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Ozet — Bugday, tiim diinyada gida alaninda en 6nemli bir tahil tiiriidiir. Insanlik icin ihtiyag olan birgok
gidanin temel yap1 tas1 bugdaya ve bugday alt iirlinlerine baghdir. Bugday tiirlerini tanimlamak ve
siniflandirmak kalite kontrol siirecinde ¢cok onemli bir agamay1 gostermektedir. Kalite siniflandirmasinin
yapilmasi verimligi arttiran en 6nemli asamadir. Clinkii bugday tiirleri, farkli bigimlerde islenerek farkli
alt triinler olusturulmaktadir. Bugday smiflandirmasi ¢ogu iilkede hala calisanlar tarafindan gorsel
inceleme sonucu elle siniflandirilmaktadir. Bu durum hem zaman alicidir hem de giivenilirlik diizeyi
diisiiktiir. Makine O0grenme algoritmalar1 siniflandirma islemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Makine
O0grenme algoritmalariyla, Onceden hazirlanmis veri seti bilgilerine karar verilip siniflandirma
yapilabilmektedir. Bu calismada, UCI (University of California, Irvine) veri depolama alaninda agik
kaynak olarak yaymlanmis olan bugday tohumu (Wheat Seed) veris eti kullanilmistir. Bu veri seti i¢inde
Kama, Rosa ve Kanada bugday smiflarina ait 210 kayit vardir. Her bir kayit i¢in 7 adet 6znitelik bilgisi
yer almaktadir. Calismada, bugday tohumu seti {lizerinde makine 6grenme algoritmalarindan biri olan
C4.5 karar agaci algoritmasi kullanilmistir. Siniflandirma basart metrigi i¢cin F1 score kullanilmigtir. F1
skor basar1 metrigi kullanilarak gilivenilir ve tutarli basar1 sonuglari elde edilmektedir. Elde edilen
sonuglara gore en yliksek F1 skor basart metrigine gore 0.903 bulunmustur. Calismada, ek olarak farkl
egitim ve test verisi boyutlarina gore F1 skor basar1 metrigi sonuglari elde edilerek, kiyaslama yapilmistir.

Anahtar Kelimeler — Makine 6grenmesi, Karar Agaci, F1 Skor, Smiflandirma, Oznitelik, Bugday Tohumu

I. GIRIS kisilerin tarimsal tliretimden uzaklagsmalar1 da tahil

iiretiminin azalmasina sebep olmaktadir.
Bugday, tiim diinyada en yaygin kullanilan bir

temel tahil grubu oldugundan, iiretiminin devamli ~ Khatri vd. [1] yaptiklari ¢alismada, k-NN (k en

ve yeterli diizeyde olmasi gerekmektedir. Diinya yakin komsu), Karar agaci ve Naive algoritmasiyla

insan niifusunun artisina bagl olarak, tahil ihtiyaci Bugday Tohumu veri seti iizerinde, siniflandirma

da giderek artmaktadir. Ancak son yillarda yasanan  yaparak, AUC(Dogruluk) metriginde gore basari

kiiresel iklim degisiklikleri verimin diismesine  kjyaslama yapmislardir.

sebep olmaktadir. Bununla birlikte sehirlesme,

tarimsal alanlarin azalmasi ve ciftcilik yapan Celik [2], k-NN (k en Yakin Komsu) algoritmasi
kullanarak simiflandirma uygulamasini yapmustir.
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Smiflandirma isleminde %60 ile %90 arasinda
degisen egitim veri oranlar1  kullanilmustir.
Calismada, bu algoritmanin uzaklik metriklerinin
basarilar1 kiyaslanmis ve Mahalanobis metrik
yonteminin daha basarili oldugu tespit edilmistir.

Eldem [3] Derin Sinir Agt (DNN) modeli
kullanarak, bugday veri seti lizerinde siniflandirma
uygulamasi yapmistir. Yapilan c¢alismada, %70
egitim verisi ve %30 test kullanilmistir.

. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, karar agaci algoritmalarindan biri
olan C4.5 makine Ogrenme  algoritmasi
kullanilmigtir. Performans degerlendirmesi i¢in F1
skor metrigi kullanilmigtir. Tasarlanan model
Orange platformu iizerinde tasarlanmistir.

A. C4.5 Karar Agact Algoritmasi

Siniflandirma algoritmalarindan biri olan karar
agaci, anlasilmast kolay ve hizli calisan bir
algoritmadir[4]. Bu algoritmada, karar aga¢ dali
kriterlerinin belirlenmesi, en onemli asamadir. Bu
asamada aga¢ yapisinin hangi 6zellik yapilacagi
belirlenmektedir[5]. C4.5 makine &6grenme
algoritmasi, J. Ross Quinlan isim arastirmaci
tarafindan, 1993 yilinda gelistirilmistir. Makine
ogrenme algoritmalari i¢inde en yaygin kullanilan,
basarili bir siniflandirma algoritmasidir[6]. C4.5
algoritmasi, hem kategorik hem de sayisal veri
setleri kullanilabilmektedir[7].

Bu c¢alismada, rastgele sec¢ilen ornekler iizerinde
tahmin isleminin basari Ol¢iimii
gerceklestirilmistir. Sekil 1 {izerinde karar agaci
algoritmasiyla rastgele segilen Ornekler iizerinde
yapilan tahmin basarilar1 goriilmektedir.

Tree error Seed Class id
1.00:0.00 : 0.00 — Canadian 0.000 | iCanadian 168
1.00:0.00: 0.00 — Canadian 1.000 |iKama 60
0.00:1.00:0.00 — Kama 0.000 |iKama 36
1.00:0.00 : 0.00 — Canadian 0.000 |iCanadian 208
000:1.00:000 ~ Kama 0000 |{Kama 13
0.00: 1.00: 0.00 = Kama 0.000 |iKama 33
0.02:000:098 —~Rosa 0021 |[Rosa 135
0.00:1.00:0.00 - Kama 0000 |iKama 69
0.02:000:098 —Rosa 0021 |[Rosa 36
0.00:1.00:0.00 - Kama 0000 |{Kama 15
0.02:0.00: 0.98 — Rosa 0.021 Rosa 121
1.00:0.00 : 0.00 — Canadian 0.000 |iCanadian 153
1.00: 0.00 : 0.00 — Canadian 0.000 |iCanadian 148

Sekil 1. Orneklerin tahmin basarilari

B. Bugday Tohumu (Seeds) Veri seti

UCI (California Universitesi, Irvine) veri deposu
birgok  bilimsel arastirmada, arastirmacilar
tarafindan kullanilmistir. UCI veri deposu ig¢indeki
veri setleri, agik kaynakli olarak paylasiimaktadir.
Bu acik  kaynak  kiitiiphaneden  icinden
siiflandirma, kiimeleme ve tahmin islemleri igin
birgok veri setine kolayca ulasilabilmektedir[8, 9].

Veri seti igindeki 210 adet bugday tohumunun
Kama, Rosa ve Canadian bugday sinif bilgileri
vardir. Veri seti iginde her bir sinifa ait 70 kayit
vardir[2].

Tablo 1 iizerinde, bugday tohumu veri seti
icindeki kayitlar hakkinda bilgi verilmektedir. Veri
seti i¢indeki her kayit gercek bugday drneklerinden
elde edilmistir[10]. Veri seti igindeki her bir kaydin
7 geometrik 6znitelik verisi vardir. Bunlar; Alan
(A), Cevre (P), Kompaktlik C=4*pi/P"2, Cekirdek
Uzunlugu, Cekirdek Genisligi, Asimetri Katsayisi
ve Cekirdek Oluk Uzunlugu kullanilmistir[11,8].

Tablo 1. Veri seti kayitlarinin 6zellikleri [2].
Oz nitelikler Kayit Ozelligi
Alan (A)
Cevre (P)
IKompaktlik
C=4*pi/P"2
Cekirdek
[Uzunlugu
Cekirdek
Genisligi
Asimetri
Katsayisi
Cekirdek Oluk
[Uzunlugu

Siniflar Kayi1t Sayisi

Rosa

Kama Gergek 210

Canadian
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C. FI Skor Bagar: metrigi

F1 Skor, ikili simiflandirma ve ayrica ¢ok etiketli
simiflandirma baglaminda dogruluk ve tutarlilik
agisindan yuksek dogruluk orant
gostermektedir[12].

F1 skor, Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.
Kesinlik hesabi denklem 1’de, Duyarlilik hesabi,
denklem 2 de gosterilmektedir[13-15].

(Dogru Pozitif)
(Dogru Pozitif )+(Yanlis Pozitif)

Kesinlik =

@

(Dogru Pozitif)
(Dogru Pozitif)+(Yanlis Negatif)

Duyarlilik = 2)

Tahmin isleminde, (Dogru Pozitif), dogru tahmin

edilen Pozitif veri sayisim1  gostermektedir.
(Yanlis Negatif), ise yanlis tahmin edilen
Negatif veri sayisint  gostermektedir. F skor

hesaplamasi ise denklem 3 de gosterilmektedir[13].

Kesinlikx*Duyarlilik

F skor = 2 = 3)

Kesinlik+Duyarllik

. BULGULAR

Bu calismada degisen egitim verilerine gore elde
edilen basarilar olcililmiis ve her sinif i¢in ayr1 ayri
ROC egri grafikleri olusturulmustur. En yiiksek
basart %70 egitim, %30 test veri miktari
secildiginde elde edilmistir. Sekil 2 {izerinde Rosa,
Kama ve Canadian smiflandirmasinin en yiiksek
tahmin (ylizde) basarilarmin karmagiklik matrisi
gosterilmistir. En basarili siniflandirma  %91.3
basariyla Canadian ve Roca bugday
siniflandirmasinda elde edilmistir. En diisiik
siniflandirma  %88.2 basariyla Kama bugday
siniflandirmasinda elde edilmistir.

Canadian Kama Rosa )}

Canadian 913% 11.8% 0.0 % 23
Kama 87% 882% 8.7% 19
Rosa 0.0 % 00% 913% 21

)3 23 17 23 63

Sekil 2 Siniflandirma basarisinin Karmasiklik Matrisi
(Yiizde Oranlarina Gore)

46

Sekil 3 tizerinde ise Rosa, Kama ve Canadian
siniflandirmasiin en yiiksek tahmin basarilarinin
veri sayina gore karmasiklik matrisi gosterilmistir.
Canadian siniflandirmasinda, 23 6rnekten 21 tanesi
dogru siniflandirilmistir. Kama simiflandirmasinda,
17 ornekten 15 tanesi dogru siniflandirilmistir.
Rosa smiflandirmasinda da 23 ornekten 21 tanesi
dogru smiflandirilmistir.

Canadian Kama Rosa )3

Canadian 21 2 0 23
Kama 2 15 2 19
Rosa 0 0 21 21

)3 23 17 23 63

Sekil 3 Smiflandirma basarisinin Karmasiklik Matrisi
(Sayisal Veri Miktarina Gore)

(Calismada, Canadian bugday smiflandirmasi
basarisint gosteren ROC egri grafigi sekil 4
izerinde gosterilmistir. Rosa bugday
siniflandirmast  basarisin1 - gosteren ROC  egri
grafigi sekil 5 {zerinde gosterilmistir. Kama
bugday smiflandirmasi basarisin1 gosteren ROC
egri grafigi ise sekil 6 Tlizerinde gosterilmistir.
Sekillere gore en yliksek basarili simiflandirmanin
Rosa bugday smniflandirmasinda yapildigi, en
disik siniflandirmanin  ise  Kama  bugday
siiflandirmasinda yapildigr goriilmiistiir.

0.8 f

0.6

TP Rate (Sensitivity)

0.4

0.2

0.2 0.4 0.6 0.8

FP Rate (1-Specificitv)

Sekil 4. Canadian ROC egrisi
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Sekil 5. Rosa ROC egrisi
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Sekil 6. Kama ROC egrisi
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Bu calismada, degisen egitim oranlarina gore C4.5
karar agaci algoritmasiyla elde edilen tahmin basari
oranlar1 (yiizde) tablo 2 {izerinde gdsterilmektedir.
Degisken egitim oranlari, veri seti iginden %70
ile %30 arasinda seg¢ilmistir. Bu egitim oranlarina
karsilik, test oranlar1 veri seti iginden %30 ile %70
arasinda rastgele segilerek tahmin basarilari tespit
edilmistir.

Tablo 2. Degisen Egitim Oranina Gore Basari

Egitim Orani Test Oran1 F1 Skor
%70 %30 %90.3
%60 %40 %87.6
%50 %50 %83.1
%40 %60 %81.7
%30 %70 %80.3

Tablodan elde edilen egitim ve test verilere gore
elde edilen, F1 skor basart degerleri Sekil 7
iizerinde gosterilmektedir. En yiiksek %90.3
siniflandirma basarist %70 egitim, %30 test verisi
secildiginde elde edilmistir.
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—o—F1 Skor
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Sekil 7. Degisen Egitim Oranlarina gore F1 Skor Metrigine
Siniflandirma Basar1 Grafigi

IV. TARTISMA

Khatri vd. (2022) yaptiklari ¢alismada, Bugday
Tohumu Simiflandirmasini, veri seti i¢cinden, %70
egitim ve %30 test verileriyle, Karar agaclar
kullanarak yaptiklarinda, sadece AUC basar
metrigine gore %94 basar1 elde etmislerdir.
Calismada degisken veri oranlarina gére ve basari
degisimi gosterilmemistir.

Celik (2023) yaptig1 calismada, k-NN makine

O0grenme algoritmasmin  Mahalanobis  metrik
yontemini ve k=3 komsuluk degerini kullanilarak
AUC (Area Under the Curve) basar1 metrigine
gore %99,24 oraninda siniflandirma basarisi elde
edilmistir.
Eldem (2020) yaptig1 c¢alismada, veri seti
tizerinde, %70 egitim ve %30 test verileriyle, Derin
Sinir A8 modeli kullanarak  siniflandirma
yaptiginda, %100 oran1 elde etmistir.

Bu calismada %30 ile %70 arasinda degisen egitim
oranlarina gore C4.5 karar agac1 makine 6grenme
algoritmasinin siiflandirma basarist Slgiilmiistiir.
En yiiksek basart %90.3 elde edilmistir. Basari
metrigi i¢in F1 Skor kullanilmastir.

V. SONUCLAR

Calismada, yaygin kullanilan bugday tohumu
veri seti igcindeki 3 bugday smifinin, C4.5 karar
agaclari algoritmasiyla %90.3 basariyla
gerceklestirilebilecegi  gosterilmistir.  Calisma,
dogrulugu kanitlanmig F1 skor basari metrigine
gore basar1 kiyaslamasi yapilmistir. Ayrica
degisken egitim oranlariyla smiflandirma basari
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kiyaslamasi yapilarak egitim oraninin siniflandirma
basarisina etkisi gOsterilmigtir. Daha Onceki
caligmalarda, daha yiiksek basar1 elde edilmesine
ragmen yapilan bu calismada degisken egitim orani
kullanilmast1 ve sadece F1 skor metriginin
kullanilmas farkliligin1 géstermektedir.
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