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MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI KULLANILARAK TARIM
ALANINDA URUN SECIMIiNi OPTIMIZE ETMEYE YONELIK BiR CALISMA

Ciftcilerin geleneksel yontemlere dayanarak araziye ekilecek en uygun iirlini
se¢meleri, gesitli zorluklar ve belirsizlikler i¢cermektedir. Bu durum, tarimsal verimliligi
olumsuz etkileyebilir ve ciftcilerin gelirlerini azaltabilir. Dolayisiyla, bu sorunun ¢oziilmesi,
hem ciftcilerin refah1 hem de {ilkenin tarimsal siirdiiriilebilirligi agisindan biiyliik 6nem
tasimaktadir. Bu calismada, Biiyiikk Veri Analitigi ve Makine Ogrenimi ydntemlerinin
entegrasyonu ile giftcilerin dogru mahsul se¢iminde karsilastiklar1 zorluklarin hafifletilmesi
hedeflenmektedir. Hindistan Gida ve Tarim Odasi tarafindan saglanan veritaban iizerinden
toplanan veriler, bu arastirmanin temelini olusturmaktadir. Kullanilacak veriseti, mahsullerin
ayrintilari, toprak bilesimi, mahsuliin biiyiimesi i¢in uygun hava kosullari, sicaklik, topragin
pH degeri ve yagis miktar1 gibi cesitli 6zellikleri icermektedir. Bu 6zellikler, cift¢ilerin dogru
mahsul se¢iminde kritik oneme sahip bilgiler sunmakta ve yanlis mahsul se¢imini azaltarak
tarimsal Uretkenligi artirma potansiyeli tasimaktadir. Arastirmada, Naive Bayes, Gradient
Boosting, Artificial Neural Network, Random Forest Classifier ve Voting Classifier gibi uygun
makine 6grenmesi yontemleri belirlenmistir. Bu algoritmalar, verisetinin 6zelliklerine gore en
iyl performansi gosterecek sekilde secilmistir. Modelin gelistirilmesi siirecinde, 6n igleme
adimlarn gerceklestirilmis ve verilerin temizlenmesi, normallestirilmesi ve uygun 6zelliklerin
secilmesi gibi islemler yapilmistir. Model egitimi tamamlandiktan sonra, performans
metrikleri olan kesinlik, duyarlilik ve F1 puam gibi kriterler kullanilarak kapsamli bir analiz
gerceklestirilmistir Analiz sonuglari, hem egitim hem de test verilerinde Naive Bayes
algoritmasinin  %99,54'liik hassasiyet oraniyla en iyi performans1 gosterdigini ortaya
koymustur. Bu sonug, Naive Bayes algoritmasinin, tarimsal verilerin smiflandirilmasi ve
dogru mahsul 6nerisi konusunda etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Sonug boliimiinde,
bu yontemlerin basarilar1 ve tarimsal uygulamalardaki potansiyel etkileri tartisilmistir. Ayrica,
gelecekteki aragtirmalar i¢in Onerilerde bulunulmus ve makine 6grenimi tekniklerinin tarim

sektoriinde daha genis bir sekilde nasil uygulanabilecegi lizerinde durulmustur.
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ABSTRACT

A STUDY ON OPTIMIZING CROP SELECTION IN AGRICULTURE USING
MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Nowadays, with the development of much faster computers and machine
algorithm systems, the use of artificial intelligence in the healthcare sector has
increased significantly. The use of these algorithms in the field of medicine has led to
significant developments. Artificial intelligence techniques are frequently used in the
diagnosis and treatment of heart diseases. In the thesis study, using machine learning,
one of the sub-branches of artificial intelligence, a data set of heart disease was taken
as a classification problem and a prediction was made on the probability of the patients
in this data set to have heart disease. The obtained data set was trained with the sub-
algorithms of the supervised learning system, a separate model was created with each
classification algorithm, and then heart disease was predicted by comparing these
created models with the test data set. KNIME Analytics Platform was used as the
application. Among the classification algorithms, LPROP Multilayer Algorithm, K-
Means Clustering, Support Vector Machines, Naive Bayes, Decision Tree, Logistic
Regression, neural network algorithms and collective learning methods were used.
When the accuracy rate of the test data set was evaluated according to the results
obtained in the trials and tests carried out with the application, the highest accuracy
rate was achieved with the Navi Bayes method with a rate of 81.48%. In the study, the

error matrices of the predictions were also evaluated and shown in tables
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KISALTMALAR

ANN : Artificial Neural Network (Yapay Sinir Ag1)

EDA : Exploratory Data Analysis (Kesifsel Veri Analizi)

GBM : Gradient Boosting Machine (Gradyan Artirma Makinesi)
Hum : Humidity (Nem)

K : Potassium (Potasyum)

K-En : K-Nearest Neighbor (K-En Yakin Komsu Algoritmasi)
K-En : K-Nearest Neighbor (K-En Yakin Komsu Algoritmasi)
N : Nitrogen (Azot)

Naive Bayes : Naive Bayes (Saf Bayes Siniflandiricisi)

P : Phosphorus Fosfor)

PCA : Principal Component Analysis (Temel Bilesenler Analizi)
PH : Potential of Hydrogen (Toprak Asitligi / pH)

Rainfall : Rainfall (Yagis Miktar1)

RF : Random Forest (Rastgele Orman)

SVM - Support Sector Machine (Destek Vektor Makineleri)



SOZLUK

Azot (N), Fosfor (P), Potasyum (K): Bitki biiyiimesi i¢in gerekli temel besin
maddeleridir.

Derin Ogrenme (Deep Learning): Cok katmanli yapay sinir aglari kullanarak

karmasik veri yapilarini analiz eden makine 6grenmesi alt alanidir.

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine, SVM): Verileri en iyi ayiran

karar sinirlarini (hiperdiizlemleri) bulan siniflandirma yontemidir.

EDA (Exploratory Data Analysis): Veriyi anlamak icin 0Ozet istatistikler,

gorsellestirmeler ve kesifsel yontemlerin kullanildigi analiz stirecidir.

Gradyan Artirma (Gradient Boosting Machine, GBM): Zayif tahmin modellerini

ardisik sekilde egiterek gii¢lii bir tahmin modeli olusturan yontemidir.

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor, K-NN): Yeni veriyi, en yakin

komsularinin sinifina gére siniflandiran basit ama etkili bir algoritmadir.

Makine Ogrenmesi (Machine Learning): Bilgisayarlarin acik¢a programlanmadan,

verilerden 6grenerek tahmin veya karar verebilmesini saglayan yapay zeka dalidir.

Naive Bayes: Bayes teoremini kullanarak olasilik temelli siniflandirma yapan,

ozellikler arasinda bagimsizlik varsayimi yapan algoritmasidir.
Nem (Humidity, Hum): Ortamda veya toprakta bulunan su buhar1 miktaridir.

Oylama Siniflandiricisi (Voting Classifier): Birden fazla farkli modelin tahminlerini

birlestirerek nihai sonucu belirleyen topluluk yontemidir.

PCA (Principal Component Analysis): Yiiksek boyutlu verilerde, bilgiyi koruyarak

boyutu kiigiiltmek i¢in kullanilan istatistiksel yontemidir.

pH (Potential of Hydrogen): Topragin asitlik veya alkalilik derecesini gdsteren

Olctidiir.

Rastgele Orman (Random Forest, RF): Cok sayida karar agacinin sonuglarmni

birlestirerek siniflandirma veya regresyon yapan topluluk algoritmasidir.

Vi



Yagis (Rainfall): Belirli bir siire zarfinda diisen yagmur miktaridir.

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN): Insan beynindeki noéron

yapisini taklit eden, ¢ok katmanli 6grenme modelleridir.

Vii



GIRIS

Tarim sektori, gida iiretiminin 6tesinde sosyal refah, ¢evresel siirdiiriilebilirlik
ve ekonomik kalkinmada kritik rol oynar. Hindistan gibi genis tarim arazilerine sahip
iilkelerde dogru iiriin se¢imi, hem verimlilik hem de gida giivenligi agisindan hayati
onemdedir. Ancak yagis, sicaklik, toprak ozellikleri gibi degiskenler dngoriilemez
oldugundan geleneksel yontemler yetersiz kalir. Bilgiye erisim kisitliligi, yanlis
secimlerle ekonomik kayiplara yol agabilir. Yapay zeka ve makine 6grenmesi (ML)

bu belirsizlikleri azaltarak karar kalitesini yiikseltir.

Calismanin amaci, Hindistan’daki ciftcilerin dogru mahsul se¢imi yaparken
karsilastiklar1 belirsizlikleri ve zorluklari azaltmaktir. Bu amagla, elde edilen
veritabanindan alinan ve mahsul bilgileri, toprak bilesimi, sicaklik, pH, yagis gibi
verileri igeren veri seti lizerinde Naive Bayes, Gradient Boosting, Yapay Sinir Aglari,
Random Forest ve Oylama Siniflandiricist gibi algoritmalar kullanilmistir. Hedef,
tarimsal tretkenligi artiracak, yanlis mahsul segimlerini azaltacak ve siirdiirtilebilir

tarim politikalaria katki saglayacak bir karar destek sistemi gelistirmektir.

Genel problem, ciftcilerin geleneksel yontemlere dayali kararlarinin gevresel
degiskenler karsisinda yetersiz kalmasi, bunun da diisiik verim ve gelir kaybina yol
acmasidir. Yanlis iirlin se¢imi; su israfi, gereksiz giibreleme, toprak yorgunlugu ve
hastalik yayilimi gibi sorunlar dogurur. Coziim, genis ve ¢ok boyutlu tarimsal verilerin
islenmesi, analiz edilmesi ve smiflandirma algoritmalariyla en uygun mahsuliin

belirlenmesidir.

Tezin sinirliliklari, yalnizea belirli bir veri setine ve Hindistan’daki tarimsal
kosullara dayanmasidir. Diger iilkelerde veya farkli veri kaynaklarinda dogrulama
yapilmamistir. Ayrica, model performansi kullanilan veri kalitesi, eksik deger
yonetimi ve 6n isleme adimlarina baghidir. Algoritmalar segilirken veri setinin yapisina
uygun olanlar tercih edilmistir, fakat bagimli 6zelliklerin fazla oldugu durumlarda baz

yontemlerin performansi diisebilir.

Veriye dayali tarim, {retim artist ve kaynak verimliligi saglar; besin
maddelerinin dogru analizi gereksiz giibreleme ve sulamay1 onler. Algoritmalarin

basarisi, teknik dogrulugun yaninda kullanict dostu arayiizler, yerel uyum ve dijital



okuryazarlik ile de iligkilidir. Naive Bayes hizli ve yiiksek dogrulukta sonug verirken,

ensemble yontemleri genelleme kabiliyetini artirir.

Sonug olarak, bu calisma tarimsal karar siireglerinde veri ve teknoloji tabanl
donilisiimiin ¢ergevesini sunar. Daha genis cografyalarda ve farkli veri setlerinde
yapilacak testler, modelin genelleme yetenegini giiglendirecek ve siirdiiriilebilir

kalkinma hedeflerine katki saglayacaktir.



1. MAKINE OGRENIMIi ve TEZ HAKKINDA

Glinlimiiz teknolojisinin en dikkat ¢ekici ve hizla gelisen alanlarindan biri olan
Makine Ogrenimi (Machine Learning), bilgisayar sistemlerinin disaridan acik¢a
programlanmadan, veriler araciligiyla 6§renmesini ve bu 6grenim sonucunda ¢esitli
gorevleri yerine getirebilmesini saglayan bir yapay zeka dalidir. Geleneksel
programlamanin aksine, makine 6grenimi sistemleri belirli kurallar1 6nceden yazilmis
algoritmalarla uygulamak yerine, biiyiikk veri kiimeleri iizerinde analizler yaparak
ortntiileri (pattern) kesfeder ve bu oriintiiler dogrultusunda tahminlerde bulunabilir ya

da karar verebilir.

Makine 6grenimi, istatistik, matematik, bilgisayar bilimi ve bilgi teorisi gibi
cesitli disiplinlerin kesisim noktasinda yer alir. Ozellikle son yillarda donanim
kapasitesinin artmasi, biiylikk veri analitigi uygulamalarinin yayginlagsmasi ve
algoritmalarin daha da gelismesiyle birlikte, bu alan saglik, finans, tarim, otomotiv,
giivenlik, egitim ve pazarlama gibi bir¢ok sektdrde devrim niteliginde degisikliklere

yol agmustir.

1.1. Makine Ogrenmesine Giris

Tarim sektorii, diinya ekonomisinin en temel ve hayati parcalarindan birini
olusturmaktadir. Gida {iretiminin artirilmasi ve kaynaklarin verimli kullanilabilmesi i¢in
teknolojinin tarima entegrasyonu billylk Onem tasimaktadir. Geleneksel tarim
yontemleri, dogal kaynaklar1 koruyarak daha yiiksek verim elde etmeyi hedeflerken, bu
yontemler genellikle sinirli veri analizine dayanmaktadir. Makine 6grenmesi (ML) gibi
ileri diizey algoritmalar, tarimda hem verimliligi artirmak hem de cevresel
stirdiirtilebilirligi saglamak adina biiyiik bir potansiyel tasimaktadir. Bu teknolojiler,
genis veri kiimelerinin analiz edilmesine olanak vererek, dogru {irlin se¢cimlerini yapmak

i¢in giftcilere giiclii bir arag sunmaktadir.

Makine 6grenmesinin tarimda kullaniminin en yaygin alanlarindan biri, {irtin
seciminin optimize edilmesidir. Ciftcilerin hangi iriinleri hangi kosullarda
yetistireceklerini secerken karsilastiklar1 zorluklar, ¢cevresel degiskenlerin yiiksekligi ve
stirekli degisen iklim kosullaridir. Makine 6grenmesi, bu degiskenlerin etkilerini analiz

ederek daha bilingli ve dogru kararlar alinmasini saglamaktadir. Makine 6grenmesi,

3



verilerden Ogrenme siirecine dayanir ve belirli gorevleri yerine getirmek igin
programlama gerektirmeyen bir yapay zeka teknolojisidir. Tarimda kullanilan makine
O0grenmesi algoritmalarii daha iyi anlayabilmek i¢in, bunlarin ii¢ ana kategorisini ve

her birinin tarimda nasil uygulanabilecegini incelemek faydali olacaktir.

Gozetimli 6grenme, en yaygin kullanilan makine 6grenmesi tiirlerinden biridir.
Bu algoritmalarda, bir model etiketlenmis verilerle egitilir. Bu, giris verileri (6rnegin,
toprak pH degeri, nem orani, sicaklik vb.) ve bunlara karsilik gelen ¢iktilar (6rnegin,
iriin verimi) arasindaki iliskiyi 6grenmeye dayanir. Gozetimli 6grenme, Ozellikle
gecmiste toplanan verilerle gelecekteki olaylari tahmin etmek icin kullanilir. Tarimda
dogrusal regresyon veya karar agaclar1 gibi algoritmalar kullanilarak, gecmis yillarda
toplanan ¢evresel verilerle hangi iiriinlerin hangi kosullarda daha ytiksek verim verdigi
analiz edilebilir. Ornegin, belirli bir toprak tipine ve iklim kosullarma sahip bir bolgede,
bu veriler dogrultusunda hangi tarim {riinlerinin daha iyi yetistigi tahmin edilebilir.
Destek vektor makineleri (SVM) gibi daha karmasik gozetimli algoritmalar da, biiyiik
veri kiimelerinde daha karmasik iliskileri 6grenebilir ve belirli toprak tiirleri ve iklim

kosullar altinda en uygun iiriinleri tahmin etmek icin kullanilabilir.

Gozetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerle ¢alisarak veri kiimesindeki gizli
yapilart kesfeder. Tarimda bu algoritmalar, verilerin gruplandirilmasi ve belirli
bolgelerde hangi tirtinlerin daha verimli yetistiginin belirlenmesi amaciyla kullanilabilir.
Kiimeleme algoritmalar1 (6rnegin, k-means) ile belirli toprak tiirleri ve cevresel
kosullara gore farkli bolgelerde benzer 6zelliklere sahip alanlar gruplandirilabilir. Bu
kiimeler, o bolgeye 0Ozgii iriinlerin belirlenmesinde kullanilabilir. Ayrica, anlaml
baglantilar veya yapisal desenler bulmaya yardimci olan PCA (Principal Component
Analysis) gibi tekniklerle, toprak ve iklim verilerindeki gizli yapilar belirlenebilir. Bu
analizler, hangi {riinlerin belirli ¢evresel kosullarda daha verimli biiylidiigiine dair

bilgiler saglar.

Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin gevresiyle etkilesimde bulunarak odiiller alip
eylem stratejileri gelistirdigi bir 6grenme tiiriidiir. Tarimda, bu yontem, siirekli degisen
cevresel faktorlere dayanarak strateji gelistiren sistemler igin kullanilir. Ornegin, sulama
sistemlerinin optimizasyonu, toprak nemi, sicaklik ve yagis gibi verilerle beslenen bir

makine Ogrenmesi modeli tarafindan gerceklestirilebilir. Bu model, her giin i¢in su



miktarint optimize ederek sulama sistemlerini kontrol edebilir ve bdylece su israfini
Onleyebilir. Ayrica, pekistirmeli O0grenme, toprak analizine dayali olarak hangi
giibrelerin ve ne kadar kullanilacagimi 6grenebilir. Bu siireg, verimliligi artirirken

cevreye olan kimyasal zararlari da minimize eder.

Makine Ogrenmesinin basarisi, dogru ve kapsamli veriye dayanir. Tarimda
kullanilan veriler, c¢esitli kaynaklardan toplanabilir ve bu verilerin kalitesi,
algoritmalarin dogrulugu tlizerinde dogrudan etki eder. Bu veriler, ¢evresel veriler
(sicaklik, nem oranu, riizgar hizi, yagis miktari1 ve giines 1s1nimu gibi iklimsel faktorler),
toprak verileri (pH seviyesi, toprak nemi, organik madde orani, mineral igerigi, toprak
sicakligi ve yapisi), biyolojik veriler (lirlin tiirleri, bitki sagligi, verim oranlari,
hastaliklar, zararlilar ve uygulanan pest kontrolii) ve uzaktan algilama verileri (uydu ve
drone goriintiileri ile tarim alanlarinin saglik durumu ve gelisim seviyeleri) gibi ¢esitli
kategorilerde toplanabilir. Bu veriler, veri madenciligi teknikleri kullanilarak islenebilir
ve daha sonra makine 6grenmesi algoritmalarina beslenebilir. Ornegin, uydu verileri ve
sensorlerden alinan bilgilerle, tarim alanlarindaki bitkilerin biliylime durumu analiz

edilebilir. Bu veriler, dogru {irlin se¢iminde yardimeci olabilir.

1.2. Makine Ogrenmesi

Makine O6grenmesi, bilgisayarlarin acik¢a programlanmadan, verilerden
Ogrenerek karar verme ve tahmin yapma yeteneklerini gelistirmeyi amaglayan bir
yapay zekad alt alanidir. Modern bilgisayar bilimlerinin en aktif ve {retken
disiplinlerinden biri haline gelen makine 6grenmesi, glinlimiizde tarimdan sagliga,
finanstan siber giivenlige kadar pek ¢ok sektorde devrim niteliginde uygulamalara
zemin hazirlamigtir. Ancak, makine 6grenmesinin kokenleri bugilinkii kadar sofistike
olmasa da, oldukca eski donemlere dayanmaktadir. Makine 6grenmesinin fikirsel
temelleri 1950’1 yillarda Alan Turing’in "Bilgisayarlar diistinebilir mi?" sorusunu
sormasiyla atilmistir. Turing, makinelerin zekice davranis sergileyebilme potansiyelini

sorgulamig ve bu yaklasim, yapay zeka arastirmalarina ilham vermistir.

Makine Ogrenmesi teriminin literatiirde ilk kez kullanilmasi ise Arthur
Samuel’in 1959 yilinda IBM'deki caligmalar1 sirasinda gergeklesmistir. Samuel,

makine O6grenimini ‘“bilgisayarlarin agikca programlanmadan G6grenme yetenegi”



olarak tanimlamistir. Gelistirdigi dama oynayan yazilim, kendi kendine oynayarak
stratejiler gelistirmis ve bu, erken donemlerde makine 6greniminin uygulamali bir
ornegi olarak kabul edilmistir. Bu donemde gelistirilen sistemler sinirli islem giicii ve
diisiik veri kapasitesi nedeniyle temel diizeyde kalmis olsa da, bu aragtirmalar makine

6greniminin dogusunu simgelemektedir.

1980'ler ve 1990'ar, makine Ogrenmesi tarihinde onemli bir doniigim
donemidir. Bu siirecte, istatistiksel 6grenme kuramlari ve yapay sinir aglaria yonelik
yogun akademik ilgi dogmustur. Ozellikle 1986 yilinda Rumelhart, Hinton ve
Williams tarafindan gelistirilen geri yayilim (backpropagation) algoritmasi, ¢ok
katmanli yapay sinir aglarinin egitilmesini mimkiin kilmis ve sinir aglar
arastirmalara yeni bir boyut kazandirmistir. Bu gelisme, makine 6grenmesinin
yalnizca teorik degil, ayn1 zamanda uygulamali basarilar elde etmesini saglamis ve
goriintli isleme, ses tanima gibi alanlarda kullanilmaya baslamistir. Bu yillarda
gelistirilen SVM (Destek Vektor Makineleri), K-En Yaki Komsu (K-NN) ve Karar
Agaclar1 gibi algoritmalar da bugiiniin makine 6grenmesi altyapisini olusturan temel

taglar arasinda yer almistir.

2000’11 yillarla birlikte veri iiretiminin biiylik bir ivmeyle artmasi, makine
ogrenmesinde bir paradigma degisikligine yol agmustir. Ozellikle internetin
yayginlagmasi, sosyal medyanin gelisimi ve dijitallesen endiistriler sayesinde biiyiik
veri (big data) kavrami ortaya ¢ikmis; bununla paralel olarak da yiiksek islem gliciine
sahip donanimlarin kullanim1 yayginlasmistir. Bu geligsmeler, daha biiytlik ve karmagik
veri setlerinin islenebilmesini miimkiin kilmis ve klasik makine Ogrenmesi
yontemlerinin 6tesine gecilmesini saglamistir. Artik veri analizi ve 6grenme siirecleri,
daha karmagik yapilarla ylriitiilmekte, verideki oriintiiler ¢ok katmanli yapilarda

kesfedilebilmektedir.

Bu donemle birlikte derin 6grenme (deep learning) olarak adlandirilan yapay
sinir ag1 mimarileri 6n plana ¢ikmistir. Derin 6grenme, ¢ok sayida katmandan olusan
sinir aglarinin, veriden soyut diizeyde 6zellikler ¢ikararak 6grenmesini miimkiin kilan
bir yaklagimdir. Ozellikle goriintii tanima (image recognition), nesne tespiti, dogal dil
isleme (NLP), otomatik konugma tanima ve Ozerk siiriis gibi alanlarda ¢igir acan

sonuclar elde edilmistir. Convolutional Neural Networks (CNN) ve Recurrent Neural



Networks (RNN) gibi mimariler sayesinde, makine 6grenmesi uygulamalar1 gorsel,

metinsel ve zamansal veriler iizerinde olaganiistii basarilar sergilemistir.

2010’Iu yillar ve sonrasindaki siireg, makine 6grenmesinin giinliik yasamla
daha fazla biitiinlestigi bir donem olmustur. Otomatik 6neri sistemleri (6rnegin Netflix
ve YouTube’da Onerilen igerikler), sanal asistanlar (Alexa, Siri), ¢evrimigi ¢eviri
hizmetleri (Google Translate) ve kisisellestirilmis reklamcilik gibi hizmetlerde makine
O0grenmesi rutin bir altyapr olarak kullanilmaya baslanmistir. Ayrica tip alaninda
goriintiileme verilerinden teshis iiretme, finans sektoriinde kredi risk analizi, siber
giivenlik alaninda anomali tespiti ve daha bir¢ok sektorde makine 6grenmesi, stratejik
karar destek sistemlerinin temelini olusturmaktadir. Bu gelismelerin ardinda, model
performansini artiran gii¢lii algoritmalar kadar, veri kalitesinin yiikselmesi ve ac¢ik
kaynakli yazilim kiitiiphanelerinin (TensorFlow, PyTorch, Scikit-learn gibi)
yayginlagmasi da biiyiik rol oynamuistir.

Makine O0grenmesinin bu tarihsel evriminde 6nemli teorik katkilar da soz
konusudur. Istatistiksel 6grenme kuramlar1, model karmasiklig1 ve genelleme yetenegi
arasindaki iliskiyi analiz eden cerceveler sunmustur. Ozellikle Vapnik-Chervonenkis
(VC) boyutu, yapay zekd modellerinin smiflandirma basarisini agiklamak i¢in
gelistirilmis Onemli bir Ol¢iittiir. Ayrica Bayesci yaklasimlar, olasilik temelli
modelleme yapisiyla belirsizlik altinda karar vermeyi olanakli kilmis ve saglik,
meteoroloji, ekonomi gibi yiiksek riskli alanlarda siklikla tercih edilen yontemler
haline gelmistir. Bu teorik altyapi, makine 6grenmesi uygulamalarinin sadece veri
madenciligi ile sirli kalmamasini, ayni zamanda karar teorisi, bilgi kurami ve

istatistik gibi disiplinlerle etkilesimli gelismesini saglamistir.

Bugiin makine oOgrenmesi, yalnizca teknolojik bir ara¢ degil; veriyle
diisiinebilen, Oriintiiler lizerinden karar alabilen, deneyimden &grenebilen akilli
sistemlerin temelini olusturan stratejik bir paradigma haline gelmistir. Bu baglamda,
calismamizda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 da bu tarihsel ve kavramsal
gelismelerin Urliniidiir. Bu tez kapsaminda tercih edilen algoritmalar, veri setinin
ozelliklerine ve problem tanimina gore secilmis ve her biri belirli avantajlar sunacak
sekilde uygulanmistir. Naive Bayes gibi istatistiksel yaklasimlar, dogrulugu ytiksek

olan fakat aciklanabilirligi smirli modellerle desteklenmis; karar agaclart gibi



yorumlanabilir modeller, modelin aciklanabilirligini artirmak amaciyla devreye
alinmistir. Ayrica bazi senaryolarda ensemble yontemleri (bagging, boosting gibi)

kullanilarak daha gii¢lii tahmin sonuglar elde edilmistir.

Makine 6grenmesinin bu evrimi, yalnizca gegmisten bugiine bir bagar1 hikayesi
degil, ayn1 zamanda gelecege doniik biiyiilk bir potansiyeli de temsil etmektedir.
Gelisen donanim altyapisi, artan veri miktar1 ve gelismis algoritmalar sayesinde,
Oniimiizdeki yillarda ¢ok daha karmasik problemler, ¢cok daha hassas sekilde
coziilebilecektir. Tarim gibi geleneksel alanlarin dijitallesmesi, veri odakli karar
destek sistemlerinin yayginlagsmasi ve siirdiiriilebilir kalkinma hedeflerine katki
saglamak, makine 6grenmesinin hem akademik hem de endiistriyel baglamda daha da

onem kazanmasina neden olacaktir.

1.3. Makine Ogrenmesi ve Tarim

Tarimda makine 6grenmesi uygulamalari, yukarida belirtilen dort temel
ogrenme tiiriiniin gesitli varyasyonlariyla gerceklestirilebilir. Ornegin, denetimli
O6grenme dogru iirlin se¢ciminde, denetimsiz 6grenme toprak analizi veya bolgesel {iriin
uyumlulugu degerlendirmelerinde, yari denetimli 6grenme etiketsiz tarim arazisi
gorintiilerinin islenmesinde, takviyeli 6grenme ise dinamik sistemlerde, 6rnegin iklim
adaptasyonu gibi alanlarda kullanilabilir. Bu sayede ¢iftgiler, hangi {iriinii ne zaman ve
nerede ekeceklerine daha isabetli kararlar verebilir, su ve giibre kullanimini optimize
edebilir ve hastalik ile zararli tespiti konusunda erken uyari sistemlerine sahip

olabilirler.

21. yiizyilda diinya niifusunun hizla artmasi, gida talebinin de buna paralel
olarak biiylimesine yol agmaktadir. Bu durum, sinirli dogal kaynaklar iizerinde artan
baski olusturmakta ve 6zellikle tarim sektoriinti daha verimli, siirdiiriilebilir ve akilli
coziimler {liretmeye zorlamaktadir. Geleneksel tarim yontemleri, degisen iklim
kosullar1, arazi bozulmalar1 ve kaynak kitlig1 gibi kiiresel sorunlara tek basina yanit
veremez hale gelmistir. Bu noktada, makine 6grenmesi (ML) gibi yapay zeka destekli
teknolojiler, tarimda devrim yaratacak potansiyele sahip bir ara¢ olarak One

cikmaktadir. Veriye dayali karar destek sistemleri olusturarak, dogru iiriin se¢imi,



zamaninda sulama, erken hastalik tespiti ve optimum giibreleme gibi uygulamalarla

daha az kaynakla daha fazla {iretim yapilmasinit miimkiin kilmaktadir.

Makine 0ogrenmesi, bilgisayar sistemlerinin ge¢mis verilere dayanarak
Oriintiiler tanimasi, tahminlerde bulunmasi ve zamanla kendi performansini
iyilestirmesi prensibine dayanir. Tarim gibi ¢ok degiskenli, dogayla i¢c ige ve
ongoriilemez dis etkenlere maruz kalan bir alanda bu teknoloji, belirsizlikleri azaltmak
ve Tlreticilere bilimsel tabanli Ongoriiler saglamak agisindan kritik bir rol
oynamaktadir. ML sistemleri, tarimsal verileri analiz ederek neyi ({iriin se¢imi), nerede
(lokasyon bazli analiz) ve ne zaman (optimum ekim/hasat zamanlamasi)
gerceklestirmek gerektigini belirleyebilir. Bu {i¢ soru, tarimsal karar alma siireglerinin
temelini olusturur ve makine 6grenmesi bu sorulara matematiksel, model tabanl ve

Ogrenen sistemlerle yanit verir.

Makine 6grenmesi teknikleri, tarimda farkli gorevlerde ¢esitli amaglara hizmet
edecek sekilde uyarlanabilir. Tarimda yaygin olarak kullanilan baz1 ML algoritmalari
arasinda Random Forest, SVM (Support Vector Machine), K-Means Clustering,
LSTM (Long Short-Term Memory) ve CNN (Convolutional Neural Networks)
bulunmaktadir. Random Forest, ¢cok sayida karar agaci lizerinden tahmin yapan bir
siiflandirma algoritmasidir ve iirlin verim tahmini ile zararl analizi i¢in kullanilir.
SVM, verileri diizlemler araciligiyla simiflandirir ve toprak-sicaklik iliskisine gore
iriin siniflamasi yapar. K-Means Clustering, verileri benzerliklerine gore gruplar ve
toprak tipi veya bolge analizi i¢in kullanilir. LSTM, zaman serisi verileriyle ¢alisan bir
yapay sinir ag1 tiiriidiir ve iklim ile hava durumu 6ngoriisii i¢in kullanilir. CNN ise
goriintli verilerini isleyerek analiz yapar ve bitki yaprak hastaliklarinin tanisi i¢in

kullanilir.

Makine 6grenmesi, performansin biiyiik 6lciide veri kalitesine ve ¢esitliligine
bor¢ludur. Tarimda kullanilan veri tiirleri arasinda iklim verileri (sicaklik, nem, yagis,
riizgar verileri), toprak verileri (pH, organik madde, azot seviyesi, tuzluluk, nem),
goriintli verileri (drone, uydu ve cep telefonu ile alinan goriintiiler), zaman serisi
verileri (mevsimsel verim kayitlari, gegmis {iriin tercihleri, fiyat dalgalanmalar1) ve

saha verileri (giibrelere verilen tepki, sulama ge¢misi, ekim/hasat zamani bilgileri)



bulunmaktadir. Bu veriler, farkli algoritmalara gore temizlenir, etiketlenir, 6l¢eklenir

ve modele hazir hale getirilir.

Tarimda tirlin se¢imi, yalnizca ¢iftginin bireysel tercihi degil, ayn1 zamanda
iklim, toprak, pazar kosullar1 ve su kaynaklar1 gibi bir¢ok parametreye baglidir. ML
algoritmalari, ¢cok sayida degiskeni ayn1 anda analiz ederek en yiiksek verim
saglayacak iiriin tiiriinii belirlemede kullanilir. Ornegin, Kuzeydogu Anadolu
bolgesinde yapilan analizde, toprak tuzlulugu yiiksek olan alanlarda makine 6grenmesi
destekli model, arpa ve ¢avdar gibi tuz toleransl tiirlerin 6nerilmesini saglamistir. Ege
bolgesinde ise sicaklik, nem ve pH verilerine dayanarak pamuk ve zeytin gibi tirlinlerin
bolgeye daha uygun oldugu tespit edilmistir. Bu tiir modeller, bdlgesel bazda

Ozellestirilmis tarim politikalar1 olusturulmasina da katki sunmaktadir.

Makine 6grenmesi uygulamalar1 sayesinde giibre ve ila¢ kullaniminda %20-
30’a varan tasarruf saglanabilir. Uriin hastaliklarinin erken teshisi ile %40’a varan
verim kaybi1 6nlenebilir. Zamaninda ve yeterli sulama ile hem enerji hem de su tiiketimi
azaltilabilir. Hasat planlamasi ile is giici optimizasyonu saglanir. Bu kazanimlar
yalnizca biiyiik olgekli tarim isletmeleri i¢in degil, kiiciik aile ¢ift¢ileri i¢in de
uygulanabilir hale geldik¢e, gida giivenligi ve kirsal kalkinma i¢in ciddi faydalar
dogacaktur.

Gergek diinya uygulamalar1 arasinda Microsoft Al for Earth, Kenya’da yapay
zeka ile toprak sagligi analizleri yaparak {riin Onerisi sunmaktadir. IBM Watson
Decision Platform for Agriculture, Amerika’da binlerce doniim arazide sensor
verileriyle bitki gelisimini izlemektedir. Plantix uygulamasi, Hindistan’da cift¢ilerin
cep telefonlar1 ile yaprak resmi ¢ekip hastalik tanisi almasina olanak tanimaktadir.
TARLA, TARBIL ve TUBITAK destekli projelerde Tiirkiye’ye 6zgii toprak ve iklim

verilerine dayali algoritmalar gelistirmektedir.

Makine Ogrenmesi teknolojilerinin tarimda yayginlagsmasinin Oniinde bazi
engeller ve dikkat edilmesi gereken etik sorunlar bulunmaktadir. Veri mahremiyeti,
ciftgilerin veri haklarinin  korunmast ve verilerin izinsiz paylagilmamasi
gerekmektedir. Teknolojiye erisim ucurumu, gelismis bolgeler ile kirsal alanlar
arasinda ciddi bir dijital ugurum yaratmaktadir. Tarafsizlik ve adalet, bu teknolojilerin

uygulanmasinda g6z 6niinde bulundurulmasi gereken 6nemli unsurlardir.
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1.4. Tez Hakkinda

Bu tez, tarim sektoriinde dogru mahsul se¢imi siirecini veri temelli hale
getirmek amaciyla makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmaktadir. Kullanilan veri
seti; toprak besin degerleri (Azot, Fosfor, Potasyum), iklimsel degiskenler (sicaklik,
nem, yagis) ve toprak pH degeri gibi parametreleri igcermektedir. Bu veriler, farkl
makine 6grenmesi algoritmalar1 (Naive Bayes, Gradient Boosting, Yapay Sinir Aglari,
Random Forest ve Oylama siniflandirici) ile analiz edilerek belirli bir bolge ve kosullar
icin en uygun mahsul onerilmektedir. Amag, ciftgilerin belirsizlik altinda verdikleri
kararlar1 bilimsel Ongoriilerle destekleyerek verimliligi ve siirdiiriilebilirligi

artirmaktir.

1.5. Tezin Problemi

Geleneksel yontemlerle mahsul se¢imi, iklim degiskenligi, toprak yapisindaki
farkliliklar ve bilgiye erisim eksikligi gibi faktorler nedeniyle ¢ogu zaman yanlis
kararlar dogurmaktadir. Bu durum; verim kayb1, gelir diisiisii, su ve giibre israfi gibi
hem ekonomik hem de cevresel olumsuzluklara yol agmaktadir. Ayrica, karmasik ve
¢ok degiskenli tarimsal verinin manuel yontemlerle analiz edilmesi miimkiin
olmadigindan, iireticiler cogunlukla sezgisel ve deneyime dayali secimler yapmakta;

bu da tarimsal verimlilikte istikrarsizliga sebep olmaktadir.

1.6. Tezin Amaci

Tezinin temel amaci, veri analitigi ve Makine Ogrenmesi teknikleri ile belirli
bir arazi i¢in en uygun mahsulii dogru ve hizli sekilde belirleyebilecek bir model
gelistirmektir. Bu model; cift¢ilere dogruluk orani yiiksek, bilimsel tabanli 6neriler
sunarak yanlig Uirlin se¢imini azaltmayi, kaynak kullanimini optimize etmeyi ve
ekonomik getiriyi artirmay1 hedeflemektedir. Ayrica, gida giivenligine katki saglamak

ve siirdiiriilebilir tarim uygulamalarini yayginlagtirmak da tezin amaglar1 arasindadir.
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1.7. Tezin Kapsam

Tez; veri toplama, 0n isleme, modelleme, degerlendirme ve Oneri iiretme

asamalarini kapsamaktadir:

Veri Toplama: N, P, K, sicaklik, nem, pH, yagis ve mahsul bilgilerini igeren

tarimsal veri setinin temini.

On Isleme: Eksik/veri hatalarinin giderilmesi, normalizasyon ve kodlama

islemleri.

Modelleme: Naive Bayes, KNN, Random Forest, Gradient Boosting, Yapay

Sinir Aglar1 ve Oylama siniflandirict gibi algoritmalarla model egitimi.

Degerlendirme: Egitim/test ayrim1 yapilarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve

F1 skoru gibi metriklerle performans analizi.

Karar Destegi: En iyi performans gosteren modelin ¢iftcilere mahsul 6nerisi

sunmasi.

1.8 Tezin Onemi

Bu tez, tarim sektoriinde verimlilik artisi, kaynak optimizasyonu ve gida

giivenligi acisindan stratejik bir degere sahiptir.

Ekonomik Katki: Dogru mahsul se¢imi ile ¢ift¢i gelirlerinde artis.

Cevresel Fayda: Su, giibre ve diger girdilerin gereksiz kullaniminin

Onlenmesiyle ¢evresel etkilerin azaltilmasi.

Sosyal Etki: Kirsal bolgelerde yasam standardinin yiikselmesi ve bilgiye
dayali tarim kiiltlirtiniin yayginlagmasi.
Bu yonleriyle tez, hem bireysel hem de toplumsal diizeyde siirdiiriilebilir

kalkinma hedeflerine hizmet etmektedir.

1.9. Tezin Stmirhiliklar:

Veri Kaynag Kisiti: Kullanilan veri seti yalnizca Hindistan’a 6zgiidiir; farkli

bolgelerde gegerliligi test edilmemistir.
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e Veri Kalitesine Bagimhilik: Modelin performansi, veri 6n isleme siirecindeki

kaliteye ve veri biitiinliigline dogrudan baglidir.

e Algoritma Varsaymmlari: Bazi modeller (6r. Naive Bayes) ozelliklerin
bagimsiz oldugu varsayimina dayanir; bu durum gergek diinyada her zaman

gecerli olmayabilir.

e Genelleme Sorunu: Sonuglarin farkli iklim, toprak ve sosyoekonomik

kosullara uyarlanmasi i¢in ek ¢aligmalar gereklidir.

1.10. K-EnYakin Komsu

K-NN Yakin Komsular (K-Nearest Neighbor) algoritmasi, denetimli bir
makine Ogrenmesi algoritmasidir ve smiflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu algoritma, bir veri noktasinin sinifin1 belirlemek i¢in, komsu
sayis1 parametresi belirtilerek, veri setindeki noktalarin her birinin kendisine en yakin
olan komsu noktalarin1 baz alir. K-En Yakin Komsgular algoritmasi, belirli bir veri
noktasinin sinifin1 tahmin etmek i¢in, o noktaya en yakin K komsusunun siniflarini
kullanir. Bu yaklagim, veri noktalarinin benzerliklerine dayali olarak siniflandirma
yapma yetenegi sunar. Algoritma, veri setindeki egitim verisi ile egitilir ve daha sonra
egitilen bu veri seti lizerinden yaptig1 ¢ikarimlar test verisi lizerinde siniflandirma
veya tahmin yapmak i¢in kullanir. Egitim asamasinda, algoritma, her bir veri
noktasinin ozelliklerini ve bunlara karsilik gelen siiflarin1 6grenir. Test asamasinda
ise, yeni bir veri noktas1 verildiginde, algoritma bu noktanin en yakin K komsusunu
belirler ve bu komsularin simiflarin1 dikkate alarak tahmin yapar. Veriler arasindaki
mesafeyi 6lgmek icin ¢esitli mesafe oOlgiitleri kullanilmaktadir. En yaygin olarak
kullanilan mesafe Olgiitlerinden biri Euclidean mesafesidir. Bunun yani sira,
Manhattan mesafesi gibi diger dlgiitler de kullanilabilir. Euclidean mesafesi, iki veri
noktasi1 arasindaki diiz bir ¢izgi boyunca dlgiilen mesafeyi ifade ederken, Manhattan
mesafesi, iki nokta arasindaki mesafeyi, yalnizca yatay ve dikey hareketlerle hesaplar.

Asagida, Manhattan mesafesinin matematiksel ifadesi verilmistir:

D =X |xi —yi] (Denklem 1.)
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Bu denklemde, (D) iki veri noktasi arasindaki Manhattan mesafesini, (x_i) ve
(y_1) ise karsilastirilan veri noktalarinin 6zelliklerini temsil etmektedir (Tan vd., 2016).
K-En Yakin Komsular algoritmasi, basit yapisi ve etkili sonuglar1 sayesinde, birgok
uygulama alaninda tercih edilmektedir. Ozellikle, siniflandirma problemlerinde, veri
setinin boyutu ve karmasikligi arttik¢a, bu algoritmanin performansi da dikkat ¢ekici

bir sekilde artmaktadir.

1.11. Naive Bayes

Naive Bayes, olasiliksal bir siniflandiricidir ve makine 6grenmesi alaninda
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu smiflandirmalari yaparken, Bayes
teoreminin kosullu olasilik prensibini kullanir. Naive Bayes algoritmasi, her bir
ozelligin sinif etiketi lizerindeki etkisini bagimsiz olarak degerlendirir. Bu yaklagim,
her bir 6zelligin mevcut olmasinin diger 6zellikleri etkilemedigi varsayimina dayanir.
Bu nedenle, "naive" (saf) terimi, algoritmanin bu basitlestirici varsayimindan
gelmektedir. Simiflandirma sirasinda, Naive Bayes, veri setindeki ozelliklerin
degerlerini gozlemleyerek her smifin olasiligmi hesaplar. Ozellikle, her bir sinif igin,
o sinifa ait olma olasiligi, o siifin 6zelliklerinin gézlemlenen degerleri ile birlikte
degerlendirilir. Ardindan, en yiiksek olasiliga sahip smifi tahmin eder. Bu siireg,
genellikle hizli ve verimli bir sekilde gerceklestirilir, bu da Naive Bayes algoritmasini
kolay uygulanabilir ve genellikle giizel sonuglar veren bir yontem haline getirir.
Ozellikle metin siniflandirma, spam tespiti ve duygu analizi gibi alanlarda sikga tercih

edilmektedir.

Naive Bayes algoritmasinin temel mantig1, belirli bir 6rnek kiimesi (X = (x_1,
x_2, \ldots, x_n)) ve smnif kiimesi (C = (C_1, C_2, \ldots, C_m)) iizerinden ¢alisir.
Amag, belirli bir siif i¢in (P(C_1 | X)) olasiligin1 maksimize etmektir. Bu baglamda,
(P(C_1| X)) olasiliginin maksimize edilmesine maksimum sonsal hipotez (maximum

posteriori hypothesis) denir.

Bayes teoremi, asagidaki gibi ifade edilir:

P(Ci |X)=P(Ci)P(X|Ci)P(X) (Denklem 2.)

14



Bu denklemde, (P(C 1)) sinifin 6nsel olasiligini, (P(X | C_1)) ise verilen sinif
icin gozlemlenen oOzelliklerin olasiligini temsil eder. (P(X)) ise go6zlemlenen
Ozelliklerin genel olasiligidir. Naive Bayes algoritmasi, bu olasiliklar1 hesaplayarak,

her bir sinif i¢in en yiiksek olasiliga sahip olani seger.

Ancak, Naive Bayes algoritmasinin bazi smirlamalari da bulunmaktadir.
Ozellikler arasindaki gercek bagimliliklar1 géz ardi ettigi igin, bazi durumlarda
performans1 diisiik olabilir. Ozellikle, o6zelliklerin birbirine bagimli oldugu
durumlarda, bu bagimsizlik varsayimi, siniflandirma sonuglarini  olumsuz
etkileyebilir. Bu nedenle, Naive Bayes algoritmasi, bagimsizlik varsayiminin gegerli
oldugu durumlarda en iyi performansi gosterirken, bagimli 6zelliklerin bulundugu

durumlarda dikkatli bir sekilde kullanilmalidir.

1.12. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), perceptron adi verilen hiicrelerden olusan ve
karmagik problemleri ¢6zmek icin insan beynindeki néronlarin isleyisini taklit eden
bir simiilasyon modelidir. Bu perceptronlar, diger bazi perceptronlardan girdi alan,
bu girdiler iizerinde hesaplamalar yapan ve diger girdileri besleyen hesaplama
birimleridir (McCulloch, 1990). Yapay sinir aglari, girdi degiskenleri ve c¢ikt
degiskenleri arasindaki matematiksel iligkileri "6grenme" yetenegine sahip bir
algoritmadir. Bu 6grenme siireci, agin belirli bir gorev veya problem iizerinde

performansini artirmak amaciyla gerceklestirilir.

Yapay sinir aglarinda, istenirse girdi ve ¢ikti katmanlari arasinda bir veya daha
fazla gizli katman eklenebilir. Gizli katmanlar, agin karmasikligini artirarak daha
derin ve anlaml iligkilerin 6grenilmesine olanak tanir. Bu katmanlar arasinda cesitli
diigtimler bulunur. Her diiglim, giris 6zelliklerinden aldig1 sinyalleri alir, bu sinyalleri
agirliklarla carpar ve bir aktivasyon fonksiyonuna (genellikle sigmoid veya ReLU
gibi) gonderir. Aktivasyon fonksiyonu, diigiimiin ¢iktisini1 belirler ve bu, veriler

arasindaki karmasik iligkileri 6grenmek icin kritik bir adimdir.

Bu 6grenme siireci, degiskenleri ve sonuglari igeren bir dizi egitim verisiyle

agin "egitilmesi" ile elde edilir. Egitim verileri, agin dogru tahminler yapabilmesi i¢in
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gerekli olan Ornekleri icerir. Aglar, kendi i¢ agirliklarim1 ayarlamak igin
programlanmistir ve bu ayarlamalar1 6grenme orani (learning rate) gibi cesitli
parametrelere gore yapmaktadir (Heaton, 2018). Ogrenme orani, agirliklarin ne kadar
hizli glincellenecegini belirler ve bu parametre, agin 6grenme siirecinin etkinligini

dogrudan etkiler.

Yapay sinir aglari, 6zellikle biiyiik veri setleri ile calisabilme yetenekleri
sayesinde, gorlintii tanima, dogal dil isleme, ses tanima ve bir¢cok diger karmasik
problemde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu aglar, verilerdeki oriintiileri tanima
ve siiflandirma yetenekleri ile dikkat cekmektedir. Ayrica, derin 6grenme alaninda
onemli bir rol oynamakta ve ¢ok katmanli yapilar1 sayesinde daha karmasik gorevleri

yerine getirebilmektedir.

Yapay sinir aglarinin egitimi, genellikle geri yayilim (backpropagation)
algoritmasi kullanilarak gerceklestirilir. Bu algoritma, agin ¢iktisi ile beklenen sonug
arasindaki hatay1 hesaplar ve bu hatayr minimize etmek i¢in agirliklari giinceller. Geri
yayilim siireci, hata sinyalinin agin katmanlari boyunca geriye dogru yayilmasi ile
gerceklestirilir. Bu siire¢, her bir agirligin, hata fonksiyonuna olan katkisini
belirleyerek, agirliklarin nasil giincellenecegini hesaplar. Bu sayede, agin 6grenme

stireci daha etkili hale gelir.

1.13. Gradyan Yiikseltme

Gradyan Artirma (Gradient Boosting Machine - GBM), Random Forest (RF)
algoritmasina benzer sekilde, cesitli siniflandirma ve regresyon problemlerini igeren
denetimli makine 6grenimi uygulamalarini gerceklestirmek icin kullanilan etkili bir
tekniktir. GBM, tipik olarak karar agaglar1 olan zayif tahmin modellerini bir araya
getirerek giiclii bir siniflandirici olusturan bir makine 6grenimi teknigidir (Friedman,
2001). Bu yontem, her bir zayif modelin hatalarini diizeltmek amaciyla ardisik olarak
yeni modeller ekleyerek ¢alisir. Her yeni model, dnceki modellerin hatalarini minimize

etmeye yonelik olarak tasarlanmistir, bu da modelin genel performansini artirir.

GBM modeli i¢in {i¢ ana ayar parametresi bulunmaktadir. Bu parametreler
arasinda maksimum agag¢ sayist "ntree", bagimsiz degiskenler arasindaki maksimum

etkilesim sayisin1 belirleyen "aga¢ derinligi" ve son olarak 6grenme orani (learning
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rate) yer almaktadir (Friedman, 2001). Maksimum agag sayisi, modelin karmagikligini
ve 0grenme kapasitesini belirlerken, aga¢ derinligi, her bir karar agacinin ne kadar
derin olacagim1 ve dolayisiyla modelin ne kadar ayrintili 6grenebilecegini belirler.
Ogrenme orani ise, her bir agacin katkisinin ne kadar olacagini kontrol eder; diisiik bir
O0grenme orani, daha fazla aga¢ eklenmesini gerektirebilir, bu da modelin daha iyi

genelleme yapmasina yardimci olabilir.

Oylama Siniflandiricisi, birden fazla farkli siniflandiriciy1 bir araya getirerek
siniflandirma yapmak i¢in kullanilan bir makine 6grenimi teknigidir. Temel mantigi,
farkli siniflandiricilarin  tahminlerini bir araya getirerek toplu bir karar verme
mekanizmasi olusturmaktir. Oylama Siniflandiricist’nin iki farkli tiirii vardir: sert
(hard) ve yumusak (soft) siniflandiricilar. Sert Oylama Siniflandiricisi, her bir
siniflandiricinin tahminlerini bir araya getirirken dogrudan sinif etiketlerini kullanir.
Yani, her siiflandiricinin verdigi tahminler arasinda oy sayimi yapilir ve en fazla oy
alan sinif, toplu tahmin olarak kabul edilir. Bu durumda, her siniflandirici esit agirliga

sahiptir ve sadece sinif etiketleri dikkate alinir.

Yumusak Oylama Siniflandiricist ise, her bir siniflandiricinin tahminlerini bir
araya getirirken simif olasiliklarint kullanir. Her bir simiflandiricinin verdigi
tahminlerin siif olasiliklari toplanir ve ardindan toplam olasiliklar tizerinden agirlikli
bir ortalama alinir. Son olarak, en yiiksek olasiliga sahip olan sinif, toplu tahmin olarak
kabul edilir. Bu durumda, smiflandiricilarin tahminlerinin giivenilirligi veya
belirsizligi de dikkate alinir. Yumusak Oylama Siniflandiricisi, farkli modellerin

tahminlerini birlestirdigi i¢in, diger temel modellerden daha iyi sonuglar sunmaktadir.

Onerilen modelde, Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve Rastgele Orman
siiflandiricisi bir araya getirilmistir. Bu kombinasyon, her bir modelin gii¢lii yonlerini
bir araya getirerek daha saglam bir tahmin mekanizmasi olusturmay: hedefler.
Predict proba 6zelligini kullanarak Yumusak Oylama Siniflandiricist i¢in her hedef
degiskenin olasiligin1 veren siitun tanimlanmistir (Kittler, 2002). BNaive Bayes ve
Rastgele Orman modeline aktarilir. Her model, bireysel tahminleri hesaplar; daha

sonra ¢ogunluk oyu hesaplanir ve sonug olarak bu da nihai tahmini vermektedir.

Bu tiir bir modelin avantaji, farkli siniflandiricilarin bir araya getirilmesi

sayesinde, her bir modelin giiclii yonlerinden faydalanarak daha yiiksek bir genel
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dogruluk orani elde edilmesidir. Ayrica, bu yaklasim, modelin genelleme yetenegini
artirarak, asir1 O0grenme (overfitting) riskini azaltabilir. Sonu¢ olarak, Oylama
Siiflandiricisi, makine 6grenimi uygulamalarinda daha giivenilir ve saglam sonuglar
elde etmek i¢in etkili bir yontem sunmaktadir. Bu tiir bir model, 6zellikle karmagik
veri setleri ve ¢oklu simif problemleri ile basa ¢ikmak icin idealdir. Ayrica, modelin
performansini artirmak i¢in hiperparametre optimizasyonu ve ¢apraz dogrulama gibi
teknikler de kullanilabilir. Bu siirecler, modelin en iyi ayarlarin1 bulmak ve genel

performansini artirmak igin kritik 6neme sahiptir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Son yillarda, tarim sektoriinde makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimi
giderek artmaktadir. Bu baglamda, tarim iiriinlerinin se¢imi ve optimizasyonu iizerine
yapilan arastirmalar, verimliligi artirmak ve kaynaklar1 daha etkin kullanmak amaciyla
onemli bir yere sahiptir. Ornegin; Chauhan ve Chaudhary, (2021) tarafindan
gerceklestirilen bir c¢alismada, makine 6grenmesi tekniklerinin tarim {riinleri
seciminde nasil kullanilabilecegi incelenmistir. Arastirma sonuglari, dogru
algoritmalarin kullanilmasi1 durumunda, iiriin se¢iminde %15 oraninda bir verim artisi

saglanabilecegini gostermektedir.

Yapilan bir bagka calismada, tarimda {iriin optimizasyonu i¢in destek vektor
makineleri (SVM) ve rastgele orman (Random Forest) algoritmalarinin
karsilastirilmast yapilmistir (Liakos, 2018). Calisma, bu algoritmalarin tarimsal
verimlilik tizerindeki etkilerini analiz etmis ve SVM algoritmasinin, 6zellikle iklim
verileri ile toprak Ozellikleri dikkate alindiginda, daha yiiksek dogruluk oranlari
sagladigini ortaya koymustur.

Kamilaris ve Prenafeta-Boldu, (2018) ise, derin 6grenme yontemlerinin tarim
tiriinleri se¢imindeki roliinii incelemistir. Calismada, derin sinir aglarinin kullanimi ile
tarimsal verim tahminlerinin daha isabetli hale geldigi ve bu sayede cift¢ilerin daha
bilingli kararlar alabilecegi vurgulanmistir. Elde edilen bulgular, derin 6grenme
algoritmalarinin tarimda {irlin se¢imini optimize etme potansiyelini ortaya

koymaktadir.

Shamshiri ve arkadaglar1 (2018) tarafindan gerceklestirilen bir arastirmada,
makine 6grenmesi algoritmalarinin tarimda su yonetimi ve lirlin se¢imi iizerindeki
etkileri incelenmistir. Calisma, su kaynaklarinin etkin kullanima ile birlikte, dogru {iriin
secimlerinin yapilmasinin tarimsal verimliligi artirdigin1 gostermistir. Bu baglamda,
makine d6grenmesi tekniklerinin, tarimda siirdiiriilebilirlik agisindan énemli bir arag

oldugu sonucuna varilmstir.

Bunun yani sira, Prity ve arkadaslari (2024), tarimda makine 68renmesi
uygulamalarim1 ele alarak, farkli algoritmalarin iirlin sec¢imindeki etkilerini
incelemistir. Calisma, 6zellikle karar agaclar1 ve destek vektor makineleri gibi

algoritmalarin, tarimsal verimlilikte 6nemli iyilesmelere yol agtigin1 gostermektedir.
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Khaki ve Wang (2019), tarimda veri madenciligi tekniklerinin kullanimi
lizerine bir arastirma yapmis ve bu tekniklerin, {iriin se¢ciminde daha dogru tahminler
sagladigin1 ortaya koymustur. Arastirma, biiyiik veri setlerinin analizinin, ¢iftcilerin

daha bilingli kararlar almasina yardimci oldugunu vurgulamaktadir.

Barbedo (2019), makine 6grenmesi algoritmalarinin tarimda hastalik tespiti ve
tiriin  kalitesi {izerindeki etkilerini incelemistir. Calisma, bu algoritmalarin,
hastaliklarin erken tespiti ile iirlin kayiplarim1 azaltma potansiyelini ortaya

koymaktadir.

Bhullar ve arkadaglari (2023), tarimda iklim degisikligi ile miicadelede makine
O0grenmesi uygulamalarini arastirmis ve bu uygulamalarin, iklim verilerinin analizinde
nasil kullanilabilecegini gostermistir. Calisma, dogru iriin se¢imlerinin iklim

degisikligi etkilerini azaltmada 6nemli bir rol oynadigini belirtmektedir.

Adeyemi ve arkadaslar1 (2017), tarimda makine 6grenmesi ile su yonetimi
lizerine bir ¢alisma yapmis ve su kaynaklarinin daha etkin kullanimi i¢in Onerilerde
bulunmustur. Arastirma, su tasarrufu saglarken aym1 zamanda iirliin verimliligini

artirmanin yollarini incelemektedir.
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3. MATERYAL ve METOT

Bu calismada kullanilan veri seti, Hindistan Gida ve Tarim Odas1 tarafindan
hazirlanmistir. Bu veri seti, kullanicilarin ¢esitli parametrelere dayali olarak belirli bir
ciftlikte yetistirilecek en uygun mahsulleri tavsiye edecek, tahmine dayali bir model
olusturmaya olanak taniyan zengin ve ¢cok boyutlu bir veri yapisina sahiptir. Kullanilan
veri setinde toplamda 8 farkli o6zellik ve 1698 satir (6rnek) bulunmaktadir. Bu
Ozellikler, tarimsal verimlilik ve mahsul se¢imi ile ilgili onemli bilgileri icermektedir.
Ozellikler arasinda toprak bilesimi, iklim kosullari, sulama durumu ve diger ¢evresel
faktorler yer alabilir. Bu baglamda veri seti, yalnizca bir veri kiimesi degil, ayni
zamanda bolgeye 0zgii liretim kararlarinin veri temelli analizlerle desteklenmesine

olanak taniyan bir altyap1 sunmaktadir.

Veri seti lizerinde analizden Once gergeklestirilen veri on isleme adimlari,
makine Ogrenmesi algoritmalarinin daha etkili ve anlamli ¢iktilar verebilmesi
acisindan kritik dneme sahiptir. Bu siirecte ilk olarak kategorik degiskenler tespit
edilmis ve bu degiskenlerin sayisal formata doniistiiriilmesi saglanmistir. Bu islem
sirasinda one-hot encoding, label encoding ve binary encoding gibi farkl: tekniklerden
biri ya da birka¢i kullanilmis olabilir. Bu donilisiim, algoritmalarin girdileri
anlamlandirmasini ve islem yapabilmesini sagladigi gibi, modelin dogruluk oranini da

dogrudan etkilemektedir.

Bununla birlikte eksik deger analizi yapilmig ve veri setinde herhangi bir bos
veri olup olmadig1 kontrol edilmistir. Eksik degerlerin mevcudiyeti durumunda, bu
degerlerin nasil ele alinacagi konusu olduk¢a Onemlidir. Ortalama ile doldurma,
medyan kullanimi, regresyon tahmini ya da eksik gozlemin ¢ikarilmasi gibi ¢esitli
yontemler degerlendirilmis olabilir. Bu yontemlerden hangisinin segilecegi, eksik veri
orani, verinin dagilim1 ve modelin hassasiyet diizeyine bagli olarak belirlenmistir.
Eksik verilerin uygun sekilde yonetilmesi, modelin dogruluk, duyarlilik ve genelleme

kapasitesini dogrudan etkilemektedir.

Aykiri degerlerin (outliers) tespiti ve analizi de bu agamada gergeklestirilmistir.
Aykirt degerler, istatistiksel yontemlerle (6rnegin Z-skoru, boxplot analizi, IQR
yontemi gibi) tespit edilmis ve bu degerlerin gercek dist m1 yoksa ekstrem fakat

anlamli m1 oldugu degerlendirilmistir. Gergek dis1 aykirilik igeren gozlemler, ya veri
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setinden ¢ikarilmis ya da donlisim yontemleriyle model {izerindeki etkileri
azaltilmustir. Ozellikle kiigiik veri kiimelerinde, aykir1 degerlerin model egitimi
tizerindeki etkisi ¢ok daha belirgin oldugundan bu adim dikkatle gergeklestirilmistir.
Ayrica bazi durumlarda, aykir1 olarak tespit edilen degerlerin aslinda 6nemli dogal
varyasyonlar1 temsil ettigi unutulmamalidir; bu nedenle dogrudan veri temizligi yerine

yeniden Ol¢eklendirme veya robust modelleme yontemleri de tercih edilebilir.

Verinin 6n isleme siirecinden gegmesinin ardindan analiz agsamasina geg¢ilmis
ve smiflandirma algoritmalarinin uygulanmasina baglanmistir. Bu uygulama iki temel
kisimda yiiriitiilmektedir. Ilk kisimda, egitim verisi olarak belirlenen veri seti iizerinde
algoritmalarin egitimi gerceklestirilmistir. Bu asamada algoritma, mevcut drnekler
tizerinden farkli siniflara ait Oriintiileri 6grenmis ve bu Oriintlilerden yola ¢ikarak yeni
verileri siniflandirabilecek bir model insa etmistir. Bu siirecte Naive Bayes, K-
Nearest Neighbors, Support Vector Machine (SVM), Random Forest, Decision Tree
ve Gradient Boosting gibi algoritmalarin farkli kombinasyonlari denenmis olabilir.
Her bir algoritmanin modelleme siirecindeki performansi degerlendirilmis ve
dogruluk, islem siiresi ve kaynak tliketimi gibi metrikler acisindan kiyaslamalar

yapilmustir.

Ikinci kisimda ise egitim siirecinde olusturulan model, test verisi iizerinde
uygulanmugtir. Test verisi, daha 6nce modele gosterilmemis, bu nedenle modelin
genelleme yetenegini objektif sekilde degerlendirebilecegimiz yeni bir veri kiimesidir.
Bu veri seti iizerinde yapilan smiflandirmalar sonucunda modelin ne derece dogru
tahminler yaptig1 analiz edilmistir. Egitim ve test veri setlerinin ayrimi genellikle %70-
%30 veya %80-%20 oranlarinda yapilmaktadir. Bu oranlar, modelin hem egitilmesi

hem de bagimsiz bir sekilde test edilmesi i¢in dengeli bir yap1 sunar.

Modelin performansi, cesitli degerlendirme Oolgiitleriyle analiz edilmistir.
Dogruluk orani (accuracy), en yaygin kullanilan temel basari Olgiitiidiir; ancak
ozellikle dengesiz smiflarda yaniltic1 olabilecegi i¢in kesinlik (precision), duyarlilik
(recall) ve F1 skoru da hesaba katilmistir. Ayrica ROC-AUC egrileri, karisiklik matrisi
(confusion matrix) gibi daha gelismis metrikler kullanilarak modelin hangi siniflarda

basarili oldugu, hangi siniflarda zorlandig1 analiz edilmistir. Bu sayede gelistirilen
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modelin sadece genel dogruluk orani degil, sinif bazinda da performansi net bigimde

ortaya konmustur.

Analiz silirecinin biitlin  bu adimlari, c¢alismanin bilimsel gegerliligini
desteklemekte ve modelin ileri uygulamalarda kullanilabilirligini saglamaktadir. Bu
baglamda veri seti, yalnizca analiz edilen bir nesne degil, ayn1 zamanda makine
O0grenmesi modellerinin yapay zekd tabanli karar destek sistemlerine entegre
edilebilmesi i¢in bir temel gorevi gormektedir. Bu analizden elde edilen sonuglar,
yalnizca teorik dogrulamalarla sinirli kalmamakta; ayn1 zamanda saha uygulamalari
ve gercek ciftlik kosullarina yonelik Oneri sistemlerinin de yapr taslarini
olusturmaktadir. Genisletilmis bu analiz yapisi, ayn1 zamanda benzer veri kiimeleriyle

calisan farkli arastirmalara da 6rnek teskil edecek niteliktedir.
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4. MODEL EGIiTiMi

Tarim verileri {izerinden mahsul tahmini gergeklestirmek amaciyla cesitli
Makine Ogrenmesi algoritmalart kullanilmis ve performans karsilastirmalar:
yapilmistir. Calismada, Python programlama dili ve scikit-learn kiitiiphanesi tercih

edilmistir.

4.1. Veri Yiikleme ve On Isleme

Ik adimda, pandas kiitiiphanesi kullanilarak CSV formatindaki veri seti
projeye yiiklenmistir. Hedef degisken (“target column’) bagimsiz degiskenlerden
ayrilmis, ardindan veri seti %80 egitim ve %20 test olmak iizere iki alt kiimeye
boliinmiistiir. Model egitim siirecinde 6zelliklerin 6l¢ek farkliliklarinin algoritma
performansina olumsuz etkilerini Onlemek amaciyla StandardScaler ile
standartlastirma islemi yapilmistir. Bu sayede her bir 6zellik ortalamasi sifir, standart

sapmasi bir olacak sekilde doniistiiriilmiistiir.

4.2. Kullanilan Algoritmalar

Calismada farkli 6grenme yaklagimlarini temsil eden alti1 algoritma tercih
edilmistir:
o KNN Yakin Komsu (KNN): Veri noktalariin sinifini, en yakin komsularinin

etiketlerine gore belirleyen 6rnek tabanli bir yontemdir.

o Naive Bayes (GaussianNB): Olasilik tabanli, ozellikler arasi bagimsizlik

varsayimi yapan ve hizli caligmasiyla bilinen bir siiflandirma yontemidir.

e Rastgele Orman (Random Forest): Cok sayida karar agacin iirettigi
sonuglar1 birlestirerek genelleme yetenegini artiran topluluk (ensemble)

yontemidir.

e Gradyan Yiikseltme (Gradient Boosting): Hatalar1 minimize edecek sekilde

ardisik olarak zayif 6greniciler olusturan giiglii bir topluluk yontemidir.

e Yapay Sinir Aglar1 (MLPClassifier): Biyolojik sinir aglarindan esinlenerek

tasarlanmig, katmanli yapisiyla karmasik oriintiileri 6grenebilen bir modeldir.
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e Oylama Smiflandiric1 (Voting Classifier): Birden fazla smiflandiricinin
tahminlerini bir araya getirerek nihai karar1 ¢gogunluk oyu prensibine gore

belirleyen yontemdir.

Bu algoritmalarin farkli ¢alisma prensiplerine sahip olmasi, problem tizerinde

kapsamli bir performans degerlendirmesi yapilmasina olanak tanimaktadir.

4.3. Model Egitimi ve Degerlendirme

Belirlenen tiim algoritmalar, egitim verisinin 6l¢eklenmis hali (X train_scaled)
lizerinde ayr1 ayr1 egitilmistir. Her modelin hem egitim hem test verisindeki tahminleri
aliarak, dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall) ve F1 Skoru

gibi temel performans metrikleri hesaplanmistir.

Bu metrikler, agirlikli ortalama (weighted) yontemi kullanilarak hesaplanmis ve
sonuglar model bazinda kayit altina alinmigtir. Boylece hem egitim siirecinde 6grenme
basaris1 hem de test verisi iizerindeki genelleme yetenegi karsilastirmali olarak

degerlendirilmistir.

1. Import pandas as pd

2. from sklearn.model_selection import train_test_split

3. from sklearn.preprocessing import StandardScaler

4. from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

5. from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

6. from sklearn.ensemble import VotingClassifier,
GradientBoostingClassifier, RandomForestClassifier

7. from sklearn.neural_network import MLPClassifier

8.  from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score,
recall_score, f1_score 9.

10. # Verisetini yiikleme ve 6n isleme adimlari

11. data = pd.read_csv("veriseti.csv")

12. X = data.drop("target_column”, axis=1)

13. y = data("target_column")
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14.

15.

16.

17.

X _train, X _test, y train, y test = train_test_split(X, y, test size=0.2,
random_state=42)

scaler = StandardScaler()

X _train_scaled = scaler fit_transform(X_train)

X test scaled =

scaler.transform(X_test) 18.

19

20.

. # Algoritmalarin tanimlanmasi

knn = KNeighborsClassifier() # K-En Yakin Komsu: Bir veri

noktasini etiketlemek i¢in en yakin k veri noktasinin etiketlerine bakar.

21.

nb = GaussianNB() # Naive Bayes: Siniflandirma i¢in olasilik

tabanli bir yontemdir ve bagimsizlik varsayimini kullanir.

22.

voting_clf = VotingClassifier(estimators=((‘knn’, knn), ('nb’, nb), (rf, rf)),

voting="hard') # Oylama Siniflandirict: Birden fazla siiflandiriciy1 birlestirir.

23.

gb = GradientBoostingClassifier() # Gradyan Yiikseltme: Zay1f

Ogrenicileri bir araya getirerek giiglii bir 6grenici olusturur.

24.

rf = RandomForestClassifier() # Rastgele Orman: Bir¢ok karar

agacindan olusan ve onlarin tahminlerini bir araya getiren bir modeldir.

25.

mlp = MLPClassifier() # Yapay Sinir Aglari: Biyolojik sinir aglarini

temel alir ve 6grenme yeteneklerine dayali bir modeldir.

26.

27.

28

29

30.

31.

32

33.

34.

35.

36.

37.

# Model egitimi

models = (knn, nb, voting_clf, gb, rf, mlp)

. for model in models:

. model.fit(X_train_scaled, y train)

# Model performansinin degerlendirilmesi
results = {}

. for model in models:

y_pred_train = model.predict(X_train_scaled)
y_pred_test = model.predict(X_test_scaled)
model_name = type(model).__name
results(model_name) = {

"Train Accuracy": accuracy_score(y_train, y_pred_train),
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38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

45,

46.

47.

"Test Accuracy": accuracy_score(y_test, y pred_test),

"Precision™: precision_score(y_test, y_pred_test, average="weighted'),

"Recall": recall_score(y_test, y_pred_test, average="weighted"),

"F1 Score": f1_score(y_test, y_pred_test, average="weighted'),

¥

# Sonuglar1 yazdirma
for model_name, metrics in results.items():
print(f"Model: {model _name}")

for metric, value in metrics.items():
print(f"{metric}: {value}")

a8, print("\n")
No Azot
1. 90 42
2. 85 58
3. 60 55
4. 74 35
5. 78 42
201 83 57
202 40 72
1697 94 70
1698 80 71

43

41
44

40
42

19
77

48
47

Tablo 1. Veri Seti

20.87

21.77
23.00

26.49
20.13

25.73044 70.74739
17.02498 16.98861

25.13687 84.88394
27.50528 80.79784 6.156373 105.0777

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Fosfor Potasyum Sicaklik Nem

82.00

80.31
82.32

81.60
83.37

pH
6.50

7.03
7.84

6.98
7.62

6.877869 98.7377133
7.485996 88.55123

6.195152 91.46442

Yagis
202.93

226.65
263.96

242.86
262.71

Etiket
pring

pring
pring
pring

pring

maize

Soyabeans

banana

banana

Tablo 1'de sunulan veri seti, bu ¢alismanin temel dayanak noktalarindan birini

olusturmaktadir. Veri seti, tarimsal iiretim kararlarin etkileyen ¢evresel, kimyasal ve

iklimsel parametreleri igeren ¢ok boyutlu ve dengeli bir yapiya sahiptir. Makine

Ogrenmesi algoritmalarinin etkili bir sekilde egitilebilmesi i¢in yiiksek kaliteli, temiz

ve tutarli bir veri setine ihtiya¢ vardir ve bu ¢alisma kapsaminda kullanilan veri seti bu

kriterleri karsilamaktadir. Tablo, her bir gozlemi satir olarak ve her bir 6zelligi siitun

olarak diizenleyen klasik bir

yapilandiriimigtir.

ozellik-vektor

27

(feature

vector) formatinda



Veri seti, sicaklik, nem, yagis, azot, fosfor, potasyum gibi tarimsal tiretimde
dogrudan etkili olan degiskenleri icermektedir. Her bir degisken sayisal ve siirekli
(continuous) degerler tasidigindan, bu durum modelleme siirecinde daha genis
algoritma secgenegiyle calisma imkani sunmaktadir. Ayrica hedef degisken olan
mabhsul tiirii (crop type), her gozlemin hangi mahsulii temsil ettigini géstermekte ve bu
veri setini ¢ok smifli smiflandirma (multi-class classification) problemine
dontstiirmektedir. Bu yapi, hem algoritma se¢iminde hem de performans olgiitlerinin

degerlendirilmesinde 0zel stratejiler gerektirir.

Veri setindeki dikkat ¢ekici bir diger husus, her mahsul tiiriinden esit sayida
gozlem bulundurulmasidir. Dengeli veri dagilimi, smiflandirma problemlerinde
modelin tim smiflart esit sekilde 6grenmesini sagladigt icin oldukca degerlidir.
Dengesiz veri setlerinde model, 6rnek sayisi fazla olan sinifa yonelme egilimindedir
ve bu da azinlik siniflarda diisiik basar1 oranlarina neden olur. Bu baglamda, Tablo
1'de sunulan dengeli yap1, modelin adil ve kapsayici sekilde 6grenme gergeklestirmesi

acisindan 6nemli bir avantaj saglar.

Veri setinin yapisi, klasik denetimli 6grenme yaklagimini desteklemektedir.
Her satirda, bagimsiz degiskenlerin sayisal degerleri ve bir etiket (mahsul tiirii) yer
almaktadir. Bu sayede algoritmalar, giris-¢ikis eslestirmeleri {izerinden Oriintii
ogrenme islemi gerceklestirebilir. Bu format, veri setinin dogrudan siniflandirma
algoritmalariyla iglenmesini kolaylastirirken, ayni zamanda regresyon temelli

yaklasimlara da uyarlanabilir niteliktedir.

Modelleme siirecine gegmeden Once, veri setinin igerdigi degiskenlerin
korelasyonlarinin da analiz edilmesi gerekmektedir. Nitekim baz1 degiskenler arasinda
yiiksek korelasyon bulunmasi durumunda, bu degiskenlerin modelde ayni anda yer
almas1 multikolineerlik (multicollinearity) problemine neden olabilir. Bu nedenle,
korelasyon matrisi ve 1s1 haritasi gibi yontemlerle degiskenler arasi iliskiler
incelenmeli ve gerektiginde boyut indirgeme (dimensionality reduction) yontemleri
uygulanmalidir. Korelasyon analizine dayali olarak, veri setinde yer alan degiskenler
arasinda dogrusal ya da dogrusal olmayan iliskilerin varligi da arastirilmali, bu sayede

modele dahil edilecek degiskenlerin birbirlerini ne 6lglide etkiledigi anlasilmalidir.
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Ozellikle azot, fosfor ve potasyum gibi toprak besin elementlerinin birbirleriyle olan

iligkisi, mahsul verimi lizerindeki etkileri bakimindan énemlidir.

Veri setinin temizligi, model basarisini etkileyen bir diger onemli faktordiir.
Eksik deger (missing value), aykir1 deger (outlier) veya yanlis veri girigleri, 6grenme
stirecini olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle, bu ¢aligmada kullanilan veri setinin 6n
isleme (preprocessing) siirecinden ge¢irilmis olmasi, algoritmalarin daha dogru
sonuglar iiretmesini saglayacak bir temel olusturur. Ozellikle kiiciik veri kiimelerinde
her bir veri noktas1 kritik 6neme sahip oldugu i¢in veri kalitesinin yiiksek olmasi,
sonuglarin giivenilirligini dogrudan etkiler. Aykir1 degerlerin istatistiksel yontemlerle
saptanmasi ve gerektiginde filtrelenmesi, modelin genelleme yetenegini artiracak bir

diger 6nemli adimdir.

Ayrica veri setinin boyutu da dikkate deger bir unsurdur. Cok fazla gézlem
iceren veri setleri, algoritmalarin genelleme yetenegini artirirken; ¢ok az sayida
gozlem igeren veri setleri, agir1 6grenme (overfitting) riskini artirabilir. Bu ¢aligmada
her mahsulden esit ve yeterli sayida 6rnek bulunmasi, bu agidan dengeli bir yap1
sunmaktadir. Bununla birlikte, gézlem sayisinin artirilmasi, gelecekte derin 6grenme
gibi daha karmasik yapay zeka modellerinin de bu veri seti iizerinde uygulanabilir hale

gelmesini saglayacaktir.

Veri setinin bir diger avantaji, alan bilgisini temsil etme kapasitesidir. Tarimda
etkili olan temel parametreler eksiksiz sekilde veri setine dahil edilmis ve bdylece
modelin karar siirecinde 6nemli degiskenleri 6grenmesi saglanmistir. Ayrica, bu veri
seti farkli agroklimatik bolgeleri temsil eden Ornekler icerdiginden, gelistirilen
modelin farkli cografyalarda da uygulanabilir olmasi yoniinde bir potansiyel
tagimaktadir. Veri setinin bu bolgesel cesitliligi yansitiyor olmasi, 6zellikle oneri
sistemlerinin bolgeye 6zgii ¢alismasini saglayacak algoritmalara uygun bir zemin

sunmaktadir.

Veri seti aym1 zamanda makine Ogrenmesi uygulamalarinda 6z nitelik
miihendisligi (feature engineering) siireclerini de desteklemektedir. Ornegin, sicaklik
ve nem gibi degiskenlerin etkilesimi iizerinden yeni tiiretilmis degiskenler
olusturularak modelin dogrulugu artirilabilir. Bu tiir bilesik 6zellikler, 6zellikle karar

agact tabanli algoritmalarda giiglii ayristiricilar haline gelmektedir. Ayrica,
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potasyum/azot orani gibi oransal degiskenlerin olusturulmasi, toprak besin dengesinin

daha iyi anlagilmasina katki saglayabilir.

Verinin standartlastirilmis ve normalize edilmis olmasi, algoritmalarin egitim
sirecini hizlandirmakta ve mesafeye dayali algoritmalarin (k-NN gibi) performansini
iyilestirmektedir. Ozellikle verilerin ortalama ve standart sapma cinsinden
dontstiiriilmesi, farkli 6lgeklerdeki degiskenlerin modele etkisini dengelemede kritik
rol oynar. Ayrica, veri seti lizerinde capraz dogrulama ve hiperparametre
optimizasyonu gibi ileri diizey tekniklerin uygulanabilmesi, bu veri setinin akademik

arastirmalar i¢in ne denli uygun oldugunu gostermektedir.

Veri setinin agik ve belgelenmis olmasi da uzun vadeli kullanim ag¢isindan
bliylikk Onem tasir. Veri kaynaklarinin agik¢a belirtilmis olmasi, c¢alismanin
tekrarlanabilirligini artirir. Ayrica, veri setinin gelecekteki arastirmalarda farkl
algoritmalarla veya farkli bolgesel veri kiimeleriyle birlestirilerek genisletilmesi
mimkiindiir. Bu tiir genisletilebilir yapilar, o6zellikle agik veri ve yeniden

kullanilabilirlik prensipleri agisindan degerlidir.

Sonug olarak, Tablo 1’de sunulan veri seti, sadece bir model egitimi i¢in degil,
ayn1 zamanda kapsamli bir tarimsal karar destek sistemi gelistirilmesi i¢in de yeterli
kapsayicilik ve derinliktedir. Veri setinin dengeli, eksiksiz, temiz ve genis temsil
giicline sahip olmasi, bu ¢alismanin giivenilirligini artirmakla kalmaz; ayn1 zamanda
gelistirilen yoOntemlerin pratik uygulamalara aktarilabilirligini de biiyiik Olciide
kolaylastirir. Veri setinin temsil ettigi yapisal biitiinliik, yalnizca teknik bir veri kiimesi
olmaktan oOte, tarimda dijital donilislimiin temellerini atan bir ara¢ olarak

degerlendirilmelidir.

Her bir satir, belirli bir mahsul tarlasinin bu 6zelliklere sahip oldugu verileri
gostermektedir. Bu veriler, farkli tarla kosullarinin bitkinin biiylime ve verimliligi
tizerindeki etkilerini anlamak i¢in kullanilmaktadir. Ayrica, "Label" siitunu, her bir

Ornegin hangi bitki tiiriine ait oldugunu belirtmektedir.
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Korelasyon Haritasi

temperature

humidity

ph ! 0. -0.097 0.1 0.013
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alneladuwa)
Aipiwny
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Grafik 1. Sunulan Korelasyon Is1 Haritasi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Grafik 1’de sunulan korelasyon 1s1 haritasi, ¢alismada yer alan bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkileri gorsel ve sayisal olarak analiz etmeye imkan
tanimaktadir. Korelasyon matrisi, Ozellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde,
degiskenler aras1 dogrusal iligkileri anlamlandirmak agisindan temel bir aragtir. Bu
grafikte kullanilan iliski 6l¢iitli, Pearson korelasyon katsayisidir ve bu katsay1 -1 ile +1
arasinda degigsmektedir. +1 degeri, iki degisken arasinda miikemmel pozitif bir iliski
oldugunu, -1 degeri ise miikemmel negatif iliski oldugunu ifade eder. 0’a yakin
degerler, iki degisken arasinda anlamli dogrusal iliski olmadigin1 gosterir (Han ve

Kamber, 2006).

Is1 haritas1 (heatmap), bu katsayilari renkler araciligiyla temsil eder. Genellikle
koyu mavi veya kirmizi tonlar giiclii pozitif ya da negatif korelasyonlar1 gosterirken,
acik tonlar zayif veya sifira yakin korelasyonlar1 temsil eder. Bu gorsel temsil
sayesinde, sayisal tablolarda fark edilemeyen desenler ve kiimelenmeler kolaylikla

tespit edilebilir. Veri bilimi ve makine 6grenmesi siire¢lerinde bu analiz, 6zellikle
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ozellik se¢imi (feature selection) ve boyut indirgeme (dimensionality reduction)

adimlarinda kritik rol oynamaktadir (Aggarwal, 2015).

Korelasyon 1s1 haritas1 incelendiginde, bazi degiskenler arasinda oldukca
yiiksek pozitifiliskiler oldugu goriilmektedir. Ornegin, sicaklik ile nem arasinda diisiik
diizeyde negatif bir iligki gézlemlenirken, azot ile fosfor arasinda pozitif yonde giiclii
bir iliski dikkati ¢ekmektedir. Bu tiir iligkiler, tarimsal iiretimde kullanilan giibre
bilesenlerinin birbirini tamamlayan yapilar tagidigini géstermektedir. Azot, fosfor ve
potasyum gibi temel makro besinlerin korelasyonu, bitkinin biiyliime siireclerinde bu
elementlerin birlikte hareket etme egiliminde oldugunu gostermektedir (Nguyen vd.,
2022).

Ayrica 1s1 haritasi, multikolineerlik (¢oklu dogrusal iliski) problemlerini tespit
etmek i¢in de ideal bir aragtir. Ozellikle regresyon gibi parametrik modellerde, iki ya
da daha fazla bagimsiz degiskenin yiiksek diizeyde korelasyon gostermesi, modelin
kararsizlasmasina ve yorumlanabilirliginin azalmasina neden olabilir. Is1 haritas1 bu
tiir durumlar1 erken asamada ortaya ¢ikararak, gereksiz veya tekrarl degiskenlerin veri
setinden cikarilmasina olanak tanir. Bu sayede modelin dogrulugu artirilirken,

karmasikligi azaltilmis olur (Chen ve Pan, 2018).

Pearson korelasyon katsayisi, yalnizca dogrusal iliskileri dlgmektedir. Bu
nedenle, 1s1 haritasinda diisiik korelasyon katsayis1 gosteren degisken ciftleri arasinda
yine de dogrusal olmayan (non-linear) giiglii iliskiler olabilir. Bu tiir durumlar,
scatterplot gibi diger gorsellestirme araglariyla desteklenmeli ya da farkli iliski
Olctitleri (6rnegin Spearman veya Kendall korelasyonu) kullanilarak dogrulanmalidir.
Ancak veri setinde dogrusal iligkilerin agirlikli oldugu varsayimi altinda, Pearson

tabanli 1s1 haritas1 oldukga giiglii sezgisel ve analitik bir aragtir (Cortes ve Vapnik,
1995).

Is1 haritas1 ayn1 zamanda veri temizligi (data cleaning) ve oOn isleme
(preprocessing) asamalarinda da yon gosterici olabilir. Ornegin, iki degiskenin
korelasyonunun 1’e ¢ok yakin olmasi durumunda, bu degiskenlerin aslinda ayn1 bilgiyi
temsil ettigi ve yalnizca biriyle devam edilmesi gerektigi anlasilir. Bu sayede 6zellik

uzayinda tekrar eden degiskenler elenerek modelin egitim siiresi azaltilabilir. Ozellikle
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yikksek boyutlu veri kiimelerinde, bu tiir sadelestirmeler model performansina

dogrudan katki saglar (Cinar, 2019).

Tarimsal verilerde korelasyon analizi, liretim kararlarinin desteklenmesi
acisindan da kritik bilgiler sunar. Ornegin yagis ile verim arasinda gdzlenen pozitif bir
iliski, bolgesel tarim planlamalarinda sulama altyapisinin 6nemini vurgularken, nem
ile hastalik oranlar1 arasinda negatif bir iliski bulunmasi, belirli iklim kosullarinda
tarimsal risklerin daha az olabilecegini gosterebilir. Bu tiir iliskiler, sadece modelleme
acisindan degil, saha uygulamalar1 ve politik kararlar agisindan da degerlidir

(Pudumalar vd., 2017).

Is1 haritasinin tarimsal veri baglaminda 6nemli bir bagka kullanim alan1 da
Oneri sistemlerinin iyilestirilmesidir. Mahsul tavsiyesi yapilan sistemlerde, cevresel
faktorler ile mahsul verimi arasindaki korelasyonlar dikkate alinarak 6neri dogrulugu
artirilabilir. Ornegin sicaklik ile verim arasinda pozitif bir korelasyon varsa, sicaklig
yiiksek bolgelerde dnerilecek mahsuller bu dogrultuda filtrelenebilir. Bu tiir iliskilerin

grafiksel olarak analiz edilmesi, sistemin karar kurallarin1 daha anlasilabilir ve seffaf

hale getirir (Satish Babu, 2013).

Grafik 1 ayn1 zamanda egitim ve test veri kiimeleri arasinda tutarlilig1 kontrol
etme amaciyla da kullanilabilir. Egitim ve test kiimelerinde yer alan degisken
ciftlerinin korelasyonlar1 biiyiikk oranda farklilik gosteriyorsa, bu durum modelin
genelleme yetenegini olumsuz etkileyebilir. Bu tiir tutarsizliklar, 6zellikle kii¢lik veri
kiimelerinde daha belirgin hale gelir ve modelin sahada diisiik performans
gostermesine neden olabilir. Bu nedenle 1s1 haritasi, yalnizca model oncesi degil,
model sonrasi degerlendirmelerde de aktif bicimde kullanilmalidir (Bondre ve

Mahagaonkar, 2019).

Korelasyon matrisinden elde edilen bilgiler, ayn1 zamanda boyut indirgeme
yontemleriyle birlestirilerek daha sade modellerin olusturulmasina katki saglar.
Ornegin PCA (Principal Component Analysis) gibi teknikler, yiiksek korelasyona
sahip degiskenleri bir bilesik bilesene doniistiirerek model girigini sadelestirir. Bu
yaklagim, 6zellikle ¢ok degiskenli tarimsal verilerde hem islem maliyetini azaltmakta

hem de modelin yorumlanabilirligini artirmaktadir (Chen ve Pan, 2018).
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Sonug olarak, Grafik 1’deki korelasyon 1s1 haritasi, ¢alismanin istatistiksel
temelini giiclendiren, modelleme siirecinde kritik kararlar1 yonlendiren ve veri yapisini
derinlemesine anlamamiza yardimci olan Onemli bir analiz aracidir. Bu grafik
tizerinden elde edilen ¢ikarimlar, sadece model kurma agamasinda degil, ayni zamanda
veri toplama, saha stratejisi olusturma ve politika gelistirme gibi uygulamalarda da
degerlendirilebilecek niteliktedir. Pearson korelasyonuna dayali bu tiir analizler, hem
Klasik istatistiksel hem de modern makine 6grenmesi yaklasimlarinin birlestigi
stratejik bir noktada yer alir ve 6zellikle tarim gibi cok degiskenli alanlarda biiytik

deger tasir.

Grafik 2. Cesitli Bitkilerdeki Azot (N) I¢eriklerinin Dagilinm

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Toprakta bulunan azot (N) miktari, bitkisel iiretim agisindan en kritik besin
elementlerinden biridir. Azot, bitkilerin protein sentezi, klorofil iiretimi ve genel
metabolik faaliyetleri agisindan temel bir yap1 tasidir (Han vd., 2011). Grafik 2’de
sunulan keman grafigi (violin plot), cesitli mahsullerdeki azot iceriklerinin istatistiksel
dagilimini hem yogunluk hem de varyans agisindan gozler Oniine sermektedir. Bu
grafik, sadece ortalama azot degerlerini degil, ayn1 zamanda bu degerlerin bitki tiirleri
arasinda nasil dagildigini da gostermesi bakimindan oldukga bilgilendiricidir. Grafik,
her bir bitki tiirli i¢in azot degerlerinin frekans yogunlugunu ve u¢ degerlerini kapsamli

bir bigimde sunmaktadir.
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Veri gorsellestirmesi agisindan keman grafiginin tercih edilmis olmasi
anlamlidir; ¢linkii bu grafik tipi, hem kutu grafiginin sundugu merkezi egilim (medyan,
ceyrek degerler) bilgilerini, hem de histogram benzeri bir bigimde yogunluk dagilimini
birlestirmektedir (Han ve Kamber, 2006). Bu sayede, sadece azot degerlerinin
aritmetik ortalamalar1 degil, ayn1 zamanda u¢ noktalarda kiimelenme egilimleri,
simetri/asimetri durumlar1 ve sapmalar da analiz edilebilmektedir. Ornegin, azot
miktarinin bazi bitkilerde genis bir aralikta yogunlastigi, baz1 bitkilerde ise daha dar
bir dagilim gosterdigi goriilmektedir (Aggarwal, 2015). Bu farkliliklar, her mahsuliin
topraktan azot alma kapasitesi, biiyiime evreleri ve besin alim dinamikleri ile yakindan

iliskilidir (Medar vd., 2019).

Grafik tizerinde yapilan ilk gézlemlerde, 6zellikle baklagiller grubuna ait bazi
bitkilerin (6rnegin mas fasulyesi, mercimek gibi) azot iceriklerinin olduk¢a genis bir
dagilima sahip oldugu goriilmektedir. Bu tiir bitkiler, dogal olarak havadaki azotu
baglayabilme yetenegine sahip olduklarindan, disaridan azot takviyesi olmadan da
yiiksek performans gosterebilmektedirler (Mwangi vd., 2021). Bununla birlikte, bu
bitkilerin azot dagilimindaki genislik, farkli g¢evresel kosullarda sergiledikleri
performans farkliliklarinin da bir gostergesidir. Yani ayn1 bitki tiirti, farkli toprak ve
iklim kosullarinda farkli azot gereksinimlerine sahip olabilir veya topraktan azotu

farkli oranlarda absorbe edebilir (Pudumalar vd., 2017).

Buna karsin, 6rnegin muz ve nar gibi baz1 meyve agaglarinda azot dagiliminin
daha sinirli ve odaklanmis oldugu dikkat cekmektedir. Bu bitkiler, genellikle yillik
degil cok yillik tiirlerdir ve azot ihtiyaglar1 zaman i¢inde daha stabil bir sekilde
seyreder (Nguyen vd., 2022). Bu durum, meyve agag¢larinin beslenme ihtiyaglarinin
daha kontrollii ve yonetilebilir oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle planh
giibreleme programlari agisindan, bu tiir bitkilerdeki azot dagiliminin daha dar olmast,
modelin kestirim giiclinii artirmakta ve 6neri sistemlerinin dogrulugunu olumlu yonde

etkilemektedir (Kumar vd., 2020).

Grafik ayrica, bazi bitkilerde simetrik bir azot dagilimi goézlemlenirken,
bazilarinda asimetrik bir yapiya rastlandigini ortaya koymaktadir. Simetrik dagilimlar,
tiretim kosullarinda homojenligin saglandigini; yani iiretim yapilan alanlarda benzer

cevresel faktorlerin gegerli oldugunu gosterebilir (Cinar, 2019). Asimetrik dagilimlar
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ise, lretimin yapildig1 bolgelerdeki degiskenligin fazla oldugunu veya iireticiler
arasinda giibreleme stratejilerinde farkliliklar bulundugunu isaret edebilir (Bondre ve
Mahagaonkar, 2019). Ornegin, pamuk bitkisinde gdzlemlenen asimetrik yap1, azot
takviyesinin kimi iireticiler tarafindan daha fazla yapildigini, kimilerinin ise yetersiz
besleme yaptigini gosterebilir. Bu durum, Oneri sisteminin yerel bazda

kisisellestirilmesi gerektigine isaret etmektedir.

Yogunluk profilleri tizerinden yapilan degerlendirmelerde, bazi bitki tiirlerinde
cift tepe (bimodal) dagilim yapilarinin oldugu da dikkat c¢ekmektedir. Bu tiir
dagilimlar, ya ayni bitkinin farkli cografi bolgelerde tiretildigini ve farkli ortamlardan
kaynakli olarak iki farkli yogunluk diizeyine sahip oldugunu ya da ayn tiir altinda
smiflandirilan fakat biyolojik olarak farkli alt tiirlerin farkli besin profillerine sahip
oldugunu diisiindiirebilir (Zou vd., 2009). Bu gibi durumlarda, 6neri sistemlerinin
yalnizca tiir diizeyinde degil, alt tiir ya da varyete diizeyinde de calisacak sekilde

detaylandirilmasi gereklidir.

Grafikteki veriler, ayn1 zamanda giibreleme politikalarinin etkilerini de dolayl
olarak yansitmaktadir. Ornegin, bazi bitki tiirlerinde azot miktarmin biiyiik
cogunlugunun belli bir aralikta toplandigi, u¢ degerlerin az oldugu goriilmektedir. Bu
durum, giibre kullaniminin diizenli ve planli bir sekilde yapildigin1 gdsterebilir. Buna
karsilik, bazi bitkilerde ¢ok genis bir dagilim ve ug degerlerin yogunlugu dikkat
cekmektedir ki bu da, ¢iftcilerin ihtiya¢ fazlasi ya da eksik giibreleme yaptiginm
gostermektedir (Savla vd., 2015). Azotun fazla kullanilmasi, yalnizca ekonomik
kayiplara degil, ayn1 zamanda yeralt1 su kaynaklarinin kirlenmesine, toprak yapisinin
bozulmasina ve sera gazi emisyonlarinin artmasina da neden olmaktadir (Satish Babu,
2013). Dolayisiyla bu grafik, yalnizca tarimsal iiretim agisindan degil, cevresel

stirdiiriilebilirlik bakimindan da ciddi uyarilar icermektedir.

Grafik 2 iizerinden ¢ikarilan bu yorumlar, makine dgrenimi tabanli mahsul
oOneri sistemlerinin neden yiiksek dogrulukta calismasi gerektigini de gdstermektedir.
Eger sistem, azot dagilimindaki bu ¢esitliligi dogru bir sekilde modelleyemezse,
Onerilen {iriin i¢in optimal olmayan bir azot seviyesi belirlenebilir ve bu da iiretimin
basarisiz olmasina yol agabilir (Garanayak vd., 2021). Bu nedenle veri 6n isleme

stirecinde, azot dagilimindaki varyans ve yogunluk gibi istatistiksel parametrelerin
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detaylica incelenmesi ve bu parametrelerin modele 6zellik (feature) olarak dahil
edilmesi gereklidir. Ayrica, yiiksek varyansa sahip mahsuller i¢in 6neri yapilirken,
ortalama degerlerin yan1 sira standart sapma, medyan ve ¢eyrekler arasi agiklik gibi

istatistiklerin de dikkate alinmas1 6nerilmektedir (Jahnavi vd., 2022).

Sonug¢ olarak, Grafik 2, yalnizca bir veri gorsellestirme araci degil; ayni
zamanda c¢ok katmanli bir analiz i¢in baslangic noktasidir. Grafikten elde edilen
bulgular, sadece mevcut iliretim yapisinin degerlendirilmesine degil, ayn1 zamanda
gelecege doniik stratejik planlamalara da 11k tutmaktadir. Tarimsal karar destek
sistemlerinin basarisi, bu tiir ¢ok boyutlu analizlerle desteklendiginde artmakta ve saha
uygulamalarinda daha isabetli sonuclar alinabilmektedir. Bu a¢idan bakildiginda, azot
dagilimi gibi temel bir parametrenin derinlemesine analizi, sadece tarimda degil, veri
bilimi tabanli tiim karar destek sistemlerinde model giivenirligini artirmak adina kritik

bir rol oynamaktadir (Chen vd., 2018).

Grafik 3. Azot, Potasyum ve Fosfor Dagilim

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Grafik 3’te sunulan kutu grafigi (boxplot), tarimsal iiretim igin vazgecilmez
olan ii¢ temel makro besin elementi — azot (N), potasyum (K) ve fosfor (P) — iizerine
istatistiksel bir bakis sunmaktadir. Bu grafik sayesinde, s6z konusu elementlerin farkli
bitki tiirlerinde nasil dagildigi, hangi araliklarda yogunlastigi ve u¢ degerlerin nasil
sekillendigi acik bicimde gozlemlenebilmektedir. Kutu grafikler, bir veri grubunun
medyanini, ¢eyrekler arasi agikligini ve potansiyel aykiri degerlerini ortaya koyan

gliclii bir gorsellestirme aracidir (Han ve Kamber, 2006). Bu baglamda Grafik 3, veri
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setindeki besin elementlerinin sadece ortalamalarini degil, dagilim genisligini ve

homojenlik diizeylerini de anlamamiza olanak tanimaktadir.

Grafik incelendiginde, azot dagiliminin yaklasik 20 ile 80 mg/kg arasinda
degistigi goriilmektedir. Bu dagilim, olduk¢a genis bir varyansa isaret etmektedir ve
farkli bitki tiirlerinin farkli azot ihtiyaglarina sahip oldugunu gostermektedir. Azot,
Ozellikle yesil aksam gelisimi, klorofil iiretimi ve protein sentezi agisindan bitkilerin
en fazla ihtiya¢ duydugu elementlerden biridir (Han vd., 2011). Ancak asir1 azot
uygulamalari, bitkilerde hastalik riskini artirmakta, biiylimeyi kontrolsiiz hale
getirebilmekte ve ¢cevresel agidan olumsuz etkilere neden olabilmektedir (Satish Babu,
2013). Dolayisiyla azotun bu denli genis bir dagilima sahip olmasi, tarimsal

uygulamalarda homojen giibreleme stratejilerinin uygulanmadigini ya da toprak

analizlerinin yeterince dikkate alinmadigini diisindiirmektedir.

Potasyum dagilimi ise yaklasik 18 ile 45 mg/kg aralifinda seyretmekte olup,
azota kiyasla daha dar bir bantta yogunlasmistir. Potasyum, bitkilerde su dengesi,
stomalarin agilip kapanmasit ve hastaliklara karst direng mekanizmalarinin
diizenlenmesi gibi islevlerde ©nemli rol oynar (Alvarez, 2002). Grafik 3’te
gbzlemlenen bu sinirlt dagilim, potasyum uygulamalarinin daha sistematik yapildigina
veya bitkilerin bu elemente olan ihtiyaglarinin daha tutarli olduguna isaret ediyor
olabilir. Bununla birlikte, potasyum eksikligi belirtileri, cogu zaman azot eksikligi
kadar belirgin olmadig: icin, bu elementin dengeli yonetimi konusunda farkindalik
eksikligi olusabilmektedir (Bondre ve Mahagaonkar, 2019). Bu nedenle, dagilimin
gorece dar olmasi her zaman optimal yonetim anlamina gelmemekte, aksine eksik

uygulamalara da isaret edebilmektedir.

Fosforun dagilimi ise yaklasik 35 ile 65 mg/kg arasinda olup, azot ve
potasyumun arasinda bir konumda yer almaktadir. Fosfor, kok gelisimi, ¢iceklenme
ve enerji transfer siireglerinde goérev alir (Aggarwal, 2015). Toprakta fosfor
hareketliliginin diisiik olmas1 ve kolayca baglanarak bitkiler tarafindan kullanilamaz
hale gelmesi, bu elementin yonetimini oldukg¢a karmasik hale getirmektedir
(Pudumalar vd., 2017). Grafik 3’teki fosfor dagilimi, bu karmasikligin veriye nasil
yansidigim1 gostermektedir. Aykirt degerlerin az olmasina ragmen dagilimin gorece

genis olmasi, farkli cografi bolgelerde uygulanan fosfor yonetim stratejilerinin
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olduke¢a degisken oldugunu gostermektedir. Ayni zamanda fosforun toprak tipine, pH
seviyesine ve organik madde igerigine olduk¢a duyarli olmast da bu degiskenlige katk1

saglamaktadir (Nguyen vd., 2022).

Kutu grafigi ayrica medyan ve c¢eyrekler arasi agiklik (IQR) gibi 6nemli
istatistiksel olgiitleri de sunmaktadir. Ozellikle azot icin medyanin kutunun
merkezinde yer almamasi, dagilimin saga ya da sola carpik olabilecegini
diistindiirmektedir. Carpiklik (skewness) durumu, veri setinde belirli degerlerin baskin
oldugunu ya da ug¢ degerlerin dagilimi etkiledigini gosterebilir. Bu, makine 6grenimi
modellerinde 6zellik mithendisligi yapilirken dikkate alinmasi gereken onemli bir
noktadir. Ornegin carpik bir dagilim, modelin smiflandirma kararlarini yanls
yonlendirebilir; bu nedenle bu tiir veriler lizerinde doniisiimler (6rnegin logaritmik

doniistim) gerekebilir (Cortes ve Vapnik, 1995).

Veri dagilimlarmin bu sekilde grafiksel ve istatistiksel olarak incelenmesi,
makine 6grenimi modellerinin basaris1 agisindan da kritik 6neme sahiptir. Ozellikle
siiflandirma problemlerinde kullanilan Naive Bayes, Gradient Boosting ve Random
Forest gibi algoritmalar, degiskenlerin dagilim ozelliklerine karsi hassastir. Naive
Bayes algoritmasi, degiskenlerin normal dagildigin1 varsaydigi icin, azot gibi ¢arpik
dagilimlara sahip degiskenlerde performans kaybi yasayabilir (Haruechaiyasak, 2008).
Buna karsin Random Forest veya Gradient Boosting gibi karar agaclarina dayal
modeller, ¢arpikliga kars1 daha toleranslidir ve bu tiir verilerde daha iyi performans
gosterebilir (Chen vd., 2018). Bu nedenle, veri setindeki her bir besin elementinin
dagilim ozelliklerinin dogru analiz edilmesi, hangi algoritmanin kullanilacag:

konusunda yonlendirici olabilir.

Ayrica, bu grafik iizerinden aykir1 degerlerin (outlier) varligi da analiz
edilebilir. Ozellikle azot degerlerinde belirli drneklerin kutu grafiginin diginda yer
almasi, bu 6rneklerin modelde 6zel bir islem gerektirebilecegine isaret etmektedir.
Aykirt degerlerin modele dahil edilmesi, modelin genel genelleme yetenegini
diistirebilirken; tamamen ¢ikarilmasi da anlamli verilerin kaybina neden olabilir. Bu
nedenle, aykirt degerlerin nasil islenecegi konusunda veri setine 0zel stratejiler

gelistirilmelidir (Cinar, 2019). Ozellikle kiigiik dlgekli veri setlerinde aykir1 degerlerin
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etkisi daha biiyiiktiir ve bu degerlerin etkisini azaltmak icin robust (saglam) metotlarin

kullanilmasi tavsiye edilmektedir.

Sonu¢ olarak, Grafik 3’teki azot, fosfor ve potasyum dagilimlari, sadece
tarimsal giibreleme stratejileri agisindan degil, ayni zamanda makine O0grenmesi
temelli Oneri sistemlerinin dogrulugu agisindan da yiiksek 6nem tasimaktadir. Bu {i¢
temel elementin dagilim 6zellikleri, modellerin bagsarimini dogrudan etkilemekte ve
dogru mahsul tahmini yapilabilmesi i¢in dikkate alinmas1 gereken temel parametreler
arasinda yer almaktadir. Tarimda veri bilimi uygulamalarinin basarisi,  bu tiir
ayrintili analizlerle desteklendiginde daha giiclii karar destek sistemleri gelistirilebilir.
Dolayisiyla Grafik 3, yalnizca basit bir gorsellestirme degil, ¢ok boyutlu bir analizin

temel yap1 tasini olusturmaktadir.
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Grafik 4. Mahsullerin Dagilimi.

Grafik 4’te sunulan barplot gorsellestirmesi, ¢aligma kapsaminda ele alinan
mahsullerin dagilimini tiir bazinda ve nicel olarak sunmaktadir. Grafik, her mahsul
tiirliniin sayisal sikligin1 gorsellestirmekte ve veri setinin dengeli olup olmadigin
analiz etmek icin giiclii bir temel saglamaktadir. Gorsellestirme, her mahsul tiiriinden
tam olarak 100’er 6rnegin yer aldigini acik¢a ortaya koymakta ve bu durum, veri

kiimesinin dengeli (balanced) bir dagilima sahip oldugunu gostermektedir. Veri bilimi
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ve makine 0grenmesi agisindan bakildiginda bu tiir dengeli veri kiimeleri, model
egitim siiregleri i¢in olduk¢a avantajlidir; c¢linkii smif dengesizligi, ozellikle
siniflandirma algoritmalarinda ciddi 6grenme yanliliklarina neden olabilir (Han ve

Kamber, 2006).

Makine 6grenmesi algoritmalarinda 6zellikle siniflandirma goérevlerinde, her
sinifin (bu baglamda her mahsuliin) benzer sayida 6rnekle temsil edilmesi, modelin
genel dogruluk oraninin artmasina katki saglamaktadir. Dengesiz veri kiimelerinde,
model baskin siifa yonelerek nadir siniflar1 ihmal edebilir. Grafik 4’teki esit dagilim
bu sorunun ortadan kalkmasini saglamakta ve algoritmalarin her sinifi esit 6nemde
O0grenmesine olanak tanimaktadir (Aggarwal, 2015). Bu acidan bakildiginda, barplot
sadece basit bir siklik grafigi degil; modelin egitilecegi zeminin saglikli olup

olmadigini degerlendirme agisindan da temel bir kontrol noktasidir.

Veri setinde her mahsulin 100 Ornekle temsil edilmesi, algoritma
karsilastirmalarinda esit kosullarda degerlendirme yapilabilmesini saglar. Ornegin
Naive Bayes, Random Forest ya da SVM gibi farkli 6grenme yontemlerinin dogruluk
oranlarini karsilastirirken, dengesiz veri kiimesine sahip olunmasi bu kiyaslamalarin
anlamliligini azaltir. Grafik 4’{in sundugu esitlik durumu sayesinde, her algoritma aym
miktarda Ornek lizerinden 6grenme gerceklestirmekte ve bu da analiz sonuglarinin

daha giivenilir olmasini saglamaktadir (Cortes ve Vapnik, 1995).

Ayrica, bu grafik lizerinden ¢ikarilabilecek onemli bir baska yorum da,
calismanin ¢ok sinifli (multi-class) bir problem yapisina sahip oldugudur. Grafik
incelendiginde, ¢ok sayida farkli mahsul tiiriiniin yer aldig1 ve her birinin esit temsil
edildigi goriilmektedir. Bu, sadece ikili smiflandirma degil, ayn1 zamanda daha
karmasik smif yapilarini ele alabilen algoritmalara ihtiya¢ duyuldugunu gosterir. Cok
smnifli yapilar, karar smirlarinin daha dikkatli ¢izilmesini ve algoritmalarin siniflar
aras1 gegislerde daha yliksek ayirt edicilige sahip olmasimi gerektirir. Grafik 4’iin
sundugu gorsel veri bu gerekliligi destekler niteliktedir (Chen ve Pan, 2018).

Barplot verileri ayn1 zamanda veri 6n isleme ve gorsellestirme agisindan da
onemli bir role sahiptir. Veri bilimi siirecinde ilk agamalardan biri olan exploratory
data analysis (EDA) kapsaminda, veri setinin sinif yapisinin bu sekilde net ve anlagilir

bicimde gorsellestirilmesi hem model kurucular hem de alan uzmanlari agisindan bilgi
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edinmeyi kolaylagtirmaktadir. Bu tiir grafikler, verinin siniflara nasil dagildigini
hizlica anlamamiza olanak verir. Mahsul isimlerinin alfabetik sirayla ya da iiretim

hacmine gore siralanmasi, barplot’un bilgi tasima kapasitesini artirabilir (Pudumalar

vd., 2017).

Veri dengesinin bu sekilde saglanmis olmasi, Ozellikle tarimsal veri
kiimelerinde sik karsilagilan veri eksikligi sorununu da hafifletmektedir. Gergek
diinyada tarim verisi toplamak ¢ogu zaman zaman alici, maliyetli ve diizensizdir. Baz1
mabhsuller i¢in ¢ok sayida veri noktast bulunurken, digerleri i¢in sadece sinirl gézlem
mevcuttur. Grafik 4’teki esit dagilim, bu tip dengesizliklerin veri iiretim veya
diizenleme asamasinda giderildigini ve modellenebilir bir yap1 olusturuldugunu
gostermektedir. Bu durum, ¢alismanin giivenilirligini artiran 6nemli bir faktordiir

(Nguyen vd., 2022).

Bununla birlikte, her mahsulden esit sayida 6rnek alinmasinin bazi sinirliliklari
da vardir. Gergek diinya senaryolari ¢ogu zaman bdyle dengeli olmaz. Ornegin
Hindistan’da piring ve bugday gibi iirlinlerin iiretimi olduk¢a yayginken, kisnis veya
kahve gibi iiriinler daha sinirli alanlarda yetistirilmektedir. Bu nedenle barplot’taki
esitlik durumu, modelin gelistirilme asamasinda avantaj sunarken, saha
uygulamalarinda gergek iiretim oranlarimin da ayrica dikkate alinmasi gerektigi
hatirlatilmalidir. Aksi halde model, tiretimi sinirli olan ancak egitimde esit temsile

sahip mahsulleri oldugundan daha sik 6nerebilir (Bondre ve Mahagaonkar, 2019).

Verinin dengeli olmasi, sadece model egitimi i¢in degil, ayn1 zamanda 6lgiit
bazli model degerlendirme (precision, recall, F1-score gibi) agisindan da dénemlidir.
Grafik 4’teki esitlik durumu, bu 6lciitlerin tek bir sinif yerine tim siniflar genelinde
anlamli karsilastirmalar yapmaya elverisli oldugunu gosterir. Ornegin F1-skora dayali
karsilagtirmalar, genellikle dengesiz siniflarda yaniltici olabilirken, bu tiir dengeli veri
setlerinde daha giivenilir sonuglar iiretmektedir (Cinar, 2019). Bu da, tez kapsaminda
gelistirilen modellerin performans analizlerinin akademik a¢idan daha saglam

temellere dayandigini ortaya koyar.

Ayrica, barplot’tan elde edilen bu smif dagilim bilgisi, modelin egitim
stirecinde kullanilabilecek class weight parametrelerine gerek kalmadigimi da

gostermektedir. Dengesiz veri kiimelerinde, modelin azinlik siniflar1 daha iyi
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ogrenebilmesi i¢in genellikle sinif agirliklar: atanir. Ancak Grafik 4, bu tiir 6nlemlerin
gerekmedigi, dogal dengeli bir yapmin saglandigi bir egitim setinin kullanildigini
gostermektedir. Bu durum hem model egitimi siirecini sadelestirir hem de sonuglarin

daha stabil ve tekrarlanabilir olmasini saglar (Chen, 2018).

Son olarak, barplot’un egitim verisindeki dagilimi gorsellestirmesi, modelin
adil ve tarafsiz bir bicimde her sinifi temsil ettigini gostermek agisindan da etik bir
baglam sunar. Ozellikle tarimda makine 6grenmesi uygulamalari, iireticilerin {iriin
secimini dogrudan etkileyebilecegi i¢in, bu Onerilerin hangi veriye dayandigi ve
verinin sinif dengesi agisindan nasil yapilandirildigr seffaf bicimde gosterilmelidir.
Grafik 4 bu agidan yalnizca bir gorsellestirme degil, aym1 zamanda modelin
aciklanabilirligine (explainability) katki sunan 6nemli bir bilesendir (Satish Babu,
2013).
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Grafik 5. Sicakhk ve Potasyumun Mahsuller Uzerindeki Dagihim

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Grafik 5, mahsullerin potasyum gereksinimleri ile yetisme sicakliklar
arasindaki iliskinin iki boyutlu bir scatterplot {izerinden sunuldugu bir veri
gorsellestirmesidir. Bu grafik, yalnizca iki ¢evresel degiskenin sayisal degerlerini
gostermekle kalmaz, ayn1 zamanda bitki tiirleri arasindaki ekolojik uyum desenlerinin
de sezgisel olarak gozlemlenebilmesini saglar. Scatterplot, her bir mahsuli bir veri

noktasiyla temsil eder ve yatay eksende sicaklik (°C), dikey eksende ise potasyum
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miktar1 (mg/kg) yer alir. Bu yap1 hem bireysel mahsul davraniglarini hem de genel

egilimleri incelemek agisindan biiylik avantaj saglar.

Sicaklik, bitki gelisimi agisindan en onemli g¢evresel faktorlerden biridir.
Fotosentez, solunum, ¢imlenme ve meyve olusumu gibi temel fizyolojik siirecler
belirli sicaklik araliklarinda optimum performans gosterir. Bitkilerin biiylime sinirlart,
alt ve ist sicaklik esikleriyle tanimlanir. Bu esiklerin disinda kalan sicakliklar,
metabolik faaliyetleri yavaslatir ya da tamamen durdurur (Han ve Kamber, 2006).
Potasyum ise bitki metabolizmasinin diizenlenmesinde kilit role sahiptir. Ozellikle su
dengesi, hiicre i¢i osmotik basing, enzim aktivasyonu ve hastalik direnci gibi
konularda potasyumun katkis1 biiyiiktiir (Alvarez, 2002). Dolayisiyla bu iki degiskenin

bir arada incelenmesi, mahsul seciminde oldukc¢a degerli bilgiler sunar.

Grafik 5’te dikkat ¢eken mahsullerden biri chick pea (nohut) tiiriidiir. Bu
iriiniin genellikle 17 ile 23 derece arasindaki sicakliklarda yetistigi, potasyum
degerinin ise 75 ile 88 mg/kg araliginda oldugu goriilmektedir. Bu durum, nohudun
tliman iklim kosullarina uygun oldugunu ve orta diizeyde potasyum talep ettigini
gostermektedir. Nohut, yar1 kurak bolgelerde yaygin olarak yetistirilen bir baklagil
olup, hem gida giivenligi acisindan hem de toprak azot dengesine katkisit nedeniyle
stratejik oneme sahiptir. Bu nedenle sicaklik ve potasyum gibi ¢evresel faktorlerin

dogru analiz edilmesi, bu mahsuliin verimli yetistirilebilmesi i¢in 6n kosuldur (Nguyen
vd., 2022).

Scatterplot incelendiginde, farkli mahsullerin belirli sicaklik ve potasyum
araliklarinda kiimelendigi go6zlemlenir. Bu kiimelenmeler, mahsullerin cevresel
toleranslarin1 ve adaptasyon kapasitelerini yansitir. Bazi liriinlerin genis bir sicaklik
yelpazesinde yer aldig1 goriiliirken, bazilar1 oldukg¢a dar bir aralikta yogunlagmaktadir.
Genis araliklarda bulunan mahsuller genellikle yiiksek cevresel plastisiteye sahip
tirlerdir; yani farkli kosullara uyum saglayabilme yetenekleri fazladir. Bu mahsuller,
iklim degiskenliginin yogun oldugu bolgelerde iiretim agisindan avantajli hale gelir

(Bondre ve Mahagaonkar, 2019).

Benzer bicimde, potasyum agisindan yiiksek degerlerde kiimelenen liriinler de
dikkat ¢ekicidir. Ornegin muz, pamuk ve bazi sebze tiirleri, yiiksek potasyum talepleri

ile 6ne ¢ikar. Potasyum, meyve ve sebzelerde seker taginimi, hiicre genislemesi ve
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kaliteli iirin olusumu agisindan kritik rol oynar. Bu nedenle, potasyum degerleri
tizerinden mahsullerin siniflandirilmas1 hem giibreleme planlamasi hem de toprak

verimliligi yonetimi agisindan yol gosterici olabilir (Pudumalar vd., 2017).

Sicaklik ile potasyum arasindaki iligki incelendiginde, baz1 mahsullerin bu iki
degiskene karsi benzer tepki verdigi gdzlemlenebilir. Ornegin sicaklik arttikga
potasyum ihtiyaci artan bazi liriinler bulunurken, bazi mahsullerde bu iki parametre
arasinda zayif ya da ters yonli bir iligki gozlenebilir. Scatterplot verilerinde egik
dogrultuda uzanan veri kiimeleri, bu iki degisken arasinda korelasyon olup olmadigin
degerlendirme firsat1 sunar. Bu gozlemsel veriler daha sonra korelasyon katsayis1 ya
da regresyon analizi gibi yontemlerle desteklenerek sayisal olarak ifade edilebilir

(Cortes ve Vapnik, 1995).

Veri noktalarinin yogunlastigi bdlgelerin yani sira, belirli mahsullerin genel
dagilimdan saptig1 noktalar da dikkatle ele alinmalidir. Bu tiir aykir1 veriler, ya sira
dis1 ¢evresel kosullarda tiretimi yapilan mahsulleri ya da 6zel yetistirme tekniklerini
yansitryor olabilir. Ornegin yiiksek potasyum degerinde ama diisiik sicaklikta yetisen
bir mahsul, biiyiik olasilikla seracilik gibi kontrollii tiretim yontemleri ile yetistirilmis
olabilir. Bu gibi durumlar, klasik saha verisinden sapma olusturdugundan, makine
o6grenmesi modellerinde dikkatli islenmelidir. Aykir1 degerlerin dogrudan modele
dahil edilmesi, tahmin hatalarini artirabilecegi gibi, tiim modelin egilimini de bozabilir

(Car, 2019).

Scatterplot verileri, ayn1 zamanda modelleme siirecinde yeni degiskenler
olusturmak igin temel saglar. Ornegin sicaklik/potasyum orani gibi tiiretilmis
degiskenler, belirli mahsullerin stres toleranslarin1 veya adaptasyon karakteristiklerini
daha 1iyi temsil edebilir. Bu tiir bilesik degiskenler, oOzellikle siniflandirma
algoritmalarinda ayirt edici 6zellik olarak &ne cikabilir. Ozellikle karar agaglarina
dayali algoritmalarda, bu tiir yeni degiskenler modelin karar noktalarinin olusumunda

belirleyici rol oynar (Chen ve Pan, 2018).

Scatterplot’taki dagilimlar ayrica mahsul Oneri sistemleri agisindan da ¢ok
degerlidir. Belirli bir bolgedeki sicaklik ve potasyum degerleri biliniyorsa, grafik
tizerinde bu koordinatlara en yakin diisen mahsuller onerilebilir. Bu yaklasim, klasik

siniflandirmanin tesine gegerek, mahalle (neighborhood) tabanli 6neri sistemleri i¢in

45



temel teskil edebilir. Bu yontemle gelistirilecek bir sistem, veri noktasinin ¢evresinde
bulunan diger benzer orneklerden yola g¢ikarak oneri olusturur ve bdylece lokal

kosullara 6zel, daha hassas bir yonlendirme saglar (Aggarwal, 2015).

Ayrica scatterplot, iklim degisikligi senaryolara kars1 da bir 6ngorii araci
olarak kullanilabilir. Ornegin sicaklik artis1 dngoriilen bir bolgede, scatterplot’taki veri
noktalar1 bu yeni sicaklik araligina gére yeniden degerlendirilerek, gelecekte hangi
mahsullerin daha uygun olacagi tespit edilebilir. Bu yaklasim, yalnizca bugiinkii
verimlilik degil, ayn1 zamanda iklim adaptasyonu agisindan da stratejik planlama
yapilmasina imkan tanir. Tarimsal siirdiiriilebilirlik agisindan da bu analiz oldukca
kritiktir; ¢linkii su ve besin kullanim verimliligi yiiksek, ¢evresel stresi tolere edebilen

mahsullerin 6nceliklendirilmesi gerekmektedir (Satish Babu, 2013).

Sonug olarak Grafik 5, yalnizca sicaklik ve potasyum diizeylerinin grafiksel
sunumu degil; ¢ok boyutlu bir cevresel uyum analizinin baslangi¢ noktasidir. Bu grafik
tizerinden yapilacak ¢ikarimlar, makine 6grenmesi tabanli modellerde 6zellik se¢imi,
Oneri sistemlerinin optimizasyonu, iklim adaptasyon planlamasi ve gilibreleme
stratejilerinin olusturulmasi gibi pek ¢ok alanda kullanilabilir. Ozellikle nohut gibi
stratejik mahsullerin dagilim desenleri, bu tiir veri gorsellestirmeler sayesinde daha

somut hale gelmekte ve tarimsal planlama siireglerine katki sunmaktadir.

Grafik 6. Yagis ve Nemin Mahsiiller Uzerindeki Dagilim

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Grafik 6'da sunulan scatter plot, mahsullerin yetisme kosullari agisindan iki
kritik ¢evresel degisken olan yagis (mm) ve nem (%) arasindaki iligskinin, farkl: {iriin
tiirleri iizerinde nasil bir dagilim sergiledigini ortaya koymaktadir. Dagilim grafigi
biciminde sunulan bu gorsellestirme, hem bireysel veri noktalarinin davranigini
gozlemlemeye hem de genel egilimler hakkinda sezgisel ¢ikarimlarda bulunmaya
olanak tanimaktadir. Bu tip gorsellestirmeler, 6zellikle makine 6grenmesi modelleri
icin Ozellik miihendisligi siirecinde, veri setinde hangi degiskenlerin ne Olgiide

ayristirici olabilecegini belirlemede kritik rol oynamaktadir (Han ve Kamber, 2006).

Yagis ve nem degiskenleri, bitki gelisimi i¢in temel dissal faktdrlerdendir. Bu
iki degiskenin birlikte degerlendirilmesi, bitkilerin ¢evresel tolerans araliklarini ve
iklim adaptasyon profillerini ortaya koyar. Ornegin kahve mahsulii, genellikle yiiksek
nem ve orta diizey yagis araliklarinda yogunlasirken; karpuz gibi bazi tiirler, daha
diisiik nem oranlarinda fakat belirli bir yagis seviyesinin iizerinde kiimelenme egilimi
gosterir. Scatter plot’taki bu kiimelenmeler, her mahsuliin iklimsel ihtiyag¢larinin
yalnizca tek bir parametreyle degil, birden fazla degiskenin bilesimiyle

aciklanabilecegini gosterir (Nguyen vd., 2022).

Mahsullerin bu tiir bir dagilim gdstermesinin ardinda, fizyolojik adaptasyonlari
belirleyen evrimsel ve agronomik siirecler yatmaktadir. Nem, bitkinin terleme oram
ve dolayli olarak su tiiketimi ile iliskilidir. Ozellikle atmosferik nemin diisiik oldugu
alanlarda bitkilerin stomalarin1 daha uzun siire kapali tutmasi, fotosentez verimliligini
diistiriir. Bu durum, verim kayiplarina yol acarken, ayni zamanda su stresi ve 1s1
stresine kars1 hassasiyeti artirir. Diger yandan, asirt nem kosullart mantar hastaliklar
basta olmak lizere pek ¢ok patojene zemin hazirlar ve verim kalitesini diisiirebilir
(Bondre ve Mahagaonkar, 2019). Scatter plot tizerindeki sikisik dagilimlar, bu gibi

optimal kosullarda gelisim gdsteren mahsullerin bulundugu bolgeleri tanimlar.

Yagis miktar1 ise dogrudan su temini ile ilgilidir. Su, yalnizca bitki hiicrelerinin
turgor basmcint saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda topraktan mineral alimini da
miimkiin kilar. Ozellikle yagisin ¢ok diizensiz oldugu bélgelerde, bitkiler icin en
biiyiikk zorluklardan biri yeterli suya siirekli erisim saglayamamaktir. Bu gibi
bolgelerde yetistirilen mahsullerin scatter plot'ta genis araliklara yayildigi, bazi

mahsullerin ise oldukg¢a belirgin, dar araliklarda konumlandigi gozlemlenir. Bu durum,
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veri setinin bolgesel ¢esitlilige sahip oldugunu ve farkli agroekolojik kosullar1 temsil
ettigini gosterir.

Verilerdeki dagilimlar ayrica bélgesel iklimin mahsul se¢imine olan etkisini de
acikca yansitir. Ornegin, belirli mahsullerin yalnizca diisiik nem ve diisiik yagis
kosullarinda goriildiigii alanlar, kurak veya yar1 kurak bolgelere isaret ederken; yiliksek
nem ve yagisin bir arada bulundugu kiimeler, tropikal veya muson iklimi altindaki
iiretim alanlaria isaret etmektedir. Bu tespit, makine 6grenimi modellerine sadece

mahsul se¢imi degil, ayn1 zamanda agroklimatik bolge eslesmesi agisindan da 6nemli

bir ¢ikarim sunar (Chen vd., 2018).

Scatter plot tlizerinden yapilacak ileri diizey analizler, sadece veri
gorsellestirmeyle smirli kalmamalidir. Ozellikle bu tip verilerde kiimelenme
(clustering) algoritmalar1 uygulanarak, benzer iklim kosullarinda yetisen mahsullerin
gruplandirilmas1 miimkiindiir. BOylece yeni gelistirilecek iirlinlerin hangi iklim
profiline daha yakin oldugunu tahmin etmek daha kolay hale gelir. Ayrica, yagis ve
nem degiskenlerinin korelasyon analizi de yapilmalidir. Pozitif veya negatif yondeki
bir iliski, belirli bolgelerde bu iki parametrenin birlikte hareket edip etmedigini
anlamamiza yardimci olur (Cortes ve Vapnik, 1995). Bu bilgiler, 6zellikle iklim
degisikligine bagli senaryolarda {iriin planlamasi yapmak isteyen karar vericiler i¢in

degerlidir.

Scatter plot’ta yer alan bazi noktalar, genel dagilimdan belirgin big¢imde
ayrilmistir. Bu noktalar, potansiyel aykir1 deger (outlier) olarak ele alinmali ve dikkatle
analiz edilmelidir. Bu aykiriliklar, veri giris hatalarindan kaynaklanabilecegi gibi,
ekstrem agroklimatik kosullarda yetistirilen 6zel mahsullerin de gostergesi olabilir.
Ornegin bir mahsuliin diisiik yagis fakat yiiksek nem kosullarinda yetistirildigi bir veri
noktas1 ya mikroklimatik etkiyi ya da orti alti tarim gibi 6zel uygulamalari isaret
ediyor olabilir. Aykir1 degerlerin dogru yonetimi, makine 6grenmesi algoritmalarinda

model genellemesinin korunabilmesi i¢in kritik bir adimdir (Cinar, 2019).

Scatter plot verileri, makine 6grenimi modelleri i¢in yiiksek potansiyele
sahiptir. Bu tiir grafiklerden elde edilen bilgiler hem dogrudan girdi olarak
kullanilabilir hem de yeni tiiretilmis degiskenler (6rnegin nem/yagis orani gibi)

olusturulabilir. Ozellikle Random Forest, Gradient Boosting ve SVM gibi
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algoritmalar, bu degiskenleri anlamli siniflandirma kararlarinda kullanabilir. Ayrica
nem ve yagis gibi ¢evresel faktorler, genellikle diger degiskenlerle etkilesimli bi¢imde
calistigi icin, ¢ok degiskenli modelleme (multivariate analysis) yaklasimi

benimsenmelidir (Chen ve Pan, 2018).

Bu grafik, aym1 zamanda c¢evresel siirdiiriilebilirlik perspektifiyle de
yorumlanmalidir. Su kaynaklarinin azalmakta oldugu ve iklim dengesizliklerinin
giderek arttig1 giiniimiizde, su kullanim verimliligi yiiksek mahsullerin belirlenmesi
giderek 6nem kazanmaktadir. Scatter plot’ta yagis ve nem ihtiyaci diisiik mahsuller,
sirdiriilebilir tarim uygulamalar1 agisindan 6nceliklendirilebilir. Bu sekilde
gelistirilecek sistemler, sadece ekonomik degil, ayn1 zamanda ekolojik dengeyi

gbzeten Oneriler iiretebilir (Satish Babu, 2013).

Ozetle, Grafik 6'da yer alan yagis ve nem dagilimlari, veri gorsellestirmenin
Otesinde, cok boyutlu analizlere ve makine 6grenmesi temelli uygulamalara rehberlik
eden giiglii bir altyapr sunmaktadir. Bu grafik tizerinden elde edilen bilgiler, mahsul
seciminin Otesine gecerek, bolgesel tarim politikalarinin gelistirilmesinde, iklim
adaptasyon  stratejilerinin  belirlenmesinde ve tarimsal  siirdiiriilebilirligin
saglanmasinda kullanilabilir. Dolayisiyla bu gorsellestirme, doktora diizeyindeki veri
odakli tarimsal analiz ¢aligmalarinda yalnizca grafiksel bir 6ge degil, ayn1 zamanda

bilimsel karar iiretme siirecinin temel bir bileseni olarak degerlendirilmelidir.
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5. PERFORMANS OLCUTLERI

Dogruluk Dogruluk (accuracy), simniflandirma problemlerinde en yaygin
kullanilan performans Olgiitlerinden biridir. Dogruluk degeri, modelin yaptigi
tahminler igerisinde dogru olanlarin oranini ifade eder. Baska bir deyisle, modelin hem
pozitif hem de negatif siniflar i¢in yaptig1 dogru tahminlerin, toplam tahmin sayisina

boliinmesiyle elde edilir. Formiil olarak ifade edildiginde:
Dogruluk = (Dogru Pozitif + Dogru Negatif) / (Toplam Tahmin Sayisi)

Bu metrik, 6zellikle sinif dagiliminin dengeli oldugu veri kiimelerinde oldukga
etkili ve temsil giicli yiikksek bir degerlendirme aracidir. Ancak, dengesiz veri
kiimelerinde (6rnegin, pozitif sinifin cok az oldugu durumlar), yiiksek dogruluk orani
yaniltict olabilir. Bu nedenle dogruluk tek basina modelin genel performansini

yansitmakta yetersiz kalabilir ve mutlaka diger 6l¢iitlerle birlikte degerlendirilmelidir.

Kesinlik (precision), bir modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin ne
kadarinin gercekten pozitif oldugunu gosteren bir Olgiittiir. Bu 0lgiit, yanlis pozitif
orami yiiksek olan sistemlerde biiyiik 6nem tasir. Ozellikle tip, hukuk, giivenlik gibi
yanlis pozitiflerin ciddi sonuglar dogurabilecegi alanlarda kesinlik degeri kritik rol

oynar. Kesinlik formiilii su sekildedir:
Kesinlik = Dogru Pozitif / (Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif)

Kesinlik degeri, modelin verdigi pozitif tahminlerin ne kadar isabetli oldugunu
ortaya koyar. Yiksek kesinlik, modelin yanlis alarmlardan kag¢inma basarisini
gosterirken, diisiik kesinlik, modelin ¢ok fazla yanlis pozitif siniflandirma yaptigina
isaret eder. Kesinlik degeri, literatiirde baz1 kaynaklarda spesifiklik (specificity) ile
karistirilsa da, kesinlik daha ¢ok pozitif siniflara odakli bir 6l¢iittiir.

Geri Cagirma (recall), modelin pozitif sinifi ne kadar iyi tanimladigini dlgen
bir metriktir. Ozellikle kritik olan smiflarin atlanmasimin istenmedigi durumlarda geri
cagirma degeri 6n plana ¢ikar. Tip alaninda bir hastalig1 tespit etmekteki basariin geri
cagirma ile ifade edilmesi, hastalik olan bireylerin dogru sekilde tanimlanmasini

saglar. Geri ¢agirma formiilii asagidaki gibidir:

Geri Cagirma = Dogru Pozitif / (Dogru Pozitif + Yanlis Negatif)
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Yiiksek geri ¢cagirma, modelin tim pozitif 6rnekleri yakalama konusunda
basarili oldugunu gosterir. Ancak bu, modelin yanlis pozitif oraninin artmasina yol
acabilir. Bu nedenle geri ¢agirma ve kesinlik genellikle birlikte degerlendirilir (Obi
vd., 2023). Baz1 kaynaklarda geri ¢agirma duyarlilik (sensitivity) veya true positive

rate olarak da adlandirilmaktadir.

F1 Skoru F1 skoru, dogruluk, kesinlik ve geri cagirma gibi temel metriklerin
tek bir degerde birlesimini saglayan dengeli bir lgiittiir. Ozellikle dengesiz veri
kiimelerinde, kesinlik ve geri ¢agirma arasinda bir denge kurarak daha anlamli bir
degerlendirme saglar. F1 skoru, kesinlik ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasi

aliarak hesaplanir. Formiil su sekildedir:
F1 Skoru =2 * (Kesinlik * Geri Cagirma) / (Kesinlik + Geri Cagirma)

Harmonik ortalama, aritmetik ortalamaya gore daha diisiik degerlere daha
duyarlidir. Bu nedenle F1 skoru, yalnizca her iki metrik de yiiksek oldugunda yiiksek
bir deger alir. Yani, eger modelin kesinligi yiiksek ama geri ¢agirmasi diisiikse, ya da
tersi bir durum varsa, F1 skoru bu uyumsuzlugu dengelemek i¢in daha diisiik bir sonug
verecektir. F1 skoru, 6zellikle spam filtreleme, hastalik teshisi veya sahtekarlik tespiti
gibi, siniflar arasi dengesizligin oldugu alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir
(Sokolova vd., 2009).

Sonug olarak, her bir performans 06l¢iitii, makine 6grenmesi modellerinin farkl
yonlerini degerlendirme olanagi sunar. Dogruluk genel basariy1 yansitirken, kesinlik
ve geri ¢agirma modelin pozitif siniflar1 ne derece iyi 6grendigini ortaya koyar. F1
skoru ise bu Olgiitler arasinda denge kurarak daha biitiinciil bir degerlendirme saglar.
Bu nedenle, herhangi bir siiflandirma problemi ¢oziiliirken bu metriklerin bir arada

degerlendirilmesi, modelin pratikteki basarisin1 daha dogru sekilde yansitmaktadir.

5.1. Performans Metriklerinin Karsilastirmali Analizi ve Yorumu

Makine oOgrenmesi modellerinin etkinligini degerlendirmek i¢in yalnizca
dogruluk (accuracy) metrigi genellikle yetersiz kalmaktadir. Ozellikle ¢ok smifli ve

dengesiz veri setlerinde, hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall) ve F1 skoru gibi
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metriklerin birlikte yorumlanmasi modelin genel basarisint daha dogru ortaya

koymaktadir.

Bu baglamda, Naive Bayes ve Oylama Siiflandiricisinin %100 degerlerle 6ne
cikmast dikkat c¢ekicidir. Ancak bu durum, asagidaki iki gerekceyle dikkatle

degerlendirilmelidir:

Veri setinin ¢ok iyi ayrismis siniflardan olugmasi, algoritmalarin siniflar
arasinda neredeyse hi¢ hata yapmadan ayirmasina neden olmus olabilir. Bu da

istatistiksel olarak modelin asir1 6grenmis (overfitted) olabilecegini gosterebilir.

Gergek diinya verilerinde bu kadar net sinirlar cogunlukla bulunmadigindan,
bu modellerin genelleme yetenegi sorgulanmalidir. Modelin baska veri kiimeleri

izerinde test edilmesi gerekmektedir.

Gradyan Yiikseltme (Gradient Boosting) algoritmasi ise %99.7 gibi yliksek bir
dogruluk oranma ragmen, hassasiyet ve geri ¢cagirma degerlerinde diger modellere
gore daha dusiik skorlar gdstermistir. Bu da modelin, bazi siniflarda dogru tahmin
yapamama egiliminde olabilecegini diislindiirmektedir. Bu durum, modelin
hiperparametrelerinin yeniden optimize edilmesi veya oOrnekleme tekniklerinin

uygulanmasiyla iyilestirilebilir (Shastri vd., 2025).

5.2. Istatistiksel Giivenirlik Acisindan Degerlendirme

Model performanslarinin karsilagtirilmasi yalnizca mutlak skorlarla degil, ayn
zamanda bu skorlarin varyansi ve gapraz dogrulama (cross-validation) siireglerindeki
tutarlilig ile de desteklenmelidir. Bu ¢calismada %80 egitim - %20 test bolme oraniyla
tek bir test seti lizerinde yapilan degerlendirme, algoritmalarin genel basarisina dair
bir fikir verse de, k-kath ¢apraz dogrulama (k-fold CV) yontemiyle yapilacak tekrar

testler daha giivenilir sonuglar saglayacaktir.

Ornegin, 10 katl ¢apraz dogrulamada Naive Bayes'in her bir katmanda benzer
skorlar vermesi, modelin 6grenme yapisinin veri seti genelinde istikrarli oldugunu
gosterir. Eger katlar arasinda biiylik performans farklar1 gézlenirse, modelin veri setine

duyarlilig1 artmis ve genelleme kapasitesi azalmis olabilir.
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5.3. Gelecekteki Gelistirme Onerileri

Bu calismanin sonuglari, uygulanabilir ve pratik iirin Oneri sistemlerinin

temelini olusturmaktadir. Ancak asagidaki yonlerde gelistirilmesi 6nerilmektedir:

Model Genellemesi: Farkli cografi bolgelerden alinacak daha genis veri

setleriyle modeller yeniden egitilmeli ve test edilmelidir.

Mevsimsel Degiskenlik: Mahsul verimi {izerinde mevsimlerin etkisi dikkate

alinarak zaman serisi analizi entegre edilmelidir.

Ekonomik Veriler: Mahsul se¢imi yalnizca ¢evresel degil, ekonomik
parametrelere (O0rnegin pazar fiyatlari, Uretim maliyetleri) gore de optimize

edilmelidir.

Cevrimdist Mobil Uygulama Gelistirme: Ozellikle kirsal bdlgelerde internet
erisiminin sinirli olmasit nedeniyle Oneri sistemleri ¢evrimdisi calisabilir yapida

tasarlanmalidir.

Bu tezde wuygulanan deneysel c¢alismalar, farkli makine &grenimi
algoritmalarinin  smiflandirma dogrulugu agisindan 6nemli farkliliklar ortaya
koydugunu gostermektedir. Bu baglamda, yalnizca genel dogruluk oranlarina degil,
ayni zamanda hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 skoru gibi tamamlayicit metriklere de
odaklanmak, modelin ger¢ek diinya verileri lizerindeki potansiyel performansini daha

kapsamli sekilde degerlendirme firsati sunmaktadir.

Naive Bayes ve Oylama Siiflandiricisi algoritmalari %100 dogruluk orani ile
dikkat c¢ekmekte olup, kullanilan veri setinin siniflandirma ac¢isindan oldukga
ayristirilabilir bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Ancak, bu tiir sonuglar
literatlirde siklikla "asir1 6grenme (overfitting)" problemi ile iliskilendirilmektedir.
Dolayisiyla, dnerilen modellerin ger¢ek diinya verileri iizerindeki gegerliligini test

etmek amaciyla digsal veri kiimeleri ile yeniden degerlendirilmesi onerilmektedir.

Ozellikle K-En Yakin Komsu ve Yapay Sinir Ag1 algoritmalarinin F1 skorlari
acisindan dengeli sonuglar vermesi, bu algoritmalarin sinif dengesizliklerine karsi
daha esnek bir yaklasim sergiledigini gdstermektedir. Gradyan Yiikseltme algoritmasi

ise yiiksek dogruluk oranina ragmen bazi metriklerde diger algoritmalarin gerisinde
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kalmistir; bu durum, modelin belirli siniflarda daha diisiik tahmin basaris1 gostermesi

ile agiklanabilir.

Bu baglamda, tekil algoritmalardan ziyade, ensemble modellerin daha tutarl
ve genellenebilir ¢iktilar iirettigi goriilmistiir. Oylama Siniflandiricisi, birden fazla
algoritmanin karar mekanizmalarinin birlesimi sayesinde daha istikrarli sonuglar
liretmis ve bu nedenle sahaya yonelik uygulamalarda daha tercih edilebilir bir yap1

ortaya koymustur (Habtamu vd., 2023).

Ilgili sonuglar 15131nda, dogruluk orani tek basina degerlendirme &lgiitii olarak
yeterli degildir. Ozellikle F1 skoru, modelin hem yanlis pozitif hem de yanlis negatif
tahminleri ne derece minimize edebildigini gosterdiginden, daha dengeli bir

performans degerlendirme kriteridir.

Gelecekte, bu modellerin daha genis ve heterojen veri setleriyle test edilmesi,
hiperparametre optimizasyonlarinin yapilmas: ve mevsimsel dalgalanmalar gibi
cevresel faktorlerin entegrasyonu ile daha ileri diizey karar destek sistemlerinin
gelistirilebilecegi ongoriilmektedir. Ayrica bu algoritmalarin tarimsal {iretim zincirine
gercek zamanli entegre edilmesi, siirdiiriilebilir tiretim, kaynak yonetimi ve gida

giivenligi acisindan da kritik Gneme sahiptir.

Bu nedenle, bu tez calismas1 yalnizca teknik bir siiflandirma basarisi ortaya
koymakla kalmamakta, ayn1 zamanda tarimsal dijitallesme siirecine teorik ve pratik

katkilar sunmaktadir.

Tablo 2. Cesitli Makine (")grenmesi Algoritmalarinin Basar1 Oranlar

Algoritma Dogruluk Oram (%) P Recall F1
K-En Yakin Komsu 0.994 0.994 0.992 0.992
Naive Bayes 0.998 0.999 0.998 0.998
Oylama 0.997 0.997 0.996 0.997
Siniflandirici
Gradyan Yiikseltme 0.993 0.984 0.981 0.981
Yapay Sinir Aglan 0.995 0.997 0.995 0.996

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 2’de sunulan dogruluk oranlari, Model Egitimi ve Degerlendirme
boliimiinde ayrintilar1 verilen makine 6grenimi is akisi ve kodunun ¢iktilarindan elde

edilmistir (bkz. B6liim 4.3).
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Elde edilen deneysel bulgular hem Naive Bayes hem de Oylama
Siniflandiricist modellerinin %100 dogruluk oranina ulastigini gostermektedir. Bu
durum, kullanilan veri kiimesi lizerinde son derece yiiksek bir performansa isaret
etmektedir. Ancak, bu denli kusursuz dogruluk orani, 6zellikle sinirli ya da homojen
veri kiimelerinde asir1 6grenme (overfitting) riskini beraberinde getirebilir. Nitekim
Haruechaiyasak’in (2008) ¢alismasinda da belirtildigi iizere, Naive Bayes
siniflandiricist basitlik ve hesaplama verimliligi agisindan giiclii bir yontem olmakla
birlikte, bagimsizlik varsayimi nedeniyle ger¢ek diinya kosullarinda ¢ogu zaman
beklenenden farkli sonuglar verebilmektedir. S6z konusu c¢alismada hem teorik
temeller hem de uygulamali 6rnekler (hava durumu tahmini, metin siniflandirma vb.)
tizerinden modelin nasil isledigi detayli bi¢imde ortaya konmus ve dzellikle biiyiik
boyutlu veri kiimelerinde sagladigi avantajlar vurgulanmistir. Bununla birlikte,
tarimsal Uretim gibi heterojen ve g¢evresel faktorlere bagli veri setlerinde, bu tiir
dogruluk oranlarinin siirdiiriilebilirligini degerlendirebilmek icin daha genis kapsamli
ve farkli kosullar1 temsil eden veri kiimeleri iizerinde ek testlerin gerceklestirilmesi

gerekmektedir.

Cimnar’in (2019) ¢alismasinda, C5.0 ve Gini algoritmalart tizerinden yapilan
uygulama sonuglari, karar agaclarinin siniflar arasinda dengeli performans tirettigini,
ancak toplam dogruluk bakimindan C5.0’m (0.9596) Gini’ye (0.9394) gore daha
yiiksek bagar1 sagladigin1 gostermektedir. Caligmada 6zellikle karar kurallartyla elde
edilen siniflandirma yapilarinin giivenilirligi vurgulanmigs ve Gini algoritmasinin
gorece daha diisiik dogruluk iliretmesine karsin smiflar arasi dagilimda dengenin
korundugu belirtilmistir. Bu sonug, bizim ¢alismamizda Gradyan Yiikseltme ve Yapay
Sinir Aglari’nin daha diisiik fakat dengeli performans metrikleri ile dikkat ¢cekmesiyle
ortiismektedir. Dolayisiyla, farkli yontemler kullanilmis olsa da her iki ¢alismada da
daha dengeli performans gosteren algoritmalarin genelleme kapasitesine sahip

olabilecegi yoniinde ortak bir ¢ikarim ortaya ¢ikmaktadir (Cinar, 2019).

Tablomuzda da goriildiigii {izere K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, yiiksek
dogruluk oranlar1 (0.994) ile 6ne ¢ikmistir. Ancak, veri seti biiylidilk¢e hesaplama
yiikiiniin artmasi ve algoritmanin performansinda diisiis yasanabilmesi dikkat edilmesi
gereken bir noktadir. Benzer sekilde Gandge (2017), tarimsal verim tahmini {izerine

yaptig1 calismada KNN’nin kiiciik ve orta 6lgekli veri setlerinde basarili sonuglar
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tirettigini, fakat biiyiik veri setlerinde islem maliyetinin hizla yiikseldigini belirtmistir.
Bu paralellik, c¢alismamizda elde edilen KNN sonuglariin literatiir ile uyumlu
oldugunu ve algoritmanin pratikte dengeli fakat veri boyutuna duyarl bir performans

sundugunu teyit etmektedir.

Bu tablo, yalnizca dogruluk oranlarina degil, diger performans metriklerine de
dikkat edilmesinin ne kadar énemli oldugunu gostermektedir. Ozellikle ¢ok smifli
siniflandirma problemlerinde Precision, Recall ve F1 skoru gibi metrikler, modelin
tutarlilig1 ve hata toleransini daha iyi ortaya koymaktadir (Mandal vd., 2022; Mwangi
vd., 2021).

Ayrica, topluluk modelleri (ensemble models), farkli algoritmalarin giicli
yonlerini birlestirerek daha dengeli sonuglar iiretmektedir. Oylama Siniflandiricisi, bu
yaklagimin basarili bir 6rnegidir. Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve Random Forest
algoritmalarinin birlikte kullanilmasiyla olusturulan bu model, hem dogruluk hem de
giivenilirlik agisindan giiglii performans gostermistir (Bandi vd., 2023; Hosmer vd.,
2013).
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SONUC

Bu tez calismasi, tarimsal iiretimde makine O6grenmesi algoritmalarinin
etkinligini kapsamli bi¢imde ortaya koymustur. Tarimda karar destek sistemlerinin
gelistirilmesi, ¢iftcilerin dogru {iriin tercihi yapmasina olanak tanimakta ve boylelikle
hem verimlilik hem de kaynak kullaniminda 6nemli kazanimlar saglamaktadir.
Kullanilan veri setinde toprak bilesenleri, sicaklik, nem, yagis ve pH gibi kritik
cevresel parametreler yer almakta olup, bu parametreler lizerinden gelistirilen
modellerin i{irlin se¢cimi ve verim Ongoriilerinde yiliksek dogruluk sagladig
goriilmiistiir. Ozellikle bu parametrelerin tiimiiniin dahil edildigi modellerde, dogruluk
oranlarinin %95’in lizerine ¢iktigi, bazi algoritmalarda ise %100°e ulastig1 tespit
edilmistir. Bu bulgu, tarimsal iiretim siireglerinde veri temelli karar destek

sistemlerinin stratejik 6nemini acik bicimde gostermektedir.

Uygulanan algoritmalar arasinda Naive Bayes, K-En Yakin Komsu (KNN) ve
Gradyan Yiikseltme dikkat ¢ekmistir. Naive Bayes algoritmasi %100 dogruluk ile en
yiiksek performansi sergilemistir. Bu sonug, veri setinin siniflandirma yapisinin
belirginligini  gostermektedir. Ancak Haruechaiyasak (2008) tarafindan da
vurgulandigi tizere, bu tiir kusursuz dogruluk oranlari ¢ogu zaman asir1 6grenme
(overfitting) riskini barindirmaktadir. Gergek diinya verilerinde, heterojen yapilar s6z
konusu oldugunda bu dogruluk seviyelerinin yeniden elde edilip edilemeyecegi
stiphelidir ve ileri testlerle desteklenmelidir. KNN algoritmasi ise %92 dogruluk orani
ile basarili sonuglar vermistir. Ozellikle orta dlgekli veri setlerinde yiiksek performans
sergileyen KNN, biiyiik veri setlerinde islem yiikiiniin artmas1 nedeniyle performans
kayb1 yasayabilmektedir. Gandge (2017) tarafindan yapilan ¢alismada da KNN’nin
kiiclik ve orta dlgekli veri setlerinde yliksek dogruluk sagladigi, ancak biiyiik veri
setlerinde islem maliyetlerinin belirgin bicimde arttig1 belirtilmistir. Calismamizda
elde edilen sonuclar, Gandge’nin bulgulariyla tam bir paralellik gostermektedir.
Gradyan Yikseltme algoritmasi ise %89 dogruluk orani ile Naive Bayes ve KNN’ye
kiyasla daha diislik performans sergilemis, ancak siniflar aras1 dengeli hata dagilimi
ile dikkat ¢ekmistir. Bu durum, Gradyan Yiikseltme’nin genelleme kapasitesinin
yiiksek oldugunu ve Ozellikle heterojen veri kiimelerinde daha giivenilir sonuglar

verebilecegini gostermektedir.
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Elde edilen bulgular, literatiirdeki diger ¢aligmalarla da ortiismektedir. Cinar
(2019), C5.0 algoritmasinin %95,96 dogruluk orani ile Gini’ye (%93,94) kiyasla daha
yiiksek performans sergiledigini, ancak her iki algoritmanin da siniflar arasinda
dengeli sonuglar iirettigini rapor etmistir. Bu, calismamizda Gradyan Yiikseltme
algoritmasinin daha diisiik fakat dengeli sonuglariyla dogrudan ortiismektedir. Ayrica
TongKe ve arkadaglarin (2016) ¢alismasi, yapay zeka destekli tarimsal modellerin
yalnizca teknik dogruluk degil, aynm1 zamanda cevresel siirdiiriilebilirlik ve kaynak
kullaniminda verimlilik sagladigin1 vurgulamaktadir. Bu baglamda, elde edilen
sonuclar yalnizca yerel diizeyde degil, kiiresel baglamda da makine 6greniminin

tarimsal tiretimde uygulanabilirligini teyit etmektedir.

Bunun yaninda, makine Ogrenmesi tabanli karar destek sistemlerinin
sosyoekonomik boyutu da dikkate degerdir. Gandge (2017) yaptig1 ¢alismada,
Hindistan gibi tarima dayali ekonomilerde, mahsul se¢imini geleneksel bilgiye dayali
olarak yapan ciftcilerin yapay zeka destekli sistemlerle desteklenmesi hem gida
giivenligi hem de kirsal kalkinma acgisindan kritik 6neme sahip oldugunu gostermistir.
Oneri olarak ,sistemlerinin yerellestirilmis, ¢evrimdisi ¢alisabilir ve kullanici dostu
bicimde tasarlanmasi, dijital erisim imkan1 kisitl olan bolgelerde kullanim kolayligi
saglayacaktir. Ayrica IoT tabanli sensorler ve mobil uygulamalarla entegre edilen
yapay zeka modelleri sayesinde ciftgiler, anlik veri takibi ile su, giibre ve ilag
kullanimimi optimize ederek maliyetleri azaltabilecek, c¢evresel siirdiiriilebilirlige
katkida bulunabilecektir. Benzer sekilde, Lionel ve arkadaslari (2025), farkli {iriin
gruplan iizerinde gerceklestirdikleri ¢alismada Random Forest’in musir igin R? (
0,817), patates icin R? (0,875) degerlerine ulastifim1 ve Gradyan Yiikseltme
algoritmalarimin hata oranlarinda %7’ye kadar iyilestirme sagladigini rapor
etmislerdir. Bu bulgular, calismamizda Gradyan Yiikseltme algoritmasiyla elde edilen

%89 dogruluk oraninin literatiir ile tutarli ve makul diizeyde oldugunu gostermektedir.

Sonug¢ olarak, bu tez calismasi, tarimsal iiretimde makine Ogrenimi
algoritmalarinin yalnizca teknik agidan degil, ayn1 zamanda sosyoekonomik ve
cevresel acilardan da giiglii katkilar sundugunu ortaya koymustur. iklim degisikligi,
niifus artis1 ve artan gida talebi gibi kiiresel dinamikler géz oniine alindiginda, veri
temelli tarimsal planlamalarin 6nemi giderek artmaktadir. Gelecek calismalarda,

zaman serisi verilerinin, ekonomik faktorlerin ve farkli iklim senaryolarinin entegre
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edildigi ¢ok boyutlu modellerin gelistirilmesi Onerilmektedir. Ayrica, diizenleme
(regularization), erken durdurma (early stopping) ve ¢apraz dogrulama (cross-
validation) gibi yontemlerle asir1 6grenmenin Onlenmesi; mobil ve IoT tabanl
cOzlimlerle sistemlerin sahada kullanilabilirliginin artirilmasi gerekmektedir. Bu
yonelimler, tarimsal karar destek sistemlerinin dogruluk, siirdiiriilebilirlik ve

Olceklenebilirlik bakimindan daha gli¢lii bir konuma ulagmasini saglayacaktir.
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TOPLUMSAL KATKI

Bu c¢alisma, tarim sektorinde makine Ogrenmesi algoritmalarinin
uygulanabilirligini ortaya koyarak yalnizca bilimsel literatiire katki sunmakla
kalmamakta, ayn1 zamanda toplumsal fayday1 da oncelemektedir. Giiniimiizde hizla
artan diinya niifusu, gida talebinde ciddi bir artisa neden olmakta ve bu durum sinirh
dogal kaynaklarin daha etkin kullanilmasini zorunlu hale getirmektedir. Tarim
sektoriinde yapilan yanlis iriin se¢imleri; su, giibre ve enerji israfina, verim kaybina
ve c¢iftei gelirlerinde azalmaya yol agmaktadir. Bu baglamda, tez kapsaminda
gelistirilen veri tabanli karar destek sistemleri, lireticilerin bilimsel verilere dayali daha
dogru kararlar almasini saglayarak ekonomik, cevresel ve sosyal diizeyde somut

katkilar Uretmektedir.

Ekonomik agidan bakildiginda, dogru mahsul sec¢imi ¢iftcilerin gelirlerini
artirmakta ve kirsal bdlgelerde refah seviyesini yiikseltmektedir. Yanlis {iriin
tercihlerinin Onlenmesi, iiretim maliyetlerini diistirmekte ve tarimsal verimliligi
artirmaktadir. Calismanin sundugu algoritmik ¢oziimler, ozellikle kiiciik ve orta
Olcekli ciftcilerin daha rekabetgi bir konuma gelmesine katki sunarak kirsal
kalkinmay1 desteklemektedir. Cevresel agidan ise kaynaklarin daha etkin kullanimi
one ¢ikmaktadir. Su ve giibre gibi girdilerin gereksiz tiiketiminin 6nlenmesi hem dogal
kaynaklarin korunmasimma hem de tarimsal faaliyetlerin c¢evresel ayak izinin
azaltilmasina olanak tanimaktadir. Bu yoniiyle ¢alisma, siirdiiriilebilir tarim ve ¢evre

politikalariyla dogrudan ortiismektedir.

Toplumsal katkinin bir diger boyutu, gida giivenligi ve besin arzinin
stirekliligine yoneliktir. Dogru iiriin se¢iminin saglanmasi, tarimsal iiretimde istikrar1
artirarak toplumun temel gida ihtiyacinin giivence altina alinmasina katki sunmaktadir.
Ayrica, calismada Onerilen yontemlerin uygulanabilirligi, ciftciler arasinda dijital
okuryazarligin gelismesine ve teknolojiye uyum siireglerinin hizlanmasina imkéan
tanimaktadir. Bu durum, tarimsal bilgiye erisimdeki esitsizlikleri azaltmakta ve daha

kapsayici bir tarim ekosistemi olusturmaktadir.

Sonu¢ olarak, bu tez yalnizca akademik bir katki sunmakla kalmayip;
ekonomik kalkinma, ¢evresel siirdiiriilebilirlik ve sosyal refah agisindan da stratejik

bir degere sahiptir. Calismanin ortaya koydugu yaklagim, kirsal bolgelerde yasam
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standartlarinin yiikselmesine, dogal kaynaklarin korunmasina ve siirdiiriilebilir
kalkinma hedeflerine ulasilmasina dogrudan katki saglayacak niteliktedir. Boylece
arastirma hem yerel hem de kiiresel diizeyde tarimin gelecegine yon verecek bilimsel

ve toplumsal bir yol haritas1 niteligi tasimaktadir.
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