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OZET:

Meyve ve sebze goriintillerinin analizi endiistriyel tarimda tamimlama ve siniflandirma
stireclerinde dnemli bir rol oynamaktadir. Hizla artan insan niifusu ve bu dogrultuda yiikselen
tilketim miktar1 analiz ve siniflandirma iglemlerini otomatiklestirmeyi mecbur kilmaktadir.
Geleneksel olarak uzmanlar tarafindan yapilan gorsel inceleme ve yorumlama yontemleriyle
gergeklestirilen bu analiz siireci zaman alic1 ve 6znel olabilir. Ancak son yillarda derin 6grenme
tekniklerinin gelisimi meyve ve sebze goriintiilerinin otomatik analizinde biiyiik bir potansiyel
sunmaktadir. Bu ¢aliymada klasik makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin hurma
meyvesinin tiirlerine ayrilmasi i¢in nasil kullanilabilecegi incelenmektedir. Lojistik Regresyon,
GaussianNB, KNN, SVM ve Random Forest gibi yaygin olarak kullanilan makine grenimi
modelleri ile Evrisimli Sinir Aglarn (ESA) temeline dayanan CNN, RNN ve ANN gibi derin
o6grenme modelleri kullanilarak, hurma meyvesine ait goriintii tabanli olmayip morfolojik
ozelliklerden olusan sayisal bir veri seti iizerinde egitimler ve testler yapilmistir. Ayrica deneysel
bir calisma gerceklestirilerek bu farkli makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin
performans1 karsilagtirilmistir. Yapilan testlere gore en yiiksek 9%92.44 dogruluk orani RNN
modeli ile elde edilmistir. Sonug olarak makine 6grenimi ve derin 6grenme tabanlt modellerin
meyve goriintiilerinin analizi alaninda 6nemli bir potansiyele sahip oldugu goriilmektedir. Bu
teknikler siniflandirma asamasinda yiiksek dogruluk ile siireclere hiz kazandirarak endiistriyel
tarimin gelisimine katki saglayabilir.
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ABSTRACT:

The analysis of fruit and vegetable images plays a crucial role in the detection and classification
processes in industrial agriculture. The rapidly growing global population, coupled with the
subsequent rise in consumption, necessitates the automation of these processes. This analysis
process, traditionally carried out by experts through visual inspection and interpretation, can be
subjective and time-consuming. However, the development of deep learning techniques in recent
years offers great potential in the automatic analysis of fruit and vegetable images. In this study,
we investigate how classical machine learning and deep learning models can be used to classify
date palm fruit into species. Using widely used machine learning models such as Logistic
Regression, GaussianNB, KNN, SVM and Random Forest, and deep learning models such as
CNN, RNN and ANN based on Convolutional Neural Networks (CNN), training and testing were
performed on a numerical dataset consisting of non-image based morphological features of date
palm fruit. An experimental study was also conducted to compare the performance of these
different machine learning and deep learning models. According to the tests, the highest accuracy
rate of 92.44% was obtained with the RNN model. In conclusion, machine learning and deep
learning-based models have significant potential in the field of fruit image analysis. These
techniques can contribute to the development of industrial agriculture by accelerating the
processes with high accuracy in the classification phase.
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GIRIS

Tarim, diinya niifusunun temel gida ihtiyacini karsilayan kritik bir sektordiir. (Godfray ve ark.,
2010). Hizla artan diinya niifusu ve bu artisa karsilik gida ihtiyacinin karsilanabilmesi adina endiistriyel
tarimda verimli ve hizli iretime olan ihtiya¢ her gecen giin artmaktadir. Ancak iklim degisikligi, toprak
verimliliginin azalmasi, bitki hastaliklar1 ve zararlhilar gibi faktorler tarimsal iiretim tizerinde baski
yaratmaktadir (Selguk ve Giilimser, 2023). Bu baskilarin yonetilmesi ve iiretim siireglerinin optimize
edilmesi, Ozellikle yiiksek besin degerine sahip meyvelerin yetistirilmesi gibi endiistriyel tarim
uygulamalarinda biiyiilk 6nem tasimaktadir. Yetistirilen yiiksek miktardaki meyvelerin kendi icinde
birgok tiirii vardir. Bu farkl: tiirlerin siniflandirilmasi sektor agisindan 6nem arz etmektedir. Zira farkli
tirler arasindaki farkli kalitedeki triinlerin finansal agidan getirisi de farkli olmaktadir. Meyve
simiflandirma islemleri 6nceki donemlerde uzmanlar tarafindan yapilirken, giinlimiizde yapilan yiiksek
miktardaki iiretimlere insan hizinin yetisemeyecegi acgiktir. Yapay zeka tekniklerinin yaygin olarak
benimsenmesi ve kullanilmasi, tarim siireglerini daha verimli ve etkili bir sekilde yonetmeye olanak
taniyarak tarim endiistrisindeki otomasyonun gelisimini hizlandirmistir (Jordon ve Mitchell, 2015; Pagal
ve Kunduracioglu, 2024).

Yapay zeka, tarim siireglerinde verimliligi artirarak bitki hastaliklarinin tespiti, hasat planlamasi
ve lirlin siniflandirmasi gibi birgok alanda yenilik¢i ¢éziimler sunmaktadir (Savary ve ark., 2019). Bu
baglamda, makine 6grenimi (ML) ve derin 6grenme (DL) teknikleri, tarimda genis bir uygulama
yelpazesi ile dikkat ¢ekmektedir. Ornegin, tarim arazilerinde mobil cihazlarla cekilen fotograflar
araciligiyla bitki hastaliklarinin otomatik teshisi (Picon ve ark., 2019), mango, badem ve elma
meyvelerinin siniflandirmasi igin Faster R-CNN adli derin 6grenme tabanli bir nesne algilama modelinin
gelistirilmesi (Bargoti ve Underwood, 2017), bitki kokleri ile yapraklarina ait goriintiileri zaman serisi
ve GAN (Cekismeli Uretici Aglar) kullanarak bitki biiyiimesi ve gelisiminin tahmini (Yasrab ve ark.,
2021) gibi birgok gérevde bu teknolojilerin kullanimi basarili sonuglar elde edilmesini saglamistir. Hizli
ve dogrulugu yiiksek bir oranda galisabilen ¢esitli makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri ile
yapilan smiflandirma ¢alismalarinda, meyvelerin  goriintiileri {izerinden elde edilen veriler
kullanilmaktadir. Meyve siniflandirma ¢alismalar1 ayrica, biyolojik gesitliligi anlamak ve korumak
amaciyla yapilan arastirmalarin 6nemli bir bilesenini de olusturmaktadir (Van Zonneveld ve ark., 2023).
Phoenix cinsine ait palmiye familyasindan olan hurma, Orta Dogu, Kuzey Afrika ve Glineydogu Asya'da
yetisir. Hurma besin degeri yliksek, lezzetli ve dayanikli bir meyvedir, bu 6zellikleri ile tiretimi her gegen
giin artmaktadir (Elleuch ve ark., 2008). Ancak, hurma yetistiriciligi de bitki hastaliklar1 (Bayoud
hastalig1), zararlilar (hurma kirmizi palmiye bocegi), iklim degisikliginin etkileri (kuraklik ve asiri
sicaklar) ve yetersiz sulama uygulamalari gibi tehditlerle kars1 karsiyadir (Abdullah ve ark., 2010; Allbed
ve ark., 2017). Bu tehditler, hurma iiretiminde 6nemli kayiplara neden olabilir ve sektoriin ekonomik
sirdiiriilebilirligini tehlikeye atabilir. Hurma yetistiriciliginde karsilagilan bu zorluklarin iistesinden
gelmek i¢in yapay zeka destekli ¢oziimler gelistirilebilir. Goriintii isleme ve derin 6grenme teknikleri,
hurma agaclariin ve meyvelerinin incelenmesinde kullanilarak hastaliklarin erken teshisi, zararlilarin
tespiti, meyve kalitesinin degerlendirilmesi ve siniflandirilmasi gibi gorevlerde kullanilabilir. Meyve
siniflandirmast ve kalite kontrolii i¢in yapay zekd tabanli sistemler gelistirilebilir. Bu sistemler,
meyvelerin boyut, renk, sekil ve diger ozelliklerini analiz ederek otomatik olarak siniflandirabilir
ve bu sayede insan hatasi en aza indirilebilir. Farkli hurma tiirlerine ait 6rnekler iizerinde yapilan bu
siniflandirma g¢alismasinda, mevcut olan c¢esitli makine 6grenimi teknikleri incelenmekte ve bu
tekniklerin hurma meyvesi tiirlerini dogru bir sekilde tanimlama yetenekleri degerlendirilmektedir.
Meyve smiflandirma stirecinde kullanilan morfolojik 6zellikler, hurma tiirlerini ayirt etme konusunda

saglam bir temel olusturur. Goriintii isleme teknikleri uygulanarak Koklii ve digerleri tarafindan elde
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edilen morfolojik 6zelliklere ait sayisal veriler kullanilarak siniflandirma ¢alismasi gergeklestirilmistir
(Koklii ve ark., 2021).

Son yillardaki gelismeler ile derin 6grenme algoritmalar1 biiyiik veri setlerinden 6znitelikler
ogrenerek nesneleri algilama, lokalizasyon, siiflandirma ve segmentasyon gibi gorevleri basariyla
gerceklestirebilir hale gelmistir. Yapay zeka destekli sistemlerdeki bu gelismeler ile meyve
goriintiilerinden ¢ikarilacak bilgileri, daha hizli ve dogrulugu yiiksek seviyede anlamli hale getirmek
miimkiin olmustur. Derin 6grenmeye artan ilgi derin 6grenmenin bir alt dali olan evrisimli sinir aglarmi
(CNN) segmentasyon ve siiflandirma i¢in kullanilan en yaygin ara¢ haline getirmistir (Mikotajczyk ve
Grochowski, 2018). CNN algoritmasi gorseller gibi matrislerden olusan verileri islemek igin LeCun ve
digerleri tarafindan kullanilan evrisimli bir yapay sinir agidir (LeCun ve ark., 1989). Yaygin kullanim
alanlar1 6zellikle goriintiiler lizerinde siniflandirma ve segmentasyon, resim ve video tanima ile dogal
dil isleme olarak siralanabilir.

Ilgili Calismalar

Literatiir incelendiginde son yillarda meyve siniflandirma islemlerinde goriintii isleme, makine
ogrenimi ve yapay sinir ag1 teknolojilerinin kullanimi artmistir. Gulzar ve arkadaslari (2022), sekiz farkli
hurma simifim1 igeren bir veri seti olusturmus ve MobileNet-V2 mimarisine dayali bir model
gelistirmislerdir. Bu model ile %99 dogruluk oranma ulasmis ve AlexNet, VGG16, InceptionV3, ResNet
gibi diger modellerle karsilastirildiginda en yiiksek performansi gostermistir. Nasiri ve arkadaslari
(2019), saglikli hurma meyvelerini kusurlu olanlardan ayirt etmek i¢cin VGG-16 mimarisine sahip bir
CNN (Evrisimsel Sinir Ag1) modeli kullanmislardir. Elde edilen deneysel sonuglar, bu modelin hurma
meyvesi goriintiilerini ayirt etmede %96.98 dogruluk oranina ulagtigini gostermistir. Joseph ve
arkadaglar1 (2021), meyve siniflandirmasi i¢in TensorFlow tabanli konvoliisyon, havuzlama ve tam
baglantili katmanlardan olusan bir CNN modeli gelistirerek, 131 farkli meyve ve sebze sinifini igeren
Fruits 360 veri kiimesini kullanmiglardir. 50 tur sayisiyla egitilen model ile test asamasinda %94.35
dogruluk orani elde etmistir. Kunduracioglu ve Pagal (2024) tarafindan yapilan ¢alismada, derin
o0grenme tekniklerinin iiziim yapraklarinin siniflandirilmasi ve hastaliklarinin teshisindeki etkinligi
incelenmistir. Calismada, 5 farkli tiztim tiirtine ait 500 adet ve 4 farkli {iziim hastaligini iceren 4062 adet
yaprak goriintiisiinden olusan iki ayr1 veri seti kullanilarak, 14 farkli CNN ve 17 farkli Vision
Transformer (ViT) tabanli model gelistirilmistir. CNN tabanli VGG-16, VGG-19 ve Densenet121
modelleri ile ViT tabanli SwinV2-Base-Win8, DeiT3-Base, MaxViT-Small ve MaxViT-Large
modellerinde %100 dogruluk orani elde edilmistir.

Hasan ve Sattar (2021) tarafindan gergeklestirilen ¢calismada, ¢esitli hurma tiirlerini siniflandirmak
amaciyla MobilNet_V1 tabanli bir CNN modeli gelistirilmistir. 6 farkli hurma tiirti ve 2246 goriintiidden
olusan veri seti tizerinde bu model ile %82.67 dogruluk orani saglanmistir. Zhang ve arkadaslar1 (2019),
13 katmanli bir CNN modeli tasarlayarak meyve kategorilerini belirlemeyi hedeflemislerdir. 3600
goriintli ve 18 siiftan olusan bir veri tabanini kullanmislar ve verileri %50 egitim, %50 test olarak
ayrrmuslardir. 30 tur sayisiyla egitilen modelin genel dogruluk orani1 %94.94 olarak tespit edilmistir.
Biiyiikarikan ve Ulker (2020) ¢aligmalarinda, aydinlatma 6zelligini kullanarak CNN modelleri ile meyve
tiri smiflandirmasi gergeklestirmistir. Calismalarinda, farkli aydinlatma kosullarinin meyve tanima
performanst iizerindeki etkileri incelenmis ve bu etkilere bagli olarak modellerin dogrulugu
degerlendirilmistir. 29 farkli meyve tiirliniin 12 farkli renk sicakligindaki 6n profil goriintiilerinden
olusan veri setinde, goriintii isleme ve drnek cogaltma teknikleri uygulayarak 1479 goriintii ile yaptiklar
bu ¢alismada VGG19 mimarisi ile %86.49 dogruluk orani elde edilmistir. Alsirhani ve arkadaslari
(2023), hurma meyvesi tiirlerini tespiti igin yaptiklari ¢alismada 5 agamali transfer 6grenme yaklasimini

kullanan DenseNet201 modeli ile %97.21°lik egitim ve %95.21’lik test dogrulugu sonucunu elde
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etmigtir.

Bu calismada hurma meyvesine ait morfolojik 6zellikler {izerinde makine &grenimi ve derin
ogrenme tabanli CNN, RNN ve ANN yaklasimlariin kullanilmasi ele alinmaktadir. 7 farkli hurma
tiriinii siniflandirabilen makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerinin ayni veri kiimesi iizerinde
performans degerlendirmesi ve karsilagtirmasi {izerinde durulacaktir. Elde edilen sonuglar ile hurma
meyvesinin siniflandirmasi i¢in en verimli yontemin tespiti i¢in ¢aligilacaktir.

Caligmanin geri kalan boliimlerinde; ikici kisimda ¢aligmada kullanilan materyal ve metotlar
hakkinda bilgi verilecek ve bu metotlar ve algoritmalar detayli olarak anlatilacaktir, {i¢iincii kisimda
calismada elde edilen deneysel sonuglar aktarilacaktir, dordiincii kisimda ortaya ¢ikan deneysel sonuglar
tartisilacak ve sonuglar sunulacaktir.

MATERYAL VE METOT

Yapay sinir aglari ile insan beynindeki 6grenme siirecine benzer bir yaklagim, ilk kez 1943 yilinda
insan beynindeki hiicrelerin yapisinin matematiksel modeli ile olusturulmustur (McCulloch ve ark.,

1943).
(2w
Wz
.WV o {5

’

Sekil 1. Yapay sinir agini olusturan hiicrelerin matematiksel modeli (Kaftan, 2010)
Sekil 1°’de makine 6grenmesinde kullanilan perceptron sinir hiicresine ait bir temsil gosterilmistir.

X1, X2, X3 bagimsiz degiskenleri (6zellikleri), w1, 2, ®3 bagimsiz degiskenler ait agirlik degerlerini

b bias degerini y ise ¢iktiy1 temsil eder. Her epochta agirliklar ve bias degeri yeniden belirlenerek en iyi
sonug elde edilmeye calisilir, bu adimlar 6grenme siireci olarak adlandirilir (Kaftan, 2010).

Makine 6grenimi, bilgisayarl sistemlerde tanimlanan goérevleri 6grenme ve 6grendigi bilgiler ile
egitimi gelistirme kapasitesi kazandiran bir yapay zeka alt dalidir. Bu yontem, algoritmalarin genis veri
setlerinden desenler ve iliskiler ¢ikarmasina dayanir. Bilgisayarlar, belirli bir gérevi gergeklestirmek igin
verilerden 6grenir, deneyim kazanir ve bu deneyimi kullanarak gelecekteki kararlarini ve tahminlerini
tyilestirir (Ranjana ve ark., 2023). Simiflandirma, regresyon, kiimeleme ve desen tanima gibi ¢esitli
uygulama alanlarinda kullanilan makine 6grenimi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini ve kendi
kendini gelistirmesini saglar (Mitchell, 1997; Bishop, 2006; Uguz, 2019).

Makine 6grenimi i¢in yaygin olarak kullanilan bazi popiiler siniflandirma algoritmalar1 arasinda
Lojistik Regresyon (LR), Gaussian Naive Bayes (GNB), En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve Rastgele Aga¢ (RF) gibi modeller bulunur. Calismamizda da siklikla kullanilan
bu modellerden faydalanilmistir.

Cok katmanli ve geri beslemeli yapay sinir ag1 modellerinin ortaya ¢ikmasi ile lineer olmayan
denklemlerin ¢Ozlimiiniin 6nii acilmistir (Eberhart ve Kennedy, 1995). Cok katmanli sinir ag1
modellerinin olusmasiyla, giris katmanlarimin miktar1 artirilip daha verimli c¢iktilar verebilen
Convulotional Neural Network (CNN) gelistirilmistir. Evrisimli sinir agi modellerinde gizli ara
katmanlar bulunmakta ve bu katmanlarda bagimsiz degiskenlere farkli agirliklar verilerek basar1 orani
arttirtlmaktadir (Pan ve ark., 2000).

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin daha derin ve karmasik yapilarint kullanarak karmagik veri
modellerini 6grenme yetenegi sunan bir makine O6grenimi yaklasimidir. Bu yontem, biiyiik veri
setlerinden Ozniteliklerin otomatik olarak 6grenilmesini ve karmasik iligskilerin modelin i¢inde tem:s))ié:

~
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edilmesini saglar. Derin 6grenme, bir¢ok alanda basariyla uygulanmistir (LeCun ve ark., 1998).
Ozellikle goriintii isleme, dogal dil isleme, konusma tanima, otomatik siiriis, hastalik teshisi ve
siniflandirma gibi teknoljilerde 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir (Szegedy ve ark., 2015; Pacal ve ark.,
2024; Kunduracioglu, 2024). Bunun yani sira, tarimda mahsul siniflandirma ve hastalik tespiti
(Kamilaris ve ark., 2018), saglikta hastalik teshisi ve goriintiileme analizleri (Esteva ve ark., 2017),
egitimde kisisellestirilmis 6grenme sistemleri (Holmes, 2019), finans sektoriinde dolandiricilik tespiti
ve risk analizi (Ryman-Tubb ve ark., 2018), enerji sektoriinde akilli sebeke yonetimi (Sag ve Tugcu,
2022) gibi pek ¢ok farkli uygulama alaninda etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu ¢esitlilik, derin
ogrenme yontemlerinin disiplinler aras1 uygulama potansiyelini ortaya koymaktadir. Derin 6grenmenin
bu basarisi, temel Ozelliklerinden kaynaklanmaktadir. Derin 6grenme, veriden Ozellikleri otomatik
olarak 6grenir. Giris verisi ile ¢ikt1 arasindaki iliskiyi modellemek i¢in hiyerarsik 6znitelikleri kesfeder
ve bu sayede, 6zellik ¢ikarma adimim ortadan kaldirir ve 6grenme siirecini daha verimli hale getirir.
Derin 6grenme modelleri birgok katmanin birlesiminden olusur. Katmanlar sayesinde olusan derinlik,
modelin daha yiiksek seviyede ¢ikarim yapmasini saglar ve daha karmasik problemlerin ¢oziilmesini
miimkiin kilar (Zeiler ve Fergus, 2013). Derin 6grenme modelleri veri igerisindeki 6zellikleri otomatik
olarak gikarabilir. Geleneksel yontemlerde 6zelliklerin el ile belirlenmesi gerekebilirken, derin 6grenme
modelleri bu siireci otomatiklestirir, insan miidahalesini azaltir ve daha genel gecerli 6zelliklerin
kesfedilmesini saglar. Ayrica biiyiik veri setlerinden yararlanarak daha iyi sonucglar elde etme
potansiyeline sahiptir.

Derin 6grenme tabanli modellerin, klasik makine 6grenimi modellerine kiyasla temel
avantajlarindan biri, ham veri lizerinde calisarak 6znitelik ¢ikarma islemini otomatiklestirmeleridir.
Ancak bu g¢alismada kullanilan veri setinde Oznitelikler manuel olarak ¢ikarilmis olmasina ragmen,
Oznitelik sayisinin fazla olmasi ve 6znitelikler arasindaki karmasik iliskilerin varligi, bu iliskilerin daha
yiliksek boyutlu temsillerle ifade edilmesi ihtiyacin1 dogurmustur. Derin 6grenme modellerinin sahip
oldugu derin katman yapilari, 6zniteliklerin daha soyut ve gii¢lii bir sekilde temsil edilmesini
saglamaktadir (Goodfellow, 2016). Bu durum, calismada kullanilan modellerin daha yiiksek
siiflandirma dogruluguna ve genelleme kabiliyetine ulagsmasina olanak tanimaktadir. Ayrica ¢alismada
deneysel bir amagcla derin 6grenme ve klasik 6grenim modellerinin basarisi kiyaslanmustir.

Derin 6grenme i¢in yaygin olarak kullanilan bazi popiiler algoritma ve modeller arasinda Evrisimli
Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural
Networks-RNN) ve Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks-ANN-MLP) gibi modeller bulunur.

LR - Lojistik Regresyon

Makine Ogrenimi alaninda yaygin olarak kullanilan bir siniflandirma ydntemi olan lojistik
regresyon, bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki iliskiyi kurulan korelasyonlar
yardimiyla modellemek amaciyla kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Genellikle ikili siniflandirma
problemlerinde tercih edilen lojistik regresyon, dogrusal regresyonun bir genislemesi olarak
diistiniilebilir. Ancak, lojistik regresyonun 6nemli bir farki, ¢iktinin bir olasilik degeri olmasidir (Bishop,
2006). Ayrica dogrusal regresyonda, bagimli degisken siirekli iken, lojistik regresyonda bagimli
degiskenin kategorik olmas1 beklenir.

Lojistik regresyon, sigmoid fonksiyonunu kullanarak ¢iktiy1 [0, 1] araligina sikistirir. Bu sayede,
ciktiy1 olasilik olarak yorumlamak miimkiin olur. Bu yontem, 6zellikle hastalik teshisi, spam filtreleme,
finansal analiz ve birgok diger alanlarda kullanilmaktadir. Bu c¢alismada hurma tiirlerinin
siniflandirilmast i¢in lojistik regresyon algoritmasi kullanilmistir.

GNB - Gaussian Naive Bayes
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Naive Bayes siniflandiricilari, Bayes teoremine dayali bir simniflandirma yontemidir ve olasilik
temelli bir yaklagim benimserler. Gaussian Naive Bayes, bu siiflandirma yontemlerinden biridir ve
ozellikle sayisal veri setlerinde kullanilir. "Naive" (saf) olasilik varsayimini benimser, yani her 6zellik
birbirinden bagimsizdir. Bu yaklagim, modelin her 6zelligin sinif etiketi {izerindeki etkilerini birbirinden
bagimsiz olarak degerlendirdigi anlamina gelir. Diger yandan ozelliklerin veri setindeki dagilimini
normal (Gaussian) olarak varsayar. Her sinifa ait 6zellik degerlerinin normal bir dagilimi oldugu
varsayimiyla, siniflandirma islemini gergeklestirir. Bu yontem, 6zellikle sayisal degerlerle ifade edilen
Ozniteliklere sahip veri setlerinde iyi performans gosterir (Bishop, 2006). Bu ¢alismada hurma tiirlerinin
siniflandirilmasi i¢in Gaussian Naive Bayes algoritmasi kullanilmistir.

KNN - En Yakin Komsu

K-Nearest Neighbors (KNN), klasik makine 6grenimi modellerinde sik¢a kullanilan siniflandirma
ve regresyon algoritmasidir. Ozellikle veri madenciligi alaninda yaygin olarak kullanilan bir tekniktir.
KNN vyaklagimi, veri setindeki benzer 6rneklerin birbirine yakin oldugu varsayimina dayanir ve yeni
orneklerin siiflandirilmasi veya tahmin edilmesi i¢in bu benzer 6érneklerin kullanilmasini amaglar.

KNN'nin temel prensibi oldukca sade ve basittir. Smiflandirma durumunda, bir Ornegi
siniflandirmak igin gevresindeki K en yakin komsusunu kullanir. Oklidyen mesafe veya diger benzer
mesafe metrikleri kullanilarak bu benzerlik oOlgiiliir. En yakin komsularin etiketleri, siiflandirilacak
ornek i¢in bir tahmin olusturmak i¢in kullanilir. Bu algoritmanin giicii, esnek ve adaptif olmasidir.
Ancak, biiyiik veri setlerinde ve yiiksek boyutlu veri uzaylarinda hesaplama maliyeti artabilir. Bunun
oniine gecebilmek i¢in komsularin sinif etiketlerine gore agirliklandirilmasini igeren agirlikli yaklasim
onerilmistir (Gazalba ve Reza, 2017). Bu c¢alismada hurma tiirlerinin smiflandirilmasi i¢cin KNN
algoritmasi kullanilmastir.

SVM - Destek Vektor Makineleri
Destek Vektor Makineleri (SVM), makine 6grenimi alaninda siniflandirma problemleri igin

kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritmanin temeli, siniflar1 birbirinden ayiran en iyi hiper diizlemi
bulmaya dayanir. Siiflar1 ayiran bir sinir ¢izgisi kullanarak, bu sinir tizerinde bulunan verileri "destek
vektorleri" olarak adlandirir (Burges, 1998).

SVM, ozellikle dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veri setlerinde, yani veri noktalarinin birbirine
cok yakin oldugu ve basit bir ¢izgiyle ayrilmasinin zor oldugu durumlarda etkilidir. Algoritma, veri
setindeki smiflar arasindaki en genis marji maksimize eden bir hiper diizlem seger. Bu, modelin
genelleme yetenegini artirir ve yeni veri orneklerini daha dogru bir sekilde siniflandirmasina olanak
tanir. Ote yandan, dogrusal olarak ayrilabilen veri setlerinde de etkilidir. Cekirdek fonksiyonlar:
kullanarak dogrusal olmayan sinirlar1 da modellenebilir (Vapnik, 1999). Bu ¢alismada hurma tiirlerinin
siniflandirilmasi i¢in SVM algoritmasi kullanilmustir.

RF - Rastgele Orman

Random Forest, rastgele orman algoritmasi birden ¢ok karar agacinin bir araya getirilmesiyle
olusturulur ve bu sayede daha giiglii ve genellestirilebilir bir model elde edilir. Random Forest'un temel
prensibi, "karar agac1" ad1 verilen basit modellerin bir araya getirilerek gii¢lii bir model olusturmasidir.
Her bir karar agaci, rastgele secilen 6zellikler ve veri noktalarimin alt kiimeleri tizerinde egitilir (Bozkurt,
2022). Modelin yapis1 sayesinde her bir agacin farkli bir bakis acisina ve veri alt kiimesine sahip olmasini
saglar. Algoritmanin avantajlarindan biri, overfitting egilimini azaltmasidir. Ayrica, biiyiik ve karmagik
veri setlerinde yiiksek performans gosterir. Random Forest, karisik veri setleri de dahil siniflandirma ve
geriye dogru regresyon i¢in etkili bir yontemdir (Lin ve Jeon, 2006).

CNN - Konvoliisyonel Sinir Agi
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Konvoliisyonel ya da evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network-CNN), 6zellikle goriintii
isleme ve desen tanima gibi gorsel veri analizi alanlarinda kullanilan bir derin 6grenme modelidir.

Geleneksel yapay sinir aglarina kiyasla, goriintii verilerinin 6zelliklerini daha iyi ¢ikarabilme
ozelligiyle one ¢ikar. CNN'ler, giris verilerini evrisim (convolution) ve havuzlama (pooling)
katmanlariyla islerler. Evrisim katmanlari, giris goriintiisii iizerinde bir veya daha fazla filtreyle (kernel)
kayan pencere islemi uygular ve bu sayede goriintiiniin farkli 6zelliklerini ¢ikarir. Havuzlama katmanlari
ise maksimum veya ortalama degeri alarak 6zellik haritalarini kiigiiltiir ve bu sayede hesaplama yiikiinii
azaltir. Bu katmanlarin ardindan, tam baglantili (fully connected) katmanlarla 6zellikleri siniflandirma
veya cikt1 Uiretme islemi gergeklestirilir (Krizhevsky ve ark., 2012). Modelin en biiyiik artis1 veri
setlerindeki karmasiklig1 ve biiytlikligi isleyebilmesidir. Bu ¢calismada hurma tiirlerinin siniflandirilmasi
icin CNN algoritmasi1 kullanilmistir.

RNN - Tekrarlayan Sinir Ag

Siral1 veri yapilar tizerinde etkili olan bir derin 6grenme modelidir. Geleneksel sinir aglarindan
farkli olarak, RNN'ler 6nceki zaman adimlarindaki bilgileri hatirlayabilir ve bu 6zelligi sayesinde sirali
veri setlerindeki bagintilar1 6grenme yetenegine sahiptir. RNN'lerin temel bileseni, dongiisel baglantilara
sahip olan bir néron katmanidir. Bu dongiisel baglantilar, agin 6nceki adimlarda elde ettigi bilgileri
saklayarak gelecekteki adimlarda kullanabilmesine olanak tanir (Seker ve ark., 2017). Bu ¢alismada
hurma tiirlerinin siniflandirilmasi i¢in RNN algoritmasi kullanilmastir.

Materyal

Bu ¢alismada, hurma meyvesi siniflandirmasinda farkli makine ve derin 6grenme tekniklerinin
performansini karsilastirmak amaciyla "Date Fruit Datasets" isimli Kaggle veri tabanindan elde edilen
veriler kullanilmistir (Date Fruit Datasets, 2021). Bu veri kiimesi, 7 farkli (Barhee, Deglet Nour,
Sukkary, Rotab Mozafati, Ruthana, Safawi, Sagai) kategorik hurma tiiriine ait toplam 898 6rnek ve bu
orneklere ait 34 farkli morfolojik 6zellikten olusmaktadir. Sekil, renk ve boyut gibi digsal 6zelliklerinden
olusan bu veri setindeki kategorilerin 6rnek gorselleri Sekil 2°de gosterilmistir.

00ee

(a) Barhee (b) Deglet Nour | (c) Sukkary (d) Rotab Mozafati
gr . G
(2) Ruthana (f) Safawi (g) Sagai

Sekil 2. Veri setindeki 7 farkli hurma tiiriine ait 6rnek gorseller (Koklii ve ark., 2021)

Hurma meyvesi veri seti iizerinde 5 farkli makine 6grenimi ve 3 farkli derin 6grenme teknikleri
kullanilarak hurma tiirii tahmini yapilmistir. Siniflandirma islemi i¢in onerilen modelin mimari yapisi
Sekil 3’te verilmistir. Sekilde gosterildigi lizere veri seti on isleme adimlarindan gegirilip 6zellik se¢imi
yapilarak egitim ve test verilerine ayrilmistir. Egitim verileri ile modellerin egitilmesinin ardindan test
verileri kullanilarak bu modellere ait performans metrikleri degerlendirilmistir. Calismada kullanilan
modellerin hurma meyve tiirli tahminleri lizerinden karsilagtirmali analizleri yapilmistir.
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Veri Seti [

Egitim Verilerinin
Dengelenmesi

5 Modellerin Modellerin

Egitim Modelleri Imas Deserlendiril B
N Lojislik Regresyon-RG Kurulmasi cgeriendiriimesi
*  GaiussianNB l
*  EnYakm Komsu-KNN Performans
*  Destek Vektsr Makineleri-SVM Metriklerinin
*  Rastgele Aga¢-RF - . .
*  Konvolisyonel Sinir Agi-CNN chcrlcndlnlmcm

*  Tekrarlayan Sinir Agi-RNN

*  Yapay Sinir Afi-ANN
Hurma Meyve
Tdrunin Tahmini

Sekil 3. Calismada kullanilan siniflandirma mimarisi
Sekil 4’te ¢alismada analiz edilen makine ve derin 6grenme modellerin egitim ve test asamalarinda

kullanilan veri setindeki toplam 898 ornekten olusan 7 farkli hurma tiiriiniin kategorik dagilimi
gosterilmigtir. Capraz dogrulama (cross-validation) kullanilarak hurma tiirlerine ait verinin %75’1
egitim, %25°1 test i¢cin ayrimstir.

Hurma Meyvelerinin Dagilims
204

199

oa

Adet
§

72

BERHI DEGLET DOKOL TRADH ROTANA SAFAVI SOGAY
Tarler

Sekil 4. Calismada kullanilan hurma veri setinin kategorik dagilimi
On isleme

Veri 0n isleme adimlarinda, eksik veriler sorgulanmis, korelasyon matrisi lizerinden o6zellikler
arasindaki iligkiler incelenmis, modellerin istikrarini ve performansini arttirmak adina dlgeklendirme
islemi uygulanmis ve kategorik veriler sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Modelin performansini
arttirmak i¢in Boruta algoritmasi ile 6zellik se¢imi (feature selection) yapilmistir. Boruta algoritmasi,
onemli 6zellikleri koruma ve modelin performansini artirma amaciyla tercih edilmistir. Rastgele orman
tabanli yapisi sayesinde 6zelliklerin 6nem diizeyini etkin bir sekilde degerlendirir ve anlamli olmayanlari
ayiklayarak asir1 uyumu (overfitting) engeller (Kursa ve Rudnicki, 2010). Bu yontemle yapilan analiz
sonucunda en yiiksek dncelige sahip 21 6zellik belirlenmistir.

Verinin egitim ve test olarak boliinmesi asamasinda, sirali dagilan veriler 6grenimi olumsuz
etkileyebilecegi i¢in karistirma (shuffle) islemi uygulanmigtir. Veri setinde dengesiz bir dagim olmasi
modellerin performansi olumsuz etkileyebilir ve elde edilen sonuglarin gegerliligini sorgulatabilir. Bu
sebeple azinlik siifindaki 6rnek sayis1 artirilarak dengeli bir dagim amaglanmistir. SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique) yontemi, dengesiz veri setlerinde azinlik sinifindaki 6rnek sayisini
artirmak i¢in kullanilan etkili bir yontemdir (Chawla ve ark., 2002). Bu yontem ile azinlik sinifindaki
her bir 6rnek icin rastgele secilen komsularini kullanarak sentetik 6rnekler olusturulmustur. Capraz
dogrulama (cross-validation) ile veriyi pargalara boliip her seferinde farkli pargalar {izerinde test islemi
yapilarak modelin giivenilirligi arttirilmistir. Her denemede ayni sonuglart alarak rastgelelikten uzak
tutarli denemeler yapabilmek adina random state degeri 42 belirlenmistir. Verileri normal dagilama
yaklastirmak i¢in standartlastirma yapilmistir.

Ogrenme siirecinde dogrulama kaybi ve test kaybi arasindaki fark arttiginda, modelin asiri

o0grenme egiliminde oldugu veya giiriiltiiyii 6grendigi sOylenebilir. Bu durumda, dogrulama hatasi
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artmaya baglar ise, egitim durdurulur ve bir dnceki adima geri doniiliir. Geri donebilmek icin her
ogrenme adiminda 6nceki adimin verileri saklanir. Bu tiir durumlar1 6nlemek amaciyla ¢alismada erken
durdurma (early stopping) kullanilmistir.

BULGULAR VE TARTISMA

Calismada makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri kullanilarak Date Fruit Datasets veri seti
tizerinde deneysel analizler yapilmistir. Analizlerde kullanilan geleneksel makine 6grenimi modellerine
performansi arttirmak i¢cin model ayarlama (model tuning) uygulanmistir. Model tuning ile makine
ogrenimi modelinin hiperparametrelerini optimize ederek, modelin en iyi performansi gdstermesini
saglamak ve genellemenin arttig1, asirt uydurmanin azaldigi bir noktaya ulagsmak amaglanir. Bu ¢alismada
hiperparametrelerin optimizasyonu i¢in GridSearchCV algoritmasi kullanilmistir. GridSearchCV
algoritmasi ile belirlenen parametrelerin tim kombinasyonlar1 degerlendirilerek en 1yi parametre
degerlerinin tespit edilebilmesi amacglanir (Pedregosa ve ark., 2011).

Cizelge 1. Calismada kullanilan klasik makine 6grenimi modellerine ait parametreler
Model Parametreler

Lojistik Regresyon solver=liblinear, C=100, penalty=I2

KNN n_neighbors=2, p=1, weights=distance

SVM C=10, gamma=scale, kernel=rbf

Random Forest max_depth=20, max_features=10, min_samples_split=2, n_estimators=200

Cizelge 1’de gosterilen parametreler kullanilarak egitilen modellerin performanslari, ¢esitli
degerlendirme metrikleri araciligryla analiz edilmistir. Bu degerlendirme metrikleri arasinda dogruluk
(Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall) ve F1 score bulunmaktadir. Her bir metrik,
modellerin tahmin performanslarii farkli agilardan degerlendirmekte ve modellerin giiclii ya da zayif
yoOnlerini daha net bir sekilde ortaya koymaktadir. Egitilen klasik makine 6grenimi modellerine ait bu
metrikler Cizelge 2’de gdsterilmistir.

Cizelge 2. Calismada kullanilan klasik makine 6grenimi modellerinin performans degerlendirmesi

Model Dogruluk (%0) Kesinlik (%0) Duyarhlik (%0) F1 score (%0)
Lojistik Regresyon 87.55 90.05 91.18 90.57
Gaussian Naive Bayes 89.37 82.39 84.13 82.67
KNN 88.83 85.82 86.71 85.88
SVM 92.02 88.18 89.89 88.86
Random Forest 90.14 85.12 86.12 85.52

Klasik Makine Ogrenimi Modellerinin Dogruluk Orani Karsilastirmasi

52 02%
9. 37% 88.83% 2.02 90.14%

Dogruluk Yiizdesi
5 -

Logistic Regression  Naive Bayes KNN sV Random Forest

Modeller

Sekil 5. Klasik makine 6grenimi modellerine ait dogruluk grafigi

Cizelge 2’deki metrikler ve Sekil 5°teki grafikte gosterildigi iizere klasik makine 6grenimi
modellerinden elde edilen sonuglara gére SVM (Destek Vektor Makinesi) algoritmasi kullanilarak,
%92.02 ile en yiiksek dogruluk ve %88.86 ile diger modellere kiyasla yiiksek bir F1 score elde

edilmigtir. SVM, siniflar arasindaki en genis marji maksimize eden hiper diizlemleri belirleyerek,
ozellikle dengesiz ve dogrusal olmayan veri setlerinde azinlikta kalan smiflar1 da dogru tahmin ederek,
yiiksek performans gosterebilme yetenegine sahiptir. Ayrica SVM'nin ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlari,
veri uzayini daha yliksek boyutlara tagiyarak dogrusal olmayan sinirlar1 etkin bir sekilde modellemesi?r’g
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saglamistir (Amaya-Tejera ve ark., 2024). Bu durum, SVMnin diger modellere kiyasla simiflar
arasindaki ayrimi hassasiyetle yapmasini saglamistir. Sonug olarak, veri setinin az 6rnek igermesi,
dengesiz bir dagilima sahip olmasi ve 6zellik sayisinin fazla olmasi SVM’nin diger modellere kiyasla
daha iyi bir performans gostermesinin baslica sebepleri olarak yorumlanabilir.

Cizelge 3. Calismada kullanilan derin 6grenme modellerinin performans degerlendirmesi

Model Tekrar Dogruluk (%) Kayip (%) F1 score (%)
CNN 21/30 92.00 22.83 92.08
RNN 13/30 92.44 23.71 92.53
ANN 16/30 90.67 26.79 90.87

Bu calismada kullanilan derin 6grenme modelleri, CNN, RNN ve ANN olmak iizere ii¢ farklh
mimariden olusmaktadir. Tiim modeller igin giris katmaninda sirasiyla 256, 128, 64 ve 32 néron bulunan
dort katmanli bir yap1 tercih edilmistir. Asirt 6grenme (overfitting) riskini azaltmak amaciyla her
katmanda sirasiyla %60, %40, %20 ve %20 oranlarinda dropout uygulanmistir. ANN modeli sadece
yogun (dense) katmanlardan olusurken, CNN modeli evrisimsel (convolutional) katmaninda 3x1
boyutunda bir ¢ekirdek (kernel) ve havuzlama (pooling) katmaninda 2 boyutlu bir havuzlama yapisi
kullanilarak desteklenmistir. RNN modelinde ise SimpleRNN katmani ile ardisik veriler tizerindeki
basarmin arttirilmasi1 amaglanmistir. Modellerin giris katmanlarinda ReLU (Rectified Linear Unit)
aktivasyonu kullanilirken, ¢ikis katmaninda yedi siif ig¢in softmax aktivasyonu kullanilmistir.
Optimizer olarak "adam", loss fonksiyonu olarak "categorical crossentropy" ve modelin dogrulugunu
olgmek igin "accuracy" metrigi secilmistir. Egitim siireci, 30 tur (epoch) olarak planlanmis ancak erken
durdurma (early stopping) mekanizmasi ile dogrulama dogrulugunda (validation accuracy) {ist tiste 5
turboyunca bir diisiis gozlemlendiginde egitimi sonlandirarak asir1 6grenme ya da giiriiltii (noisy)
durumlarmin 6niine gegilmesini saglanmistir. Kullanilan modellere ait dogruluk (accuracy), kayip (loss)
ve F1 score degerleri karsilastirmalar1 Cizelge 3’te gosterilmistir.

CMNN Modeli Dogruluk ve Kayip Grafigi

—— Egitim Kaybi
Egitim Dogrulugu
Test Kaybi

Test Dogrulugu

o N & B8 &

Doruluk ve Kayip

2 4 & 8 10 12 14 16 18 20

Sekil 6. CNN modelinin dogruluk ve kayip grafigi

Derin 6grenme modellerine ait dogruluk ve kayip egrileri Sekil 6’da, Sekil 7°de ve Sekil 8’de
gosterilmistir. Modellere ait egitim ve test kayiplarimin diizenli olarak azalmasi, egitim ve test
dogruluklarinin ise yine diizenli sekilde artmasi beklenir. Grafiklerdeki ani artis ve azaliglardan kaynakli
dalgalanmalar beklenmeyen ve istenmeyen bazi durumlar olustugunu gosterebilir. Bu anomaliler,
modelin asir1 6grenmeye ya da yetersiz 6grenmeye yoneldigini veya veri setinde bir problem oldugunu
gosterebilir. Egitim kaybiin ve dogrulugunun, test kayb1 ve dogruluguyla paralel ilerlemesi, modelin
hem egitiminin hem de genelleme yeteneginin iyi oldugunu gosterir. Calismada kullanilan derin
ogrenme modellerine ait grafikler incelendiginde diizenli bir sekilde egitim dogrulugunun arttig1 ve
egitim kaybinin azaldigi goriilmektedir. Bu durum modellerin egitim asamasinda iyi bir performans
gosterdigi seklinde yorumlanabilir. CNN modelinde 9. turdan, RNN modelinde 7. turdan ve ANN
modelinde 10. turdan sonra test dogruluklarinda bir duraganlik ve test kayiplarinda artis sonrasi
dalgalanmalarin goriilmesi, modellerin overfitting (asir1 6grenme) yapmaya basladigini géstermektedir;
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yani model egitim setini iyi 6grenmis olsa da test asamasinda gelistirilmeye ihtiyag oldugu sdylenebilir.
Bu sorunlarin 6niine gegmek i¢in veri seti boyutu arttirilarak, hiperparametre optimizasyonu yapilarak
ve model karmasikliklar1 azaltilarak kullanilan modellerin performanslar arttirilabilir.

RNN Modeli Dogruluk ve Kayip Grafigi
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Sekil 7. RNN modelinin dogruluk ve kayip grafigi

ANN Modeli Dogruluk ve Kayip Grafigi

Egitim Kaybi
—— Egitim Dogrulugu
—— Test Kaybi
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Sekil 8. ANN modelinin dogruluk ve kayip grafigi

Derin Ogrenme Modellerinin Dogruluk Orani Karsilastirmasi
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Sekil 9. Derin 6grenme modellerine ait dogruluk grafigi

Cizelge 3’teki metrikler ile dogruluk ve kayip grafikleri incelendiginde kullanilan derin 6grenme
modelleri arasinda Sekil 9’da da gosterildigi tizere RNN (Tekrarlayan Sinir Ag1), %92.44 ile en yiiksek
dogruluk ve %92.53 ile en yiiksek F1 score elde edilmistir. RNN'ler, zaman bagimliliklar1 ve ardigik
iligkileri modellemek i¢in gelistirilmistir (Goodfellow, 2016). Calismada kullanilan veri setindeki
oznitelikler (boyutlar, renk tonlar1 veya doku gibi) arasinda dogal bir sirali iliski olabilir. Bir 6zniteligin
diger Ozniteliklerin ardisik fonksiyonu gibi davranmasi, RNN modelinin bu ardisik iligkileri CNN ve
ANN modellerine kiyasla daha iyi tespit etmesini saglamig olabilir. Kullanilan veri seti boyutunun
nispeten az olmasi ve 6znitelik sayisinin fazla olmasi, RNN'nin 6nceki adimlarda elde ettigi bilgiyi bir
sonraki adimda kullanan yapist ile 6zniteliklerin daha anlamli bir sekilde bir araya getirilmesini saglamis
olabilir. CNN modelleri genellikle goriintiilerden olusan veri setlerinde daha basarili olurken, ANN
modelleri bagimsiz ve iligkisel olmayan Oznitelikler {izerinde yiiksek performans gosterebilir
(Goodfellow, 2016). RNN’nin ardisik iligkilere duyarlilig1 ve 6znitelikler arasindaki iligkileri modelleme
yetenegi, diger modellere kiyasla daha iyi sonuglar elde edilmesini agiklayabilir.
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SONUC

Bu ¢alismada hurma meyvesinin morfolojik 6zellikleri tizerinden hangi tiir hurma oldugu tespit
edilebilmesi i¢in ¢esitli klasik makine 6grenimi ve Evrigimli Sinir Ag1 (ESA) modelleri kullanilmustir.
Makine 6grenimi modellerinden Destek Vektor Makineleri (SVM) ile %92.02 dogruluk ve %88.86 F1
score elde edilmistir. ESA modellerinden Tekrarlayan Sinir Agi (RNN) ile %92.44 dogruluk ve %92.53
F1 score elde edilmistir. Dogru tespit ve degerlendirme yapabilmesi veri seti biiytlikliigii ile dogru
orantilidir. Kullanilan veri setinin dogruluk oranlarini arttirdig1 ancak daha genis 6lgekli veri setleri ile
daha dogru ve %100’e yakin sonuglara ulasilabilecegi diistiniilmektedir. Diger sonuglar incelendiginde
lojistik regresyon modeli %87.55 dogruluk orani ile kiyas yapilan diger modellerin gerisinde kalmasina
karsin %90.57 ile yiiksek bir F1 score sahiptir. Dogruluk orani, dogru tahmin edilen 6rneklerin toplam
ornek sayisina oranidir. F1 score ise hassasiyet (precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin harmonik
ortalamasidir (Celik ve ark., 2021). Bu durum, lojistik regresyon modelinin belirli siniflarla ilgili olarak
daha dengeli ve giivenilir bir performans sergiledigini gosterebilir. Daha biiyiik ve daha dengeli bir veri
seti ile daha yiiksek dogruluk ve F1 score ulasilabilir. Calismada en yiiksek dogruluk oranin sahip RNN
modelinin dogruluk ve kayip grafigi (Sekil 7) incelendiginde en diisiik tekrar (epoch) sayisi ile her ne
kadar dalgalanmalar olsa da egitim dogrulugu ve test dogrulugu egrileri arasindaki farkin diger
modellere kiyasla az olmasi, modelin egitim verilerinin yani sira dogrulama verilerine de uyum
sagladigin1 ve yeni verilerde de benzer performansi verebilecegini gosterir. Bu durum modelin asiri
ogrenmeye (overfitting) karsi direncli oldugu ve daha giivenilir sonuglar iiretebilecegi anlamina gelir.
Elde edilen sonuclar dogrultusunda endiistriyel tarimda iiretim sonrasi ayristirma ve siniflandirma
stireglerinin hizlandirilmas: icin yapay zeka destekli sistemlerin verimli sekilde kullanilabilecegi
sOylenebilir. Gelecek calismalarda, daha genis veri setleri iizerinde, farkli klasik ve derin 6grenme
modelleri ile mevcut ¢alismada kullanilan modellere ait parametrelerin degistirilip gelistirilerek daha
basarili sonuglar elde edilmesi planlanmaktadir.

Cikar Catismasi
Makale yazarlar1 herhangi bir ¢ikar ¢atismast olmadigini beyan ederler.

Yazar Katkisi
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.
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