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Kuru Fasulye Tohumlarimn Cok Simifi Stmflandirilmasi icin Hibrit Bir Yaklasim

Mehmet Akif BULBULY"
One Cikanlar: OZET:
’ E)E:Enfi; lljlllﬁ Siirdiiriilebilir tarimda, hangi toprak tiirlinde hangi tiir tohum yetistirilmesi gerektigine karar
simiflandiriimast vermek biiyiik dnem arz etmektedir. Dikilmesi hedeflenen kuru fasulye cinsinin belirlenmesi

tecriibe, bilgi birikimi ve alaninda uzman kisileri gerektiren maliyetli bir islemdir. Kuru
fasulyelerin dogru bir sekilde siniflandirilabilmesi igin gelistirilen karar destek sistemleri bu
noktada biliyilk Onem tasimaktadir. Bu c¢alismada, kuru fasulye tohumlarinin
siniflandirilmasinda  Yapay Sinir Agt (YSA) ve Parcacik Siirii Optimizasyon (PSO)
Algoritmas1 kullamlarak hibrit bir model énerilmistir. Onerilen hibrit model sayesinde YSA ag
yapisinda bulunan hiper-parametreler optimize edilmistir. Optimize islemi sonucunda elde
edilen hiper-parametreler ile kurulan YSA ag yapist kuru fasulyelerin ¢ok sinifl
siniflandirilmasinda kullanilmigtir. Hibrit model ile elde edilen sonuglar Karar Agaci, K En

Anahtar Kelimeler:

e Parcacik Siirii
Optimizasyon
Algoritmast

* Yapay Sinir Aglart

e Cok smnifli

siiflandiricr Yakin Komsu Algoritmasi kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglari ile tartismali bir sekilde
kiyaslanmistir. Yapilan deneysel calismalar sonucunda hibrit model ile kuru fasulye
tohumlarinin siiflandirilmasinda %90 dogrulukla basarili sonuglar elde edilmistir.
A Hybrid Approach for Multiclass Classification of Dry Bean Seeds
Highlights: ABSTRACT:
) bcggis;ggg’gon of dry In sustainable agriculture, it is of great importance to decide which type of seed should be
grown in which soil type. Determining the dried bean type to be planted is a costly process that
i requires experience, knowledge and experts in the field. Decision support systems developed
&m for the correct classification of dry beans are of great importance at this point. In this study, a
+ Particle Swarm . g X o
Optimization hybrid model was propos_ed for the ClaSS:IfI_CatI_On of dry bean .seeds using Artificial Neural
o Network (ANN) and Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm. Thanks to the proposed
+ Aurtificial Neural . . L
hybrid model, the hyper-parameters in the ANN network structure have been optimized. The
Network ) . .
« Multiclass ANN network structure established with the hyper parameters obtained as a result of the

optimization process was used in the multi-class classification of dry beans. The results
obtained with the hybrid model are controversially compared with the classification results
using the Decision Tree, K Nearest Neighbor Algorithm. As a result of the experimental
studies, successful results were obtained with 90% accuracy in the classification of dry bean
seeds with the hybrid model.
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GIRIS

Kuru fasulye, toplamda 30.4 milyon ton iiretim ve 34.5 milyon hektar alanda yetistirilen en
onemli baklagil tiiriidiir (Soydas ve ark., 2021). Diisiik maliyetli mineral, karbonhidrat ve protein
kaynagi olan bu baklagil gelismekte olan tilkeler i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir (Baldin ve ark., 2021).

Tiim yetistirme kosullar1 saglanmis olsa bile, iiretimde daha diistik kaliteli tohum kullanilmasi,
tiretilen baklagil miktarin diigmesine neden olmaktadir (Koklu ve Ozkan, 2020). Dogru toprak
yapisinda dogru kuru fasulye yetistirilebilmesi i¢in dogru tiir tohumun belirlenmesi gerekmektedir. Bu
belirleme isleminin dogru bir sekilde gerceklesmesi bilgi birikimi ve tecriibbe gerekmektedir
(Kiligarslan, 2022). Farkli uzmanlarin farkl: tecriibeleri kuru fasulye tohumlariin siniflandirilmasinda
farkliliklar meydana getirebilmektedir. Bu sebeple, kuru fasulye tohumlariin siniflandirilmasinda veri
madenciligi yontemleri ile karar destek sistemlerinin gelistirilmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Karar
destek sistemleri sayesinde bir¢ok alanda farkli problemlere farkli yontemlerle ¢oziimler iiretilmistir.
(Bayat ve Isik, 2020; Isik ve ark., 2017; Isik ve ark., 2018; Pacal ve ark., 2022; Pacal ve Karaboga,
2021)

Yapay Sinir Ag1 (YSA), makine 6grenme alaninda sik kullanilan ve karar destek sistemlerinde
sikca tercih edilen ydntemlerden bir tanesidir (Biilbiil ve ark., 2022; Biilbiil ve Oztiirk, 2022). Bu ve
bunun gibi makine 6grenme yontemleri zamandan, hesaplamalardan, maliyetlerden tasarruf saglayarak
hizl1 bir sekilde insansi karar verme Ozellikleri {izerine yogunlagmis sistemlerdir. YSA smiflandirma
problemlerinde basarili sonuglar iiretmektedir (Wahab ve ark., 2022).

Gelistirilen yeni nesil yontemlerin lizerinde durdugu en énemli konulardan biri optimizasyondur.
En 1yi degerleri elde etme ¢abasi i¢inde bulunan optimizasyon algoritmalarindan bir tanesi de Pargacik
Siirii Optimizasyon (PSO) algoritmasidir. PSO simiflandirma problemlerinde basarili sonuglar
iretmektedir (Alhaj ve ark., 2022; Wahab ve ark., 2022).

Literatiirde tohum smiflandirilmasi ile ilgili yapilan caligmalarda, Granitto ve arkadaglar
(Granitto ve ark., 2002), tohumlarin hizli bir sekilde tanimlanmasi ve smiflandirilmasi i¢in Naive
Bayes ve YSA makine 6grenme yontemlerini kullanmiglardir. 12 tohum karakteristigi belirlenen
calismada, YSA ile %99.5 dogruluk oraninda basarili sonuglar elde edilmistir. Eryigit ve Tugrul (
Eryigit ve Tugrul, 2021), ¢im tohumlarinin siniflandirilmasinda 15 farkli Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)
mimarisi kullanmiglardir. Yapilan ¢aligmada, DenseNet201, 256 x 256 piksel goriintii seti i¢in % 99.42
test dogrulugu ile en iyi CNN yapis1 ortaya konulmustur. Loddo ve arkadaslar1 (Loddo ve ark., 2021),
bitki tohumlarinin smiflandirilmasinda yeni bir CNN 6nerdi. Onerilen CNN mimarisi iki farkli tohum
kiimesi i¢in uygulandi. SeedNet adl1 yeni CNN mimarisi ile yapilan simiflandirma isleminde iki farkli
tohum grubunda sirasiyla %95.65 ve %97.47 dogruluk oranlarinda basar1 elde edildi. Qian ve
arkadaglar1 (Qian ve ark., 2021), piring gesitlerinin hizli ve dogru bir sekilde tanimlanmasini saglamak
icin piring tohumlarinin yiizeyinin {i¢ boyutlu nokta bulutu verilerini derin bir 6grenme ag1 ile
birlestirerek bir piring cesidi siflandirma ydntemi &nermistir. Onerilen PointNet modeli ile 8 farkli
piring tohumu c¢esidi siniflandirilmis ve %89.4 dogruluk oraninda basar1 elde edilmistir. Kili¢ ve
arkadaglar1 (Kili¢ ve ark., 2007), bilgisayar goriisii sistemi ve yapay sinir aglari kullanarak fasulyeler
icin bir stiflandirma sistemi dnermislerdir. Onerilen sistemde, fasulyeleri yogunluk dagilimlarma gore
tanimlamak i¢cin moment analizi yapilmistir. Ayn1 zamanda, RGB renk formatindaki her kanal i¢in
ortalama, varyans, carpiklik ve basiklik degerleri belirlenen ¢alismada %90.6 genel dogruluk oraninda
basarili siniflandirma yapilmistir. Espinosa-Pérez ve arkadaslar1 (Espinosa-Pérez ve ark., 2015), tohum
ozellikleri kullanilarak temel bilesenlerin ve Oklid mesafelerine dayali hiyerarsik kiimelemenin
tanimlayict ve siniflandirict bir analizi yapmuglardir. Temel bilesenler analizine gore, tohumlarin
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uzunlugu, genisligi, agirligi ve hacmi ile 6zgiil agirlik, toplam varyasyona gore baslica ayirt edicli
ozelligin kullanildig1 calisma da basarili sonuglar elde etmislerdir. Koklii ve Ozkan ( Koklii ve Ozkan,
2020), kuru fasulye tohumlarinin siniflandirilmasinda Cok Katmanli Algilayict (MLP), Destek Vektor
Makinesi (SVM), k-En Yakin Komsular (kNN) ve Karar Agaci (DT) smiflandirma modellerini
kullanmislardir. Yapilan ¢alismada, SVM siniflandirma modeli ile basarili sonuglar elde etmislerdir.

Literatiirde tohum siniflandirilmasi lizerine yapilan caligmalarin ¢ogunda kullanilan makine
ogrenme teknikleri parametreleri deneysel gozlemlerle belirlenmektedir. Makine Ogrenme
tekniklerinde kullanilan mimarilerde bulunan parametreler kurulan model ve tekniklerin basarisini
dogrudan etkilemektedir (Biilbiil ve ark., 2022; Biilbiil ve Oztiirk 2022). Makine 6grenme
tekniklerinde bulunan hiper-parametrelerin kullanilan veriye gore sekillenebilmesi i¢in optimizasyon
algoritmalar1 kullanilmasi1 daha basarili sonuglar elde etmek adina 6nemlidir.

Bu calismada, kuru fasulye tanelerinin ¢ok sinifli siniflandirilmasinda PSO algoritmasi ve YSA
ile hibrit bir model 6nerilmistir. Onerilen model ile birlikte YSA ag yapisinda kullanilan hiper-
parametreler optimize edilmistir. Onerilen model ile elde edilen en iyi ag performansi ile Karar Agaci
(KA) ve K En Yakin Komsu Algoritmasi (KEYKA) performanslart tartismali bir sekilde
kiyaslanmistir.

Makalenin geri kalaninda, bir sonraki boliimde c¢alismada kullanilan yontemlere yer verilmistir.
Daha sonra, calismada kullanilan veri seti ile deneysel caligmalara yer verilmistir. Son boliimde,
caligma sonuglari ile ileriki ¢calismalara yer verilmistir.

MATERYAL VE METOT

Karar Agaci

KA, literatiirde siniflandirma problemlerinde kullanilan makine 6grenme algoritmasidir (Dinesh
2021; Quang-Huy ve ark., 2021) . Karar agaglar1 kural tabanlidirlar ve ¢ok derin olmadiklarinda
yorumlanmasi olduk¢a kolaydir (Blanquero ve ark., 2021). Basit bir karar agaci yapist Sekil 1°de
gosterilmektedir.

Sekil 1. Basit bir KA yapisi

Sekil 1°de sunulan aga¢ yapisinda dallar, yapraklar ve karar diiglimleri bulunmaktadir. Veriler
tizerinde gozlemler kok hiicreden baslayarak dallara dogru ilerlemektedir. Bu ilerleme yapraklara
kadar ilerler ve siniflandirma islemi gergeklestirilir.

K En Yakin Komsu Algoritmasi
KEYKA, en basit makine 6grenme algoritmalarindan biridir. Basit bir KEYKA yapis1 Sekil 2°de
gosterilmektedir.
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Sekil 2. Basit bir KEYKA yapisi

Sekil 2’de, siniflandirilmamis ornegin simiflandirma islemi gergeklestirilirken en yakin
siflandirilmis degerlere olan Oklid uzaklig1 dikkate alinmaktadir. (Cansiz ve ark., 2022).

Yapay Sinir Aglari

Calisma teknigi olarak biyolojik sinir sistemini 6rnek alan YSA noronlarin belirli bir hiyerarsi
icerisinde dizilmesiyle olugsmaktadir (Yavuz ve ark., 2022). Basit bir ileri beslemeli geri yayilimli bir
Y SA yapist Sekil 3’de sunulmustur.

Hata Yayilma Yonii
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Cikig Hesaplma yonii

Sekil 3. Basit bir YSA yapist

Sekil 3°de sunulan ileri beslemeli ve geri yayilimli YSA yapisinda giris katmaninda ag yapisina
verilecek olan giris bilgileri bulunmaktadir. Bu giris bilgileri ¢ikis katmanina dogru ilerlemektedir
(Isik ve ark., 2020). Her bir ndron hiicresine gelen bilgiler 6ncelikle agirliklar ile ¢arpilarak toplama
fonksiyonuna gonderilmektedir. Toplama fonksiyonundan ¢ikan bilgiler iizerine her bir ndron
hiicresinde bulunan bias degeri eklenmektedir. Boylelikle ndron hiicresi i¢in net girdi degeri
hesaplanmis olup bu deger hiicrede kullanilan aktivasyon fonksiyonundan gecirilmektedir. Her bir
iterasyon sonunda hesaplanarak elde edilen hata geri yayilim ile ndron hiicrelerine dagitilmaktadir.
Boylelikle daha iyi bir tahminleme islemi gergeklestirilmektedir.

Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

PSO, Reeves tarafindan bir ¢alismada pargacik sistemi kullanilmasiyla ortaya ¢ikmistir (Reeves,
1983). 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan (Eberhart ve Kennedy, 1995) algoritma olarak
ortaya konulan PSO, popiilasyon temelli bir algoritmadir olup sosyal davranis ilkelerini kullanmaktadir
(de Gusmao ve de Carvalho, 2019). PSO’ nun adimlar1 su sekildedir (Biilbiil ve ark., 2021).

1. Parametre ve esik degerlerini tanimlaym; bir baslangi¢ popiilasyonu olusturun; hiz
degerlerini olusturunuz.
2. pbest ve gbest degerlerini belirleyiniz.
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3. Yeni hiz degerlerini hesaplayin ve pargaciklarin yerlerini degistiriniz.
4. pbest ve gbest degerlerini giincelleyiniz.
5. Yineleme sayis1 kadar 3. adima geri doniiniiz.

PSO biinyesinde parcaciklardan olusan bir popiilasyon barindirmaktadir. Her bir parcacik
optimize edilmek istenen parametreler i¢in bir ¢ozimii temsil etmektedir. Bu parcaciklar etrafinda
bulunan diger parcaciklarin tecriibelerinden faydalanarak hareket etmektedir (Biilbiil ve ark., 2021).
Her bir iterasyonda pargaciklarin konumlari belirlenen uygunluk fonksiyonuna gore olgiilmektedir.
Uygunluk fonksiyonuna gore belirleme islemi ile pargaciklarin en iyi konumu (pbest) ve popiilasyon
igerisindeki en iyi konum (gbest) belirlenmektedir. Her bir iterasyondaki pargaciklarin hiz1 Esitlik 1°¢
gore hesaplanmaktadir (Biilbiil ve ark., 2021).

Vap (t + 1) = WV, (£) + Cyrand (1) (pbestay, (t) — Xqp (t)) + Cyrand(1)(gbestqy, (t) — Xap (t)) (1)

Esitlik 1°de, W degeri momentum Katsayisini gostermektedir. Vap(t+1) degeri t iterasyonunda a.
pargacigin b. boyutundaki hizin1 gostermektedir. pbestan(t) degeri t iterasyonunda a. parcacigin b.
boyuttaki en iyi konumunu gostermektedir. Xan(t) degeri t iterasyonunda a. parg¢acigin b. boyutundaki
konumunu gostermektedir. gbest(t) degeri t iterasyonunda b. boyuttaki en iyi konumu gostermektedir.
C1 ve C; sabiti en iyi ¢6ziimiin bulunmasinda kullanilan 6grenme parametreleridir. C; sabiti bilissel
ogrenmeyi saglarken C; sabiti sosyal 6grenme becerisi saglamaktadir (Biilbiil ve ark., 2021).

Her bir iterasyonda parcgaciklarin konumlar1 Esitlik 2” ye gore saglanmaktadir.

X (t+ 1) =X@)+V,(t+ 1) (2

Popiilsayon igerisinde bulunan her bir parcacigin ilk hizi rastgele olarak belirlenmektedir.

BULGULAR VE TARTISMA

Veri Seti

Calismada, K&klii ve Ozkan tarafindan 2020 yilinda elde edilen 7 farkli kuru fasulye sinifi igin
elde edilmis 16 6znitelige sahip 13 611 adet veri kullamilmistir (Koklu ve Ozkan, 2020). Cizelge 1’de,
caligmadaki 13 611 kuru fasulye veri setindeki siniflandirmalari, miktar dagilimlar1 ve ortalama
agirliklar1 gosterilmektedir(Koklu ve Ozkan, 2020).

Cizelge 1. Kuru fasulyelerin numune dagilimi

No isim Adet Tohum Agirhg (tohum basina ortalama gram)
1 Seker 2027 0.49
2 Barbunya 1322 0.7
3 Bombay 522 1.92
4 Cali 1630 0.61
5 Horoz 1928 0.52
6 Sira 2 636 0.38
7 Dermason 3 546 0.28
Toplam 13611 0.71

Kuru fasulyeye veri kiimesine ait 6zniteliklerin agiklamalar1 ve tanimlayici istatistiksel sonuglari
Cizelge 2°de gosterilmektedir (Koklii ve Ozkan, 2020).

Cizelge 2. Kuru fasulye cesitlerinin 6zniteliklerinin piksel olarak istatistiksel dagilim1

Oznitelikler Aciklama Ortalama _ Std. Sapma Min. Mak.

Alan (A) Bir fasulye bolgesinin alani ve 53 29 324.096 20 420.000 25 4616.000
sinirlart igindeki piksel sayisi. 048.285

Cevre (P) Fasulye cevresi, bordiiriiniin uzunlugu ~ 855.283 214.290 524.736 1985.370

olarak tanimlanir.

Ana Eksen Bir ¢ekirdekten ¢izilebilecek en uzun 20.142 85.694 183.601 738.860

Uzunlugu (L) ¢izginin uglart arasindaki mesafe

Kiigiik Eksen Cekirdekten ana eksene dik dururken 202.271 44,970 122.513 460.198

Uzunlugu (I) cizilebilecek en uzun ¢izgi.

En Boy Oram (K) L ve 1 arasindaki iliskiyi tanimlar. 1.583 0.247 1.025 2.430
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Cizelge 2’nin Devami

Eksantriklik (Ec)

Disbiikey Alan
(©

Esdeger Cap (Ed)
Kapsam (Orn)

Katilik (S)

Yuvarlaklik (R)
Kompaktlik (CO)

Sekil Faktorii 1
Sekil Faktorii 2
Sekil Faktorii 3
Sekil Faktorii 4

Bolge ile ayn1t momentlere sahip 0.751 0.092
elipsin eksantrikligi.
Bir fasulye tohumunun alanini 53 29 774.916
igerebilen en kiiciik digbiikey 768.200
cokgendeki piksel sayist.

Fasulye tohum alani ile ayn1 alana 253.064 59.177
sahip bir dairenin ¢api.

Sinirlayict kutudaki piksellerin 0.750 0.049
cekirdek alanina orani.

Disbiikeylik olarak da bilinir. 0.987 0.005

Disbiikey kabuktaki piksellerin
fasulyede bulunanlara orani.

Su formiille hesaplanir: (4piA)/(P*2) 0.873 0.060

Bir nesnenin yuvarlakligim dlger: 0.800 0.062
Ed/L

0.007 0.001

0.002 0.001

0.644 0.099

0.995 0.004

0.219

20 684.000

161.244

0.555

0.919

0.490
0.641

0.003
0.001
0.410
0.948

0.911

26 3261.000

569.374
0.866
0.995
0.991
0.987
0.010
0.004

0.975
1.000

Degerlendirme Metrikleri

Bu calismada, her bir siniflandirici i¢in dogruluk, duyarlik ve kesinlik degerleri hesaplanmis ve
karsilagtirilmistir. Bu degerlerin hesaplanabilmesi i¢in oncelikle her bir siniflandirict igin karmasiklik
matrisi olusturulmalidir (Pacal ve ark., 2020). Cok sinifli siniflandirmada 6rnek bir karmagsiklik matrisi
Sekil 4’de gosterilmektedir.

Tahmin Edilen
DN DN
Gergek YN YN
DN DN

Sekil 4. Cok boyutlu karisiklik matrisi

Sekil 4’de DP gergek pozitifi, YP yanlis pozitifi, DN gercek negatifi ve YN ise yanlis negatifi
ifade etmektedir (Bayat ve Isik, 2022). Bu degerlere gore dogruluk, duyarlik ve kesinlik degerlerin
hesaplanmasi Esitlik 3-7°de gosterilmektedir (Kriiger, 2016).

. 280X
Dogruluk = —Zk=0"kk
23020kl
TP
Duyarlilikgy,r = ———nf
TPSlnlf+FNSlnlf
¥ _ Duyarliliky*(TP,+FN
Duyariilik = 2= 2uyartlilp (TPi+ FNi)
Zk:()zlz()xkl
. 7. TP
Kesinlikg,,r = — s
TPSlTLlf+FPSlTLlf

Kesnlik =

Yo Kesinliky*(TPx+FNy)

S S
2k=021=0 Xkl

(3)

(4)

(5)

(6)

(7)
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Esitlik 3-7°de, her bir S degeri smif sayisini, x degeri karmagiklik matrisi tizerindeki konumu, k
ve | degerleri konumlarin indislerini ifade etmektedir.

Hibrit Model

Calismanin bu boliimiinde, kuru fasulyelerin siniflandirilmasi i¢cin PSO ve YSA ile hibrit bir yap1
olusturulmustur. Olusturulan hibrit yap1 sayesinde en uygun degerde ag yapisi ve ag parametreleri
belirlenmeye calisilacaktir. Olusturulan hibrit yapinin akis semast Sekil 5°de gosterilmektedir.

Basla
v

Baslangi¢ parametrelerini belirle;
}’a.rgamk sayisi
Iterasyon sayisi

y

Pargaciklar rastgele konum ve
hiz degerleriyle baslat

v

Her bir pargacik i¢in YSA
olugtur

¥

Her bir pargacik igin; Her bir pargacik igin;
Egitimi Hesapla Dogrulamay1 Hesapla ‘

[,

iterasyon<=50

lH

Bitir

Her bir pargacigin
hizlarint hesaplave  ——>
giincelle

Her bir pargacigin
konumlarin giincelle

Sekil 5. PSO-YSA hibrit model

Sekil 5’de sunulan PSO-YSA hibrit modelinde ilk adim olarak PSO i¢in baslangi¢ parametreleri
Cizelge 3°de sunuldugu gibi belirlenmistir. Hibrit model MATLAB platformunda olusturulmustur.

Cizelge 3. Hibrit model PSO parametreleri

PSO Parametreleri Degerler
Pargacik Sayisi 20
Coziim Uzay1 5
Iterasyon Sayisi 100

Belirlenen baglangic parametrelerinin ardindan Cizelge 3°de gosterildigi gibi 20 adet parcacik
rastgele olarak olusturulmustur. Her bir pargacigin igerisinde gizli katman sayist (GKS), gizli
katmalardaki noron sayilar1 (NS), katmanlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 (AkF), ve her bir
pargacigin olusturacagi YSA ag yapist i¢in kullanilacak 6grenme fonksiyonu (OF) bulunmaktadir.
Parcaciklar olusturulurken GKS ve NS maksimum sinir degeri 9 olarak alinmistir. Her bir gizli
katmanda bulunan AKF degerleri hardlim, logsig, purelin, tansig, hardlims ve radbas fonksiyonlari
arasindan rastgele olarak belirlenmistir. Her bir parcacigin olusturmus oldugu YSA ag yapist igin
ogrenme fonksiyonu ise trainbfg, trainr, traincgb, trainc, trainbr, trainb, traincgf, trainscg, traincgp,
trainrp, traingd, traingda, traingdm, trainoss, traingdx arasindan rastgele olarak belirlenmistir.

Sunulan hibrit model igerisinde her bir parcacigin pbest ve gbest degerlerinin elde edilebilmesi
icin kullanilan uygunluk fonksiyonu Esitlik 8’de gosterilmistir

f(U;)=Max(Dogruluk,Kesinlik, Duyarlilik ) (8)

Esitlik 8’de sunulan uygunluk fonksiyonunda f(U;) i. Parcacigin uygunluk degerini temsil

etmektedir. Her bir pargacigin olusturmus oldugu YSA ag yapist ile test verileri iizerinden
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siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir. Gergeklestirilen smiflandirma islemi sonrasi dogruluk,
kesinlik ve duyarlilik hesaplanmaktadir. Olusturulan hibrit model igerisinde pbest ve gbest degerleri bu
degerlere gore belirlenmektedir.

Hibrit modelin her bir iterasyonunda pargaciklarin hizlar1 ve konumlart Esitlik 1 ve Esitlik 2°de
gosterildigi gibi giincellenmektedir. Giincelleme islemlerinde degerler yuvarlatilarak sinir degerleri
kontrol edilmektedir.

Sunulan hibrit model Cizelge 3’de gosterildigi gibi 100 iterasyon boyunca kosturulmustur. 100
iterasyon sonucunca elde edilen gbest degerine gore belirlenen en iyi konumdaki pargacigin yapisinda
bulunan YSA ag parametreleri Cizelge 4’de sunulmustur.

Cizelge 4. En iyi uygunluk degerine sahip pargacik yapisi

YSA Ag Parametreleri Degerler

GKS 3

Gizli Katmanlardaki Noron Sayilar 4-4-6

Gizli Katmanlarda Kullanilan AKF degerler tansig — radbas — radbas - purelin
Cikis Katmaninda Kullanilan AKF degeri 1

OF purelin

Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Kuru fasulyelerin ¢ok smifli siniflandirilmasi igin gerceklestirilen deneysel ¢alismalarda KA,
EYKA ve sunulan hibrit model uygulanmistir. Her bir modelin performanslarinin hesaplanabilmesi
icin modeller i¢in karmasiklik matrisleri olusturulmustur. Olusturulan karmagiklik matrisleri Cizelge
5-7’de sunulmustur.

Cizelge 5. KA icin karmasiklik matrisi

Gercek Tahmin Edilen Degerler

Degerler Seker Barbunya Bombay Cali Horoz Sira Dermason
Seker 483 0 0 4 0 144 45
Barbunya 0 0 0 419 3 18 1
Bombay 0 0 0 173 1 0 0
Cali 0 0 0 498 41 4 0
Horoz 0 0 0 32 574 23 14
Sira 2 0 0 9 3 679 185
Dermason 33 0 0 1 0 0 694
Cizelge 6. EYKA i¢in karmagiklik matrisi

Gercek Tahmin Edilen Degerler

Degerler Seker Barbunya Bombay Cali Horoz Sira Dermason
Seker 634 4 0 0 0 17 21
Barbunya 3 395 0 32 4 5 2
Bombay 0 0 174 0 0 0 0
Cali 1 29 0 494 15 4 0
Horoz 0 2 0 9 616 10 6
Sira 16 8 0 4 57 628 165
Dermason 2 0 0 0 1 1 724
Cizelge 7. PSO-YSA icin karmagiklik matrisi

Gercek Tahmin Edilen Degerler

Degerler Seker Barbunya Bombay Cali Horoz Sira Dermason
Seker 568 58 13 11 8 10 8
Barbunya 4 388 23 20 3 3 0
Bombay 0 0 173 1 0 0 0
Cali 0 11 11 499 20 2 0
Horoz 0 0 1 14 612 11 5
Sira 0 6 7 5 56 713 91
Dermason 2 0 0 0 1 2 723
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Cizelge 5-7’de her bir model ve her bir sinif i¢in olusturulan karmasiklik matrislerine gére her
bir modelin performanst hesaplanmis olup Cizelge 8’de sunulmustur.

Cizelge 8. Hibrit model ile klasik veri madenciligi yontemlerinin degerlendirilmesi

Modeller Dogruluk Duyarhhk Kesinlik
KA 0.71 0.71 0.70
EYKA 0.89 0.80 0.80
Hibrit Model 0.90 0.80 0.83

Cizelge 8’de sunulan performans degerlerine gore oOnerilen hibrit model ile kuru fasulye
siiflandirilmasinda daha basarili sonuglar elde edilmistir.

SONUC

Besin degeri olarak insan yasaminda onemli bir yeri olan kuru fasulyenin, farkli toprak tiirlerinde
daha verimli bir hasat saglanabilmesi ancak toprak tiirline gore dogru tiirde tohum ekimi yapilmasi ile
miimkiin olmaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda, ekilen tohumlarin tiirleri ve bu tohumlarin dogru bir
sekilde siniflandirilmast gerekmektedir. Kuru fasulyelerin dogru bir sekilde siniflandirmasi geleneksel
yontemlerle hem zahmetli hem de maliyetli bir islemdir. Konusunda uzman kisiler olmadan bu
simiflandirmanin yapilabilmesi neredeyse imkansizdir. Bu sebeple, kuru fasulyelerin ¢ok sinifli
smiflandirilabilmesinde karar destek sistemlerinin gelistirilmesi ¢ok biiyiik 6nem arz etmektedir.
Bunun yaninda siirdiiriilebilir tarimin devam ettirilebilmesi dogru tiir toprakta dogru tiir kuru fasulye
yetistirilmesi ile elde edilebilir. Tim bunlarin 1s181nda, kuru fasulye tanelerinin dogru bir sekilde
siniflandirilabilmesi amaciyla YSA ve PSO tabanli hibrit bir model dnerilmistir. Onerilen hibrit model
ile birlikte kuru fasulyelerin dogru bir sekilde siniflandirilabilmesi i¢in gerekli YSA ag yapisi ve bu ag
yapisinda bulunan hiper-parametreler PSO kullanilarak optimize edilmistir. Sunulan model ile elde
edilen YSA ag yapisi, ¢alismada kullanilan diger makine 6grenme yoOntemlerinden daha basarili
sonuglar elde etmistir. Gelecekte, bu ag parametreleri kullanilarak mobil bir uygulama rahatlikla
gelistirilebilir.

Cikar Catismasi
Yazar herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan etmistir.
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