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Anahtar Kelimeler 0z

Akilli Tarim, Gida kitligr ve niifus artisy, diinya ¢apinda siirdiiriilebilir kalkinmanin karsi karsiya
Veri Madenciligi, oldugu en biiyiik zorluklardandir. Bununla beraber iklim degisikliginin etkisi diger
Veri Analizi, bir¢ok alanda oldugu gibi tarim alaninda da belirsizliklere neden olacaktir. Yapay
Cografi Bilgi Sistemleri. zeka (Al), Nesnelerin Interneti (IoT), Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) ve mobil internet

gibi gelismis teknolojiler, diinyanin karsi karsiya oldugu zorluklara gercekgi
¢oziimler saglayabilmektedir. Giinlimiizde sensor cihazlarinin yayginlasmasi ile
tarim alanlarindan veri elde etmek ve ham veriden bilgi iretmek yayginlasmistir.
Bu c¢alisma, Akilli tarimda veri analizi ile Uriin tahmini iizerine yogunlasmistir.
Kaggle lizerinden saglanan toprak (ph, azot, potasyum ve fosfor degeri) ve iklim
verileri (sicaklik yagis ve nem) kullanilarak veri madenciligi algoritmalari ile farkl
modeller olusturulmustur. Olusturulan modeller dogruluk, kesinlik, duyarllik, f-
skor ve algoritmanin calisma zamanina gore kiyaslanmistir. Rastgele Orman
algoritmasiyla gelistirilen model, ¢alisma siiresi yaklasik 0,05 s ve %99,5lik
dogruluk degeri ile en optimum sonuglar1 vermistir. Daha sonra, Rastgele Orman
algoritmas1 Hindistan bakanliklarinca saglanan toprak verileri ve meteoroloji
verilerine uygulanmis ve Hindistan'in tarimsal {iriin haritasi olusturulmustur.

AGRICULTURAL DATA ANALYSIS WITH DATA MINING METHODS: A SMART
FARMING SYSTEM PROPOSAL

Keywords Abstract

Smart Farming, Food scarcity and population growth are among the biggest challenges facing
Data Mining, sustainable development worldwide. However, the impact of climate change will
Data Analysis, cause uncertainties in agriculture, as in many other areas. Advanced technologies
Geographic Information such as artificial intelligence (AI), Internet of Things (IoT), Geographic Information
Systems. Systems (GIS) and mobile internet can provide realistic solutions to the challenges

facing the world. Today, with the widespread use of sensor device, it has become
widespread to obtain and examine data from agricultural areas. This study focuses
on product forecasting with data analysis in smart agriculture systems. Machine
learning models are created using soil data (ph value, nitrogen value, potassium
value and phosphorus value) and climate data (temperature, rainfall and humidity)
provided via Kaggle. The created models are compared according to accuracy,
precision, recall, f-score and the running time of the algorithm. The model developed
with the Random Forest algorithm gave the most optimum results with a running
time of approximately 0.05 s and an accuracy of 99.5%. Then, the Random Forest
algorithm was applied to the data provided by the Indian ministries and finally, the
agricultural product map of India is created.
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1. Giris (Introduction)

Tiim dinyada tarim sektdri milli gelirin énemli bir payini olusturmaktadir. Bu nedenle, tarim sektoriini
iyilestirmek i¢in yeni teknolojilerin uygulanmasi, ulusal ekonomiyi desteklemek icin 6nemli bir konudur. Tarimsal
liretim, endiistriyel stire¢ i¢in ihtiya¢ duyulan hammaddelere ek olarak, insanlar ve hayvanlar i¢in gida tiretimini
icerir. Antik ¢aglardan bu yana, pek ¢cok tarimsal kalkinma devrimi vardir; ilk tarim devrimi, eski insanlarin ilgisini
tarim yéntemlerinin gelistirilmesinde yansitan Misir ve Yunan eski uygarhklari tarafindan yapilmistir. ikinci tarim
devrimi, Avrupa kitasinda feodalizmin sona ermesini takip eden 17. yiizyilda ortaya cikmustir. Ugiincii tarim
devrimi (Yesil Devrim) gecen yiizyllin 1930-1960 déneminde goriilmiis; burada tarimsal iiretimi artirmak igin
mineral giibrelerin kullaniminin yayginlasmasi ve gesitli tarim makinelerinin gelistirilmesine paralel olarak
pestisit kullaniminin artmasi (Bochtis) olmustur. Dérdiincii tarim devrimi, bilgi iletisim teknolojisi (BiT) ve yapay
zekada 6nemli bir gelisme olan son yirmi yilda meydana gelmistir. Bu teknolojiler, robotlarin hasat ve ot ayiklama
gibi tarimsal islemlerde kullanildig1 ekipman ve cihazlarin uzaktan kontrol edilmesini kolaylastirmis ve ayrica
mahsulleri giibrelemek ve mahsuliin biiylime agamalarini izlemek i¢in dronlar da kullanilmistir (Mohamed vd.,
2021).

Akilli tarim, iklim faktorleri, toprak ozellikleri, toprak nemi vb. degisikliklerin izlenmesine izin verdigi i¢in
yetistirilecek iirtin tahmini ve daha sonra eszamanli saglanan veri ile diger analizler gibi ilgili bircok konuyu ele
almaktadir. Giniimiizde IoT (Internet of Things), hemen hemen her alanda yayginlasmaya baslamistir. Akill
tarimda IoT sadece biiyiik ciftcilik uygulamalarinda degil, ayn1 zamanda hayvanciligin bakimi, sera ciftciligi,
ciftliklerin yonetimi vb. alanlarda da kullanilabilmektedir. 0T i¢in kullanilan en 6nemli ara¢ sensorlerdir.
Sensorler, istenen analizi elde etmek i¢cin yorumlanan temel verileri toplayan cihazlardir. Tarim i¢in, sensorler esas
olarak azot, potasyum ve fosfor degerlerini 6lgmek, hastaliklar1 ve topraktaki nem icerigini tespit etmek igin
kullanilan okumalar1 almak i¢in kullanilmaktadir. Akilli tarim sistemlerinde IoT cihazlari, yenilik¢i uygulama
araglar kullanilarak gercek zamanli olarak toplanan ve analiz edilen biiyiik miktarda degerli tarimsal veri iiretir
(Ratnaparkhi vd., 2020; Roukha vd., 2020).

Yasanan teknolojik gelismelere ragmen iklim degisikligi, tarimda yasanan en biiyiik zorluklardan birisidir. iklim
degisikliginin olumsuz etkileri, artan sicakliklar, hava degiskenligi, degisen tarimsal ekosistem sinirlary, istilaci
mahsuller ve zararlilar ve daha sik goriilen agsir1 hava olaylar seklinde simdiden hissedilmektedir. Ciftliklerde
iklim degisikligi mahsul verimini, baslica tarim besin kalitesini diisiirmektedir. Mevcut verimi korumak ve talebi
karsilamak icin liretim ve gida kalitesi artislarini saglamak icin adaptasyona 6nemli yatirimlar gerekecektir
(CLIMATE-SMART AGRICULTURE, 2021). iklim degisikligi ile belirli bir bélgede yetisen tarim iiriinleri de
adaptasyon siirecine girmektedir. Belirli tarim iriinleri degisen iklim kosullariyla beraber artik o bdlgede
yetisemeyecek duruma gelmektedir. Tarimla ugrasan insanlarin buna karsi tedbir almalar1 kagimilmazdir.
Mevcutta ¢ogu arazide yanlis Uriin tercihleri yapilmaktadir. Bazi bolgelerde yil i¢inde iklim degerlerine gore iki
kez hasat yapilacakken yanlis tarim iirlinleri yetistirme tercihinden dolayi bir kez hasat yapilabilmektedir. Ayrica
¢ogu bolgelerde yetisen tarim iiriinleri o bolgenin iklimine duyarh oldugu i¢in tarim {iriiniinden yeterince verim
alinamamaktadir.

Bu makalede iiriin yetistiricileri i¢in bolgesel toprak 6zelliklerinin yani sira iklim sartlarini da dikkate alarak tiriin
onerisinde bulunan akilli tarim sistemi gelistirilmistir. Tarimi etkileyen parametreler arasindaki gizli kaliplari
cikarmada veri madenciliginden faydalanilmistir. Olusturulan iiriin haritasi, bir bolgede yetisecek dogru tarim
trtnlerini goéstermektedir. Diger bir deyisle, o bolgedeki sicaklik, nem, yagis ve toprak oOzelliklerine gore
yetistirilecek en uygun tarim {riinii belirlenmektedir. Olusturulan iirtin haritasi, tarimla ugrasan insanlara
yasadiklar1 bolgenin 6zelliklerine gore yetisebilecek en dogru tarim iiriinlerini belirlemede bir rehber niteliginde
olacaktir. Ayrica tarim bir ekonomik degerdir ve olusturulan tarimsal iiriin haritasi sayesinde, ekonomisinin
biiyiik boliimi tarim {izerine olan iilkelerde dogru tarim iirtinlerinin tercihi ile elde edilen tarimsal iiretim
artmaktadir. Dolayisiyla tarim iilkelerinin ekonomilerine biiytik katki saglanmasi hedeflenmektedir.

2. Literatiir taramasi (Literature review)
Makalenin bu boliimiinde literatiirdeki benzer ¢alismalar incelenmistir.

Tarimsal bitkilerin optimum sekilde sulanmasini saglayacak bir sistem, akilli telefon ve web uygulamasi
kullanilarak mahsul alaninda kullanilan sensérlerden alinan verinin analizini yapacak sekilde gelistirilmistir.
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Birliktelik kurallar1 (Association rules), bu ¢alismada uygulanan veri madenciligi teknigidir. Sicaklik, nem ve
toprak nemi ile limon verimleri ve evde yetistirilen sebze arasindaki iliskileri bulmak i¢in kullanilmislardir. Apriori
algoritmasi bu ¢alismada kullanilan birliktelik kurallar1 modelidir. Ayrica, birka¢ girdi degiskeni ile bir ¢ikti
degiskeni arasindaki iliskiyi modellemek i¢in dogrusal regresyon modeli uygulanmistir. Sonuclar tarima agik
faydalar gostermistir. Topraktaki nem icerigi sebzeler i¢cin uygun sekilde kontrol edilmis, boylece maliyetler
diisirilmis ve tarimsal verimlilik artmistir (Muangprathuba vd., 2018).

iklim degisikliklerine gére hasat zamanini planlamak, ge¢mis ciftlik verilerine dayali mahsul hastaliklarini énleyici
olarak azaltmak ve yillik mahsul iiretimini tahmin etmek gibi gérevlerde ciftcilere yardimci olmak i¢in 6rnek bir
Kolombiya ciftliginde uygulanan loT-Agro sistemi gelistirilmistir. Bu ¢alisma diger ¢alismalarin eksikliklerini
gorerek iic katmanli bir mimariye (Tarimsal Algi,Sinir Bilisim(Edge Computing) ve Veri Analitigi) dayali bir Akill
Tarim Sistemi 6nermistir. Veri Analitigi Katmaninda, Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari, XGBoost, Destek Vektor
Makinesi ve Rastgele Orman gibi kahve liretimini tahmin etmek i¢in farkli algoritmalar degerlendirildi. XGBoost
algoritmasi en diisiik Ortalama Mutlak Hatay1 (0.032) elde etmistir (Rodriguez vd., 2021).

Mahsul hasadi tahmininden eksik veya yanlis sensor verilerinin yeniden yapilandirilmasina, ¢esitli makine
6grenimi tekniklerinden yararlanma ve karsilastirmaya kadar ¢esitli pratik gorevlerin tasarimi ve
konuslandirilmas1 miimkiin hale gelmistir. Bu ¢alismaya gore, Istat veri setindeki elma ve armut toplam
mahsullerinin tahminine %90'a yakin bir bagar1 oranlarina sahip bir sinir ag1 modeli ile ulasilabilecegi gdsterirmis,
CNR bilimsel verileri i¢in polinomsal regresyon ve karar agaclarinin eksik verilerin tahmininde kullanisli oldugu
belirlenmistir (Balducci vd., 2018).

Mahsul ekimleri arasindaki herhangi bir zamanda, bitki hastaliklar1 yaprag: etkileyebilir ve bu da mahsul
liretiminde bliyiik zararlara ve ekonomik kayiplara neden olabilmektedir. Bu ¢alismada, Veri Madenciligi
algoritmalar1 (Destek Vektér Makinesi, Rastgele Orman ve Olasiliksal Dereceli Azalma) ve Derin Ogrenme
(Inception-v3, VGG-16, VGG) algoritmalarmin turuncgiller bitkisi hastalik tespiti agisindan performanslari
karsilastirlmistir. Hastalik siniflandirma dogrulugu (CA), hastalik tespiti durumunda Derin Ogrenme
yontemlerinin Makine Ogrenmesi yéntemlerinden daha iyi performans géstermistir. VGG-16, CA acisindan en iyi
degerleri gostermistir (Sujatha vd., 2021). Zararli bocekler, tiim diinyada tarimsal iiriin verimini ve kalitesini
etkileyen baslica nedenlerden biridir. Yapilan ¢alismanin amaci arastirmacilara ve teknisyenlere, Cesitli akilli
hasere izleme (SPM) modellerinin uygulanmasini tesvik edebilecek Derin Ogrenme tekniklerini ve akilli hagere
izlemede kullanilan son teknolojileri 6zetlemektir. Bu c¢alismaya gore bdcek zararlilarinin siniflandirma
yontemleri li¢ agidan 6zetlenebilir: Klasik CNN aglarini gelistirmek, transfer 6grenme ve birka¢ adimh 6grenme
(Livd. 2021).

[oT ve akilli goriintii tanimaya dayali bir hasat sisteminde sinir ag1 modelleri egitilerek nesne tespiti yoluyla
mahsul olgunlugu belirlenebilir ve daha sonra olgun mahsuller robotik kollar kullanilarak hasat edilebilmektedir.
Ampirik kanitlar, 6nerilen MobileNet-SSD model egitiminin diger modellerden daha yiiksek olan %84'liikk bir
ortalama Kkesinlige (mAP) sahip oldugunu goéstermistir. Arastirma yontemi olarak MobileNet-SSD modeli
secilmistir (Horng vd., 2019).Bina ¢atilari, agik bahceler ve kapali tarim gibi kentsel alanlarda ¢iftgilik yapilabilir
hale gelmistir. Bu ¢alismada, kentsel tarim baglaminda nem, sicaklik ve toprak nemini gerekli tarim parametreleri
olarak kabul eden IoT tabanli bir Smart AgroTech sistemi énerilmistir. Onerilen sistem, tarim arazisinin durumuna
bagli olarak sulama eyleminin baslayip baslamayacagina karar verir ve ciftlik sahibine izleme olanagi ve uzaktan
kontrol saglar. Onerilen denklem, nem ve toprak nemi i¢in ortalama hata oranini %3'iin altinda ve sicaklik i¢in
%1,5'in altinda deger bulmustur (Podder vd., 2021).

Guguk Kusu Arama Algoritmas ile suyun her kosulda ciftcilik icin tahsis edilmesi saglanmaktadir. Sicaklik,
bulaniklik, pH, nem gibi cesitli veriler, ilgili sensorler ve kablosuz iletisim sistemleri ile donatilmis Nesnelerin
Interneti (IoT) platformu kullanilarak toplanmistir (Pathak vd., 2019). Cok Katmanli Algilayic1 (MLP) yaklagimi,
IoT tariminda seker verimi tiretim miktarini tahmin etmek icin gelistirilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen MLP
algoritmasinin seker kamisi verimini tespit etmek icin maksimum %99 dogruluga, %95 hassasiyete, %96
duyarlilik ve %0.04 Minimum Ortalama Mutlak Hataya (MAE) ve %0.006 Ortalama Karekok Hatasina (RMSE)
sahip oldugunu gostermektedir (Wang vd., 2021).

Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde akilli tarim sistemlerinde veri analizinin genellikle iki ana boliimde
yapildig1 gézlemlenmistir. Yapilan ¢alismalar (Muangprathuba vd., 2018; Rodriguez vd., 2021; Balducci vd., 2018;
Podder vd., 2021; Pathak vd., 2019; Wang vd., 2021) sensor, gps vs. cihazlardan elde edilen yapisal 6zellikteki
toprak ve iklim verilerinin veri madenciligi algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmesinden olusmaktadir. Sensor
verileri topragin 6zellikleri (azot degeri, potasyum degeri vs.), iklim verilerinden olusmaktadir. Diger calismalarda
(Sujatha vd., 2021; Li vd., 2021; Horng vd., 2019) derin 6grenme ile goriintii siniflandirma ve goériintii algilama ile
tarim alanlarindan ve tarim iirtinlerinden elde edilen yapisal olmayan goriintii verilerinin analiz edilmesinden
olusmaktadir.
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Bu makalede yapisal 6zellikli veriler kullanilmistir. Kullanilan veri, iklim (sicaklik, yagis, nem) ve topragin azot,
fosfor, potasyum ve ph degerlerinden olugsmaktadir. Daha sonra, veri madenciligi algoritmalarindan olan K-en
yakin komsu, Rastgele Orman ve XGBOOST algoritmalar1 kullanilarak model olusturulmustur. Hindistan
bolgesinden elde edilen iklim ve toprak verileri sayisallastirilmis ve en yiiksek basarimi veren model ile iiriin
haritasi olusturulmustur.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Makalenin bu bélimiinde, dnerilen sistemin metodolojisi ve ¢alismada kullanilan veri kiimesine iliskin bilgilere
yer verilmistir. Makalede dnerilen sistemin genel yapisi Sekil 1'de 6zetlenmistir. Buna gore dnerilen Akilli Tarim
sisteminde veri analizi, deneysel olarak hazirlanmis tarim verisinin veri madenciligi algoritmalar1 kullanilarak bir
siniflandirma modeli olusturulur. Daha sonra Hindistan toprak ve iklim verileri olusturulan siniflandirma
modeline gore diizenlenir ve iiriin tahmini i¢in kullanilir. Calismanin son kisminda Hindistan i¢in iiriin haritasi
olusturulmustur.

ST R R

Deneysel Olarak Hindistan Toprak
Hazirlanmig Tarim Verisi ve Iklim Verileri
Ven Madenciligi

Algontmalan — . Simiflandirma Modelj

Uriin Tahmini

Sekil 1. Sistem metodolojisi (System methodology)
3.1 Veri kiimesi

Makalede kullanilan veri kiimesi iki b6élimden olusmaktadir. Model olusturmada kullanilan veri kiimesi (Ingle,
2020) Kaggle tizerinden saglanmistir. Bu veri kiimesi, Hindistan i¢cin mevcut olan yagis, iklim ve giibre verilerinin
veri kiimelerini artirarak olusturulmustur. Veri kiimesi kullanicilarin ¢esitli parametrelere dayali olarak belirli bir
ciftlikte yetistirmek icin en uygun mahsulleri 6nermek icin tahmine dayali bir model olusturmalarini saglar.
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Sekil 2.

N P K temperature humidity ph rainfall label

0 90 42 43  20.879744 82.002744 6502985 202.935536  rice

1 8 58 41 21.770452 80310644 7038096 226.655537 rice

2 860 55 44 23.004459 82320763 T7.840207 263.964243 rice

3 74 35 40  26.491096 80.158363 6.980401 242.364034  rice

4 T8 42 42 20130175 81.604873 T7.628473 262717340  rice
2195 107 34 32 26.774637 66413269 6.780064 177.774507 coffee
2196 99 15 27 27417112 56.636362 6.086922 127.924610 coffee
2197 118 33 30 24131797 67.225123 6.362608 173.322839 coffee
2192 17 32 M4 26.272418 52127394 6758793 127175293 coffee
2199 104 13 30 23.603016 60396475 6779833 140937041 coffee

Kaggle tarimsal veri kiimesi (Kaggle agricultural dataset)

Makalede kullanilan veri kiimesi Sekil 2’de gdsterilmistir Sekilde goriildiigii gibi veri kiimesi 2200 érnekten ve 7’si
bagimsiz 1'i bagimli olmak tizere 8 6zellikten olusmaktadir. Bu veri kiimesindeki 6zellikler topraktaki Azot igerigi
orani (N), topraktaki Fosfor igerigi orani (P), topraktaki Potasyum igerigi orani (K), santigrat derece cinsinden
sicaklik degeri (temperature), ylizde olarak bagil nem (humidity), topragin ph degeri (ph), mm cinsinden yagis
(rainfall) ve bu 7 6zellige bagh olarak degisen Hindistan’da yetisen 22 farkl bitki tiiriinii ifade eden etikettir

(label).
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Sekil 3. a) Azot deger aralif, b) Fosfor deger araligy, ¢) Potasyum deger aralig), d) Sicaklik deger araligi, €) Nem deger
araligy, f) Ph deger araligy, g) Yagis deger aralig: (a) Nitrogen value range, b) Phosphorus value range, c) Potassium value

range, d) Temperature value range, e) Humidity value range, f) Ph value range, g) Precipitation value range)
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Kullanilan veri kiimesinde degiskenlerin histogram grafikleri Sekil 3’te ayr1 ayr1 gosterilmistir. Bu grafiklerden
daha sonra modelde kullanilacak veri kiimesinin deger araliklarini belirlemede yararlanilmistir. Hindistan
bakanliklarindan saglanan toprak verileri (ph, azot, potasyum, fosfor) ve iklim verileri (sicaklik, nem, yagis) bu
dogrultuda olusturulmustur. Bu veriler QGIS ortaminda sayisallastirilarak olusturulan modele gére parametre
degerleri ayarlanmistir.

Etiket degiskeni Hindistan da yetisen farkl iiriin ¢esitlerini icermektedir. Bunlar, piring, misir, nohut, barbunya,
glvercin bezelyesi, giive fasulyesi, mas fasulyesi, siyah mercimek, yesil mercimek, nar, muz, mango, iiziim, karpuz,
kavun, elma, portakal, papaya, hindistan cevizi, pamuk, hint keneviri ve kahvedir.

3.2 Veri madenciligi yontemleri

Deneysel calisma kapsaminda, veri madenciliginde siklikla kullanilan siniflandirma algoritmalarindan K-En Yakin
Komsu, Rastgele Orman ve XGBoost algoritmalar1 kullanilmigtir.

3.2.1 K-en yakin komsu (KNN)

Komsu tabanli bir siniflandirma olan KNN, drnek tabanli 6grenmenin veya genellestirmeyen 6grenmenin bir
tirtidiir. KNN, genel bir dahili model olusturmaya ¢alismaz, yalnizca egitim verilerinin 6rneklerini depolar.
Siniflandirma, her noktanin en yakin komsularinin basit ¢ogunluk oyu ile hesaplanir: bir sorgu noktasina, noktanin
en yakin komsulari i¢cinde en fazla temsilciye sahip olan veri sinifi atanir (Nearest Neighbors, 2022).

Smuflandir (X, Y, x) // X: egitim verisi, Y: X smuf etiketleri, X: bilinmeyen drnek
fori=1tomdo
Hesapla mesafe d(X, x)
end for
k en kiicitk uzaklik d(Xi, x) icin indisleri iceren I hesap kiimesi.

return {Y; 1 elemamni I} icin ¢ogunluk etiketi

Sekil 4. KNN siniflandirmasi i¢in sézde kod (Pseudocode for KNN classification) (Tay vd., 2014)

Sekil 4’'te KNN algoritmasinin genel isleyisi 6zetlenmektedir. KNN algoritmasinin performansi i¢in kritik éneme
sahip noktalardan birisi érnekler arasi yakinhgin nasil él¢timlenecegidir. Yakinlik, Oklid uzakligi ya da bir baska
uzaklik 6lciiti kullanilarak hesaplanabilir. Algoritma 1’den de goriilebildigi gibi, KNN algoritmasi basit bir yapiya
sahiptir ve az sayida parametre gerektirmektedir. Parametre se¢iminde farkl teknikler kullanilmaktadir. Grid
Search bu ¢alismada parametre se¢iminde kullanilmistir.

3.2.2 Rastgele orman

Rastgele Orman algoritmasi, veri kiimesinin ¢esitli alt 6rneklerinde bir dizi karar agaci siniflandiricisina uyan bir
meta tahmin edicidir ve tahmin dogrulugunu iyilestirmek ve asir1 6grenmeyi kontrol etmek i¢in karar agaglarinin
ortalamasini kullanir. Burada agagclar rastgele secilmektedir. Bu rastgelelik kaynaginin amaci, Rastgele Orman
tahmincisinin varyansini azaltmaktir. Karar agaclari tipik olarak yiiksek varyans sergiler ve fazla uyum gésterme
egilimindedir. Rastgele Orman’da rastgelelik, bir sekilde ayrilmis tahmin hatalarina sahip karar agaclari verir. Bu
tahminlerin bir ortalamasi alinarak bazi hatalar ortadan kaldirabilir. Rastgele Orman, cesitli agaglar1 birlestirerek,
bazen sapmada hafif bir artis pahasina, azaltilmis bir varyans elde eder. Uygulamada, varyans azalmasi genellikle
onemlidir, dolayisiyla genel olarak daha iyi bir model vermektedir (Ensemble methods, 2022)
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Sekil 5. Rastgele Orman yontemine ait agag yapisi (Tree structure of the Random Forest method) (Ok vd., 2011)

Sekil 5’te xij, girdi verilerini temsil etmektedir. M toplam degisken sayisini, m ise rastgele secilir. m degerinin M
(toplam degisken sayisi) degiskeninin karekokiine esit olarak alinmasi genellikle optimum sonuglar vermektedir.

Rastgele Orman algoritmasinda ana parametreler N(n_estimators) ve M(max_features)’dir. N (n_estimators)
ormandaki aga¢ sayisidir. Ne kadar biiyiik olursa o kadar iyidir, ancak hesaplamak o kadar uzun siirmektedir.
M(max_features), bir diigiimii bélerken dikkate alinmasi gereken rastgele 6zellik alt kiimelerinin boyutudur. Ne
kadar diisiik olursa, varyansin azalmasi o kadar biiyiik olur, fakat ayni zamanda yanliliktaki artis da o kadar biiyiik
olmaktadir.

3.2.3 XGBOOST algoritmasi

XGBoost, yiiksek verimli, esnek ve tasinabilir olacak sekilde tasarlanmis optimize edilmis bir dagitilmis gradyan
artirma teknigidir. XGBoost hem sistem (donanim ve yazilim) optimizasyonu hem de algoritmik gelistirmeler ile
giliniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir.

XGBoost Sistem Optimizasyonlari:

. Paralel Calistirma: XGBoost, karar agaclarini olustururken paralelizasyon yaparak ¢ok daha hizh
olusturulmasini saglar. Bunu yapabilmesinin altinda temel-68renenleri (base-learners) olustururken, i¢ ve dis
dongiiler arasinda gecis yapabiliyor olmasi vardir. Normalde dis dongiiler, karar-agacinin yapraklarini
olustururken i¢ dongiiler de oOznitelikler hesaplanir. Ancak, i¢ dongiler bitmeden dis dongiler
tamamlanamayacagi i¢in yani 6znitelikler hesaplanmadan agacin yapraklar1 olusmayacagi icin paralelizasyon
sinirlanir. XGBoost, i¢ ve dis dongiilere ayrilan hesaplama giiciinii degistirerek calisma zamanini hizlandirir.

. Agac-Budama: XGBoost, en basindan maksimum derinlik(max_depth) parametresi ile agacin derinligini
belirleyerek, eger agac asag1 yonde fazla ilerledi ise geriye dogru budama yapar. XGBoost derinlige 6ncelik verdigi
icin karmasikligi, dolayisiyla hesaplama performansini 6nemli 6l¢iide artirir.

. Donanim Optimizasyonu: XGBoost, en basta gelistirilirken donanim kaynaklarini daha iyi kullanmak iizere
tasarlanmistir. Bunun disinda, “out-of-core” hesaplama gibi iyilestirmeler sayesinde disk alanini optimize ederek
daha biiyiik verileri bellege sigdirabilmektedir.

XGBoost Algoritmik Iyilestirmeler:
. Regiilasyon: Hem LASSO hem de Ridge regularizasyonu kullanarak asr1 6grenme engellenir.

. Seyreklik Uyumu: Gercek hayatta veri setleri maalesef bir¢ok eksik deger bulundurur. XGBoost, zayif
ogrenenler ile kayip degeri egitim kaybina bakarak en dogru sekilde 6grenebilmektedir.

. Agirlikli Ceyrek Cizim: XGBoost'un en biiylik avantajlarindan biri agaglara ayirirken en dogru noktadan
ayirabilmek icin veri setindeki gézlem noktalarini agirlandirarak kullaniyor olmasidir.

. Capraz-dogrulama: XGBoost, kendi i¢inde cross-validation (cv) uygulamasini yapabilmektedir. Ayrica her
calistirmada kag iterasyon yapilacaginin belirtilmesine gerek yoktur (XGBoost Documentation, 2022).
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4. Deneysel calisma (Experimental study)

Bu calismada veri madenciligi yontemi olan siniflandirma algoritmalari kullanilmistir. Smiflandirma, verilerdeki
kaliplar1 belirlemek icin algoritmalari kullanir. Tahmin yapabilen bir veri modeli olusturmak icin de bu kaliplar
kullanilir (What is machine learning?, 2021).

Bu calismada kullanilan simiflandirma algoritmalari KNN, Rastgele Orman, XGBOOST siniflandirma
algoritmalaridir. Calisma Jupyter Notebook ortaminda modellenmistir. TensorFlow, Keras, Scikit-learn, pandas,
numpy, matplotlib kiitiphanelerinden faydalanilmistir. Smiflandirma algoritmalari, ¢alisma siirelerine ve
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor metriklerine gore iki farkl sekilde degerlendirilmistir.

pH

Acid Sulphate
Suongly acidic
B Highly acidic
- Moderately acidic
Bl stightly acidic
- Neutral
I Moderately alkatine . .

Il svongty Alkaline
Data not available

Sekil 6. Hindistan haritasi ph degerleri (India map ph values)

Calismanin ikinci bélimiinde Hindistan bakanliklarinca yayinlanan toprak verileri (Soil Maps- Cycle I, tarih yok)
ve iklim verileri (Annual Rainfall Map of India, 2021), (India - Current Temperature [°C], 2021), (Average Humidity
for India in January, tarih yok), (South Asia Network on Dams, Rivers and People, tarih yok) Qgis ortaminda
sayisallastirilmistir. Sekil 4, Hindistan topraklarinin ph degerlerini géstermektedir. Buna gore lejant araligindan
ph degerleri Qgis ortaminda sayisallastirilmistir.
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Sekil 7. Qgis ortaminda olusturulmus Hindistan haritasi (India map created in Qgis environment)
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Sekil 8. Qgis ortaminda sayisallastirilmis ve tablolastirilmis veri kiimesi (Digitized and tabulated dataset in Qgis
environment)

Sekil 7’de Hindistan haritasi ve o6rnek olarak segilen 10 nokta gosterilmistir. Sekil 8'de ise bu haritanin
tablolastirilmis hali gosterilmektedir. Sekil 8 ‘de NAME_1 Hindistan’da bulunan eyaletleri NAME_2 Hindistan’da
bulunan sehirleri ve diger degiskenler Hindistan bakanliklarinca saglanan haritalardan yola ¢ikilarak
olusturulmustur. iklim verileri (temp, rain, hum) yine aym sekilde bazi haritalardan ve meteoroloji verilerinden
elde edilerek olusturulmustur. Burada “first” ayin ilk alt1 ayinin ortalama iklim verilerini belirtirken “sec” terimi
ikinci alt1 ay1 belirtmektedir. Ornegin “first_temp” Hindistan’ da 2019 yihnin ilk alti aymnin sicaklik ortalamasinin
gosterirken “sec_temp” ise ikinci alt1 ayin sicaklik ortalamalarini géstermektedir.

Gergeklestirilen calismada siniflandirma algoritmasinda en uygun parametre degerlerinin secimi icin Izgara
Aramasi (Grid Search) kullanilmistir. Izgara aramasinda KNN i¢in n_neighbors (komsu sayis1) 2-15 araligindaki
tam sayilar denenmis, Rastgele Orman i¢in n_estimators (agag sayisi), 5 ile 50 arasinda 5’er artacak sekilde ve
max_depth (maksimum derinlik), 10 ile 50 arasinda 10’ar artacak sekilde degerler ve XGBOOST icin n_estimators
(agag sayisi), 5 ile 50 arasinda 5’er artacak sekilde, max_depth (maksimum derinlik), 10 ile 50 arasinda 10’ar
artacak sekilde ve learning_rate (6grenme orani), 0.01, 0.1, 1 degerlerinin farkli biitiin kombinasyonlar1 denenmis
ve en yuksek dogruluk degerini veren kombinasyon her algoritma i¢in segilmistir. KNN i¢in n_neighbors= 3,
Rastgele Orman icin n_estimators=20, max_depth= 45 ve XGBOOST i¢in max_depth = 10, n_estimators = 20,
learning _rate = 0.1 parametre degerleri en yliksek dogruluk oranlarini vermistir.

1
0,99

0,98
0,97
0,96
0,95
0,94
0,93 I
0,92

dogruluk kesinlik duyarhhk f1-skoru
mKNN ®Rastgele Orman mXGBOOST
Sekil 9. Siniflandirma algoritmalarinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1- skoru degerlerine gore karsilastirilmasi
(Comparison of classification algorithms according to accuracy, precision, sensitivity and f1-score values)

Sekil 9’da siniflandirma algoritmalar1 dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1- skoru degerlerine gore karsilastirilmistir.
Sekilde de goriildiigii gibi Rastgele Orman algoritmasi diger algoritmalara gore daha iyi degerler vermistir.
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Calisma zamanlari(saniye)
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o
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Sekil 10. Siniflandirma algoritmalarinin ¢alisma zamanlarina gore karsilastirilmasi (Comparison of classification algorithms

by runtime)

Sekil 10’da siniflandirma algoritmalar1 ¢alisma zamanlarina gore karsilastirilmistir. Sekil 10’a gére Rastgele
Orman ¢alisma zaman diger algoritmalara gore daha kisadir. Sekil 9 ve Sekil 10’daki karsilastirmalardan elde
edilen sonuglara gore Rastgele Orman algoritmasi diger algoritmalara gére daha iyi sonuglar vermistir. Buna gore

Rastgele Orman algoritmasi bu calismada kurulacak model i¢in kullanilmistir.

Tanm Urtinleri

B elma

= muez
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B nohut
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I cotton

B iiziim

B hint keneviri
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[ yesil mecimek
B misir

Bl mango

Wl giive fasiilyesi
Bl mas fasilyesi
kavun

I portakal
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I giivercin bezelye
[ nar

B3 piring
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Sekil 11. Hindistan bélgesinde ilk 6 ay i¢in yetistirilebilecek iiriin harita (Map of crops that can be grown in India for the first

6 months)
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Sekil 12. Hindistan bélgesinde ikinci 6 ay i¢in yetistirilebilecek tirtin haritas1 (Map of crops that can be grown in India for the
second 6 months)

Rastgele Orman algoritmasi kullanilarak Hindistan tarimsal lirtin haritas1 yilin ilk 6 ay1 ile ikinci 6 ay1 i¢in ayr1 ayr1
yapimistir. Yilda birden fazla iiriin alinacag: diisiiniilmiistiir. Hindistan bolgesinde ilk 6 ay i¢in yetistirilebilecek
iirtin haritasi Sekil 11 ‘de gdsterilmistir. Yine ayni sekilde Hindistan bolgesinde ikinci 6 ay icin yetistirilebilecek
liriin haritasi Sekil 12 ‘de gosterilmistir. Sekil 11 ve 12’de gdsterildigi gibi farkli tarim iriinleri farkli renklerle ifade
edilmistir. Hindistan’in baz1 bolgelerinde ayni iirtin yilin ilk 6 ay1 ve ikinci 6 ay1 iginde yetistirilebilecekken bazi
bolgelerde yilin ilk 6 ay1 ve ikinci 6 ay1 icinde farkl iiriinler yetisebilmektedir.

5. Sonug¢ ve Degerlendirme (Result and Evaluation)

Literatiirdeki benzer calismalar ile bu makalede onerilen modelin hangi akilli tarim uygulamalarina hangi
yontemlerin uygulandig1 ve uygulanan yontemlerden en basarimi yliksek model ve basarim degeri Tablo 1'de
gosterilmistir. Literatiirde farkli akilli tarim uygulamalarina farkli yontemler uygulanmaktadir. Tablo 1’de de
goruldiigii gibi bu makalede gelistirilen modelin dogruluk degeri diger ¢alismalara gore daha yiiksektir. Ayrica, bu
makale literatiirdeki diger calismalardan farkli olarak sistem basariminda modelin ¢alisma zamanini da
degerlendirmeye almaktadir. Akilli tarim uygulamalarinda veri boyutu gittikce artmaktadir. Bu nedenle
algoritmanin calisma zamani bazi durumlarda algoritmanin dogruluk degerinden daha fazla dikkate alinmaktadir.
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Tablo 1. incelenen calismalar ve énerilen calismanin karsilastirmali degerleri (Comparative values of the studies reviewed

and the proposed study)

Kaynak Akilli Tarim Kullanilan Yontemler En Basarili Sistem Basarisi

Uygulamasi Yontem

(Muangprathuba vd., Akilli Sulama Birliktelik Kurallar (Association rules) Birliktelik -
2018) Sistemi (Apriori algoritmasi), kurallari
Dogrusal regresyon (Apriori
algoritmasi)
(Rodriguez vd., 2021) Kahve Uretim Karar Agaclari, XGBoost Ortalama Mutlak
Tahmini Yapay Sinir Aglari, Algoritmasi Hata:0.032
XGBoost,
Destek Vektor Makinesi,
Rastgele Orman

(Sujatha vd., 2021) Goriintl Destek Vektor Makinesi, VGG-16 Dogruluk: %89,5

Siniflandirma ve
Goriinti Algilama
ile Turunggiller

Rastgele Orman,
Olasiliksal Dereceli Azalma,
Derin Ogrenme (Inception-v3, VGG-16,

Bitkisi Hastalik VGG)
Tespiti
(Horng vd., 2019) Akilli Gortinti Inception, MobileNet-SSD Ortalama Kesinlik
Tanimaya Dayal ResNet, Degerlerinin
Bir Hasat Tespiti MobileNet, Ortalamasi %84
Sistemi Faster R CNN,
YOLO,
SSD,
(Wang vd., 2021) Seker Uretim Cok Katmanl Algilayici Sinir Agy, Cok Katmanlh Dogruluk: %99
Miktarimin Tahmini Destek Vektor Makinesi, Algilayici Sinir
Rastgele Orman, Ag1

Dogrusal Regresyon,
Karar Agaci,
Naive Bayes

K- En Yakin Komsu,

XGBoost Algoritmasi,

Rastgele Orman

Tarim Uriinii
Haritasi

Yapilan Calisma Rastgele Orman Dogruluk: %99,5
Calisma zamani:

yaklasik 0,05 s

Bu calismada Akilli tarim sistemlerinde incelenen makalelerde, hasat tahmini, yabanci ot tespiti, sulama, tarimsal
zararhlarin ilaclanmasi vb. gibi bircok problem, insansiz hava araclar1 (IHA) ve robotlar, IoT cihazlari, yapay zeka
(AD), Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) derin 6grenme (DL), makine 6grenimi (ML) ve kablosuz iletisim kullanilarak
gercek zamanli olarak ele alinmistir. Bu ¢alisma Akilli tarimda veri analizi ile iiriin tahmini tizerine odaklanmistir.
Kaggle tizerinden saglanan toprak verileri (ph degeri, azot degeri, potasyum degeri ve fosfor degeri) iklim verileri
(sicaklik yagis ve nem) kullanilarak veri madenciligi algoritmalari ile farkli modeller olusturulmustur. Olusturulan
modeller dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f-skor ve algoritmanin ¢alisma zamanina goére kiyaslanmistir. Elde edilen
sonuglara gore dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f-skor degerlerine gore en kotii sonuglart KNN en iyi sonuglari
Rastgele Orman algoritmasi vermistir. Modeller ¢alisma zamanlarina gore kiyaslandiginda XGBOOST algoritmasi
en kotii sonucu vermis, Rastgele Orman algoritmasi en iyi sonucu vermistir. Her iki karsilastirmada da en iyi
sonucu veren Rastgele Orman ile kurulan model, Hindistan bakanliklarinca saglanan verilere uygulanmis ve
Hindistanin ilk alt1 ay ve ikinci alt1 aylik tarimsal {iriin haritasi olusturulmustur. Tarimsal {iriin haritasina goére
belirli bolgelerde yilin ilk alt1 ay1 ve ikinci alt1 ay1 i¢in yetistirilebilecek tiriinler degismezken belirli bolgelerde yilin
farkli aylarinda farkl iirtinler yetistirilebilmektedir.

Giintimiizde iklim konusu 6nemli bir konuma sahiptir. Giintimiizde belli bolgeler iklim ve toprak 6zelliklerine gore
belirli tarim tiriinleri ile 6zdeslesmistir. iklim 6zelliklerinin hizla degistigi bu bolgelerde yetisen tiriinlerden ileride
yeterince verim alinamayacaktir. Bu bélgeler artik farkli tarim triinleri icin daha uygun olacaktir. Bazi tarim
tirtinleri ¢ok yillik olup yetistirilmesi ve iiriin vermesi yillar almaktadir. ileriye yonelik iklim &zellikleri
tahminlerinin gelismesi, simdiden bazi tedbirlerin alinmasini gerektirmektedir. Bu ¢alisma ile ileriye doniik
tahmin edilen iklim verileri ile bolgelerin gelecek yillar i¢in triin haritasi olusturulabilmektedir.
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