyamaktadir (Odorici ve Corrado,
2004). Bu durumun dogal bir sonucu olarak da sarap iireticileri bagcilik, sarape¢ilik tekniklerini
cagdaslastirmak i¢in teknoloji anlaminda biiyiik yatirimlar yapmaya baslamislardir. (Cusmano vd., 2010). Bu
alandaki en 6nemli adimlar1 en basta Avustralya ve Sili gibi Yeni Diinya tilkeleri atmistir. Bu iilkelerde sarap
sektorlinii destekleyecek c¢esitli arastirma merkezleri kurulmustur. Bu merkezlerde g¢alisan uzmanlarin
katkilariyla teknolojik gelismeler yakindan takip edilerek gelismelere ayak uydurulmaktadir. Fransa, italya ve
ABD’de iniversitelerdeki ve arastirma enstitiilerindeki aragtirmacilar, yerel endistriler i¢in uluslararasi
bilimsel bilgiye 6nemli erisim saglamaktadir. Sektdr ve liniversiteler arasindaki bu is birligi saraplik tiziimlerin
iretimi, Uretim bolgelerinin Ozelliklerinin belirlenmesi, sarap {iretiminin daha iyi hale getirilmesi,
pazarlanmasi, markalagma ve kalitesinin belirlenmesi gibi konularda teknolojinin kullaniminin daha da
artmasinin yolunu agmistir (Morrison ve Rabellotti, 2017).

Bu c¢alismalarin 6nemli konularindan biri sarap kalitesinin belirlenmesinde makine &grenmesinden
yararlanilmasidir.  Cilinkii sarap kalitesinin bu ydntemle degerlendirilmesi sertifikasyon igin
kullanilabilmektedir. Bu tiir bir kalite sertifikasi, pazarda sarap kalitesiyle ilgili bir giivence saglayabilecektir.
Sarap, yogunluk, pH degeri, alkol ve diger asitler gibi dzelliklere sahiptir. iki tiir test sarap kalitesini
degerlendirebilmektedir. Bunlardan biri fizikokimyasal testler iken digeri ise duyusal testtir. Laboratuvar
testleri fizikokimyasal 6zellikleri insan etkenine bagli kalmaksizin belirleyebilmektedir, ancak duyusal test
icin tadim uzmanlan gerekmektedir. Ayrica, fizikokimyasal ve duyusal analiz arasindaki iliskiler karmagsik
oldugundan ve hala tam olarak anlasilmadigindan sarap kalitesinin sadece tadim uzmanlarina bagl olarak
degerlendirmesi istenilen sonuglar1 vermeyebilir. Bu nedenle, son yillarda, sarap kalitesinin belirlenmesinde
makine 6grenmesi yontemi giderek yayginlagsmaktadir (Gupta, 2018).

Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Zeka, yaygin olarak, karmasik problemleri ¢ozmek i¢in bilgi ¢ikarimi yapma veya bilgi birikimine sahip olma
yetenegi olarak diistiniilmektedir. Yapay zeka ise bilgi toplayabilen, iletisim kurabilen, giincellenebilen ve
algilayabilen akilli makinelerin ve yazilimlarin incelenmesi ve gelistirilmesidir. Yapay zeka sistemlerinin
amaci insan zekasina en yakin tasarimi olusturmaktir. Yani makineler veya yazilim tarafindan sergilenen zeka
olarak da diistniilebilir. Yapay zeka, kalici, tutarli, ucuz, ¢cogaltma ve yayma kolayligina sahip olmasi,
belgelendirilebilmesi ve belirli gorevleri insandan daha hizli yapabilmesi sayesinde dogal zekaya gore daha
avantajl bulunmaktadir (Kavuncu, 2018; Pannu, 2015).
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Yapay zekanin bir alan1 olan makine 6grenmesi veriden karmasik Oriintiiniin tespit edilmesi ve akilc1 karar
verme i¢in istatistik ve bilgisayarin hesaplama giiciinden faydalanmaktadir (Kaya ve Yildiz, 2014; Michalski
vd., 1983; Michie vd., 1994; Nguyen ve Armitage, 2008; Sebastiani, 2002). Makine 6grenmesi, bir problemi
o probleme ait veriye gore modelleyen bilgisayar algoritmalarinin genel adidir. Mevcut veri seti ve kullanilan
algoritma ile olusturulan model, en yiiksek performansi vermek iizere kurulmaktadir. Bu sebeple pek ¢ok
makine 6grenmesi yontemi gelistirilmis olup bunlardan bazilari; k-en yakin komsu algoritmasi, basit (naive)
Bayes siniflandirici, karar agaglari, lojistik regresyon analizi, k-ortalamalar algoritmasi, destek vektor
makinalari ve yapay sinir aglaridir. Bu yaklagimlarin bir kismi tahmin ve kestirim, bir kism1 kiimeleme ve bir
kismi da siflandirma yapabilme yetenegine sahiptir (Atalay ve Celik, 2017).

Makine 6grenmesi, veriden beslenen bir sisteme agik bir sekilde programlanmadan insana benzer bir sekilde
otomatik olarak deneyimlerden O6grenebilme yetenegi kazandiran etkili bir yapay zeka uygulamasi olmasi
nedeniyle pek ¢ok alanda basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Ama 6zellikle belirsizligin daha ¢ok oldugu 6zel
alanlardaki sorunlarmn ¢ziimiinde tercih edilmektedir. Ornegin benzer belirtileri gdsteren ayirt edilmesi giic
hastaliklarin birbirinden ayrilmasi, borsada hisse senetlerinin degisken hareketlerinin tahmini, istenmeyen e-
postalarin filtrelenmesi ve miisteri deneyimlerinden gelecege doniik seyahat tercihlerinin tahmin edilmesi gibi
pek cok konuda uygulanmaktadir (Keles, Keles ve Keles 2020).

Bu yontemlerde 6grenme stratejileri; denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli (takviyeli) olmak iizere ii¢ grupta
incelenmektedir. Denetimli 6grenmede olusturulan model ile, bir grup girdi degerine karsilik onlara ait hedef
degerleri verilerek aralarindaki iliskiyi 6grenmesi ve hedef degerlere en yakin ciktilarin iretilmesi
amaclanmaktadir. Elde edilen en iyi model, yeni girdi degerleri icin en yakin ¢iktiyr da verebilecektir.
Denetimsiz 6grenmede ise hedef degerleri olmadan sadece girdi degerleri arasindaki iligki ortaya ¢ikarilmaya
calisilir. Bu iligki(ler) yardimu ile birbirine yakin degerler gruplandirilir yani kiimeleme yapilir. Yeni bir girdi
bu kiimelerden hangisiyle iliskili ise o kiimeye ait olacaktir. Pekistirmeli (takviyeli) 6grenme yonteminde,
hedef ¢iktiy1r vermek i¢in bir danigman yerine, elde edilen ¢ikisin verilen girise karsilik iyi ya da kotii olarak
degerlendiren bir kriter kullanilmaktadir (Atalay ve Celik, 2017). Makine grenmesinde kullanilan yontemler
su sekilde siniflandirilabilir:

e Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Denetimli 6grenmede amag, bir dizi girdi degiskenine
dayanarak ¢ikti degerini tahmin etmektir (Hastie vd., 2009). Bu tiir yaklasimda 6grenen sisteme
Ogrenmesi istenen olay ile ilgili 6rnekler girdi/gikt1 seti olarak verilir. Sistemin goérevi girdileri
belirledigi ¢iktilara haritalamaktir. Bdylece olaym girdileri ile c¢iktilarinin arasindaki iligkiler
ogrenilmektedir (Oztemel, 2012). Denetimli makine &grenme yaklasimi tahmin ve kestirim
problemlerine odaklanmaktadir. Denetimli makine 6grenmesi regresyon ve siniflandirma olarak iki alt
grupta ele alinmaktadir (Caglayan Akay, 2018; Pulat ve Kocakog Deveci, 2021).

e Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Denetimsiz 6grenmede ikt degeri yoktur ve amag
bir dizi girdi degiskeni arasindaki iliskileri ve oriintiileri tanimlamaktir (Hastie vd., 2009). Bu tiir
stratejide sisteme sadece girdi degerleri gosterilir ve sadece girdiler lizerinde 6grenme islemini
gerceklestirmeye c¢alisir. Orneklerdeki parametreler arasindaki iliskileri sistemin kendi kendisine
ogrenerek iliski agini ortaya koymasi beklenir (Oztemel, 2012). Denetimsiz 6grenme stratejisi
kiimeleme, olasilik yogunluk tahmini, Oznitelikler arasindaki iligkilerin kesfedilmesi ve boyut
indirgeme gibi amaglar i¢in kullanilmaktadir (Kutlugiin, 2017; Pulat ve Kocakog¢ Deveci, 2021).

e Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Bu yaklasimda grenen sisteme her girdi seti icin
iiretilmesi gereken cikt1 setini sisteme vermek yerine sistemin kedisine gosterilen girdilere karsilik
¢iktiy1 tiretmesi beklenir ve trettigi ¢iktinin dogru veya yanlis olduguna dair bir sinyal lretir. Sistem
iiretilen sinyali géz oniine alarak dgrenme siirecini devam ettirir (Oztemel, 2012; Pulat ve Kocakog
Deveci, 2021).

Makine d6grenmesinde kullanilan bazi yontemler ise asagidaki gibi ifade edilmistir:
Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, ikili smiflar1 6ngdrmek icin istatistiksel bir yontemdir. Lojistik regresyon, yalmzca iki
degere sahip olabilen bir sonucun olasiligini 6ngdriir. Tahmin, bir veya birka¢ 6ngoriiciiniin (sayisal ve
kategorik) kullanimina dayanir. Dogrusal regresyon evet/hayir, var/yok gibi binary (ikili) sistemde ifade
edilebilecek degerler icin uygun degildir. Ciinkii, 0 ve 1 aralifinin diginda deger tahmin edebilir. Lojistik
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regresyon, 0 ile 1 arasindaki degerlerle sinirl lojistik egrisi tiretir (Kazan ve Karakoca, 2019; Kleinbaum ve
Klein, 2010). Bir a+bx denklemi i¢in olayin ger¢eklesme olasiligi Denklem 1’deki gibidir.
Denklem 1. a+bx Denklemi i¢cin Olayin Gergeklesme Olasihg

ea+bx

P =Ty eams

Olayin gerceklesme olasiligi ise 1-p olmak lizere logit fonksiyonu Denklem 2’de verilmistir.

Denklem 2. Logit Fonksiyonu

. 14
logit =1
ogit(p) = Iny—

Naive Bayes

Naive Bayes (NB) simniflandirma Bayes teoremine dayanir ve hedef smifi igin verilen degerin
gerceklesme olasiliginin ne oldugunu bildirir. Denklem 3’teki gosterilen teoreme dayanir (Kazan ve Karakoca
2019; Wood vd., 2019).

Denklem 3. Bayes Teoremi Denklemi
_ P(l0)P(e)
M=
Formiile gore, P(c|x), ¢ olayinin verilen x olayina gore olma olasiligidir. P(x|c) ise x olay1 gerceklestiginde ¢
olaymin gerceklesme olasiligidir. P(x) ve P(c) ise x ve ¢ olaylarimin onsel olasiliklaridir.

K-En Yakin Komsu

Sinifi belirlenmek istenen bir noktanin, daha dnceden siniflanmis olan noktalardan, belirlenen K sayisinca en
yakin noktaya gore sinifinin tespit edilmesini saglayan bir modeldir. En yakin noktalar hesaplanirken genelde
oklit uzakhigina bakilir. ideal K degerinin se¢imi iizerinde ¢alisilan veriye bagl olarak degisiklik gosterir.
Biiyiik K degerleri siniflamadaki giiriiltii etkisini azaltirken, siniflar arasindaki siirlarin ayrimini azaltir.

Karar Agaclan

Karar agact hem regresyon hem de smiflandirma problemlerinde kullanilabilen denetimli bir 6grenme
algoritmas: tiiriidiir. Hem kategorik hem de siirekli giris ve ¢ikis degiskenleri i¢in ¢alisir. Karar Agact olasi tim
eylem seceneklerini, bu eylem segeneklerine etkisi olabilecek tiim olas1 faktorleri ve tiim bu faktorlere dayanan
her bir olas1 sonucu, verilere bagli olarak degerlendiren, ¢izgi, kare, daire gibi geometrik semboller kullanimi
yoluyla karar vericiye problemi anlamada kolaylik saglayan grafiksel bir teknik olarak tanimlanabilir. Karar
Agaci, grafik gdsterimi ile problemin tiim yonlerini ayrintili olarak ortaya koymaktadir. Herhangi bir karar
problemi i¢in kullanilabilen Karar Agaci teknigi 6zellikle birden fazla kararin ardisik olarak verilmesini
gerektiren karar problemlerinin gosteriminde ¢ok kullanighidir (Albright, Winston ve Zappe 2011; Sevli 2019).

Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) 6grenme, siniflandirma, kiimeleme, yogunluk tahmini ve son olarak da
veriden regresyon kurallari iiretmek igin kullanilan egitme algoritmasidir. DVM iki smifli ve ¢ok sinifli
simiflandirma probleminin ¢ozlimii i¢in kullanilabilir. DVM veriyi smiflandirirken siniflarin birbirlerine en
yakin orneklerini bularak bu 6rneklerin (iki sinifi ayiracak olan) ayirici yiizeye dik uzakliklarin1i maksimize
etmeyi amaglar. Ayirici yiizeyin, veri kiimesi iizerindeki basaris1 degigsmeden bir¢ok farkli alternatifi olabilir.
DVM sayesinde ayirici yiizey her iki sinifa da ayn1 mesafede ve maksimum uzakliktadir (Gunn, 1998; Kazan
ve Karakoca, 2019). Sekil 1’de DVM igin iki sinifli problem drnegi gosterilmistir.

499



Timur vd., /Journal of Gastronomy, Hospitality and Travel, 6(2) — 2023
Sekil 1. iki Simifli Bir Problem i¢in DVM Ornegi

-1 sinifi Destek vektorleri

Sinir dazlemleri

+1 sinifi

Dogrusal Diskriminant Analizi

Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA), veri boyutunu indirgemede siklikla kullanilmaktadir (Balakrishnama
ve Ganapathiraju, 1998). DDA, sinif i¢i frekanslarin esit olmadig1 ve performanslarinin rasgele olusturulmus
test verileri lizerinde incelendigi durumu ele alir. Bu yontem, herhangi bir belirli veri setinde siniflar arasi
varyansin sinif i¢i varyansa oranint maksimuma ¢ikarir, bdylece maksimum ayrilabilirligi saglamaktadir
(Badem, 2019; Ming Li ve Baozong Yuan, 2004).

Yontem

Bu calismanin amaci kirmizi sarap kalitesini siiflarken, makine 6grenme algoritmalarinin basarilarini
kargilagtirmaktir,. =~ Bu  amagla, Cortez  vd.’nin  (2009) c¢alismasinda  kullandiklar1  ve
https://www.kaggle.com/datasets/uciml/red-wine-quality-cortez-et-al-2009 adresinde bulunan 1599 adet
kirmiz1 saraba iliskin fizyokimyasal ve duyusal cikti degiskenleri ele alinmistir (Kaggle, 2019). Verilerin
analizi Python programinda derlenmistir. Cortez vd. (2009) mevcut veri seti ile ¢oklu regresyon, yapay sinir
aglar1 ve destek vektor makineleri algoritmalarini karsilastirirken bu ¢caligmada lojistik regresyon, naive bayes,
k-en yakin komsu, karar agaci, destek vektdr makineleri, dogrusal destek vektdr makineleri ve dogrusal
diskriminant analizi teknikleri karsilastiriimisgtr.

Tablo 1. Degiskenler ve Tamimlarina iliskin Bilgiler

Degisken Aciklama
Sabit asit Sarapla ilgili, sabit veya ugucu olmayan asitlerin ¢ogu (kolayca buharlagsmaz)
Ucucu asitlik Sarapta ¢ok yiiksek seviyelerde tatsiz, sirke tadina yol acabilen asetik asit miktari
Sitrik asit Kiigiik miktarlarda bulunan sitrik asit, saraplara ‘tazelik’ ve lezzet katabilir
Artik seker Fermantasyon durduktan sonra kalan seker miktari
Kloriirler Saraptaki tuz miktari
Serbest SO, formu, molekiiler SO, (¢oziinmiis bir gaz olarak) ve bisiilfit iyonu
Serbest kiikiirt dioksit ~ arasinda denge halinde bulunur; mikrobiyal biiyiimeyi ve sarabin oksidasyonunu
onler.
S02’nin serbest ve bagli formlarinin miktari; diisiik konsantrasyonlarda, SO»
Toplam kiikiirt dioksit  ¢ogunlukla sarapta saptanamaz, ancak 50 ppm’in iizerindeki serbest SO:
konsantrasyonlarinda, SO sarabin burnunda ve tadinda belirginlesir
Yogunluk Yiizde alkol ve seker igerigine bagli olarak sarabin yogunlugu suyunkine yakindir
H Bir sarabin ne kadar asidik veya bazik oldugunu 0 (¢ok asidik) ile 14 (¢ok bazik)
P arasinda bir dlgekte tanimlar; cogu sarap pH 6lgeginde 3-4 arasindadir
. Kiikiirt dioksit gazi (S02) seviyelerine katkida bulunabilen, antimikrobiyal ve
Siilfatlar S W oo ; .
antioksidan gorevi goren bir sarap katki maddesi.
Alkol Sarabin yiizde alkol igerigi

Kalite puanlar

Cikis degiskeni (duyusal verilere gore): kalite (0 ile 10 arasinda puan). Var olan
kalite puanlar; 3, 4,5, 6,7, 8

Kaynak: (Gupta, 2018)
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Sarap kalitesinin belirlenmesinde sabit asit, ugucu asitlik, sitrik asit, artik seker, kloriirler, serbest kiikiirt
dioksit, toplam kiikiirt dioksit, yogunluk ve pH degeri, siilfat, alkol igerigi ve duyusal kalite puanlar1 degisken
olarak belirlenmistir (Gupta, 2018). Veri setinin temsili goriintiisii Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. Veri Setinin Temsili Goriintiisii

£k g
= - 2 2 =
= ) = = ]

= @ = v 5 i’ v =< — =
@ < z ) — - = =< =2
< = =] N = E = —

= 51 2 R 3 % =7 5 = = 3
o= o= = Rt = 4 —_ = — ] o
c A s £ C £ £S5 OB = = = G
%) = 7 < i neE =T > = ) < -
7.4 0.70 0.00 1.9 0.08 11.0 34.0 1.00 3.51 0.56 9.4 5
7.8 0.88 0.00 2.6 0.10 25.0 67.0 1.00 3.20 0.68 9.8 5

7.8 0.76  0.04 23 0.09 15.0 540 1.00 326  0.65 9.8 5

11.2 028  0.56 1.9 0.07 17.0  60.0 1.00  3.16 0.58 9.8 6

7.4 0.70 0.00 1.9 0.08 11.0 34.0 1.00 3.51 0.56 9.4 5

Bulgular

Veriler analiz edilmeden dnce veri seti ornekleri (Cortez et al. 2009) incelenmistir. inceleme sonucunda
puanlarin sirastyla en yiiksekten en diisiige dogru 5 (%42,6), 6 (%39,9), 7 (%12,4), 4 (%3,3), 8 (%1,1) ve 3
(%0,6) oldugu gorilmiistiir (Sekil 2). Bu siralama, veri setindeki orneklerde simif dagiliminin dengesiz
olduguna isaret etmektedir. Bu durum makine 6grenmesi modelleri i¢in istenmeyen bir durumdur (Aydin,
2021). Bu nedenle “stratify” (tabakalastirma) 6zelligi kullanilarak az 6rnege sahip simiflar ¢ogaltilmis ve
siniflardaki 6rnek sayilari esitlenmistir.

Sekil 2. Veri Setindeki Kalite Puanlarinin Dagilim

quality

Veri setindeki diger degiskenlere ait ortalamalar incelendiginde sabit asit ortalamasinin 8.35, ucucu asitlik
ortalamasinin 0.53, sitrik asit ortalamasinin 0.27, artik seker ortalamasinin 2.54, kloriir ortalamasinin 0.09,
serbest kiikiirt dioksit ortalamasinin 15.87, toplam kiikiirt dioksit ortalamasinin 46.47, yogunluk ortalamasinin
1, pH ortalamasinin 3.31, siilfat ortalamasinin 0.66, alkol ortalamasinin 10.43 ve kalite puan ortalamasinin
5.64 oldugu goriilmektedir (Tablo. 3).
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Tablo 3. Verilerin Dagilimina ilisgkin Tammlayici Istatistikler

Frekans Ortalama S:[t)(lll.la Min 25% 50% 75% Max
Sabit asit 1599 8.35 1.74 460  7.10 790 920  15.90
Ugucu asitlik 1599 0.53 0.18 0.12 039 052 064 1.58
Sitrik asit 1599 0.27 0.19 0.00 009 026 042 1.00
Artik seker 1599 2.54 1.44 090 190 220 260  15.50
Kloriirler 1599 0.09 0.05 001 007 008 009 0.6l
Serpestkdikiirt 1599 15.87 1046 100  7.00 1400 2100  72.00
dT;’OPli:‘i't“ kiikirt 1599 46.47 32.89 6.00 2200 3800 62.00 289.00
Yogunluk 1599 1.00 0.01 099  0.99 .00 1.00 1.00
pH 1599 331 0.15 274 321 331 340 4.0l
Siilfatlar 1599 0.66 0.17 033 0.5 062  0.73 2.00
Alkol 1599 10.43 1.07 840 950 1020  11.10  14.90
Kalite puanlar 1599 5.64 0.81 3.00 5.00 6.00 6.00 8.00

Degiskenlerin kalite puan1 bazinda tanimlayici istatistikleri incelendiginde ortalama alkol degerinin kaliteyle
dogru orantili olarak az da olsa arttig1 goriilmiistiir (Tablo 4). Ortalama ugucu asitlik degeri kalite seviyesi
arttikca azalmaktadir. Ortalama siilfatlar degeri kalite seviyesi arttik¢a azalmaktadir.

Tablo 4. Kalite Puan1 Bazinda Degiskenlere Ait Veriler

Degiskenler Frekans Ortalama Standart
Sapma
Artik seker 63 2.68 1.72
Toplam
kiikiirt 63 34.44 26.40
dioksit
Kalite Siilfatlar 63 0.59 0.22
seviyesi: 3,4
Alkol 63 10.22 0.92
Ucucu asitlik 63 0.72 0.25
Kalite 63 3.84 0.37
Artik seker 1319 2.50 1.40
Toplam
kiikiirt 1319 48.95 32.71
dioksit
Kalite Siilfatlar 1319 0.65 0.17
seviyesi: 5,6
Alkol 1319 10.25 0.97
Ucucu asitlik 1319 0.54 0.17
Kalite 1319 5.48 0.50
Artik seker 217 2.71 1.36
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Toplam
kiikiirt 217 34.89 32.57
dioksit
. Siilfatlar 217 0.74 0.13

Kalite

seviyesi: 78 4 1kol 217 11.52 1.00
Ucucu asitlik 217 0.41 0.14
Kalite 217 7.08 0.28

Ortalama artik seker ve toplam kiikiirt dioksit degerlerinin kalite seviyesine gore farkliliklar1 olmakla beraber
kalite seviyesiyle artan veya azalan bir iligkiye sahip degillerdir (Sekil 3).

Sekil 3. Kalite Puam1 Bazinda Baz1 Degiskenlerin Bar Grafikleri

35 &0

Kalite Kalite

Veri setindeki degiskenler arasi korelasyonlar incelendiginde sitrik asit ile sabit asit arasindaki, yogunluk ile
sabit asit arasindaki, toplam kiikiirt dioksit ile serbest kiikiirt dioksit arasindaki korelasyon katsayilar1 pozitif
ve orta-gii¢lii arasinda oldugu goriilmektedir. pH ile sabit asit arasindaki, pH ile sabit asit arasindaki, sitrik asit
ile ugucu arasindaki, alkol ile yogunluk arasindaki korelasyonlar ise negatif yonde ve orta derecededir.

Veri seti %70 train, %30 test olarak bolinmiistiir. Buna gore hesaplanan ¢apraz dogrulama basari oranlar Tablo
5’te verilmistir.

Tablo 5. 6’ Capraz Dogrulama Sonuglarina iligkin Bagar1 Oranlari

Makine Ogrenmesi Algoritmasi Basan Yiizdesi
Lojistik Regresyon 0.58
Naive Bayes 0.56
K-En Yakin Komsu 0.58
Karar Agaci 0.63
Destek Vektor Makineleri 0.62
Dogrusal Destek Vektor Makineleri 0.57
Dogrusal Diskriminant Analizi 0.59

Analiz sonuglarina gore, en iyi siniflamay1 0.63 ile Karar Agac1 algoritmasi, en kotii siniflamay1 ise 0.56 ile
Naive Bayes algoritmasi yapmistir. Ancak algoritmalar arasindaki bagar yiizdelerinin birbirine ¢ok yakin
oldugunu da vurgulamak gerekmektedir. Bagar1 oranlarinin dogrulugunu tespit etmek igin GridSearch ile
hiperparametrelerin optimizasyonu yapilmis ve dogruluk orani 0.64 olarak hesaplanmistir.

Burada 6 farkli kalite i¢in kurulan algoritmalar varsayilan olarak belirlenen hiperparemetreler {izerinden
uygulanmistir. Kalite sinifinin diisiiriilmesinin siniflama bagarisini arttirildigr diigiiniilerek sinif sayisi 3’e
diisiiriilmistiir (3, 4=1 (n=1319), 5,6=2 (n=217) ve 7,8=3 (n=63)).

Tablo 6. 3’lii Capraz Dogrulama Sonuclarina iliskin Basar1 Oranlar
Makine Ogrenmesi Algoritmasi Basan Yiizdesi
Lojistik Regresyon 0.84
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Naive Bayes 0.78
K-En Yakin Komsu 0.83
Karar Agaci 0.82
Destek Vektor Makineleri 0.85
Dogrusal Destek Vektor Makineleri 0.83
Dogrusal Diskriminant Analizi 0.83

Capraz dogrulama sonuglarina gore, en iyi siniflamay1 0.85 ile Destek Vektor Makineleri, en kotii siniflamayi
0.78 ile yine Naive Bayes algoritmasi yapmistir. GridSearch teknigi yardimiyla hiperparametrelerin
optimizasyonu sonucunda bu bulgularin dogruluk oran1 0.86 olarak hesaplanmustir.

Tartisma ve Sonuc¢

Bu caligmada, ele alinan sarap kalitesini degerlendirmede kullanilan sabit asit, ucucu asitlik, sitrik asit, artik
seker, kloriirler, serbest kiikiirt dioksit, toplam kiikiirt dioksit, yogunluk, pH, siilfatlar, alkol degiskenleri i¢in
sarap kalitesine gore siniflandirilma yapilmstir. Bu siniflandirma i¢in makine 6grenme algoritmalarindan olan
lojistik regresyon, naive bayes, k-en yakin komsu, karar agaci, destek vektdr makineleri, dogrusal destek vektor
makineleri ve dogrusal diskriminant analizi teknikleri hakkinda kisa bilgiler verilerek analizler
gergeklestirilmistir. Bu teknikler siniflama basari oranlarina gore karsilagtirilmistir.

Analizler gergeklestirilirken dncelikle 6 sinif kalitesine gore siniflandirilmistir. Bu 6 sinif kalitesi i¢in ¢apraz
dogrulama sonuglarinda en iyi basarty1 karar agaci algoritmasi yapmustir. En kotii siniflamayi ise naive bayes
algoritmasi yapmuistir. Naive bayes algoritmasinin en kotii ¢ikmasinin sebebi, kosullu olasilik temelli olan
bayes teoreminin kii¢iik 6rneklerde daha iyi sonuglar saglamasindan dolayi olabilecegi diisiiniilmektedir.

Daha sonrasinda kalite sinifinin 6 yerine 3 oldugu durumdaki siniflama basarilar1 test edilmistir. Ciinkii sinif
sayisinin disiirlilmesinin ¢apraz dogrulama sonucunu olumlu oranda degistirilecegi on goriilmiistiir. Bu
baglamda sarap kaliteleri 3 simf altinda toplanarak ayni sartlarda analizler tekrar gergeklestirilmistir.
Analizlerin sonucunda ise, ¢capraz dogrulama sonug¢larinin tahmin edildigi gibi arttig1, yani siniflama basar1
oranlarmin arttig1 goriilmiistiir. Bu sonuclar incelendiginde ise, ¢apraz dogrulama orani en yiiksek destek
vektor makineleri algoritmasi, en diisiik yine naive bayes algoritmasi oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alismada da
goriildiigii gibi aslinda c¢iktt degiskeninin kategori sayisinin arttirilmasinin, basart oranmi diisiirdiigii
sOylenebilir.

Ayrica literatiirdeki makine Ogrenmesi algoritmalarinin siniflama bagarilar1  karsilagtirma sonuglari
incelendiginde, yapay sinir aglar1 (Alpkogak vd., 2019; Ozgiir ve Erdem 2012), naive bayes (Karakoyun ve
Hacibeyoglu, 2014), k-en yakin komsu (Kaynar vd., 2018), karar agaclar1 (Ozliier Baser, Yangin ve Saridas
2021) algoritmalarinin digerlerine gore istiinliikleri gortilmiistiir. Uluslararast literatiirde de ¢ogunlukla
rastgele ormanlar algoritmasinin digerlerine istiinliik sagladigi bildirilmistir (Athanasiadis ve loannides 2021;
Tiwari vd., 2022). Baz1 arastirmalarda da AdaBoost ve Gradient Boosting algoritmalari basarili bulunmustur
(Bhardwaj vd., 2022; Dahal vd., 2021). Bu sonuglarin 1s18inda, makine 6grenme algoritmalarinin veri setine
gore basar1 oranlarmin degisiklik gosterdigi goriilmektedir. Dolayisiyla herhangi bir algoritmanin digeri
iizerinde belirli bir {stiinliiglinden bahsedilmesi s6z konusu olmayip, biitiin teknikleri uygulayarak, en iyi
siniflama sonucunu hangi algoritma veriyorsa arastirmacilarin ona gore calismalarini siirdlirmesi
onerilmektedir.

Son olarak, bu ¢calismada makine 6grenme algoritmalar1 uygulanirken hiperparemetreler igin farkli denemeler
yapilarak uygulanmamustir. Sadece hiperparametrelerin optimizasyonu i¢in GridSearch teknigi uygulanmstir.
Gelecek calismalar icin farkli parametre tahminleri basari oranini arttirabilecegi dngoriilmektedir.
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