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ABSTRACT

Raisin grains are a very good source of energy and nutrients due to the
minerals and vitamins they contain. Since raisins constitute 23% of the world
in Turkey, it is important to determine the variety and quality. Traditionally,
deciding on the type and quality of raisin grains is a long and costly process. In
addition, experience and knowledge are important in determining the type of
raisin grains. In addition, since each of the experts has different experience,
knowledge and expertise, there is a difference in terms of classification of
raisins. Therefore, it is important to develop a decision support system with
data mining methods for the correct classification of raisin grains. In this
study, we propose one hybrid model using rotation forest (RO) and deep
learning algorithms of Stacked Autoencoder (SAE) for the prediction of the
type of raisin grains. As a result of the experimental evaluation, the hybrid
SAE-ROF method has achieved a high success rate of 91.50% in terms of
performance from the classical data mining methods and deep learning
methods used in the study.
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OZET

Kuru iiziim igeriginde barindirdigi mineraller ve vitaminlerden kaynakli ¢ok
iyi bir enerji ve besin kaynagi olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Diinya
genelindeki kuru tiziimiin %23’ Tirkiye’deki topraklardan elde edilmektedir.
Geleneksel olarak, kuru liziimiin cinsine ve kalitesine karar vermek uzun ve
maliyetli bir siirectir. Ayrica, kuru iiziimiin cinsinin belirlenmesinde tecriibe ve
bilgi birikimler onem arz etmektedir. Bu nedenle, kuru iiziimin dogru
smiflandirilabilmesi agisindan veri madenciligi yontemleri ile karar destek
sisteminin gelistirilmesi 6nemlidir. Bu ¢alismada, kuru {izim tanelerinin
tiirtinlin tahmini i¢in rotasyon orman (RO) ve yigmlanmis otokodlayici (YOK)
derin 6grenme algoritmalarini kullanan bir hibrit model dneriyoruz. Deneysel
degerlendirme sonucunda, hibrit YOK-RO yontemi calismada kullanilan
klasik veri madenciligi yontemleri ile derin &grenme yontemlerinden
performans agisindan %91.50 ile yiiksek basari elde edilmistir.
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1. GIRIS

Kuru {iziim, besin degerleri agisindan kalsiyum, potasyum, demir, A ve C gibi ¢ok 6nemli mineralleri ve
vitaminleri biinyesinde barindirmaktadir. Kuru iiziim biinyesinde bol miktarda karbonhidrat bulundugundan
dolay1 iyi bir enerji kaynagi olarak karsimiza ¢ikmaktadir [1]. Uluslararast sert kabuk ve kuru meyveler konseyi
(INC) 2019-2020 yillar1 arasindaki verilere gore diinyada 1.34 milyon ton kuru tiziim iiretilirken, Tiirkiye’de bu
rakam 305 bin ton kuru iiziim iiretimini temsil etmektedir.

Geleneksel olarak, kuru {iziimiin cinsine ve kalitesine karar vermek hem uzun hem de maliyetli bir siirectir.
Ayrica, kuru {iziimiin cinsinin belirlenmesinde tecriibe ve bilgi birikimler énem arz etmektedir. Ek olarak,
uzmanlarin her birinin farkli tecriibe, bilgi birikim ve uzmanlik dallarma sahip olmalarindan dolayr kuru
tiziimlerin siniflandirilmas: acgisindan farklilik meydana gelmektedir. Bu nedenle, kuru {iziimiin dogru
simiflandirilabilmesi i¢in veri madenciligi yontemleri ile karar destek siteminin geligtirilmesi onem arz
etmektedir. Calismada, kuru iiziim tanelerinin cinsini belirlemek iizere yigmlanmis oto kodlayict (YOK)
algoritmas1 ve klasik veri madenciligi algoritmasindan rotasyon orman (RO) ile birlestirilerek hibrit YOK-RO
algoritmasi onerilmistir.

Literatiirde, kuru iiziimiin siniflandirilmasi iizerine sinirh sayida ¢aligma olup sirasiyla, yapay sinir aglar [2],
destek vektor makinesi (DVM) [3], karar agaclart (KA) [4] gibi klasik veri madenciligi algoritmalar1
kullanilmigtir. Okamura ve arkadaslarinin (1993) yaptiklar1 ¢aligmada, kuru iziim tanelerinin siniflandirmasin
bayes algoritmasini kullanilarak gerceklestirdiklerini bildirmislerdir. Wang ve arkadaslarinin (2012) yaptiklari
calismada, kuru {iziim tanelerini dogru sekilde siniflandirabilmek iizere bes farkli algoritma kullanilmistir. En iyi
smiflandirma basaris1 DVM ile elde ettiklerini bildirmislerdir [5]. Yu ve arkadaslarmin (2012) yaptiklar
calismada, liziim kalitelerinin siniflandirabilmek igin en kiigiik kareler destek vektor makinesi (EKK-DVM)
simiflandirma algoritmasi kullanmislardir. Onerdikleri yontem EKK-DVM ile kuru iiziimiin kalitesinin yiiksek
performans ile siniflandirildigini bildirmislerdir [6]. Karime ve arkadaslarinin (2017) yaptiklari ¢alismada, kuru
iiziimlerin kalitesini belirlemek ve siniflandirmak iizerine temel bilesen analizi (TBA) kullanilarak optimum
ozellikler elde edilmistir. Elde edilen yeni 6zniteliklere YSA ve DVM algoritmalarini kullanilarak siniflandirma
basarisini incelemislerdir. En iyi siniflandirma basarisinin DVM ile elde ettiklerini bildirmislerdir [2]. Cinar ve
arkadaglarinin (2020) yaptiklart ¢alismada, kuru iziimlerin kalitesini belirlemek ve smiflandirmak {izerine
lojistik regresyon (LR), YSA ve DVM algoritmalari kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirmislerdir. Elde
ettikleri simiflandirma sonuglarinda, DVM ile en iyi bagar1 oram elde ettiklerini bildirmigleridir [3]. Tarakci ve
Ozkan (2021) yaptiklar1 ¢aliymada, UCI’den elde ettigi kuru iiziim veri kiimeleri iizerinde KNN ve
agirliklandirilmig KNN ile deneysel degerlendirme gerceklestirmistir. Elde ettikleri degerlendirme sonuglarinda
KNN algoritmasinin en iyi basar1 orani elde ettiklerini bildirmislerdir [30]. Koklu ve arkadaglarinin (2021)
yaptiklar1 ¢aligsmalarda, yedi farkli tiirdeki kuru meyvelerin tiplerinin sinifladirilmast i¢in makine dgrenme
yontemlerinden lojistik regresyon ve yapay sinir ag1 kullanilarak siniflandirma iglemi gerceklestirilmistir. Elde
edilen sonuglar 1s18inda en iyi basarili smiflandirmanin YSA ile oldugunu bildirmislerdir [31]. Kokli ve
arkadaglarmin  (2021) yaptiklar1 c¢aligmada, kabak c¢ekirdeklerini simiflandirilmast i¢in makine ogrenmesi
yontemlerinden LR, DVM, ROF ve KNN algoritmalarini kullanmislardir. Deneysel degerlendirmelerin
sonucunda en iyi bagarinin DVM yontemi ile oldugunu bildirmislerdir [32].

Bu calismada, Tirkiye’de elde edilmis Besni ve Kegimen cinsi kuru iiziimleri siniflandirilmasi i¢in hibrit
yiginlanmis oto kodlayici (YOK) ve rotasyon orman (RO) algoritmasinin (YOK-RO) o6nerilmektedir. Ayrica
kuru tiziim veri kiimesi iizerine, 6nerilen YOK-RO’1n yaninda sirasiyla YSA, DVM, LR, rastgele orman (RAO),
rastgele aga¢ (RA), RO ve derin sinir aglari (DSA) algoritmalartyla analizler gergeklestirilerek performanslari
kargilagtirtlmistir. Analizler sonucunda, hibrit YOK-RO yontemi diger veri madenciligi yontemleri ve derin
Ogrenme yontemine gore performans sonuglari agisindan daha iyi oldugu gézlemlenmistir. YOK modelinde, veri
kiimesindeki gizli 6zelliklerin derinlemesine arastirilabilmektedir. YOK, veri kiimesi iizerinden 6zellik ¢ikartma
konusunda iyi olmasina ragmen, siniflandirma performansi istenilen diizeyde degildir. Bundan dolay1 da YOK
ile veri kiimesinden derinlemesine gizli 6zellikler elde edildikten sonra, siniflandirma algoritmasi i¢in RO tercih
edilmistir. Boylece, kullanilan veri kiimesi lizerinde derin 6grenme yontemi YOK ile derinlemesine incelenerek
yliksek basarili siniflandirma gergeklestirmesi saglanmaktadir.

Makalenin geri kalaninda, ikinci boliimde ¢aligmada kullanilan kuru iiziim veri kiimesi ve yontemler verilmistir.
Ucgiincii boliimde, deneysel degerlendirme sonuglar1 ve tartisma verilmistir. Son béliimde, sonuglar ve gelecekte
yapilacak ¢alisma sunulmustur.

2. MATERYAL VE METOD
2.1. Kuru Uziim Veri Kiimesi

Calismada, kuru iiziim veri kiimesini siniflandirilmasi i¢in klasik veri madenciligi yontemleri ve derin 6grenme
yontemleri uygulanmistir. Deneylerde kullanilan veri kiimesi Cinar ve arkadagslar1 (2020) tarafindan 2020 yilinda
toplanmis olup 450 adet Besni ve 450 adette Kegimen cinsi tiziimden toplam 900 6rnek ve 7 6znitelik bilgisine
sahip kuru iiziim verisinden olugsmaktadir [3]. Tablo 1’de kuru iiziimden elde edilen veri kiimesine ait
Ozniteliklerin agiklamalar1 ve tanimlayici istatistiksel sonuglar1 gosterilmektedir.
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Tablo 1. Kuru iiziim veri kiimesine ait 6zelliklerin tanimlayici istatistiksel sonuglari.

Oznitelikler Aciklama Mean Std  Min Max
Alan Kuru tiziimiin sinirlari igindeki piksel sayisi 79.659 35.314 25.387 235.047
Ana Eksen Uzunlugu Uziim {izerine gizilebilecek en uzun ¢izgi olan ana 405 106 226 997

eksenin uzunlugu verir
Kiiciik EksenUziim iizerine ¢izilebilecek en kisa ¢izgi olan ana 246 47 144 492

Uzunlugu eksenin uzunlugu verir

Eksantriklik Kuru iiziim ile aynt momentlere sahip olan elipsin 0.77  0.086 0.34 0.96

eksantrikliginin bir dl¢lisiini verir
Dis Biikey Alan Kuru iiziimin olusturdugu bolgenin en kiigik 82.621 36.877 26.139 278.217
digbiikey kabugunun piksel sayisini verir

Genislik Kuru {iziimiin olusturdugu bolgenin siirlayici 0.7 0.048 0.37 0.83
kutudaki toplam piksel sayisina oranini verir

Cevre Kuru {iziimiin olusturdugu bdolgenin siirlayici 1104 251 619 2698
kutudaki toplam piksel sayist orant

Simif Besni ve Ke¢imen kuru tiziim sinifi 0.33 0.47 0 1

Bu calismada, onerilen hibrit YOK-RO algoritmast ile sirastyla YSA, DVM, LR, RAO, RA, RO ve DSA
algoritmalartyla analizler gerceklestirilerek performanslart karsilastirilmigtir.

2.2. Yiginlanmis Oto Kodlayic1 (YOK)

Otokodlayici (OK), yapay sinir aglarmin (YSA) bir ¢esidi olup, giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan meydana
gelmektedir. Egitim siirecinde YSA gibi geri yayilim algoritmasini kullanan OK modeli, denetimsiz bir 6grenme
gerceklestirerek giris verisini ¢ikis verisi olarak tanimlamamiza olanak taniyan derin 6grenme yontemidir.
OK’lar ¢ok karmasik veri kiimeleri {izerinde uygulanarak yiiksek basart performansi elde edilmesine imkan
tanimaktadir. OK mimarisi, kodlayici ve kod ¢oziicli olmak tizere iki birimden meydana gelmektedir. Ardi ardina
OK’lar birbirine baglanmasiyla, yani birinci OK’un gizli katmani ikinci OK’un giris katmanina baglanarak
yiginlanmis oto kodlayici (YOK) mimarisi Sekil 1’deki gibi ortaya cikmaktadir [7-9]. Yigmlanmis oto
kodlayicilar1 denetimsiz yapidan denetimli 6grenme yapisina gecisi i¢in ¢ikis katmanina softmax fonksiyonu
baglanarak denetimli yapiya gegilerek smiflandirma islemini gergeklestirebilmektedir [7]. Kullanilan YOK
mimarisinin hiper-parametreleri Tablo 2’de gosterilmistir. Kodlayic1 katmanindan sikistirilmig olan veri kiimesi
kod ¢oziicii katmanina ulagirken Esitlik 1°deki gibi hesaplanir. Kod ¢oziicii katmaninda, elde edilen giiriiltiiden
arindirtlmig yeni girig verileri elde edilebilmesi i¢in Esitlik 2°deki gibi hesaplama yapilarak gerceklestirilir.
Esitlik 1 ve 2’de f aktivasyon fonksiyonunu, x, — y;’nin a — b’inci néron degeri, gizli katmandaki yp’nin
b’inci néronuna aktarilan degeri, n néron sayisi, girdi katmanidaki w,;, — wy, nin a néronundan b néronuna
giden agirhig temsil etmektedir.

Softmax

Gizli Katman n

Gizli Katman 2
OK2

Sekil 1. Yiginlanmis oto-kodlayict mimarisi.
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Vb = f(23=1xa X Wab) + bias (1)
Xg = f(Xb=1Yp X Wpa) + bias (2
Tablo 2. YOK hiper-parametreleri (SAE Hyper-Parameters).

Hiper-Parametreler SAE Mimari
OK1 Gizli Noron 8

OK2 Gizli Noron 5
Kayip fonksiyonu Crossentropy
Optimizer Adam
Aktivasyon fonksiyonu RelLU
Ogrenme oram 0.001

L2 Reg. 0.001
Egitim-tekrar sayisi 100
Seyreklik oram 0.15
Seyrek Reg. 10, 20

Tablo 2’de iki adet oto kodlayicinin art arda baglanmasi sonucunda olugan YOK mimarisinin hiper-parametreleri
goriilmektedir. Kurulan modelde birinci oto kodlayict 8 gizli ndron, ikinci oto kodlayicit 5 gizli nérondan
olusturularak deneysel degerlendirme gergeklestirilmistir. Her bir oto kodlayict 100 tekrar ile galistirilmustir.
YOK’iin ¢alismasinda capraz entropi maliyet fonksiyonu kullanilmistir [8-13]. Seyreklik orani (Sparsity
Proportion) degeri 0.15 alinmugtir. Sparsity Proportion degeri, seyrek reg.’in bir parametresi olup ¢iktinin
seyrekligini ayarlamak i¢in kullanilmaktadir [14-17]. L2Reg., seyrek reg. degerleri egitim asamasinda modelin
ezberlemesini azaltmak ve daha iyi basari sonucu vermek i¢in kullanilmaktadir [18-21].

2.3. Rotasyon Orman Algoritmasi (RO)

Rotasyon orman (RO) algoritmasi giiclii kolektif tabanli yeni nesil algoritmadir. RO ile daha az aga¢ yapisi
kullanilarak daha yiiksek basari oranlar1 elde etmek iizerine ¢aligsmaktadir. Ayrica, mimari olarak rastgele orman
(RAO) algoritmasina benzemektedir. Algoritmada, mevcut veri kiimesi icerisinden rastgele olarak veriler alinir
ve alt gruplara ayrilir. Ayrilan alt gruplarin her birine ayr1 ayri temel bilesen analizi (TBA) uygulanarak yeni
kovasyans degeri hesaplanmasiyla 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilir. Olusturulan kovaryans degerlerine gore yeni
rotasyon orman matrisi olusturulur. Elde edilen yeni matrise, RO algoritmasi ile siniflandirma iglemine tabi
tutulmaktadir [22]. Boylelikle ortalama kombinasyon yontemi ile her sinifa ait veriler giiven oyu alir ve smift
bilinmeyenlerden en yiiksek giiven degeri ile ilgili sinifa atamasi gergeklestirmektedir [23-26]. TBA kullanilarak
caligtirilan RO yontemi, 6zellikle se¢ilen tiim 6znitelikler gergek degerlere sahip oldugundan dolay1 geleneksel
yontemlere gore daha giiclii bir yap1 kilmaktadir. Algoritma asagidaki adimlarla ger¢eklestilmektedir.
1. Adim: Mevcut veri kiimesinden rastgele F bagimsiz degisken belirlenen K sayida alt kiimeye ayrilmaktadir.
Boylece Fj; alt kiimesi olugsmaktadir.
2. Adim: Olusturulan F;; alt kiimesi bootsrap yaklagimi ile egitim ve test olarak sirasiyla %75-%25 olarak
ayrilir. Elde edilen veri setlerine TBA uygulanarak kovaryan matris C;; hesaplanmaktadir.
3. Adim: Elde edilen C;; degerleri kullamlarak rotasyon matrisi R; olusturulur. Bu adimlar tiim simiflandiricilar
icin tekrar edilir. Smiflandirma islemi Esitlik 3’de verilmistir. Esitlikteki L topluluktaki
smiflandiricinin sayisini temsil etmektedir. Calismada K = 3 ve L = 10 olarak kabul edilmistir.

pwi(x) = %ZiLﬂ dij(xR) j=1,...c (3)

2.4. Onerilen Hibrit Yiginlanms Oto Kodlayicih Rotasyon Orman (YOKRO) Algoritmasi

Klasik veri madenciliginde, veri kiimesi tlizerinde siniflandirma iglemini gerceklestiren modeller, yaygin olarak
manuel ozellik ¢ikarimi gerceklestirerek siniflandirma yapmaktadir. Elde edilen ozelliklerin siniflandirma
izerine pozitif etkisinin olmasiyla modelin dah iyi egitilmesine yardimci olacak Ancak, derin 6grenme
algoritmalar1 sayesinde, 6zelliklerin manuel bir sekilde olusturulmasi yerine, yinelemeli 6grenme 6zelligi ile veri
kiimesindeki gizli 6zelliklerin derinlemesine arastirilabilmektedir. YOK, veri kiimesi lizerinden 6zellik ¢ikartma
konusunda iyi olmasina ragmen, simniflandirma performansi istenilen diizeyde degildir. Bundan dolayi, YOK ile
RO algoritmalarint  Sekil 2’deki gibi hibrit baglanmasiyla daha iyi simiflandirma performansi elde
edilebilmektedir. Bu islemleri, birincisi denetimsiz 6grenme olan YOK ile 6zellik ¢ikartimi saglanir ve ikinci
adimda denetimli bir algoritma RO ile ince ayar siirecine girilerek siniflandirma islemini gerceklestirmektedir

[7].
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Giris Veri Kiimesi

1. gizli 2. gizli Rotasyon
Ham Ozellikler katman katman orman Cikis Katmant

Yigmlanmis Oto Smflandirma  goftmax Katmam

Girig Veri Kiimesi Kodlayier Mimarisi Algoritmast

Sekil 2. Onerilen hibrit YOK-RO algoritmasi.

Bu caligmada, kuru {iziime ait verilerinin siniflandirilmasi igin derin 6grenme algoritmalarinda en iyi basari
oranmna sahip YOK-RO modeli kullanilmistir. Oncelikle, veri kiimesinde anlamli 6znitelikleri bulabilmek igin
YOK uygulanmistir. Siiflandirma sonuglarinin gelistirilmesi i¢in bir sonraki agamada da kolektif tabanli RO
algoritmast kullanilmustir. Onerilen modelin blok diyagrami Sekil 3 teki gibidir.

Calismada kullanilan DSA mimarisi, Tablo 3’te goriilmektedir. Diger klasik veri madenciligi yontemlerinin
hiper-parametre degerleri default olarak secilerek deneysel degerlendirmeler yapilmigtir. Deneysel
degerlendirmeler python-keras kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Tablo 3. DSA mimarisi hiper-parametreleri.

DSA Mimari
Gizli Katman Sayisi 50 Noéron 100 Noron 200 Noéron 300 Noron
Ogrenme Oram 0.001
Aktivasyon Fonk. RelLU
Kayip Fonksiyon categorical_crossentropy
Optimizer SGD
Cikis Activastion Function Softmax

Kuru Uziim Veri

Kiimesi
[ \ [ |
Egitim Verisi Test Verisi Egitim Verisi Test Verisi
| )
Klasik Veri Madenciligi Yoéntemleri | Derin Ogrenme Yéntemleri | Ozellik Segme Metodu
l ‘l’ * YOK
« DVM *  YOK+Softmax
s Rastgele Agag (RA) ¢ DsAa
* Rastgele Orman (RAO) e DVM
o YSA * Rastgele Agac (RA)
e Rotasyon Orman (RO) * Rastgele Orman (RAO)
e Lojistik Regresyon (LR) * YSA
e Rotasyon Orman (RO)
‘L » Lojistik Regresyon (LR)
* DSA
L f J
Egitim Model
«— Egitim Model <
Sumflandirma
Sonuelary Smiflandirma

Sonuclar

Sekil 3. Onerilen modelin blok diyagramu.
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2.5. Degerlendirme Kriterleri

Caligsmada kullanilan veri kiimesindeki veriler kuru iiziim cinsine gére Besni ve Kecimen seklinde iki farkli sinif
ile ifade edilmektedir. Calismada k-fold=10 capraz dogrulama yontemi kullanilarak veri kiimesi deneysel
degerlendirmeler gergeklestirilmistir. 10 katli ¢capraz dogrulama ydnteminde veri seti 10 pargaya boliiniir. Model
egitimi icin 9 kisim kullanilirken, kalan 1 kisim model testi i¢in kullanilmaktadir. Caligmada g¢esitli
algoritmalarin performanslar1 kargilastirilmistir ve bu algoritmalarin test dogruluklart verilmistir. Caligmada
smiflandirma algoritmalarin performanslar1 test dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f-skor kriterlerine gore
karsilagtirtlmistir (sirasiyla Esitlik 3, 4, 5, ve 6) [22]. Formiillerdeki TP gergek pozitifi, FP gergek negatifi, TN
yanlis pozitifi ve FN ise yanlis negatifi ifade etmektedir [22].

o TP+TN
Dogruluk = (3)
TP+FP+TN+FN
. . TP
Kesinlik = 4
TP+FP
TP
Duyarlilik =
y TP+FN (5)
2xKesinlik+Duyarlilik
F — r=
sko Kesinlik+Duyarlilik (6)

3. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Calismada derin 6grenme ve klasik veri madenciligi yontemlerinden olusan hibrit modeller ile deneysel analizler
gerceklestirilmistir. Bu boéliimde, kuru tiziim veri kiimesi {izerinden smiflandirma islemini gerceklestirebilmek
i¢in hibrit yontem YOK-RO kullanilarak elde edilen deneysel sonuglar sunulmustur. Calismada, YOK-softmax,
DSA, RAO, YSA, LR ve RO algoritmalarinin deneysel degerlendirmelerde Tablo 4 ve 5’de sunulmustur. Ek
olarak, YOK ile hibrit yapilmis RAO, YSA, LR, RO ve DSA algoritmalarmin deneysel sonuglar1 Tablo 6’da
sunulmugtur. Calismada kullanilan ydntemlere ait test modelleri ve parametreleri Tablo 4, 5 ve 6’da
goriilmektedir.

Calismada, baslangigta klasik veri madenciligi yontemleri kullanilarak kuru {iziim veri kiimesinin
smiflandirilmasina bakilmistir. Siniflandirmaya ait sonuglar Tablo 4’de gozlemlenmektedir. Sekil 3, 4 ve 5’de
gorildiigii gibi deneysel degerlendirme amaciyla kullanilan yontemlerine gore ortalama duyarlilik ve 6zgiillitk
degerleriyle ROC egrisi ¢izilmistir.

Tablo 4. Kuru {iziim veri kiimesine klasik veri madenciligi yontemi ile degerlendirme.

Model Dogruluk(%) Kaesinlik(%) Duyarhiik(%) F-Skor(%0) MSE
Lojistik Regresyon (LR) 85.22 84.10 86.90 85.50 0.2113
Yapay Sinir Ag1 (YSA) 86.33 84.60 88.90 86.70 0.1954
Destek Vektor Makinesi (DVM) 86.44 84.20 89.80 86.90 0.1356
Rastgele Orman (RAO) 85.44 83.30 88.70 85.90 0.1954
Rastgele Agac (RA) 82.11 82.30 81.80 82.10 0.1789
Rotasyon Orman (RO) 85.88 84.30 88.20 86.20 0.2186
1 -
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Sekil 3. Klasik veri madenciligi yontemleriyle ilgili deneysel ¢alismalarin Roc egrisi.
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Tablo 4’de kuru iiziim veri kiimesi tizerinde en iyi bagari oram1 DVM algoritmasi ile dogruluk %86.44, kesinlik
%84.60, duyarlilik %88.90, f-skor %86.70 ve MSE 0.1356 oranlari elde edildigi goriilmiistiir. Sekil 3’de, ROC
egrisinde DVM’nin diger algoritmalara gore daha basarili bir siniflandirma gerceklestirdigi goriilmiistiir. Derin
o6grenme yontemlerinden DSA ve YOK-Softmax kullanilarak kuru {iziim veri kiimesinin siniflandirilmasina da
bakilmistir. Siniflandirmaya ait sonuglar Tablo 5’de sunulmustur.

Tablo 5. Kuru {iziim veri kiimesine derin 6grenme yontemi ile degerlendirme.

Model Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarhlik(%) F-Skor(%) MSE
DSA 88.56 86.80 90.80 88.70 0.1854
Yiginlnmis Otokodlayici (YOK) 88.10 84.40 92.00 84.60 0.1269
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Sekil 4. Derin 6grenme yontemleri {izerine deneysel ¢aligmalarin Roc egrisi.

Tablo 5’te kuru iiziim veri kiimesi {izerinde k-fold=10 ile en iyi basart orant DSA algoritmasi ile dogruluk
%88.56, kesinlik %86.80, duyarlilik %90.80, f-skor 0.8870 oranlar1 elde edildigi goriilmiistir. Sekil 4’te, ROC
egrisinde DSA’nin YOK’e gore daha basarili bir siniflandirma gergeklestirdigi goriilmiistiir

Calismada, derin 6grenme yontemlerinden YOK ile hibrit yapilmis RAO, YSA, LR, RO ve DSA
algoritmalarinin deneysel sonuglar1 sunulmustur. Kuru {iziim veri kiimesi iizerine uygulanan her bir algoritmanin
sonuglar1 Tablo 6’da goriilmektedir.

Tablo 6. Kuru {iziim veri kiimesinin YOK ile hibrit yontemlerin sonuglari.

Model Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarhilik(%) F-Skor(%) MSE
Lojistik Regresyon (LR) 89.11 87.60 88.40 82.80 0.1745
Yapay Sinir Ag1 (YSA) 89.62 89.40 95.80 92.50 0.1482
Destek Vektor Makinesi (DVM) 88.14 88.00 95.20 91.50 0.1185
Rastgele Orman (RAO) 89.70 89.50 95.80 92.50 0.1481
Rastgele Aga¢ (RA) 85.92 89.50 89.30 89.40 0.1407
Rotasyon Orman (RO) 91.50 91.80 93.70 91.23 0.1068
DSA 90.41 89.90 96.40 93.10 0.1197
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Sekil 5. Hibrit yontemler {izerine deneysel ¢alismalarin Roc egrisi.

Calismada, Tablo 6’da YOK ile hibrit yapilmig RAO, YSA, LR, RO ve DSA algoritmalarinin deneysel sonuglari
goriilmektedir. Egitim sonucunda en iyi basart orani hibrit YOK-RO modelinden almmistir. YOK modelinde,
veri kiimesindeki gizli 6zelliklerin derinlemesine arastirilabilmektedir. YOK, veri kiimesi iizerinden 6zellik
c¢ikartma konusunda iyi olmasina ragmen, siniflandirma performanst istenilen diizeyde degildir. Bundan dolay1
da YOK ile veri kiimesinden derinlemesine gizli 6zellikler elde edildikten sonra, siniflandirma algoritmasi i¢in
RO tercih edilmistir. Boylece, kullanilan veri kiimesi tizerinde derin 6grenme yontemi YOK ile derinlemesine
incelenerek yiiksek basarili smiflandirma gerceklestirmesi saglanmistir.  Hibrit YOK-RO algoritmasi ile
dogruluk %91.50, kesinlik %91.80, duyarlilik %90.70, f-skor %91.23 ve MSE 0.1068 oranlar1 elde edildigi
gorilmiistiir.  Sekil 5°de, ROC egrisinde YOK-RO yonteminin diger yontemlere goére daha basarili bir
smiflandirma gergeklestirdigi goriilmiistiir.

Yapilan tiim deneylerde en iyi basar1 oran1 YOK-RO ile elde edildigi goriilmektedir. Onerilen hibrit modeller
arasinda ikinci en iyi bagari oram1 YOK-DSA algoritmasindan dogruluk %90.41, kesinlik %89.90, duyarlilik
%96.40, f-skor %93.10 ve MSE 0.1197 oranlari elde edildigi goriilmiistiir. YOK ile hibrit yapilan algoritmalarin,
normal hallerine gore daha iyi bagar1 oranlar1 elde edildigi gézlemlenmektedir. Bunun en 6nemli sebebi, YOK
algoritmasinda, veri kiimesindeki gizli 6zelliklerin derinlemesine aragtirabilmesi 6zelligi yatmaktadir. Bdylece,
YOK ile veri kiimesindeki gizli 6zellikler giin yiiziine ¢ikartilarak siniflandirma asamasinda da siniflandirma
algoritmalarimin kullanilmasiyla basarinin arttirilacagi goriilmiistiir. Deneysel degerlendirmeler sonucunda,
YOK-RO yiiksek performansli dogruluk orani vermis olmasi sasirtict degildir. Onerilen YOK-RO yéntemi diger
yontemlere gore gizli kalmis 6zellikleri giin yiiziine ¢ikartarak siniflama problemlerinde iyi performans verdigi
goriilmektedir [23, 27-29].

4. SONUC

Geleneksel olarak, kuru {iziimiin cinsine ve kalitesine karar vermek uzun ve maliyetli bir siirectir. Bu nedenle,
kuru iizimiin dogru smiflandirilabilmesi agisindan veri madenciligi yontemleri ile karar destek siteminin
gelistirilmesi 6nem arz etmektedir. Calismada, kuru ilizim tanelerinin cinsini belirlemek {izere yiginlanmig oto
kodlayict (YOK) algoritmasi rotasyon orman algoritmasi hibrit bir yontem olarak onerilmistir. Deneysel
degerlendirmeler sonucunda, hibrit YOK-RO yontemi tiim klasik veri madenciligi yontemlerine kiyasla %91.50
basar1 sonucuyla daha yiikksek performans gosterdigi gozlemlenmektedir. Elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde YOK-RO, dogrusal olarak ayrilmayan siniflama problemlerinde iyi performans verdigi
goriilmektedir. Ek olarak, benzer yontemler arasinda da global optimum degere en ¢ok yakinsayan yontem
oldugu goriilmiistiir. Gelecekteki ¢aligmada, kuru meyve goriintiileri iizerinden, derin 6grenme yontemleri
kullanilarak hizli karar verebilecek karar destek sistemi gelistirilmesi amaglanmaktadir.

Yazar Katkilan

Yazar calismaya esit oranli katki sunmustur.
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