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ABSTRACT

In rural areas, the failure to cultivate crops that are suitable for the soil's nutritional values and
unwise practices like improper fertilization/irrigation can have negative consequences for both
soil quality and crop yield. Soil analyses are important for determining the specific nutrient value
ratios that agricultural areas possess. Farmers deciding what to plant in their fields without using
soil analysis methods can lead to reduced crop yields in the following years. When choosing the
crop to be harvested, parameters such as organic matter, pH, salinity, saturation, depth,
potassium, phosphorus, and lime content should be examined. In addition, factors related to
climatic and geographical characteristics such as sunlight, humidity, rainfall and altitude should
also be taken into account when deciding which crop to grow in a particular region. This study
aims to suggest the most productive crops to be grown in the desired region, taking into account
the parameters analysing the soil structure and location-based climatic characteristics. To create
a better model, exploratory data analysis methods were employed. Algorithms such as Random
Forest, XG Boost and Bagging were used to make crop recommendations based on soil values.
Among these models, it was observed that Bagging algorithm made the most accurate prediction
with 63% accuracy rate. Additionally, a complexity matrix was used to evaluate the accuracy of
our classification system.

Makine Ogrenimi Teknikleri Kullanilarak Isparta Ili
Icin Tarimsal Uriin Onerme Sistemi

07/

Kirsal bolgelerde, topragin besin degerlerine uygun triinlerin yetistirilmemesi ve bilingsiz
giibreleme/sulama gibi uygulamalar, toprak kalitesi ve {iriin verimi agisindan olumsuz sonuglar
dogurmaktadir. Toprak analizleri, tarim alanlarinin sahip oldugu 6zgiin besin degeri oranlarini
belirlemek i¢in 6nemlidir. Ciftgilerin, toprak analiz yontemlerini kullanmadan tarlalarinda ne
ekeceklerine karar vermeleri, ilerleyen yillarda hasat edilecek tiriinlerin verimini diisiirebilir.
Hasat edilecek tiriinii segerken organik madde, pH, tuzluluk, satiirasyon, derinlik, potasyum,
fosfor ve kire¢ gibi parametreler incelenmelidir. Ayrica belirli bir bolgede hangi iiriiniin
yetistirilecegine karar verirken, giines 15181, nem, yagis ve rakim gibi iklim ve cografi 6zelliklerle
ilgili faktorler de dikkate alinmalidir. Bu ¢aligma, toprak yapisini analiz eden parametreleri ve
konum bazli iklim 6zelliklerini g6z oniine alarak istenen bolgede yetistirilecek en verimli tiriinleri
onermeyi amaglamaktadir. Daha iyi bir model olusturmak igin kesifsel veri analizi yontemleri
kullanilmistir. Toprak degerlerine dayali olarak iiriin 6nerileri yapmak i¢cin Random Forest, XG
Boost ve Bagging gibi algoritmalar kullanilmistir. Bu modeller arasinda Bagging algoritmasinin
%63 dogruluk orani ile en dogru tahminlemeyi yaptig1 goriilmiistiir. Ayrica, smiflandirma
sistemimizin dogrulugunu degerlendirmek i¢in bir karmagiklik matrisi kullanilmgtir.
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1. Gll‘l$ (Introduction)

Insanlik var oldugu giinden beri dogrudan veya dolayl olarak tarimla i¢ ice olmugtur. Temel ihtiyaglarini
kargilamanin yani sira yasam kalitesini daha da arttirmak icin tarimu siirekli olarak kullanmustir. Yasadig:
zamanin imkin tanidig teknolojik gelismeleri ¢agin ihtiyag ve gereklerine uygun bir sekilde tarimsal
faaliyetlere entegre etmistir. Boylece yasadigi evreyi siirekli olarak gelistirmistir.

Tarim; bitkisel ve hayvansal mamullerin iretilmesi, islenmesi, depolanmast ve pazarlanmasi siireglerini
kapsayan bir bilim dahdir [1],[2],[3]. Insanligin ilk zamanindan bu yana tarim kiiltiirii; tiretim-tiiketim
faaliyetleri, tarim arazisi kullanim sekli gibi parametrelerde cesitli evrelerden gegmistir. ilk caglarda ilkel
yollarla ve tesadiiflerle baslayan tarimsal {iretim yontemlerinin yerini giiniimiizde modern teknolojinin
kullanildig: teknikler almigtir [4]. Cagimizin en yeni gelisimi olan yapay zeka sistemleri saglik, egitim, tarim,
ulagim, savunma sanayi gibi pek ¢ok alanda oncelikli olarak kullanilmaktadir. Spesifik olarak tarimda; bitki
hastaliklari, tiretim planlamalari, zirai tiriin- giibre kullanma miktarlar: ve periyotlari, verimlilik tespiti, tarim
robotlar1 uygulamalari, sulama zamani gibi konularda kisacasi ekimi yapilan iiriiniin, titketicinin eline gecene
kadarki olan tiim siireglerinde yapay zek4 kullanilmaktadir [5].

Gliniimiizde insan niifusu gegmis yillara gore hizla artmaktadir [6]. Dogal kaynaklarin siirekli ve dikkatsizce
kullanimi ¢evrenin tahrip edilerek bozulmasina ve hem insanligin hem de diger canlilarin gelecek nesillerini
tehdit etme noktasina ulagmasina neden olmustur [7]. Diinya tizerindeki tarima elverisli alanlarin bu denli
hizl1 ve geri doniisii zor bir sekilde tiikeniyor olmasi, kullanilabilir su kaynaklarinin azalmasi tarim kaynakli
yaganilan sorunlara ¢oziim arayist konusunda uluslar: birlestirmistir [8],[9],[10]. Bu amagla teknolojinin
tarimla birlikte ¢aligmasini saglayan siirdiirtilebilir tarim uygulamalar1 kullanilmaktadir. Béylece yerytizii
kaynaklar1 akillica kullanilmis olacak ve uzun vadede dogal kaynaklar korunacaktir. Ayrica iist seviyede
tarimsal verimlilik de saglanacaktir [5],[10],[11],[12]. Siirdiiriilebilir tarim uygulamalarinin amaglarina
bakilacak olursa; insanlarin temel ihtiyaglarini karsilamak, dogay1 koruyup devamliligini saglamak, su ve
toprak kalitesinin diismesini engellemek, yenilenemeyen kaynaklar1 daha nitelikli bir seklide kullanmak,
biyolojik ¢esitliligi korumak, insanlifin yasam kalitesini arttirmak gibi maddeler sayabilmektedir [11].

Her tarim alaninin kendine ait karakteristik ozellikleri vardir. Bu ayristirict 6zellikler sayesinde toprakta
yetisen {rtnlerin verimliliinde de farkliliklar meydana gelmektedir. Toprak yapisina uygun ekim
yapmamak, daha ¢ok giibrelemeye neden olmakla birlikte istenilen verimin almamadigi sonuglar da
dogurabilmektedir. Ustelik bu durum zaten kisith olan su gibi dogal kaynaklarin tiikenmesine neden
olmaktadir [13]. Bu sorunlarin éniine gegebilmek igin toprak uygun araliklarda analiz ettirilmeli ve analiz
sonuglar: iklimsel baglamda da degerlendirilmelidir. Boylece topraga en uygun iriiniin tretimine karar
vermek sezonda elde edilen tiriiniin kalitesini ve miktarini arttirmaktadir. Artan {irin miktar1 ve kalitesi
giftgiye ticareti sirasinda dikkate deger ekonomik getiri saglamaktadir.

Tim bunlara ragmen yapilan bir aragtirmaya goére toprak analiz sonuglarinda giibre se¢imini yapan
iireticilerin oran1 %12.24’tiir [14]. Ureticilerin %33.67’si giibre miktarini belirlerken kendi bilgi ve tecriibesine
gore karar vermektedir. Ureticilerin diizenli olarak toprak analizi yaptirmamalarinin nedenleri
incelendiginde; % 30.14° i toprak analizini 6nemsemedikleri i¢in, %20.15’i masrafli oldugu i¢in, %19.18’
analiz sonuglarina giivenmedigi i¢in, %16.44’#1 toprak 6rnegi nasil alinir bilmedigi i¢in ve %13.70 i toprak
analizini yaptirmanin uzun siirdiigii gerekgesiyle toprak analizi yaptirmadiklarini belirtmislerdir [14]. Bu
istatistiki gerekgeler dikkate alindiginda cift¢i ne kadar toprak yapisina uygun uygulamalar yaparsa hasatta
elde edecegi verimi arttirmaktadir. Ayni zamanda tarimsal siiregte giibreleme-sulama gibi ekstra masraf
olarak yaptig1 harcamalarin da 6niine ge¢mis olmaktadir. Bu amagla bu ¢alismada ciftci tarafindan ilgili
kurumlarca analizi yapilan topragin biinyesinde bulunan organik madde, pH, tuzluluk, satiirasyon, derinlik,
potasyum, fosfor ve kireg¢ parametrelerini uygun araliklarda kategorize ederek degerlendirilmektedir. Ek
olarak lokasyon-iklim &zellikleri de incelenip tarim alaninin bulundugu cografi kosullarin iklim parametreleri
de dikkate alinmaktadir. Bu sayede {iretici mevcut tarim alanindan en yiiksek verimi alabilecegi tiriinii
belirleyebilecegi gibi ayn1 zamanda tercih edebilecegi tiriinler arasindan se¢im de yapabilmektedir. Bu se¢im
tiriin kalitesi ve miktarini arttirmanin yani sira toprak biinyesinin kalitesini de bozmadigs hatta destekledigi
i¢in gelecek yillarda yapilacak olan tarim faaliyetlerine de yatirim saglamaktadir. Ayrica tarimi yapilacak tiriin,
topragin yapisina gore secilecegi icin giibreleme-sulama gibi {iriin elde etme siirecinde ciftciye ek masraf olan
kalemlerin miktarinda azalma saglamaktadir. Cift¢ci bu sayede ticaret yaparken elde ettigi {irtinlerin
kalitesindeki ve verimli {irin sayisindaki artis ile kazanmaktadir. Ayn1 zamanda ek giderlerinde azalma
meydana geldigi i¢in masraflardan kér etmis olmaktadir. Bir bagka bakis agisiyla da toprak kendine yatkin
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olan {irlinii yetistirirken zorlanmamis ve diger besin degerlerince de somiiriilmemis oldugu igin gelecek yillar
i¢in kendini hazirlayabilecektir.

2. Materyal-Metot (Material-Method)

Bu calisma ile topraktan alinan verilerin yapay zekd yardimiyla mahsule uygunlugunun arastirilmasi
gerceklestirilmektedir.

2.1. Materyal (Material)

2.1.1. Toprak analiz veriseti (Soil analysis dataset)

Isparta il Tarim ve Orman Miidiirliigii ve Isparta Il Ozel Idare’si tarafindan saglanan 7500+ gercek toprak
verisi analizi yapilan tarim alanlarmin karakteristik 6zelliklerini yansitan parametreleri (il, ilge, kdy, tarim

sekli, derinlik, potasyum, fosfor, kire¢, organik madde, toplam tuz, pH, saturasyon, iiriin) icerecek sekilde
Excel tablosu haline getirilmistir. Veri seti dagilimi Sekil 1’de verilmistir.

Data Set Distribution

140 -
120 -

100

elma kayisi kiraz qul ceviz lavanta
urun

Sekil 2. Veri seti dagilimi (Dataset distribution)
2.1.2. Random Forest algoritmasi (Random Forest algorithm)

Random Forest en popiiler makine 6grenimi yontemlerinden birisidir. Random Forest algoritmasi, rastgele
karar agaclarinin birlesiminden olusan denetimli siniflandirma algoritmalarindandir. Hem siniflandirma
hem de regresyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmaktadir. Random Forest algoritmasinin temel amaci
siniflandirma iglemleri esnasinda birden fazla karar agaci tireterek siniflandirma degerini yiikseltmektir. Bir
baska deyisle birbirinden bagimsiz olarak calisan birgok karar agacinin bir araya gelerek aralarindan en
yiiksek puan alan degerin se¢ilmesi islemidir [15][16].
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Sekil 2. Random Forest algoritmast (Random Forest algorithm)

2.1.3. XG Boost algoritmasi (XG Boost algorithm)

XG Boost, diger arastirma alanlarinda karmagik siireclerin modellenmesinde ¢ok giiglii oldugu kanitlanmis
bir makine 6grenimi algoritmasidir. XG Boost (eXtreme Gradient Boost) yontemi ilk olarak 2016 yilinda
Chen tarafindan tanitilmis ve otomotiv {iretimi, bina sogutma ytikiiniin tahmin edilmesi ve HVAC sistemleri
igin ariza tespiti gibi diger birgok uygulamada kullanilmistir. Temelde XG Boost algoritmasi Gradient
Boosting algoritmasimin optimize edilmig bir tiirdiir. XG Boost, agact olustururken maksimum derinlik
degerini kullanir. Olusturulan agag asag1 yonde agir1 ilerleme gosterirse, budama gerceklestirilir. Boylece agirt
Ogrenmenin Oniine gegilir. Gradient Boosting algoritmasi, kayip fonksiyonun hesaplanmasinda birinci
dereceden fonksiyon kullanirken, XG Boost bu hesaplamalar1 ikinci dereceden fonksiyonlar kullanarak
gerceklestirir. Ayrica paralel caligma 6zelligi, diger algoritmalara gore sonuca daha kisa siirede ulagilmasini
saglar [17] [18].

2.1.4. Bagging algoritmasi (Bagging algorithm)

Bagging yontemi Breiman tarafindan 1996 yilinda gelistirilmistir. Bagging, orijinal egitim veri kiimesinin
rastgele 6rneklenmis alt kiimeleri iizerinde bireysel &grenicileri egitmek igin kullanilan bir yontemdir.
Caligma manti,

e Orijinal veri kiimesinden ¢oklu alt kiimeler olusturulur,

e  Bualt gruplarin her birinde bir temel model (zayif model) olusturulmustur,

e Modeller paralel olarak ¢alisir ve birbirinden bagimsizdir,

¢ Nihai tahminler, tim modellerden gelen tahminler birlestirilerek belirlenir,
seklindedir [19][20].

==

Sekil 3. Bagging algoritmas: (Bagging algorithm)
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2.2. Metot (Method)

Bu ¢alismanin gelistirilme asamasy; veri setinin olusturulmast ve etiketlenmesi, arayiiz tasarimi ve yapay zeka
yazilimi olarak ii¢ kisimda incelenmektedir. Arayiiz tasarimi icin Qt Designer programi, yapay zeka
yaziliminin gerceklestirilmesinde Python programlama dili kullanilmistir. Caligmaya ait is akis diyagrami
Sekil 4’te verilmistir.

Ver Setinin
Olusturulmasi

Veri On isleme

i

[ Bagging ][ Random Forest ][ XG Boost ]

|
=
[ ]

Model

Sekil 4. Is akig semast (Workflow diagram)

2.2.1. Veri setinin olusturulmasi (Creation of the data set)

Gergek tarim alanlarinda yapilmis olunan analiz sonuglarindan Excel tablosu olusturularak kullanima uygun
bir hale getirilmigtir. Veri setinde en ¢ok bulunan 5 iiriin rastgele 139’ar tane ve 1 iiriin rastgele 130 tane
secilmistir. Veri setinde sirast ile “elma, kayusy, kiraz, giil, ceviz ve lavanta” verileri yer almaktadir.

2.2.2. Qt designer ile arayiiz tasarimi (Interface design with Qt designer)

Caligmanin kisiler tarafindan rahatca kullanilabilmesi amaciyla Qt Designer programinda veri setine uygun
degerlerin girilebildigi bir arayiiz gerceklestirilmistir. Veri setinde yer alan “ilge, koy, tarim sekli, potasyum,
fosfor, kireg, organik madde, toplam tuz ve pH” degerlerinin girilebildigi uygun “line edit” yapilart
kullanilmigtir. Girilen degerlerin tahmini yapildiginda en uygun sonug gorseli arayiizde gosterilmektedir.
Arayiiz $ekil 5’te verilmistir.

Bo: kb Koy: ooy
Torm Sekdh : sy * Potasyum : 103,3373 g
Fosor: 36411 Y ke eam 2]
Organk Madde : 2,504 2 Toplom iz : 00063 B
M + sstianon: 0 =l

Tahmin Et Bu degerlere sahip bir toprakta biyik olasiikla ceviz yetitirilebilir daha disik bir olasiikla da kiraz yetigtirilebilir!

Sekil 5. Kullanici arayiizii (User interface)
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2.2.3. Yapay zeka algoritmalarl ve denenmesi (Artificial intelligence algorithms and experimentation)

Caligmada, korelasyonu artirmak ve daha iyi bir tahmin modeli gelistirmek i¢in veri seti tizerinde kesifsel veri
analizleri (aykir1 degerlerin ¢ikarilmasi, eksik verilerin tamamlanmasi, vb.) uygulanmistir. Random Forest,
XG Boost ve Bagging algoritmalar1 kullanilarak toprak degerlerine gore (ilge, kdy, tarim sekli, potasyum,
fosfor, kireg, organik madde, toplam tuz ve pH) topragmn yatkin oldugu bitki (iiriin) tahmini
gerceklestirilmistir.

3. Bulgular (Findings)

Caligmaya ait korelasyon grafigi Sekil 6’da verilmistir. Korelasyon grafigi incelendiginde verilerin “urun”
stitunu ile benzerligi ya ¢ok diisiik ya da negatiftir. Bu, modelin 6grenimini zorlagtiran bir durumdur. Bu tarz
veriler ile egitim yapilirken ensemble yontemler kullanmak daha giiglii tahminler elde edilmesine olanak
tanir.

-10

ilce -

tarim_sekli

potasyum

fosfor

kirec

organik_madde -

toplam_tuz

ilcs
foy
fosfor
kirec

potasyum

E
o}

organik madde
toplam _tuz

Sekil 6. Veri seti korelasyon grafigi (Data set correlation chart)
3.1. Model performanslarinin metriklerle karsilagtirmasi (Comparison of model performances with metrics)

Caligmada, Isparta bolgesindeki toprak verilerine ait “ilge, koy, tarim sekli, potasyum, fosfor, kireg, organik
madde, toplam tuz ve pH” degerleri giris ve “iriin” degerleri de ¢ikis parametresi olarak belirlenmistir. Python
programlama dilinde kodlanan yazilim ile veri seti; Random Forest, XG Boost ve Bagging siniflandirma
algoritmalari ile tahminlenmistir. Bu tahminleme sonucunda accuracy degeri en iyi iki algoritma Random
Forest ve Bagging olarak bulunmustur. F1_score’a bakildiginda Bagging algoritmasi daha iyi iken Random
Forest biraz daha basarisiz olmustur. Sekil 6’daki korelasyon igin gerceklestirilen tahminlemeye ait sonuglar
tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Korelasyon igin gergeklestirilen tahmin sonuglar: (Estimation results for correlation)

Performans olgiitii Random Forest XG boost Bagging
Accuracy 0.6242 0.6121 0.6424
F1_score 0.6113 0.6071 0.6368

RA2 0.0401 0.0004 0.061

Sekil 6’daki korelasyon i¢in model degerlendirme grafigi Sekil 7’de verilmistir.
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Accuracy Values of Models

g 8 8 g
nw o un o

Accuracy %

R
o

61.5 1

Random Forest XGBoost Bagging
Model Names

Sekil 7. Model degerlendirme grafigi (Model evaluation chart)

Yukaridaki tablo ve grafiklerde goriildiigii gibi korelasyonun ¢ok diisiik oldugu veri setinde, modeller iyi bir
tahminde bulunmuslardir. Modeller F1_score performans degerlendirme &lgiitiine gore karsilastirildiginda
Random Forest %61, XG Boost %60 ve Bagging algoritmasinin %63 ile en dogru tahminlemeyi yaptig
gortilmektedir. Bagging algoritmasindaki hiper parametre olarak kullanilan model karar agaci, agag sayis1 100,
maksimum 6rneklem 0.8, ve rastgelelik 1 olarak ayarlanmigtir.

3.1.1. Capraz dogrulama (Cross validation)
Gergeklestirilen caligmada veriler, 10 par¢a ¢apraz dogrulama yontemi ile egitilerek teste tabi tutulmustur. Alt
kiime say1s1 10 olarak segilmistir. Random Forest algoritmasi igin ortalama skor 0.6444, Bagging algoritmasi

i¢in ortalama skor 0.6554 ve XG Boost algoritmasi i¢in ortalama skor 0.6360 olmustur. Random Forest,
Bagging ve XG Boost algoritmalar i¢in ¢apraz dogrulama grafikleri sekil 8, 9 ve 10°da verilmistir.

Random Forest Algorithm Cross Validation Graph

=== Mean Score
0.70 -

0.68 1

0.66 1

0.64 1

Cross Validation Scores

0.62 1

0.60 1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Steps

Sekil 8. Random Forest algoritmas: ¢apraz dogrulama grafigi (Random Forest algorithm cross-validation graph)
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Bagging Algorithm Cross Validation Graph
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Sekil 9. Bagging algoritmasi ¢apraz dogrulama grafigi (Bagging algorithm cross-validation chart)

XG Boost Algorithm Cross Validation Graph

0.74 1 === Mean Score
0.72 1
0.70 1
0.68 4
0.66 1

064 4 o e e e

Cross Validation Scores

0.62

0.60

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Steps

$ekil 10. XG Boost algoritmas: ¢apraz dogrulama grafigi (XG Boost algorithm cross-validation chart)
3.1.2. Karmagiklik matrisi karsilagtirmasi (Complexity matrix comparison)

Bu ¢aliymada smiflandirmanin dogrulugunu hesaplamak i¢in kullanilan bir diger yontem karmagsiklik
(confusion) matrisidir. Random Forest modeli, label encoding degeri 0 olan iirtinii %48 dogru tahmin ederken
label encoding degeri 1 olan {iriinii %68, label encoding degeri 2 olan iiriinii %55, label encoding degeri 3 olan
ariinii %81, label encoding degeri 4 olan triinii %53 ve label encoding degeri 5 olan iiriinii de %68 dogru
tahmin etmistir. Sekil 11’de Random Forest algoritmasina ait karmagiklik matrisleri verilmistir.

Random Forest Confusion Matrix
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Sekil 11. Random Forest algoritmas: karmagiklik matrisi 1s1 haritas: grafigi (Random Forest algorithm complexity matrix heat map chart)
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Bagging modeli, label encoding degeri 0 olan iiriinii %55 dogru tahmin ederken label encoding degeri 1 olan
driinii %78, label encoding degeri 2 olan iiriinii %53, label encoding degeri 3 olan iiriinii %77, label encoding
degeri 4 olan driinii %52 ve label encoding degeri 5 olan {iriinti de %68 dogru tahmin etmistir. Sekil 12°de
Bagging algoritmasina ait karmagsiklik matrisleri verilmistir.

Bagging Confusion Matrix
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Sekil 12. Bagging algoritmas: karmagiklik matrisi 1s1 haritasi grafigi (Bagging algorithm complexity matrix heat map chart)

XG Boost modeli, label encoding degeri 0 olan iiriinii %42 dogru tahmin ederken label encoding degeri 1 olan
triint %73, label encoding degeri 2 olan iiriinii %57, label encoding degeri 3 olan tiriinii %76, label encoding
degeri 4 olan iiriinii %51 ve label encoding degeri 5 olan tiriinii de %66 dogru tahmin etmistir. Sekil 13’te XG
Boost algoritmasina ait karmagiklik matrisleri verilmistir.

XG Boost Confusion Matrix
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Sekil 13. XG Boost algoritmas: karmagiklik matrisi 1s1 haritas1 grafigi (XG Boost algorithm complexity matrix heat map chart)
3.1.3. Model performanslarinin zamansal karsilagtirilmasi (Temporal comparison of model performances)

Kullanilan modellerin, 165 adet veriden olusan test veri setini ne kadar siirede tahmin ettikleri Python’da
bulunan time kiitiiphanesi ile belirlenmistir. Time kiitiiphanesinde bulunan time metodu ile modellerin
tahmin siireleri saniye cinsinden hesaplanmis ve milisaniyeye ¢evrilmistir. Bu hesaplamalar sonucunda XG
Boost algoritmasi 3.162ms, Random Forest algoritmasi 6.420ms ve Bagging algoritmasi 9.433ms siirelerinde
tahminde bulunmuslardir. En hizli model XG Boost olmasina karsin veriler {izerinde genelleme yetenegi en
diisiik olan modeldir. Hesaplama sonuglar1 Sekil 14’te verilmistir.
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Time For Models to Predict X_test Data
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Sekil 14. Modellerin tahminde bulunma siireleri (Prediction times of models)
3.1.4. Modelin gercek veriler ile test sonucu (Test result of the model with real data)

Yapilan denemeler sonucunda tasarlanan programda toprak verileri girildikten sonra dogruluk olarak en
uygun bulunan Bagging algoritmasina gore sonug vermektedir. Ornek olarak girilen gergek toprak verilerinin
ilce, kdy, tarim sekli, potasyum, fosfor, kireg, organik madde, toplam tuz ve pH parametrelerine gore oneri
sonucu Tablo 2’de verilmektedir.

Tablo 2. Girig parametrelerine gore sonug degeri (Result value according to input parameters)

Giris parametreleri Girilen Degerler
flge Senirkent
Koy Biiyiikkabaca
Tarim sekli Sulu
Potasyum 210.8925
Fosfor 2.1870

Kireg 16.8866
Organik madde 1.7328
Toplam tuz 0.0085

pH 7.63
Satiirasyon 63”

Cikis parametresi Uriin
Tahmin Sonucu Elma

Tabloda verilen degerler gercek toprak verisidir ve mevcut halde elma yetistirilmektedir. Tahminleme
sonucunda topragin elmaya yatkin oldugu Bagging algoritmasi ile 6nerilmistir.

4, S()l’lll(; ve Oneriler (Conclusion and Recommendations)

Yapay zeké yontemleri ile Isparta sehrinde toprak degerlerine gore en ¢ok yetistirilen 6 iriine ait verilerin
kullanilmast ile bir makine 6grenimi modeli gelistirilmis ve tasarlanan arayiizden girilen toprak degerlerine
gore o topragin yatkin oldugu bitki 6nerme sistemi gerceklestirilmistir. Calismada giris parametreleri olarak
“ilce, kdy, tarim sekli, potasyum, fosfor, kireg, organik madde, toplam tuz ve pH” ve ¢ikis parametresi “iiriin”
olarak belirlenmistir. Uriin tahmini i¢in Isparta Il Tarim ve Orman Midiirligii ve Isparta il Ozel 1dare’si
tarafindan saglanan 7500+ gercek toprak verisi uygun sekilde Excel tablosu haline getirilmis ve incelemeler
yapilmistir. Kategorik ifadeler label encoder yontemi ile sayisal hale getirilmigtir. U¢ farkli algoritma ile
tahminlenen test veri setinde accuracy, F1_score, mean absolute error, mean squared error, r* ve confusion
matrix olarak en iyi sonucu Bagging algoritmasi vermistir. Zamansal olarak da Random Forest ve Bagging
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algoritmalarina gore XG Boost algoritmasi daha hizli tahminleme yapmustir.

Caligmanin sonuglar1 degerlendirildiginde giris parametrelerinin icinde ¢ift¢inin yetistirmeyi tercih ettigi
driinler de bulunmaktadir. Mevcut yetisen iiriinlerden yola ¢ikilarak yetistirilmesi verimli olan {iriinlerin
tespiti saglanmigstir. Model egitilirken cift¢inin yetistirmeyi tercih ettigi tirtinler kullanilmis oldugu igin gercek
veri sayisinin degisimine bagl olarak uygun bulunacak iirtinde de degisiklik olabilecektir. Bu da veri sayisinin
artmasina bagl olarak daha dogru tahminleme saglayacaktur.

Gergek giftgiler tarafindan yapilan analizler sonucu olusturulan veri setinin mevcut dagilimina bakilarak da
goriilecegi iizere korelasyon negatif cikmaktadir. Buna bagl olarak Bagging algoritmasi ile elde edilen %63’liik
deger yapay zeka tahminlemesi i¢in diisiik bir deger gibi goriinse de aslinda elde edilen sonucun, topragin
yatkinlik degerini verdigi unutulmamalidir. Bagka bir deyisle eger yapay zekadan alinan deger %99-98 gibi
degerler olsaydi, bu toprakta sistemin bize 6nerdigi iiriinden bagka bir {iriin yetistirilemez demek olacakt1.
Ornegin kullanilan algoritma ile verilen degerlere gore %98 elma yetisir dnermesi ile, mevcut tarim alaninda
elmadan bagka iiriin yetigtirmek miimkiin degildir sonucu elde edilecekti. Ote yandan tahminlenen sonugla
sistem; “bilyiik olasilikla elma yetistirebilirsin- daha diisiik olasilikla kiraz da yetistirebilirsin” 6nermesini
vermektedir. Ayrica elde edilen sonug ne kadar yitksek olursa bu durum topragin ana¢ yapisina uygun
olmayan bir yanilgiya neden olacaktir. Bu sonug dogal olarak kullanicty1 yaniltmis olacak ve ciftgiyi tekdiize
bir secime zorlayacaktir. Boylece topragin aslinda ayni anda birden fazla iirtine yatkin oldugunu ama tiretimi
tercih edilen tiriine gore elde edilecek verimin degisiklik gosterdigi sonucuna da varilmaktadir. Bunlara ek
olarak topragin ozelliklerinin yaninda iklim degerlerinin 6nemi de biiyiiktiir. Kullanilan toprak verileri ilge,
koy gibi parametreler ile dolayl: yoldan iklim parametreleri barindirsa da bélgenin gercek iklim ozellikleri ile
bu tahminler daha dogru sonuglar ortaya ¢ikarabilecektir.
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