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Oz

Ulkemizde ve diinyada en dnemli problemlerden birisi de su problemidir. Su tiiketiminin en ¢ok oldugu alanlar
arasinda tarim sektorii gelmektedir. Tarimda sulamada kullanilan 6nemli yontemlerden birisi de damla sulama
yontemidir. Damlama sulama sisteminde bitkilerin kokiine su vererek biiylimesi saglanarak daha az su
tiiketilmesi saglanmaktadir. Ayrica 6nemli noktalardan birisi de her bitkinin su ihtiyacinin farkli olmasidir.
Calismada 6rnek bolgelerden ve acik erisimli internet sitelerinden toplanan 11, ilce, bitkinin tiirii gibi veriler
1s181nda tespit edilen su harcama miktarina gore veri seti olugturulmustur. Elde edilen veri seti iizerinde farkli
yapay zeka algoritmalari kullanilarak harcanan su miktari tahmin edilmeye calisilmistir. En dogru sonucu veren
yapay zekd modeli igin ara yiiz programi hazirlanarak kullanicinin ara yiiz programindan girmis oldugu
degerlere gore en dogru su harcama miktarini1 veren ve sonucu ekranda goriintiileyen bir sistem olusturulmustur.

Anahtar kelimeler: Yapay zekd, Makine o6grenmesi, Tarim

Determining the Amount of Water Used in Agricultural Lands Using
Artificial Intelligence Techniques

ABSTRACT

One of the most important problems in our country and in the world is the water problem. The agricultural sector
is among the areas with the highest water consumption. One of the important methods used in irrigation in
agriculture is the drip irrigation method. In the drip irrigation system, less water is consumed by giving water to
the roots of the plants and allowing them to grow. In addition, one of the important points is that the water needs
of each plant are different. In the study, a data set was created according to the amount of water consumption
determined in the light of data such as province, district, plant species collected from sample regions and open
access websites. The amount of water consumed was tried to be estimated by using different artificial
intelligence algorithms on the obtained data set. An interface program has been prepared for the artificial
intelligence model that gives the most accurate result, and a system has been created that gives the most accurate
water consumption amount according to the values entered by the user from the interface program and displays
the result on the screen.

Keywords: Artificial intelligence, Machine learning, Agriculture
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|. GIRIS

Tarim, bitkisel tiriinlerin ve bu bitkileri tiilketen canlilardan elde edilen iiriinlerin iiretilmesi, iiretilen
iirlinlerin niteliklerinin iist diizeye getirilmesi, uygun kosullarda depolanmas1 ve islenmesiyle ilgilenen
bir bilim dalidir. Bitkisel ve hayvansal iiretimler tarim biliminin en 6nemli ve en basta gelen kollaridir
ve bu sektor, insanlarin yasamalari i¢in en temel gereksinimlerini karsilamaktir [1]. Diinyada tarima
gosterilen ilginin nedeni ise iklim degisiklikleri, kullanilabilir su kaynaklarinin biiyiik 6l¢iide azalmasi
ve tarima elverigli ortamlarin zamanla yok olmasidir. Gelecekteki tahminlerin bazilar1 gida ve su
savaglarinin olmasi yoniindedir ve bu tahminler bile konunun ne kadar énemli oldugunu anlatmaktadir

2.

Tarimda bitkinin gereksinimi olan ve havanin neme doymasiyla yeryiiziine diisen damlaciklarin yeterli
olmamasindan dolayr bitkinin kdk bdlgesine yeterli miktarda ve zamanda su verilmesine sulama
denmektedir [3]. Tiiketilen su miktar1 niifuz oraninin artis1 ile dogru orantili olarak artmistir. Diinya
niifusu 1700’ yillarda 700 milyon dolayinda iken, su tiiketimi yaklasik 110 m® olup, bunun da
yaklasik % 90’inin tarimda sulama amacli kullanildigi, 1990’11 yillara gelindiginde ise tiiketilen su
miktariin 40 kat arttig1 belirtilmektedir. Diinyada bulunan su kaynaklariin degismemis olmasi tarim
alaninda kisith kosullarda sulamanin yapilmasini zorunlu kilmistir [4]. Son senelerde hizla gelisme
gosteren sanayi sektoriiniin yogun su gereksinimi ile tarimsal sulama igin ihtiya¢ duyulan miktarin
saglanabilmesi, Ulke niifusunun artmasindan dolay1 kaliteli igme ve kullanma suyuna olan
gereksinimin karsilanabilmesi icin iilkemizin su kaynaklarinin daha dogru ve verimli kullanilmasi
oldukga fazla dnem tasimaktadir. Bitkisel tiretim bakimindan iilkemizin bir¢ok yerinde yagis olaymin
yetersiz olasi, kurak ve yari kurak olan bdlge sayimizin ¢ok olmasi dolayisiyla kaliteli {iriin ve yiliksek
oranda verim elde etmek igin sulama yapilmasi gerekmektedir [3]. Ulkemizin ekonomik olarak
titketilebilir su potansiyeli 110 km?® tiir ve bunun 40 km®i tiiketilmektedir. Bu miktarin %75’
sulamada, %15°1i igme ve kullanma sektoriinde %10’u ise endiistride kullanilmaktadir. Bizim ve
gelecek nesillerin yasamim siirdiirebilmesi i¢in toprak ve su gibi dogal kaynaklarin tilkenmemesi igin
tarimsal iiretimde suyu bilingli bir sekilde kullanmaliyiz [5]. Dogru su ve toprak yonetimi, tiim bu
kullanimlarin sonucunda ortaya ¢ikan kaliteli su ihtiyacini karsilayabilmektedir [3].

Giiniimiizde ve yakin gelecekte tarimsal arastirma konularinin basinda yapay zeka gelecektir bunun
nedeni ise yapay zeka uygulamalarinin tarimsal iglemlerin kolaylastirilmasi ve ¢6ziim veya iyilestirme
bekleyen sorunlara alternatif ¢oziimler gelistirme potansiyeli olmasidir. Tarimda birgok alanda yapay
zeka teknikleri kullanilarak; bitkisel iiretim planlamalari, bitkilerin siniflandirilmasi, verim tahmini,
bitki hastalik, zararli ve yabanci otlarmin tespiti, tarim robotlarinda rota belirlenmesi ve uygulama
kararlarinin alinmasi, serada uygun g¢evre sartlarinin belirlenmesi, isletme kararlarinin alinmasi,
sulama yonetimi, liriin rotasyonunun belirlenmesi, en uygun giibre ve alet makine se¢imi, hayvan
hastaliklarinin tespiti, uygun yem rasyonlarinin hazirlanmasi, hayvan davraniglarinin belirlenmesi gibi
konularda arastiricilar tarafindan ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir [6]. Kompleks ve ¢ok olan verilerin
daha hizli, daha iyi yorumlanmasi ve ¢oziimlenmesi yapay zeka yontemi ile saglanir [7].

Yapay zeka, zeki makinelerin zeki bilgisayar programlar1 yapma bilimi ve miihendisligi olarak John
McCarthy tarafindan tanimlanmustir. Silage’ye gore ise sezgisel programlama temelinde olan yaklagim
olarak goriiliirken Popov’a gore ise insanlarin yapmis olduklar1 caligmalar bilgisayarlara yaptirabilme
olarak tanimlanmaktadir [8]. Axe’nin goriisii ise yapay zekay:1 akilli programlar1 hedefleyen birim
seklindedir [9].

Akilli uygulama yazilimlarinda, yapay zekd, makine Ogrenmesi, derin Ogrenme gibi kavramlar
cogunlukla karistirilir ve birbiri yerine kullanilir. Oysaki aralarinda ufak farkliliklar vardir. Makine
O0grenmesi yapay zekanin bir alt kiimesi olarak yer alirken derin 6grenme ise makine 6grenmesinin bir
alt kiimesi olarak yer alir. Yani tiim makine 6grenmesi uygulamalar1 yapay zeka olarak sayilir [8].

Makine Ogrenmesi, bilgisayarin yani makinenin 6ncenden edindigi bilgileri 6grenerek hafizasinda
tutmas1 ve gelecekte olusabilecek, Ogrenmis oldugu bilgiye benzeyen olaylar hakkinda karar
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verebilmesini ve olusacak herhangi bir problemde ¢dziim tiretebilmesidir [10]. Ayn1 zamanda makine
ogrenmesi, calisilmakta olan sorunun ¢oziimiinii kendi kendine Ogrenebilen, karmasik goriintiileri
algilama ve veriye dayali karar verebilme ozelligi olan bilgisayar algoritmalaridir [11]. Makine
O0grenmesi gegmisteki verileri baz alarak yeni veri i¢in en uygun modeli bulmaya calisir. Cok fazla
verinin elle girilmesi ¢ok zahmetlidir ve olduk¢a zaman alir. Olusturulan veya hazir bir sekilde agik
erisimli internet sitelerinde kullanima sunulan veri setleri ile makine 6grenmesi yontemleriyle
olusturulan model, en yiiksek performansi elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Giinlimiizde makine
Ogrenmesinin popiiler olmasi ve 6nem kazanmasinin nedeni ise uygulama alani ne olursa olsun, ¢ok
miktardaki verinin analiz edilerek gelecek ile ilgili tahminlerde bulunmasi ve bizim karar vermemize
yardimc1 olmasidir [10].

Il. MATERYAL VE METOT

Yapilan ¢aligmada T.C. Tarim ve Orman Bakanliginin acgik erisimli internet sitesinde yayinlamis
oldugu TURKIYE’DE SULANAN BITKILERIN BITKi SU TUKETIMLERI isimli ¢alismasindan
bazi veriler alinarak diizenlenmis ve veri seti olusturulmustur. Veri setinde toplam 3203 adet veri
kullanilmustr.

Veri seti, Dogrusal (Linear) Regresyon, Ridge Regresyon, Lasso Regresyon, Gradyan Artirma
(Gradient Boosting) Regresyon, XGboost Regresyon yontemleri ile egitilmis ardindan Python ile bir
ara yiliz olusturulmustur. Caligmada kullanilan veri seti, Dogrusal (Linear) Regresyon, Ridge
Regresyon, Lasso Regresyon, Gradyan Artirma (Gradient Boosting) Regresyon, XGboost Regresyon
yontemleri ve olusturulan arayiiz agsagida detayl bir sekilde verilmistir.

A. MATERYAL
A. 1. Veri seti

T.C. Tarim ve Orman Bakanliginin arastirma sonuglarindan Il-ilge, Tarih, Bitkiler ve Yagis verileri
aliarak 3203 adet veri olusturulmus ve ¢alismada kullanilmistir. Tablo 1’ de kullanilan veri setinin bir
orneklemi goriilmektedir. Olusturulan veri setinde Tarih, 11, Bitki, Etc, Yagis ve Golge smnifi
mevcuttur.

Tablo 1. Veri seti

Tarih il Bitki Etc Yagls  Golge
0 Ocakl Adana Aygcicegi 0.0 41.9 80
1 Ocakll Adana Aycicegi 0.0 23.3 80
2 OcakllIl Adana Aycicegi 0.0 39.9 80
3 Subatl Adana Aycicegi 0.0 314 80
4 Subatll Adana Aygigegi 0.0 33.9 80
3201 Aralikl Karaisal1 Karpuz 0.0 45.9 80
3202 AralikIl Karaisal1 Karpuz 0.0 58.6 80
3203 AralikIl Karaisall Karpuz 0.0 52.7 80
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Denklem 1 ‘de ETc bitki su tiiketimini (mm), Ps bitki tarafindan gdlgelenen alan ylizdesini (%), Pe
etkili yagisi (mm), dt toplam sulama suyu ihtiyacini (mm) ifade etmektedir.

Bu bilgileri denklem 1°de yerine yazarak toplam sulama suyu ihtiyacini yani ¢ikis degerimizi
hesaplattik ve tahmin etme isleminde kullandik. Tarih bilgisi ise 10’ar giinliik periyotlar halinde her ay
icin verilmistir. Calismada kullanilan veriler ¢cok fazla olmadigindan dolayi, random olarak egitim ve
test verisi olusturan sklearn kiitiiphanesi icerisinde yer alan train_test split komutu ile %75 egitim,
%25 test veri kiimesi olarak ayrilir.

B. METOT

Gergeklestirilen ¢alismanin ilk asamasinda T.C. Tarim ve Orman Bakanliginin internet sitesinde
yaymlamis oldugu TURKIYE’'DE SULANAN BITKILERIN BITKi SU TUKETIMLERI isimli
calismasindan il-ilge, tarih, bitkiler ve yagis verileri alinarak veri seti olusturulmustur. Bu veri seti
kullanilarak yapay zekanin bir alt dali olan makine Ogrenmesi ile egitim gerceklestirilmistir.
Gergeklestirilen egitimde makine 6grenmesinde kullanilan Dogrusal (Linear) Regresyon, Ridge
Regresyon, Lasso Regresyon, Gradyan Artirma (Gradient Boosting) Regresyon, XGboost Regresyon
algoritmalar1 kullanilmistir. Python ile bir arayiiz olusturulmustur.

B. 1. Dogrusal (Linear) Regresyon

Sekil 1°de de goriildigii gibi Dogrusal (Linear) Regresyon analizi basit dogrusal regresyon ve ¢oklu
dogrusal regresyon olarak ikiye ayrilmaktadir. Dogrusal regresyon analizi, yanit degiskeni ile tek bir
aciklayic1 degisken arasindaki fonksiyonel iligkinin dogrusalligidir. Kullanilan degiskenin sayisina
gore, basit dogrusal regresyon ve ¢oklu dogrusal regresyon olarak iki kategoriye ayrilir. Eger bir yanit
degiskeni ve birden ¢ok aciklayici degisken arasindaki iligki tanimlanmak istenirse, iliski ¢oklu
dogrusal regresyon analizi ile incelenir [12].

Time

Sekil 1. Dogrusal (Linear) Regresyon Grafigi
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B.1.1. Basit Dogrusal Regresyon Modeli:

Normal dagilim gosteren bilinen bir degiskenden, aralarinda iliski olan bagka bir normal dagilim
gosteren sayisal degisken tahmini basit dogrusal regresyon (simple linear regression) olarak
tanimlanir. Bagiml degisken (y) ile bagimsiz degisken(ler) (x,..) arasindaki iliskiyi inceler [13].

Y=a+bX +e (2

Denklem 2°de Y c¢ikis degerini yani bagimli degiskeni, a sabit katsayiyi, b regresyon katsayisini, X
bagimsiz degiskeni, e ise hata terimini ifade etmektedir.

Denklem 2’ de “a” olarak gosterilen deger, dogrunun y eksenini kestigi nokta analitik yontemde sabit
hata Olglistidiir. “b” olarak gosterilen deger regresyon katsayisi (egim) ise analitik yontemde oransal
hata 6l¢iistidiir. Bagimli degiskende gerceklesen ortalama degisim miktar1, bagimsiz degiskende ki bir
birimlik degisime yani artma veya azalmaya baglidir. Bir regresyon analizinin basit regresyon olarak
tanimlanabilmesi i¢in her iki degiskenin dagilimi da normal olmahdir. Iliski katsayis1 gibi regresyon
katsayis1 da pozitif veya negatif olabilir. Iliski katsayis1 -1 ile +1 arasinda degisirken, regresyon
katsayisi her degeri alabilir. Regresyon katsayis1 degiskenin 6l¢iildiigii birimden etkilenir [13].

B.1.2. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli:

Aciklayict degiskenler olan bagimsiz degiskenler ile cevap degiskeni olan bagimli degiskendeki
toplam degisim ¢oklu dogrusal regresyon modeli olarak tanimlanir. Bu regresyon analizinde, bagimsiz
degiskenler model olusturur ve bu bagimsiz degiskenlerden bazilarinin modele katkis1 ¢ok dnemsiz
olabilir. Bu nedenle, bagimli degiskeni "en uygun" sekilde agiklayacak bagimsiz degiskenlerin
belirlenmesi ve 6nemsiz degiskenlerin modelden c¢ikarilmasi gerekir. Bu siirece "degisken se¢imi”
denir [14].

Y = a0 + b1X1 + b2X2 + b3X3 + e ©)

Denklem 3°te Y cikis degerini yani bagimli degiskeni, a sabit katsayiy1, b regresyon katsayisini, X
bagimsiz degiskeni, e ise hata terimini ifade etmektedir.

Formiil (3)’te b degeri sabit deger ve modelde yer alan degiskenlere ait katsayilar1 gosterirken, e ise
tesadiifi hata (rezidiieli) gostermektedir. Rezidiiel, 6rneklemdeki bireylere ait gdzlenen degerle ile bu
bireyler i¢cin modelden belirlenen degerler arasindaki farktir [13].

B. 2. Ridge Regresyon

Ridge regresyon yontemi Hoerl ve Kennard tarafindan 1970 yilinda gelistirilmistir. Technometrics
dergisinde yaymladiklar1 ilk makaleleri “Ridge Regresyon: Ortogonal Olmayan Problemler Igin
Sapmal1 Tahmin” makalesidir. Ridge regresyonun yontemi, basit en kiiciik kareler yontemine benzer
bir yontemdir. Ridge regresyon yonteminde, (X’X) matrisinin kosegen elemanlarina kiiciik ve pozitif
bir sabitin eklenmesiyle standart formdaki degisken olusturulur. Buna gore ridge regresyon ¢oziimii
denklem 4 seklindedir.

X'X)-1XY 4)

Denklem 4’ te verilen (X’X) matrisinin kdsegen elemanlarma kiigiik ve pozitif sabitlerin
cklenmesindeki amag, matris sarthi sayisinin 6nemli oranda kigiltilmesidir [15]. Coklu baglanti
oldugunda bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin fazla olmasi nedeniyle X’X matrisinin varyanslari
onemli bir sekilde biiyliyecektir. Boylece gercekte onemli goziiken parametre degerleri varyansin
artmasi neticesinde 6nemsiz ¢ikacaktir [16].
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Coklu baglanti problemlerinin giderilmesine yonelik gesitli oneriler vardir. Bunlar1 asagidaki gibi
ozetlemek miimkiindiir.

a) Bir veya daha fazla degiskenin modelden ¢ikartilmasi,

b) Modele yeni degiskenler ilave edilmesi,

) Birbirleri ile iliskili olan degiskenlerin toplanmast,

d) Temel Bilesenler Regresyon analizi ya da Ridge Regresyon analizi kullanarak degiskenlerin
standardize edilmesi ¢6ziim olarak verilebilir [16].

B. 3. Lasso Regresyon

En kiigiik Mutlak Kiiclilme ve Se¢im Operatorii olarak adlandirilan LASSO ilk olarak 1996 yilinda
Tibshirani tarafindan ortaya atilmistir. Bu yoOntem, bazi degisken katsayilarini kiigiiltiirken, bazi
degisken katsayilarini da sifira indirger [17]. Fakat degiskenler arasinda fazla iliski oldugunda iliskili
olan degiskenlerden bir tanesini modele alir ve diger iliskili degiskenleri modelden ¢ikartir. Bu
ozellige de degisken se¢imi denir. Bu yontemin en biiylik avantaji, ¢cok iyi tahminler yapabilmesidir.
Katsayilarin sifir olmas1 veya sifira dogru daralmasi varyansi azaltabilmektedir. Ozellikle diger
yontemlerin ¢ozmekte yetersiz kaldigi bir durum olan 6rnek genisligi kiigiik ve bagimsiz degisken
sayist fazla oldugu durumda kullanish bir yontemdir [18]. Lasso yontemi, hem katsayilar1 tahmin
etmek hem de degisken secimi yapmak icin kullanilir. Belirli sabit bir katsayidan daha kiigiik olan
katsayilarin mutlak degerlerinden yola ¢ikarak artiklarin kareleri toplamini minimize eden bir degisken
se¢me yontemidir [17,18].

Denklem 5’te Lasso Regresyon fonksiyonu verilmistir.
BLasso = argminfB (12 (yNi=1i — 0 — X xpj=1ijB))2 + AX|Bprji=1j]) (O
B. 4. Gradyan Artirma (Gradient Boosting) Regresyon

Gradyan Artirma, makine 0grenmesi algoritmasidir ve karar agaclarinin tahminini iyilestirmek igin
gelistirilmis bir modeldir [19,20]. Friedman ve arkadaslari tarafindan gelistirilmis bir algoritmadir. Bu
karar agaclarinin en biiyiilk dezavantaji basit agaclarda biiylik bir “bias”, karmasik agaclarda ise biiyiik
bir varyans olusturmasidir. Torbalama bir veri kiimesinden rasgele sayida veri segme yontemidir ve
agacin varyansini azaltmak icin kullanilir. Bu algoritmada diger karar agaglarmma benzer, zayif
halkalarin birbirlerinin zayif yonlerinden hata ¢ikararak daha giiglii bir halka ortaya ¢ikarir. Gradyan
Artirma algoritmasina gore Oncelikle ilk iterasyonda bir tahmin fonksiyonu olusturulur ve bu
fonksiyonlara aga¢ adi verilir [19]. Bir sonraki aga¢ olusturulurken daha once olusturulan agaglarin
hata oranlar1 hafizada tutulur [20]. Tahminler ile gézlemler arasindaki fark hesaplanarak bu farklardan
bir kayip fonksiyonunu elde edilir. Ikinci iterasyonda ise tahmin ve kayip fonksiyonlar birlestirilerek
tekrar tahminler ile gozlemler arasindaki fark hesaplanir. Boylelikle siirekli iistiine ekleyerek tahmin
fonksiyonunun basarisi arttirilmaya galigilir ve hata oraninin sifira yaklagmasi saglanir [19]. Gradyan
Artirma Regresyon modeli i¢in uygulama adimlar1 asagida siralanmustir;

1. Regresyon agaci olusturulur.

2. Her bir agacin dali1 i¢in tahminler ile gézlemler arasindaki fark yani hata oran1 hesaplanir.
3. Hesaplanan hata oranlar1 yeni gézlem verileri olarak kullanilir.

4. Yeni aga¢ olusturularak hata oranlarini en aza indirmeyi hedefler

5. Hata oram sifira yaklagincaya kadar bu adimlar tekrarlanir.
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Sekil 2. Gradyan Yiikseltme (Gradient Boosting) algoritmasinin igleyis siireci

Sekil 2°de Gradyan Artirma algoritmasinin igleyis siireci verilmistir.
B. 5. XGboost Regresyon

XGBoost algoritmas1 2016 yilinda Washington Universitesi'nde Tianqi Chen ve Carlos Guestrin
tarafindan bir arastirma projesi olarak gelistirildi [21]. XGBoost algoritmasi gradyan arttirma temelini
kullanan karar agaci tabanli ve karar agacini giliglendiren makine 6grenme algoritmasidir [21,22].
Sistem agik kaynak paketi olarak mevcut olup sistem makine 6greniminde kabul gormiis ve ¢ok sayida
Kaggle yarigmasini kazanan algoritma olmasiyla ilgiyi iizerinde toplamustir [21,22,24]. Agaglar
olusturmak icin CART(Classification and Regression Tree) algoritmasini kullanan XGBoost
algoritmasi, Gradient Boosting Machines algoritmasinin gelistirilmis ve daha hizli hale getirilmis bir
uygulamasidir. Ozellikle gradyan arttirma algoritmalari igin bellek ve donanim kaynaklarini verimli
bir sekilde optimize etmektedir. XGBoost algoritmas1 6zellikle hesaplama hizina ve Gradient Boosting
Machines algoritmasindan farkli olarak diizenlilestirme (regularization) gibi modelin performansina
odaklanan pek ¢ok avantaji vardir [23]. Avantajlarindan bazilar ise; 6lgeklenebilirdir, dagitilmis veya
paralel hesaplama ve algoritmik optimizasyon islemlerini kullanarak milyarlarca 6rnek iiretir ve tiimii
minimum kaynak kullanir. Bu nedenle, verilerin siniflandirilmasi ve verilerin {ist diizey 6n islenmesi
gibi konularda oldukga etkilidir [22]. Bu gibi algoritmalarin mantiginda ise birden fazla kiigiik ve zayif
kisiyi bir araya getirerek daha giiclii bir kisi ¢cikarmaya dayanir [22,25]. Arttirma sirali bir siiregtir;
yani agaclar, daha Once yetistirilmis bir agagtan gelen bilgiler kullanilarak birbiri ardina biiyiitiiliir. Bu
stire¢ verilerden yavas yavas 6grenir ve sonraki iterasyonlarda tahminini iyilestirmeye ¢aligir [25].

B. 6. Arayiiz Programm

Arayliz, bilgisayar ve kullanici arasinda iletisimin basladig1 ve kullanicinin ihtiyag duydugu bilgilere
ulasabildigi bir tasarimdir ve yapilan programlarin en Onemli pargasidir. Program ile kullanici
arasindaki iletigim igin her seyden Once bilgisayar ekrani (arayiiz) ve arayiiziin nasil tasarlandig1 6nem
tagimaktadir [26].

Bu calismada tahmin etme islemi gergeklestirildikten sonra Sekil 3’te verilmis olan arayiiz
tasarlanmustir. Tasarlanan arayilizde kullanicidan, kullanilacak olan bilgilerin ComboBox igerisinden
secilmesi isteniyor ve hesapla butonuna basildiginda tahmin edilen bitkinin su ihtiyac1 Label igerisine
yazdiriliyor.
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# Net Su Taketimi Tahmini - O X

Tarih Secimi il Secimi Bitki Seciniz

Sekil 3. Tasarlanan arayiiz

III. BULGULAR VE TARTISMA

Calismada, veri setindeki Tarih, 11, Bitki, Etc, Yagis, Golgeleme alan1 giris, bitki su tiiketimi ise ¢ikis
degeri olarak belirlenmistir.

Dogrusal (Linear) Regresyon, Ridge Regresyon, Lasso Regresyon, Gradyan Artirma (Gradient

Boosting) Regresyon, XGboost Regresyon algoritmalari ile tahmin etme islemi gerceklestirilmistir.
Bulunan degerler asagida verilmistir.

C. 1. Dogrusal (Linear) Regresyon Algoritmas1 Bulgulari

Dogrusal (Linear) regresyon algoritmasinda Tablo 2’de verilen degerler kullanilarak model
egitilmistir,

Tablo 2. Dogrusal (Linear) regresyon algoritmasinda kullanilan degerler

Dogrusal Regresyon katsayilari (coefficients)

g:glg‘l‘;a“ 0.00408814 -0.00158106 0.00304061 1.07188616 -0.98434975 0.30402362

Tablo 2’de ki degerler ile model egitildiginde model dogruluk orani:

Linear Dogruluk : 0.9422738346364411 olarak bulunmustur.

C. 2. Ridge Regresyon Algoritmas1 Bulgulari

Ridge regresyon algoritmasinda Tablo 3 ve Tablo 4’te verilen degerler kullanilarak model egitilmistir.

Tablo 3. Ridge Regresyon yonteminde kullanilan katsayilar (coefficients)

Ridge Regresyon katsayilari (coefficients)

Kullanilan

< 0.00408809 -0.00158097 0.00304043 1.07188584 -0.9843495 0.30401972
Degerler
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Tablo 4. Ridge Regresyonda En Iyi Degerler

alpha max_iter random_state
Ridge Best Estimator  0.31622776601683794 10000 42

Tablo 4’te verilen degerlerden alpha degeri bulunan en iyi alpha degeridir, max_iter ve random_state
bizim belirledigimiz parametrelerdir. max_iter degeri maksimum iterasyon sayisini, random_state ise
belirlenen rasgele degerdir. random_state belirlenmesinin amaci ise belirlenen sabit say1 girildiginde
sonucun hep ayni olmasidir. Ornegin bu egitimde random_state yerine 42 yazildiginda egitim farkli bir
bilgisayarda da ger¢eklesse bulunan sonug¢ aynidir.

Tablo 3 ve Tablo 4’teki degerler kullanilarak model egitildiginde model dogruluk orant:

Ridge Dogruluk: 0.9422747313642407 olarak bulunmustur. Grafigi ise asagidaki gibidir.

1e—7-1.083091 Ridge
7.0
75
v
5
8.0
85
10-* 10-3 10-2 10-1
alpha

Sekil 4. Ridge Regression Grafigi

Sekil 4’te alphanin score’a gore degisimi verilmistir. Sekil 4’teki grafik incelendiginde alpha degeri
10 ye kadar sabit kalmis daha sonra ise alpha degeri arttik¢a score degeri de artmustir.

C. 3. Lasso Regresyon Algoritmasi Bulgulari

Ridge regresyon algoritmasinda Tablo 5 ve Tablo 6’da verilen degerler kullanilarak model egitilmistir.

Tablo 5. Lasso Regresyon yonteminde kullanilan katsayilar (coefficients)

Lasso Regresyon katsayilari (coefficients)

g:g“ear‘l‘;'ra“ 0.00407022 -0.00155213 0.00301901 1.07188815 -0.98434229 0.30382161
Tablo 6. Lasso regresyonda en iyi degerler
alpha max_iter random_state
Lasso Best Estimator _0.0021261123338996556 10000 42
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Tablo 5 ve Tablo 6’daki degerler kullanilarak model egitildiginde model dogruluk orant:

Lasso Dogruluk: 0.94223820391099940larak bulunmustur. Grafigi ise asagidaki gibidir.

Lasso
—1.084 -
—1.086 -
w —1.088 -
=]
]
—1.090 -
—1.092 -
—1.094 -
10°* 103 102 101
alpha

Sekil 5. Lasso Regresyon Grafigi

Sekil 5’te alphanin score’a gore degisimi verilmistir. Sekil 5’teki grafik incelendiginde alpha degeri
10 te en yiiksek score degerine sahip olup yaklasik olarak 107 alpha degerine kadar bu degeri
korumus daha sonrasinda ise score degeri diismiistiir.

C. 4. Gradyan Artirma (Gradient Boosting) Regresyon Algoritmasi1 Bulgulari

Gradyan Artirma (Gradient Boosting) regresyon algoritmasinda Tablo 7°de verilen degerler
bulunmustur.

Tablo 7. Gradyan Artirma (Gradient Boosting) Regresyon algoritmast egitim sonuglar

o The mean squared error
Dogruluk Oram (MSE)

Bulunan Degerler 0.998 2.0755

Grafigi ise agagidaki gibidir.
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Gradient Boosting

—1.084 -
—1.086 1

w —1.088 7

ECO

—1.090 -

—1.092 1

—1.094 -

10* 10-3 10°2 107!
alpha

Sekil 6. Gradyan Artirma (Gradient Boosting) regresyon grafigi

Sekil 6’da alphanin score’a gore degisimi verilmistir. Sekil 5’teki grafik incelendiginde alpha degeri
10 te en yiiksek score degerine sahip olup yaklasik olarak 107 alpha degerine kadar bu degeri
korumus daha sonrasinda ise score degeri diigmiistiir. Sekil 6’da verilmis olan Gradyan Artirma
(Gradient Boosting) Regresyon Grafigi Sekil 5’te verilmis olan Lasso Regresyon Grafigine oldukca
benzemektedir.

C. 5. XGBoost Regresyon Algoritmas1 Bulgular:

XGBoost regresyon algoritmasinda Tablo 8’de verilen degerler en iyi hiperparametre tahmini icin
kullanilmustir.

Tablo 8. XGBoost Regresyon algoritmast igin en iyi hiperparametre tahmininde kullanilan params degerleri

params degerleri

colsample_bytree 0.4 0.5 0.6
learning_rate 0.01 0.02 0.09
max_depth 2 3 4 5 6
n_estimators 100 200 500 2000

Tablo 9. XGBoost Regresyon algoritmast igin en iyi degerleri elde eden hiperparametreler

colsample_bytree learning_rate max_depth n_estimators

En iyi

. 0.4 0.09 2 2000
hiperparametreler

Tablo 9’da verilmis olan hiperparametreler, hiperparametre optimizasyonu yontemlerinden biri olan
GridSearchCV metodu kullanilarak 1800 farkli varyasyon arasindan en iyi degerleri elde eden
hiperparametreler olarak belirlenmistir. GridSearchCV metodunda params degerleri kullanilmig ve 10
katli cross validation uygulanmustir.
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Model dogruluk orani ise %99.95 olarak 6l¢lilmiistiir.
C. 6. Bes Algoritma i¢cin Elde Edilen Bulgularin Karsilastirilmasi

Veri setinde bulunan parametrelerin 6nem dereceleri asagida verilmistir.

Tablo 10. Veri setinde bulunan parametrelerin énem dereceleri

Tarih il Bitki Etc Yagis Golge
Dogrusal

0.073668 0.003452 0.004278 0.672296 0.237698  0.008607
Regresyon
Ridge 0.073668 0.003452 0.004278 0.672296 0.237698  0.008607
Regresyon
Lasso 0.073668 0.003452 0.004278 0.672296 0.237698  0.008607
Regresyon
Gradyan 0.073668 0.003452 0.004278 0.672296 0.237698  0.008607
Artirma
XGBoost 0.073668 0.003452 0.004278 0.672296 0.237698  0.008607
Regresyon

Tablo 10’da da goriildiigi gibi ¢alismada kullanilan bes algoritma i¢in her bir sinifin 6nem dereceleri
aynidir ve Tarihin 6nemi %7.3, Ilin 6nemi %0. 345, Bitkinin 6nemi %0.427, Etc’nin 6nemi %67.22,
Yagisin dnemi %23.76, Golgenin 6nemi %0.860 olarak belirlenmistir. Calismada kullanilan regresyon
algoritmalar igerisinde en yiiksek dogruluk oranini %99.95 dogruluk orani ile XGBoost basarili
model olarak belirlenmistir.

IV. SONUC

Tarim arazilerinde harcanan su miktarin1 yapay zekd teknikleri kullanarak belirlenmesi
gerceklestirilmistir. Calismada giris parametresi olarak Tarih, I, Bitki, Etc, Yagis, Golge, cikis
parametresi olarak toplam sulama suyu ihtiyaci belirlenmistir. Calismada makine Ogrenme
algoritmalar igerisinde yer alan Dogrusal (Linear) Regresyon, Ridge Regresyon, Lasso Regresyon,
Gradyan Artirma (Gradient Boosting) Regresyon, XGboost Regresyon algoritmalari kullanilmugtir.

Tablo 11. Gergeklestirilen egitim modellerinin dogruluk oranlari

Gradyan
Dogrusal . Artirma
Croa) e oo radem 2GR0
Regresyon gresy gresy Boosting) gresy
Regresyon
Dogruluk Oram (%) 94.23 94.23 94.22 99.8 99.95

Tablo 11°de verilmis olan dogruluk oranlari 1518inda tahmin etme isleminde en dogru sonucu verecek
olan algoritma %99.95 dogruluk oram ile XGBoost Regresyon algoritmasi secilmistir ve segilen
bitkinin toplam sulama suyu ihtiyact tahmin edilmistir.

Biitiin algoritmalarda veri setinde bulunan parametrelerin 6nem dereceleri aynidir. En Onemli
parametre bitki su tiiketimi olarak bilinen Etc olarak bulunmustur. Etc, bir bitkinin ele aliman bir
donem ig¢in, her hangi bir hastalik zararli etkisinin bulunmadigi, bitki besin elementi bakimindan
eksiklik ¢cekmedigi ve su stresi olmadig1 standart kosullar altindaki su tiiketimidir. Tkinci en 6nemli
parametre olarak Yagis parametresi bulunmustur. Ugiincii en 6nemli parametre olarak Tarih
parametresi bulunmustur. Her bir bitkinin ihtiya¢ duydugu su miktar1 biiylime mevsimi boyunca
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farkliliklar gostermektedir bu nedenle bitkinin dikilecegi tarihte olduk¢a Onemlidir. Yapilacak olan
sulama genel olarak Yagis miktari, bitkinin Etc katsayist ve tarih parametrelerine gore degismektedir.

TESEKKUR: Calismada kullanilan veri setinin olusturulmasinda acik erigimli internet sitesinde

yayinlayan T.C. Tarim ve Orman Bakanligina, verdikleri bilgilerden dolay: Dinar Ilce
Tarim Miidiirligiine tesekkiirlerimi iletirim.
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