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MAKINE OGRENIMI (ML) VE TARIMDAKI
UYGULAMALARI

Ali CAYLI"

GIRIS

Temel gida kaynag1 olan tarimsal iiretim hem insanlarin beslenme gereksinimi-
ni kargilamas1 hem de sagladig1 istihdam agisindan iilke ekonomileri igin olduk-
¢a 6nemlidir ve tarim ve gida sektoriindeki ilgili tiim isletmeler ile bir sekilde
baglant1 kurar ve etkilesime girer. Nispeten genis bir tarimsal temele sahip olan
bir iilke, sosyal ve ekonomik olarak zengin olarak kabul edilmektedir. Ayni za-
manda ekonomisi tarima dayali tilkelerde, tarim birincil istihdam kaynagidir
(1). Stirekli artan niifus, tarim sistemi tizerinde daha fazla baski olusturmakta-
dir. Artik dijital tarim olarak da adlandirilan tarimsal teknoloji ve hassas tarim,
en az gevresel etki ile tarimsal iiretkenligi artirmak i¢in veri yogun yaklasimlar:
kullanan yeni bilimsel alanlar olarak ortaya ¢ikmistir. Modern tarim sisteminde
tiretilen veriler, ortamin (bitki, toprak ve hava kosullarinin etkilesimi) ve yapi-
lan islemin daha iyi anlagilmasini saglayan ve daha dogru sonuglar elde edilme-
sini saglayan cesitli farkli sensorler tarafindan saglanmakta ve bu sekilde daha
hizli karar verme imkani saglamaktadir (2). Tarim sisteminde iiretilen bu veri-
len islenmesinde ise yapay zeka uygulamalar1 6ne ¢ikmaktadir. Yapay zeka (Al),
kendi kendine &grenebilen, planlayabilen, algilayabilen veya isleyebilen insan
beyninin yapay olarak yaratilmasini tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Alnin
kullanimu ile gorsel algilama, konugma tanima, karar verme ve dil gevirisi gibi
insan zekasina ihtiya¢ duyan gorevleri yapabilen bilgisayar sistemlerinin gelis-
tirilmesi miimkiin olabilmektedir. Makine 6grenimi (ML) ve derin 6grenme
(DL), en sik kullanilan yapay zeka yaklagimlarindan ikisidir. Bireyler, isletmeler
ve devlet kurumlari, verileri tahmin etmek ve onlardan 6grenmek igin bu mo-
delleri kullanmaktadirlar. Gida endiistrisindeki verilerin karmasiklig: ve gesitli-
ligi i¢cin ML modelleri de gelistirilmekte ve bu alanda bir¢ok bilimsel ¢alismalar
yuritilmektedir (3, 4). ML, ¢evredeki ortamdan 6grenerek insan zekasini tak-
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lit etmek icin tasarlanmis, gelisen bir hesaplama algoritmasidir. MLye dayali
teknikler, oriintii tanima, bilgisayarla géorme, uzay araci mithendisligi, finans,
eglence ve hesaplamali biyolojiden biyomedikal ve tibbi uygulamalara kadar
cesitli alanlarda basariyla uygulanmistir (5). Bir ML modeli, arastirma prob-
lemine ve aragtirma sorularina bagli olarak tanimlayic1 veya tahmine dayali
olabilir. Betimleyici modeller, toplanan verilerden bilgi edinmek ve olup biteni
aciklamak i¢in kullanilirken, tahmine dayali modeller gelecege yonelik tahmin-
lerde bulunmak icin kullanilmaktadir (6). ML, tarimsal iiretim ortamlarinda
veri yogun siiregleri ¢6zmek, 6l¢gmek ve anlamak ve yeni firsatlar yaratmak icin
biiyiik veri teknolojileri ve yiiksek performansl bilgi islem araglari ile birlikte
ortaya ¢tkmistir. Diger tanimlarin yani sira ML, makinelere sabit bir sekilde
programlanmadan esnek bir sekilde 6grenme yetenegi kazandiran bilimsel alan
olarak da tanimlanmaktadir (7). ML konusunda yapilan arastirmalar yildan yila
artarak daha fazla alanda kullanilmasini saglayacak bilimsel galismalara konu
olmaktadir. Ornegin biyoinformatik, biyokimya, tip, meteoroloji, ekonomik
bilimler, robotik, su triinleri yetistiriciligi, gida giivenligi ve klimatoloji dahil
olmak tizere giderek daha fazla alanda basari ile uygulanmaktadir.

Bu galigmada 6ncelikle ML tanimlamalari, gesitli algoritmalar, 6grenme mo-
delleri izerinde durulmus ve literatiirdeki tarimsal alanda yapilan ¢alismalar ve
bu ¢alismalarin bulgular incelenmistir.

MAKINE OGRENIMi

ML, laboratuvar merakindan yaygin ticari kullanimda pratik bir teknolojiye ka-
dar son yirmi yilda garpici bir sekilde ilerlemistir. Al iginde, ML, bilgisayarla
gorme, konugma tanima, dogal dil isleme, robot kontrolii ve diger uygulamalar
i¢in pratik yazilim gelistirmede en ¢ok tercih edilen yontem olarak éne ¢ikmis-
tir. Al sistem gelistiricileri, istenen yanit1 tahmin etmek igin gelistirdikleri uy-
gulamalarda, sistemin gereksinim duydugu tiim olas1 girdileri manuel olarak
programlamaktansa, istenen girdi-¢ikt: davranisi 6rneklerini ve iliskilerini uy-
gulamaya gostererek, modeli egitmekte ve ML yontemiyle ¢ok daha kolay bir
sekilde tahmin modelleri gelistirmektedirler. Mnin etkisi, bilgisayar bilimle-
rinde ve tiiketici hizmetleri, karmagsik olmayan sistemlerin arizalarinin teshisi
ve lojistik zincirlerinin kontrolii gibi veri yogun konularla ilgilenen bir dizi en-
diistride de genis capta hissedilmektedir. Yiiksek verimli deneysel verileri yeni
yollarla analiz etmek i¢in ML yontemleri gelistirildiginden, biyolojiden kozmo-
lojiye ve sosyal bilimlere kadar ampirik bilimlerde benzer sekilde genis bir etki
yelpazesi olusmustur (8).

-70 -



Biyosistem Miihendisligi 111

Tipik olarak, ML metodolojileri, bir gorevi gerceklestirmek igin “deneyim-
den” (egitim verileri) 6grenmek amaciyla bir 6grenme siirecini igermekte ve
veriler bir dizi 6rnekten olusmaktadir. Genellikle bu tekil 6rnek, 6zellikler veya
degiskenler olarak da bilinen bir dizi nitelik tarafindan tanimlanmaktadir. Bu
tanimlamalar, nominal (numaralandirma), ikili (yani, 0 veya 1), siral1 (6rnegin,
A+ veya B—) veya sayisal (tamsayi, gercek say1, vb.) olabilir. ML modelinin belirli
bir gérevdeki performansi, zaman i¢cinde deneyimle gelistirilmis bir performans
metrigi ile 6l¢clilmektedir. ML modellerinin ve algoritmalarinin performansini
hesaplamak i¢in ¢esitli istatistiksel ve matematiksel modeller kullanilmaktadir.
Ogrenme siirecinin bitiminden sonra, egitilen model, egitim siirecinde elde edi-
len deneyim kullanilarak yeni ornekleri (test verileri) siniflandirmak, tahmin
etmek veya kiimelemek i¢in kullanilabilmektedir. $ekil 1de, tipik bir ML yakla-
sim1 gosterilmektedir (2).

Yeni Ornekler
Egitim Verisi | Makine Ogrenimi Siniflandirma /
—_— (ML) E— Tahmin Kurali
Algoritmasi
Tahmin Edilmis
Ciktilar

Sekil 1. Tipik bir makine 6grenimi (ML) yaklagimi

ML islemleri tipik olarak 6grenme tiiriine (denetimli/denetimsiz), 6gren-
me modellerine (siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve boyutluluk azaltma)
veya segilen gorevi uygulamak i¢in kullanilan 6grenme modellerine bagl olarak
farkli sekilde siniflandirilabilir (2).

Boyut Azaltma Analizi

Verinin ¢ok sayida o6zellige sahip oldugu ortamlarda, boyutunun kiigiiltiilmesi
veya bazi 6zelliklerini koruyan daha diisiik boyutlu bir temsilin bulunmas: ge-
nellikle arzu edilmektedir. Boyut azaltma (veya ¢ok yonlii 6grenme) teknikleri
icin temel arglimanlar ise veriler iizerinde sonraki islemleri hizlandirmak i¢in
ilk verileri bir 6n isleme adim1 olarak sikistirmak (hesaplamali), girdi verilerini
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iki veya {ig¢ boyutlu alanlara esleyerek arastirmayla ilgili analiz i¢in verileri gor-
sellestirmek (gorsellestirme) ve daha kiigiik ve daha etkili veya kullanish bir dizi
ozellik olugturmaktir (6zellik gtkarma) (9). En yaygin boyut kiigiiltme algorit-
malarindan bazilari, temel bilesen analizi (10), kismi en kiigiik kareler regresyo-
nu (11) ve dogrusal ayirma (12) analizidir.

Ogrenme Modelleri ve Siniflandirma Algoritmalari

Giinlimiizde birgok smiflandirma algoritmasi mevcuttur. Ancak hangisinin
digerinden tstiin oldugu sonucuna varmak mimkiin degildir. Bu algoritma-
larin bagaris1 mevcut veri setinin yapisina ve uygulamasina baghdir. Ornegin,
siniflar dogrusal olarak ayrilabiliyorsa, Fisher'in dogrusal ayiricist gibi lojistik
regresyon dogrusal siniflandiricilar karmagik modellerden daha iyi performans
gosterebilmektedir.

Regresyon

Lojistik regresyon kokeni on dokuzuncu yiizyila kadar dayanabilmesine rag-
men, 6zellikle son yirmi yilda bilimsel arastirmalarda giderek daha fazla kulla-
nilan bir istatistiksel ara¢ haline gelmistir. ikili bir sonucun ortaya ¢ikmasinin
bir veya daha fazla bagimsiz degiskenden tahmin edilecegi durumlar igin tercih
edilen istatistik olarak kabul edilmektedir. $ekil 2'de genel bir regresyon modeli
verilmistir (13) .
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Gozlemlenen degerler

Sekil 2. Genellestirilmis dogrusal regresyon modeli ile tahmin
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Regresyon, bilinen girdi degiskenlerine gore bir ¢ikt1 degiskeninin tahmi-
nini saglamay1 amaglayan denetimli bir 6grenme modeli olusturur. Bilinen al-
goritmalarin ¢ogunda lineer regresyon ve lojistik regresyon (14) ile adim adim
regresyon (15) kullanilmaktadir. Ayrica, siradan en kiigiik kareler regresyonu,
¢ok degiskenli uyarlamali regresyon egrileri, goklu dogrusal regresyon, kiibist
ve yerel olarak tahmin edilen dagilim grafigi yumusatma gibi daha karmagik
regresyon algoritmalar1 da gelistirilmistir (16-18).

Kiimeleme

Kiimeleme, tipik olarak dogal veri gruplamalarini (kiimeleri) bulmak i¢in
kullanilan denetimsiz 6grenme modelinin tipik bir uygulamasidir. Iyi kurul-
mus kiimeleme teknikleri, k-ortalamalar teknigi, hiyerarsik teknik ve beklen-
ti maksimizasyon teknigidir (19, 20). K-En yakin komsu algoritmas: (K-Ne-
arest Neighbors) ise, egitim veri noktalarina karsilik gelen tiim o6rnekleri
n-boyutlu uzayda saklayan tembel bir 6grenme algoritmasidir. K-en yakin
komsu algoritmas: ayn1 zamanda “bellek tabanli 6grenici” olarak da bilinir.
Sekil 3’te gosterilen modellemede genel yaklasim verilmistir. Bu yaklasim, bir
resmi gormek i¢in bir oyun kartini ters ¢evirme ve daha sonra destede 6nce-
ki resimlerin nerede bulunduguna dair hafizaniza dayanarak bir sonrakinde
hangi kartlarin ortaya ¢ikacagina dair tahminler yapmaya ¢aligma oyununa
benzer (21).
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Sekil 3. Yeni gozlemlerin k-En Yakin Komsu yontemi kullanilarak siniflandirilmas:

-73 -



Biyosistem Miihendisligi 111

Bilinmeyen bir ayrik veri alindiginda, kaydedilen en yakin k 6rnegini (en ya-
kin komsular) analiz eder ve tahmin olarak en yaygin sinifi dondiiriir ve gercek
degerli veriler i¢in k en yakin komsunun ortalamasini dondiiriir (22).

Bayes Modelleri

Bayes modelleri, niteliklerin kosullu olarak bagimsiz olan, basit bir varsayim
altinda Bayes teoreminden esinlenen, olasiliksal bir siniflandiricidir. Bayes, uy-
gulanmasi ¢ok kolay bir algoritmadir ve ¢ogu durumda iyi sonuglar elde edil-
mektedir. Diger bir¢ok siniflandirici tiirii i¢in kullanilan zor ve karmagik yinele-
meli yaklagim yerine dogrusal oldugundan daha biiyiik veri kiimelerine kolayca
Olceklenebilmektedir (23).

Ornek Tabanh Modeller

Ornek tabanli modeller (Instance Based Models), yeni ornekleri egitim veri
tabanindaki 6rneklerle karsilastirarak 6grenen bellek tabanli modellerdir. Bir
dizi soyutlama tutmazken dogrudan mevcut verilerden hipotezler kurarlar ve
yalnizca belirli 6rnekleri kullanarak siniflandirma veya regresyon tahminleri
tiretirler. Bu modellerin dezavantaji, karmagikliklarinin verilerle birlikte artma-
sidir. Bu kategorideki en yaygin 6grenme algoritmalar1 k-en yakin komsu (24),
yerel agirlikli 6grenme (25) ve 6grenme vektorii nicelemedir (26).

Karar Agacglari

Karar agaglari, siniflandirma veya regresyon modelleri olusturmak amaciyla
kullanilan aga¢ seklinde yapilandirilan bir algoritmadir. Siniflandirma igin bir-
birini diglayan ve kapsamli olan bir if-then kural kiimesini kullanir. Kurallar,
egitim verileri birer birer kullanilarak sirayla 6grenilir. Her kural 6grenildigin-
de, kurallarin kapsadig1 demetler kaldirilir. Bu isleme egitim setinde bir son-
landirma kosulu saglanincaya kadar devam edilir. Ornek bir karar agaci yapisi
Sekil 4de verilmistir.

Bir karar agaci, ¢ok fazla dal olusturarak giiriiltii veya aykir1 degerler ne-
deniyle anormallikleri yansitabilmektedir. Asir1 dallanmis bir model, egitim
verileri tizerinde etkileyici bir performans gostermesine ragmen, goriinmeyen
veriler tizerinde ¢ok diisiik bir performansa sahiptir. Bu, aga¢ yapimini erken
durduran 6n budama veya tamamen biiylimiis agagtan dallar1 kaldiran budama
sonrasl ile dnlenebilmektedir (23).

-74 -



Biyosistem Miihendisligi 111

Doéndiiriilmiis

\ 4 ]

Sekil 4. Bir karar agaci yapist

Diiz Déndiiriilmiis

Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir ag1 (ANN), psikologlar ve nérobiyologlar tarafindan néronlarin he-
saplamal1 analoglarini gelistirmek ve test etmek i¢in baslatilan, her baglantinin
kendisiyle iliskili bir agirliga sahip oldugu bir dizi baglantil giris/¢ikis birimidir
(Sekil 5) (27). Ogrenme asamasi sirasinda ag, girdi demetlerinin dogru siif
etiketini tahmin edebilmek i¢in agirliklar ayarlayarak 6grenmektedir.

Cikt1 katmam

Bias

Sekil 5. Ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 yapist
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ANNTe, ileri beslemeli, evrisimli, tekrarlayan vb. gibi bircok ag mimarisi
mevcuttur. Uygun mimari, modelin uygulanmasina baglidir ve ¢ogu durumda
ileri beslemeli modeller olduk¢a dogru sonuglar vermektedir (28). Ozellikle go-
riintii isleme uygulamalari icin evrisimli aglar daha iyi performans gostermek-
tedir (23). Bu modelde, model tarafindan haritalanacak fonksiyonun karmagik-
ligina bagl olarak birden fazla gizli katman olabilir. Daha fazla gizli katmana
sahip olmak, derin sinir aglar1 gibi karmagik iliskilerin modellenmesini saglaya-
caktir. Ancak, bir¢ok gizli katman oldugunda, agirliklar: egitmek ve ayarlamak
¢ok zaman alir. Diger dezavantaji, 6grenilen agirliklarin ardindaki bilinmeyen
sembolik anlam nedeniyle karar agaclar1 gibi diger modellere kiyasla modelin
yorumlanabilirliginin zayif olmasidir. Ancak ANN, gercek diinya uygulama-
larinin ¢ogunda etkileyici bir performans sergilemektedir. Giirtltiili verilere
kars: yiiksek toleranslidir ve egitilmemis kaliplar1 siniflandirabilir. Genellikle,
ANN'’ler yaygin olarak derin 6grenme (DL) veya derin sinir aglar1 (DNN) ola-
rak da adlandirilmaktadir (29).

Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (SVM), son yillarda en bagarili makine 6grenme tek-
niklerinden biri olmustur. Petrol ve madencilik dahil olmak tizere miithendislik-
le ilgili birgok uygulamaya basariyla uyarlanmistir. SVM’lerin egitim igin sinirh
sayida veriye sahip olmanin ortaya ¢ikardig: sorunlar1 ¢6zmede ¢ok iyi bir yak-
lagim olmasina ragmen, biiyiik bir veri tabanina uygulandiginda zaman alic1 bir
yaklasim olabilmektedir (30). SVM, giiniimiizde mevcut olan en yaygin kullani-
lan ML tabanli 6riintii siniflandirma teknigidir. Istatistiksel 6grenme teorisine
dayalidir ve Vapnik tarafindan 1995 yilinda gelistirilmistir (31). Sekil 6da SVM
grafiksel olarak gosterilmistir (32).

Bu teknigin temel amaci, farkli tipte gekirdek fonksiyonlarini kullanarak
dogrusal olmayan ayrilabilir 6rnekleri bagka bir ytiksek boyutlu uzaya yansit-
maktir. Son yillarda, 6zellikle SVM’nin artan popiilaritesi nedeniyle ¢ekirdek
yontemleri biyiik ilgi gormiistiir. SVMdeki ¢ekirdek islevleri dogrudan dogru-
sal olmayana koprii olusturmada 6nemli bir rol oynar. En kiigiik kare, SVMde
siniflandirma gorevi i¢in uygulanabilecek 6nemli bir SVM teknigidir. Ekstrem
6grenme makinesi ve bulanik SVM ve genetik algoritma ayarli uzman modeli
de siniflandirma amaciyla uygulanabilmektedir (33).
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(a) (b)

Sekil 6. Destek vektor makinesi (SVM) dogrusal siniflandiricisinin karar sinirimin
2B uzay ¢izimi. (a) Higbir egitim hatasina izin verilmeyen lineer olarak ayrilabilir 6r-

nekler tizerindeki kesin marj. (b) verileri dogrusal olmayan bir sekilde ayrilabilir hale
getirmek i¢in iki egitim hatasmin sunuldugu yumusak marj. Noktali 6rneklere destek
vektorleri denir (iki sinifin ayrildigi marji belirlerler) (32).

TARIMSAL UYGULAMALAR

AT'nin 6grenmeye odaklanan bir dal1 olan ML, gesitli 6zelliklere dayali olarak
daha iyi verim tahmini saglayabilen pratik bir yaklasimdir. ML, kaliplar1 ve ko-
relasyonlar1 belirleyebilmekte ve veri kiimelerinden bilgi kesfedebilmektedir
(34). ML yaklasimlarinin tarimsal alanda verim tahmini, hastalik tespiti, yaban-
c1 ot tespiti, mahsul tanima, mahsul kalitesi, su yonetimi ve hayvan refahi gibi
alanlarda kullanimui ile verimlilik ve dolayisiyla finansal gelirin artmasi miim-
kiin olabilmektedir. Ayn1 zamanda bu hususlar hassas tarimin temel hedeflerini
olusturmaktadir (35).

Tiir Secimi

Tiir se¢imi, su ve besin kullanimimin etkinligini, iklim degisikligine uyumu,
hastalik direncini ve besin igerigini veya daha iyi bir aromayi belirleyen belirli
genleri arama siirecidir. ML, ozellikle derin 6grenme algoritmalari, gesitli ik-
limlerde mahsul performansini ve gelistirilen yeni 6zellikleri analiz etmek i¢in
onlarca yillik alan verilerini alarak bu verilere dayali olarak hangi genlerin bir
bitkiye faydali bir 6zellige katkida bulunacagini tahmin edecek bir olasilik mo-
deli olusturabilmektedir (36, 37).
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Bitki Tanima ve Siniflandirma

Bitki siniflandirmast igin geleneksel yaklasim, yapraklarin rengini ve seklini
karsilagtirmak olsa da ML, yaprak 6zellikleri hakkinda daha fazla bilgi tasiyan
bitki morfolojik 6zelliklerini analiz ederek daha dogru ve daha hizli sonuglar
saglayabilmektedir. Ancak su anda, bitki tanima hala bitki taksonomistlerinin
uzmanhigidir. ML, bilgi islem teknolojilerinin ilerlemesi sayesinde uzman ol-
mayanlarinda bitki siniflandirmada bir alternatifi olacaktir. Giiniimiizde ML
teknolojileri ile gelistirilmis matematiksel modellerin bir yazilim programa ek-
lenmesi ile yapraklarin morfolojik 6zellikleri ¢ikarilabilmektedir. Bu, insan ha-
tasindan kaynaklanan yanlis pozitif sonuglar1 azaltabilecektir (38). Bu konuda
yapilan ¢aligmalar geometrik olarak yaprak tanimlamanin (39) yaninda, mesafe
matrisi (40), renk, doku (41) ve damarlanma (42, 43) yapilar1 iizerine yogun-
lagmustir. Ornegin Kumar ve ark. (44), Leafsnap adli otomatik bir bitki tiirii ta-
nimlama sistemi 6nermistir. Bu sistem ile yaprak sinirlarindaki egriligin fonk-
siyonlarini hesaplamak igin integral 6lgiimi kullanmis ve yapraklarin egrilige
dayali sekil 6zelliklerine dayali olarak bitkileri tanimlamigtir. Lee ve ark. (45)
ise Ingilterede yaptiklar1 calismada topladiklari 44 farkl: bitki tiirti 6zelliklerini
ogrenmek igin derin 6grenmenin bir alt dali olan ve genellikle gorsel bilginin
analiz edilmesinde kullanilan evrisimli sinir aglarini (CNN) incelemislerdir.
CNN modelinden segilen 6zellikler hakkinda sezgi kazanmak igin (“kara kutu”
¢oziimiiniin aksine), evrisimsiz aglara (DN) dayali bir gorsellestirme teknigi
kullanmislar ve CNN modelinin, manuel olarak girilen 6zniteliklere dayanan
¢oziimlere kiyasla tutarlilik ve iistiinliik gosterdigini bulmuslardir. Bir diger ¢a-
lismada Arribas ve ark. (46), segici herbisit uygulamalarinda kullanilabilecek bir
ANN modeli ile aycicegi bitkileri i¢in otomatik yaprak gortintii siniflandirma
sistemi onermislerdir. Deneysel sonuglara gore onerdikleri sistem %85’lik bir
ortalama dogruluk diizeyine ulagmistir. Belhumeur ve ark. (47) ise botanikgiler
tarafindan kullanilan ve bitki tiirlerinin tanimlanmasina yardimci olan bir bil-
gisayarl goriis sistemi gelistirmislerdir.

Hesaplamali morfometrik yontemler, bir yaprag: geometrik olarak nicel ola-
rak oOlgebilir ve farkliliklar: etkili, tekrarlanabilir, dogru ve istatistiksel olarak
gliclii bir sekilde gorsellestirebilmektedir. 2007 yilinda bir grup arastirmaci, al-
goritmalarini ve veri setlerini diger arastirmacilarla paylasmak amaciyla Flavia
veri seti (http://flavia.sourceforge.net/) olarak adlandirilan yaprak deseni veri
seti caligmalarini yayinlamiglardir. {1k calismalarinda, 32 bitki tiiriinii bes temel
degiskende 12 karaktere gore siniflandirmislardir. Sonraki yillarda, bitki yaprak
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tanima sistemi i¢in bir model gelistirmek i¢in bu veri setini kullanan bir¢ok
caligma yapilmigstir (48).

Verim Tahmini

Hassas tarimdaki en 6nemli ve popiiler konulardan birisi iiriin arzinin taleple
eslesmesini saglamak i¢in kritik neme sahip olan verim haritalamasi ve tahmi-
nidir. Son teknolojik yaklagimlar, tarihsel verilere dayanan basit tahminin ¢ok
otesine gegmistir. Ozellikle hareket halindeyken veri saglayabilen bilgisayarl
gorme teknolojilerinin kullanilmasi ile verimden en iyi sekilde yararlanilmasi
mimkiin olmakta ve mahsullerin, havanin ve ekonomik kosullarin kapsamli ve
¢ok boyutlu analizleri yapilabilmektedir. Internet, sensorler ve GPS teknolojisi-
nin kullanilmasi ile giiniimiiz tariminda biiytik miktarda veri toplanabilmekte-
dir. Bu verilerin bilgi teknolojileri araciligiyla kullanilmasi, verimlilikte nemli
gelismeler saglamaktadir. Ancak buradaki zorluk, toplanan ham verileri fayda-
I1 bilgilere dontstiiriilmesidir (49). ML, bu ham verilerin islenmesinde, hangi
mahsuliin yetistirilecegine ve mahsullerin biiylime mevsimi boyunca ne yapi-
lacagina dair destekleyici kararlar da dahil olmak tizere mahsul verimi tahmini
i¢in 6nemli bir karar destek araci olabilir (34). Ancak bolgesel bityiime kosulla-
r1 her zaman homojen degildir. Bu nedenle genel simiilasyon modelleri yerine
daha dar 6lgekli toplanan verilerin ML algoritmalar1 kullanilarak modellenmesi
daha gergekgi ve dogru tahmin yapilmasini saglayabilmektedir (27, 50). Verim
tahmin modellerinin gelistirilmesinde genel olarak en ¢ok kullanilan gevresel
ozellikler sicaklik, yagis ve toprak tipidir. Ayrica bu tiir modellerde en ¢ok uy-
gulanan algoritmalar ise ANN ve en yaygin olarak kullanilan derin 6grenme
algoritmalari ise evrisimli sinir aglari, uzun-kisa siireli bellek ve derin sinir agla-
ridir (34). Bu alanda birgok verim tahmini ¢alismasi yiirtitiilmistiir. Bunlardan
birisinde Rahman ve ark. (51) homojen bir topografyaya sahip olmayan Hima-
laya kiyisinda yer alan Bangladesde, ML modelleri kullanarak mahsul verimini
tahmin etmek i¢in yaptiklar: arastirmada, gecmis cevresel desenler ve mahsul
tiretim hiz1 arasindaki korelasyon konusunda modelleri egiterek bu modelleri
daha sonra bilinmeyen iklim degiskenleri izerindeki etkinliklerini 6l¢mek i¢in
kullanmiglardir. Bir bagka calismada Baral ve ark. (52), 10 yillik ge¢mis geltik
verimi, giinlitk sicaklik (ortalama ve maksimum) ve yagis veri setlerine dayali
olarak farkl: iklim bolgelerindeki 3 farkli ilgede ¢eltik verimi ANN teknolojisi
ile tahmin etmislerdir. Crtomir ve ark. (53) ise, elmada verimi tahmin etmek
i¢in goriintii analizine ve sinir agina dayali bir hibrit model gelistirmislerdir.
Bir diger ¢alismada Romero ve ark. (54), farkli makine 6grenme algoritmalar:
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araciligiyla durum bugday1 verimini tahmin etmek yaptiklar1 galismada elde et-
tikleri modelden ¢ikarilan bilginin agronomik uygunlugunun oldukga saglam
oldugunu rapor etmislerdir. Ananthara ve ark. (55) ise yaptiklar1 ¢alismada,
mahsul verimini tahmin etmek ve hassas tarimda karar vermeyi gelistirmek
i¢in dinamik olarak giincellenen ge¢mis mahsul veri seti iizerinde uyarlanabilir
bir kiime yaklasimi ile ¢alisan bir mahsul verimi tahmin modeli 6nermisler-
dir. Bir baska ¢aligmada Shekoofa ve ark. (56), misir tane verimini artirmak ve
en uygun faktorleri se¢mek i¢in tarama, kiimeleme ve karar agact modelleriyle
ok sayida fizyolojik ve tarimsal 6zelligi analiz etmislerdir. Gonzalez-Sanchez ve
ark. (57) ise, on farkli tiriin veri setinde iiriin verimi tahmini i¢in makine 6gren-
mesi ve lineer regresyon tekniklerinin tahmin dogrulugunu karsilastirmislardur.
M5-Prime regresyon tekniginin en diisiik hata ile en iyi mahsul verimi modelini
elde ettiginden, tarimsal planlamada biiytik alanlarda mahsul verimi tahmini
i¢in ¢ok uygun bir ara¢ oldugunu bildirmislerdir. Pantazi ve ark. (58) tarafin-
dan yiiriitillen bir baska ¢alismada ise, bugday verimi davranigini karakterize
etmek i¢cin ML algoritmasi kullanan bilgi tabanli bir yaklasim sunmuglardir.
Cakar ve ark. (59) ise, sicaklik ve yagis kayitlar1 gibi meteorolojik verileri kulla-
narak bugday verimini etkin bir sekilde tahmin edebilecek ¢ok parametreli bir
dogrusal regresyon modeli gelistirmis ve yerlesik yapay sinir ag1 i¢in kullanilan
ayni veri seti ile test etmislerdir. Bir diger ¢caliymada ise Matsumura ve ark. (60)
mustr verimi tahmini i¢in ¢oklu dogrusal regresyon (MLR) ve dogrusal olmayan
ANN modelleri karsilastirmislardir. Hem ¢apraz dogrulama hem de geriye do-
nitk dogrulama altinda hesaplanan tahmin beceri puanlari, ANN modellerinin
MLRden 6nemli 6l¢iide daha iyi performans gostermistir.

Mahsul Kalitesi

Mahsul kalite 6zelliklerinin dogru tespiti ve siniflandirilmasi, tiriin fiyatini arti-
rabilir ve israfi azaltabilir. Insan tarafindan yapilan siniflandirma ile karsilagti-
rildiginda, makineler, iiriin kalitesinde rol oynayan nitelikleri ortaya ¢ikarmak
ve bunlari tespit etmek igin anlamsiz gibi gériinen verilerden ve ara baglan-
tilardan yararlanabilmektedir (2). Bu konuda yapilan ¢aligmalardan birisinde
Li ve ark. (61) optimum hasat zamani1 ve verim tahminine karar vermek i¢in
meyvelerin olgunlugunu belirleme iizerine bir inceleme ¢alismas: yapmaiglardir.
Zhang ve ark. (62) ise, iletim modunu kullanarak kisa dalga yakin kizilétesi
hiperspektral goriintiileme sistemi ile pamuk tiftigi icinde gizlenen yaygin ya-
banci madde tiirlerinin tespiti ve siniflandirilmasi tizerine ¢aligma yapmuiglar ve
pamuk tiftigi icindeki botanik (tohum kabugu, tohum eti, gévde ve yaprak) ve
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botanik olmayan (kagit ve plastik paket) yabanci madde tiirlerini tespit etmenin
miimkiin oldugunu bildirmislerdir. Bir baska ¢aligmada da paketleme asama-
sinda iki farkli armut tiirtini tahribatsiz bir sekilde ayirt etmek ve paketleme
standartlarini karsilamak icin SVM ile birlestirilen ardisik projeksiyon algorit-
mas1 ile olugturulan bir modelin kullanildig1 hiperspektral goriintiileme yon-
teminin basarili bir sekilde kullanilabilecegi rapor edilmistir (63). Maione ve
ark. (64) ise piring numunelerinin kimyasal bilesenlerine dayali olarak cografi
kokenlerini tahmin edebilen siniflandirma modeli gelistirmislerdir.

Hastalik Tespiti

Hem ag¢ik hava hem de sera kosullarinda, hasere ve hastalik kontroliinde en yay-
gin olarak kullanilan uygulama, mahsul alani {izerine pestisitlerin esit sekilde
puskiirtilmesidir. Etkili olmasi i¢in, bu yaklasimin yiiksek finansal ve 6nem-
li gevresel maliyetle sonuglanan 6nemli miktarlarda pestisit gerektirmektedir.
ML, zaman, yer ve etkilenen bitkiler acisindan tarim kimyasallar: girdisinin he-
deflendigi genel hassas tarim y6netiminin bir pargasi olarak da kullanilmakta-
dir. Ancak bitki hastaliklarinin tedavisi i¢in agir1 pestisit kullanimi, maliyetleri
artirmakta ve tarim triinlerinde toksik kalint: tehlikesini artirmaktadir. Pesti-
sitler, tarla bitkilerinin iiretim maliyetlerinde en yiiksek bilesenler arasinda yer
aldigindan ve yer alt1 sularinin kirlenmesinde en biiyiik katkiya sahip oldugun-
dan dolay1 kullanimini en aza indirecek ¢oziimlerin iiretilmesi gerekmektedir
(65).

Bu konuda yapilan ¢alismalardan birisinde Mayuri ve ark. (66), tarim sek-
toriinde goriintii isleme ve ML alaninda ve ozellikle hastaliklarin tespitinde
karsilagilan zorluklar1 ve metodolojileri ele almiglardir. Bir diger ¢caliymada da
Rangarajan ve ark. (67), PlantVillage veri setinden elde edilen domates yap-
raklarinin (6 hastalik ve saglikli bir sinif) goriintiileri, AlexNet ve VGG16 net
olmak tizere iki derin 6grenme tabanli mimariye girdi olarak vermisler ve si-
niflandirma dogrulugu ve yiiriitme siiresinde goriintii sayisinin rolii ile agirlik
ve yanlilik 6grenme hizi gibi hiper parametrelerin 6nemini analiz etmislerdir.
Pantazi ve ark. (68) ise, alan spektroskopisi ve hiyerarsik kendi kendini organize
eden haritalar kullanarak sistemik olarak enfekte olmus silybum marianum
bitkilerinin tanimlanmasi i¢in denetimli Kohonen ag1, sayag yayilimli yapay si-
nir ag1 ve XY-Fiizyon ag1 olmak iizere {i¢ denetimli hiyerarsik model kullanmis-
lardir. Elde ettikleri sonuglar, hiyerarsik kendi kendini organize eden haritalarin
yardimiyla vejetatif biiylime sirasinda sistemik olarak enfekte olmus bitkilerinin
yiiksek dogrulukta tanimlanma potansiyelini oldugunu gostermistir. Bir diger
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caligmada Sujatha ve ark. (69), narenciyede hastalik tespiti amaciyla bazi ma-
kine 6grenmesi algoritmalarinin performansini karsilastirmislar ve derin 6g-
renme yontemlerinin, makine 6grenmesi yontemlerinden daha iyi performans
gosterdigini ve deneme yoluyla elde ettikleri hastalik siniflandirma dogrulugu-
nun oldukga etkileyici oldugunu bildirmislerdir. Ramesh ve ark. (70) ise, olus-
turduklar: veri seti ile saglikli ve hastalikli yaprak arasinda ayrim yapmak i¢in
goklu karar agac1 (Random Forest) yonteminden yararlanmuslar ve bu tiir bii-
yiik veri setlerini egitmek i¢in MInin, bitkilerde bulunan hastalig1 genis 6l¢ekte
tespit etmek i¢in 6nemli bir arag oldugunu bildirmislerdir. Zhang ve ark. (71)
ise, tarla kosullarinda salatalik yapragindan hastaliklarinin taninmasini yiiriit-
mek igin kiigiik 6rneklem boyutuna ve derin evrisimli sinir agina dayanan bir
yaklagim onermislerdir. Bir bagka ¢alismada ise Anagnostis ve ark. (72), ceviz
agaclarindaki antraknozlu yapraklari tanimlayabilen dogru ve hizli bir nesne
algilama sistemi ¢aligma ytirtitmislerdir. Calismalarinda meyve bahgesi ilk ola-
rak uzmanlar tarafindan denetlenerek enfekte agaglar belirmistir. Daha sonra
meyve bahgesinin 379 agacindan 100’ nesne dedektoriinii egitmek icin rastge-
le segilmistir. Kalan 279 agag ise uzmanlar tarafindan sistemde 6ngoriilen sinif-
larla karsilastirilarak siniflandirilmis ve dedektoriin etkinligini belirlemek icin
kullanilmustir. Egitilen modelin, dogrulama veri kiimesinin %87’sini dogru bir
sekilde siniflandirdigini ve elde edilen sonuglarin, ticari bahgelerde dogrudan
uygulama, gercek saha kosullarinda aga¢ seviyesinde enfekteli yapraklar: tespit
etme ve agaclar1 gercek zamanli olarak enfekte veya saglikli olarak siniflandir-
ma konusunda biiyiik potansiyel gosterdigini bildirmislerdir. Ebrahimi ve ark.
(73) ise, gilek bitkilerinde bulunabilecek parazitleri gercek zamanli olarak tes-
pit etmek i¢cin SVM siniflandirma ve goriintii isleme teknigini kullanmislardur.
Chung ve ark. (74) tarafindan yiiritiilen calismada da, tohum kaynakli bir ¢eltik
hastalig1 olan Bakanae’yi 3 haftalikken tahribatsiz bir sekilde ayirt etmek icin
SVM siniflandiricilar: gelistirilmistir. Gelistirilen yaklasim, enfekte olmus ve
saglikli fideleri %87.9 dogruluk ve %91.8 pozitif tahmin degeri ile ayirt etmis-
tir. Bir diger ¢aligmada Pantazi ve ark. (75), bitkinin ihtiyaglarina gore fungisit
ve giibrelerin daha etkin kullanim1 amaciyla, hiyerarsik kendi kendini organize
eden simiflandirici ve hiperspektral yansima goriintiileme verilerine dayali ola-
rak nitrojen stresli ve sar1 pas bulagmis ve saglikli olan kiglik bugday bitkilerinin
tespiti i¢in yeni bir sistem gelistirmislerdir. Moshou ve ark. (76) ise, saglikli ve
su stresindeki bugday bitkileri arasinda optik olarak ayrim yapmak amaciyla en
kiigiik kareler destek vektorleri makinesinin sensor fiizyonu ile kombinasyonu-
na dayal: olarak stres tipi algilama algoritmalar1 kullanarak biyotik ve abiyotik
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stresleri tespit edebilen ve tanimlayabilen bir optik ¢oklu sensor sistemi gelistir-
misler ve siniflandirma performansinda %99 basari elde etmislerdir. Ferentinos
(77) tarafindan yiritilen aragtirmada ise saglikli ve hastalikli bitkilerin basit
yaprak goriintiilerini kullanarak bitki hastalik tespiti ve teshisini derin 6grenme
metodolojileri yoluyla gerceklestirmek icin evrisimli sinir ag1 modelleri gelis-
tirilmistir. Modellerin egitimi, saglikli bitkiler de dahil olmak tizere 58 farkli
(bitki, hastalik) kombinasyon sinifinda 25 farkli bitki igeren 87,848 goriintiiden
olusan agik bir veri tabaninin kullanilmasiyla gergeklestirilmistir. Bulgularinda
yiiksek basar1 sagladiklarini ve modelin erken uyari araci olarak bitki hastalig:
tanimlama sistemine entegre edilebilecegini bildirmislerdir.

Yabanci Ot Tespiti

Hastaliklarin yani sira yabani otlar da bitkisel tiretim i¢in en 6nemli tehdit-
tir. Yabani otlarla miicadelede en biiyiik sorun, bunlarin tespit edilmesinin
ve ekinlerden ayirt edilmesinin zor olmasidir. Bitki 6zellikleri ve kosullarinin
incelenmesinde ve izlenmesinde hiperspektral goriintiileme sistemlerinin kul-
lanilmasi son zamanlarda popiiler olmustur. Bu popiilarite, bu tiir sistemlerin
hem finansal hem de gevresel avantajlarindan kaynaklanmaktadir. Bilgisayarl
gorii ve ML algoritmalari, yabani otlarin tespitini ve ayrimini diigitk maliyetle
ve hicbir ¢evresel sorun ve yan etki olmaksizin iyilestirebilmektedir. Gelecekte,
bu teknolojiler yabani otlar1 yok edecek robotlari ¢alistirarak herbisit ihtiyacini
en aza indirebilecektir. Otomatik ot-bitki ayrimi iizerine yiiriitiilen arastirmala-
rin gogu, goriintii tanima tekniklerinin kullanimina dayanmaktadir. Bu konuda
yapilan ¢alismalardan bazilar1 bu béliimde verilmistir. Pantazi ve ark. (78) tara-
findan yiiriitillen ¢aligmada, hiyerarsik, kendi kendini organize eden bir harita
kullanilarak yabanci ot tespiti ve haritalanmasi i¢in sabit kanatl bir insansiz
hava araci sistemi iizerine monte edilmis multispektral bir kamera (yesil-kir-
miz1-NIR) kullanmiglardir. Denetimli Kohonen agy, karsi yayilimli yapay sinir
ag1 ve XY-Fusion ag1 ile bir alandaki farkls bitki ortiisii arasindan, yabanci otlar
basarili bir sekilde tanimlanabilmistir. Bir bagka ¢alismada Binch ve ark. (79),
yabanci otlari tespit etmek i¢in kullanilan yapay gorme yontemlerini karsilagtir-
muslardir. Bulgularinda en dogru yontemin, bir SVM ile birlikte dogrusal ikili
desenleri kullanmak oldugunu rapor etmislerdir. Ahmad ve ark. (80) ise, yabani
otlar1 igeren goriintiilerin artirilmig gorsel 6zelliklerinden yararlanarak, ger¢ek
zamanli segici herbisit piiskiirtiicti sistemleri igin etkili bir yabani ot siniflandir-
ma cercevesi sunmuglardir. Onerdikleri bu yontemde genisletilmis veri seti ile
%94.72 dogruluk elde etmislerdir. Bir diger ¢alismada ise Jurado-Expdsito ve
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ark. (81), yedi genis yaprakli yabani ot tiirdi, aycigegi ve bugday aniz arasinda
ayrim yapmak i¢in yakin kizil6tesi yansima spektroskopisi kullanma potansiyeli
degerlendirmislerdir. Bulgularinda, yakin kizil 6tesi dalga boyuna karsilik gelen
750 ile 950 nm arasindaki spektrumun, toprak islemesiz ayciceginde, bugday
aniz, aygicegi ve en sorunlu “kontrol edilmesi zor” yabanci otlar arasinda ay-
rim yapabildigini rapor etmistir. Segaard (82) ise, aktif sekil modellerine dayal
goriintii isleme yoluyla yabanci ot tiirlerinin siniflandirilmast igin yaptiklari ¢a-
lismada, en fazla iki gercek yaprag: olan ve diger yapraklarla ortiismeyen geng
yabanci ot fidelerini belirlemeyi amaglamiglardir. Bu amagla Danimarka tarim
alanlarindaki en 6nemli ot tiirlerinin 19’unun goriintii 6rneklerinden bir veri
taban1 olusturmuglar ve bu goriintiileri, aktif bir sekil modelinin olusturulmas:
i¢in egitim verisi olarak kullanmislardir. Gelistirdikleri algoritma, yabanci ot
tiiriine bagl olarak %65 ila %90’1n arasinda bagar1 gostermistir.

Hayvansal Uretim

Hayvancilik iiretim sistemlerinin hayvan basina verimlilik baglaminda yogun-
lastig1 yaygin olarak kabul edilmektedir. Bu yogunlasma, hayvan refahi ve insan
sagligina dayali olarak tiiketicinin gida giivenligi ve stirdiirtlebilirlik algisini
etkileyebilecek sosyal kaygilar1 icermektedir (35). Ozellikle hem hayvanlarin
refahinin hem de genel tiretimin izlenmesi, tiretim sistemlerini iyilestirmek icin
kilit bir unsurdur (83). Tiim bu konular, hayvan sagligini ger¢ek zamanl olarak
izlemek ve uyar1 mesajlarini tanimak i¢in miithendislik tekniklerini uygulamay1
ve ayn1 zamanda ilk agamalarda tiretimi iyilestirmeyi amagclayan hassas hayvan-
cilik gergevesinde yer almaktadir. Hassas hayvanciligin rolii, hayvan sahipleri-
nin karar verme siireclerini destekleyerek ve rollerini degistirerek giderek daha
fazla 6nem kazanmaktadir. Politika yapicilarin, gerektirdigi sekilde hayvan-
larin yasam kosullarini ve yasam kalitelerini izlemenin yani sira iiriinlerin de
izlenebilirligini de kolaylastirabilmektedir (84). Hassas hayvancilik, kameralar,
ivmeolgerler, jiroskoplar, radyo frekansi tanimlama sistemleri, pedometreler,
optik ve sicaklik sensorleri gibi araglara dayanmaktadir (85). IoT sensorleri, s1-
caklik, ses, nem vb. algilamanin bir araci olarak degisken fiziksel niceliklerden
yararlanir. Ornegin, bir degiskenin normal sinirlarin digina ¢ikmast durumun-
da IoT sensorleri, her bir hayvanla ilgili degerli bilgiler vererek uyarabilir. Sonug
olarak, her bir hayvani tekrar tekrar ve zahmetli bir sekilde kontrol etmenin
maliyeti azaltilabilir (86). ML metodolojileri bu teknolojiler ile tiretilen biiyiik
miktardaki veriden yararlanmak, sigir, tavuk ve yumurta tiretimi gibi hayvan-
cilik iiretim sistemlerinin ekonomik verimliligini optimize etmek i¢in iftcilik
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parametrelerinin dogru tahmin edilmesinde 6nemli bir unsur haline gelmistir.
Bu boliimde ML uygulamalarinin hayvansal tiretim alanindaki bazi 6rnekleri
incelenmistir.

Bu alanda yapilan ¢alismalardan birisinde Dutta ve ark. (87), sigirlarda ost-
rus ve diyet degisikliklerinin taninmas: gibi olaylarin tahmin edilmesi amacina
yonelik olarak, manyetometreler ve {i¢ eksenli ivmedlcerler ile sensorler tarafin-
dan toplanan veriler kullanilarak ML modellerine dayali sigir davraniglarinin
siniflandirilmast i¢in bir yontem 6nermislerdir. Pegorini ve ark. (88) ise, buza-
gilarda ¢igneme kaliplarinin otomatik olarak tanimlanmasi ve siniflandirilmasi
i¢in bir sistem sunmuslardir. Calismada, saman ve ¢avdar otu gibi diyet takvi-
yelerinin gigneme sinyallerinden optik FBG sensorleri tarafindan elde edilen
veriler, gevis getirme ve tembellik gibi davranis verileriyle birlestirerek MLye
dayal1 bir sistem olusturulmustur. Bagka bir ¢caliymada ise Matthews ve ark. (89),
hayvanin cesitli aktivitelerini (ayakta durma, hareket etme, besleme ve igme) iz-
lemek i¢in video kameralar ile hayvan davraniglarinin izlenmesi igin MLye da-
yali otomatik bir izleme sistemi 6nermislerdir. Alonso ve ark. (90) ise, iireticiler
i¢in ¢ok onemli bir konu olan besi sigirlarinin agirhigini tahmin etmek igin bir
yontem sunmuslardir. Youssef ve ark. (91) tarafindan yiiritiilen bir diger ¢alis-
mada, ¢evresel parametrelerin kontrol edildigi bir ortamda tavuklarin aktivite
seviyesini ve pozisyonunu kontrol etme olasilig1 incelenmistir. Havalandirmali
kiigiik bir test odasinda, giris sicakligindaki ve havalandirma hizindaki degi-
simlere bagl olarak piliglerin dinamik aktivite indeksini tahmin etmek icin ger-
¢ek zamanli modelleme kullanmislardir. Bu modeller ile tavuklarin mikro-cev-
re sicakligindaki degisikliklere verdigi dinamik tepkileri tanimlamislardir. Elde
ettikleri modellerin, tavuklarin aktivitesinin model tabanl bir tahmine dayali
kontrol sisteminin matematiksel temelini olusturabilecegini rapor etmislerdir.
Bir diger ¢alismada Craninx ve ark. (92), bir makine 6grenme teknigi olan ANN
kullanarak siit yag asitlerinden rumen fermantasyon modelini tahmin etmek ve
ortaya ¢ikan modelin tahmin dogrulugunu karsilagtirmay1 amaglamiglardir. Ca-
ligmada farklit ANN mimarileri ve egitim algoritmalar1 degerlendirilmistir. So-
nuglar, dogrusal bir regresyon modeliyle karsilastirildiginda ANN’nin, 6nemli
olgiide daha iyi performans gostermedigini ancak siit yag asitlerinin midedeki
tek tek ugucu yag asitlerinin molar oranlarini tahmin etmede biiyiik potansiyele
sahip oldugunu gostermistir. Tavuk tiretimi ile ilgili bir bagka ¢aligmada ise Mo-
rales ve ark. (93), spesifik olarak yumurtalarin ticari tiretimindeki sorunlarin
erken tespiti ve uyarilmasi igin SVM modeline dayali bir yontem 6nermislerdir.
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Su Yonetimi

Bitki biiytimesi biiyiik ol¢iide su mevcudiyetine bagli oldugundan, tarim sek-
torii kiiresel olgekte mevcut tatli suyun ana tiiketicisi konumundadir. Bir¢ok
yeralti su kaynaginin da hizla titkendigi dikkate alindiginda, stirdiiriilebilir bir
bitkisel iiretim hedefine ulagmak agisindan suyun daha iyi korunmas1 amaciyla
daha etkili su yonetimine ihtiyag vardir (94, 95). Tarimsal tiretimde su yonetimi,
6nemli ¢abalar gerektirir ve hidrolojik, klimatolojik ve tarimsal dengede 6nem-
li bir rol oynar. Bu alanda yapilan ¢aligmalar cogunlukla giinliik, haftalik veya
aylik evapotranspirasyon (ET) tahmini i¢in gelistirilmis tahmin modellerinden
olugmaktadir. ET’nin dogru tahmini karmasik bir siiregtir ve bitkisel tiretimde
su kaynagi, sulama sistemlerinin tasarimi ve isletilmesi ve bunlarin yonetilmesi

biiytik 6nem tagimaktadir.

Bu konuda yiiriitillen ¢aligmalardan birisinde Mehdizadeh ve ark. (96)
Iranda aylik ortalama referans evapotranspirasyon (ET) tahmini igin iki farkl:
tir SVM olan SVM-polinom ve SVM-radyal temel fonksiyonun yan1 sira gok
degiskenli uyarlamali regresyon egrileri (MARS) olmak {izere gen ekspresyon
programlamasini da igeren deneysel denklemlerin ve esnek hesaplama yakla-
simlarinin performansini arastirmislardir. Genel olarak, MARS ve SVM-rad-
yal'in performansi, kullanilan ampirik denklemlerden daha iyi sonug verdigini
bulmuglardir. Bir bagka ¢alismada Feng ve ark. (97), glineybat1 Cindeki Sichuan
havzasinin 6 meteoroloji istasyonunda asir1 6grenme makinesi (ELM) ve ge-
nellestirilmis regresyon sinir ag1 (GRNN) dahil olmak {izere yalnizca sicaklik
verileriyle giinliik ET tahmini i¢in iki yapay zeka modeli gelistirmisler ve &ne-
rilen ELM ve GRNN modellerini sicakliga dayali Hargreaves modeli ve ET 1
kiyaslama olarak dikkate alan kalibre edilmis FAO-56 Penman-Monteith ver-
siyonuyla kargilagtirmislardir. Onerdikleri modellerin diger yontemlere gore
¢ok daha iyi performans gosterdigini, ¢iftciler veya sulama sistemi operatorleri
i¢in sulama programlarini iyilestirmelerinde 6nemli bir ara¢ olabilecegini ra-
por etmislerdir. Yassin ve ark. (98) tarafindan yapilan benzer bir ¢aligmada da
kurak kogullar altinda giinliik ET, tahmin etmek i¢cin ANN ve gen ekspresyon
programlamasi karsilastirilmistir. Bulgularinda ANN modelinin GEPe gore
daha iyi performans gosterdigini bildirmislerdir. ET’nin kesin tahmini, dogru
iriin-su tahmini i¢in ¢ok dnemlidir. Son zamanlarda ANN gibi ML teknikleri,
ET siirecini modellemek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak ANN, yerel
minimumlarda yakalama, yavas 6grenme ve meta-parametrelerin ayarlanma-
s1 gibi sorunlarla kars1 karsiyadir. Bu nedenle asir1 6grenme makinesi (ELM)
algoritmasi kullanilmas: tavsiye edilmektedir. Patil ve ark. (99) yaptiklar ¢a-
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lisgmada ELM’nin daha iyi performans sergileyen basit ama etkili bir algoritma
oldugunu bu nedenle haftalik ET 1 tahmin etmek igin giivenle kullanilabilece-
gini, ayrica sinirl veri senaryolarinda ML modellerinin verimliligini artirmaya
yardimci olabilecegini de rapor etmislerdir. Bununla birlikte ¢iglenme noktasi
sicakligy, ozellikle hidrolojik, klimatolojik ve agronomik aragtirmalarda gerekli
olan 6nemli bir parametredir. Bu amagla Mohammadi ve ark. (100), giinliik ¢ig-
lenme noktast sicakliginin tahmini i¢in ELM tabanli bir model énermislerdir.
Calismada ELM modelinin degeri, SVM ve ANN tekniklerine gore degerlen-
dirilmistir. Elde edilen bulgular, énerilen ELM modelinin SVM ve ANN mo-
dellerinden ¢ok daha iyi tahmin kabiliyetine sahip oldugunu, boylece giinlitk
giglenme noktasi sicakligini ¢ok uygun bir dogrulukla tahmin edebildigini
goOstermistir. Son zamanlarda yapilan bazi aragtirmalarda ise, degisken oranli
sulamanin su tasarrufu saglamak igin bir potansiyele sahip oldugu yoniindeki
goriisleri desteklemektedir. Bu konuda yapilan bir aragtirmada ise Lu ve ark.
(101), ttim tarlada tek tip bir sulama rejimi uygulamak yerine, ayr1 yonetim
bolgelerinin belirli su gereksinimleri temelinde tarla 6zelliklerine gore degisen
oranlarda sulama yapilabilecegini, ayrica degisken oranli sulama yaklasgiminin
etkinligi ve fizibilitesinin, hem su tasarrufu hem de verim optimizasyonunu
gerceklestirmek i¢in topogratya, toprak ozellikleri ve bunlarin toprak suyu tize-
rindeki etkisi gibi tarimsal faktorlere bagli oldugunun da dikkate alinmasi ge-
rektigini bildirmektedir.

Biiyiik veri ve ML teknolojileri, gevre ve su yonetimini birgok yonden etkile-
me potansiyeline sahiptir. Bityiik veri, yiiksek hacim, hiz, gesitlilik ve dogruluk
ile karakterize edilen bilgi varliklaridir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama
teknikleri, akill bilgi ve iletisim teknolojileri ve sosyal medyadaki hizli gelisme-
ler, hava tahmini, afet yonetimi, akilli su ve enerji yonetim sistemleri ve uzaktan
algilama gibi gevre ve su yonetimi alaninda biiytik verinin kullaniminin yaygin-
lagsmasina katkida bulunmaktadir (102).

SONUC

ML teknolojileri ile desteklenmis yeni yontemler, veriye dayali tarimsal uygu-
lamalar i¢in yeni firsatlar sunmaktadir. Ancak bu firsatlarin yaninda yogun
veri isleme gereksiniminden dolay: halihazirda kullanilan veri toplama ve de-
polama gibi teknolojilerinde gelistirilmesi gerekmektedir. Yapay zekanin bir alt
alani olan ML, genel olarak verilerden otomatik olarak 6grenebilen bilgisayar
algoritmalarini ifade etmektedir. ML, veri analitigiyle, yani verilerdeki anlamli
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kaliplarin kesfi ve yorumlanmas: ile dogru bir sekilde entegre edilirse, biytik

verinin giiciinden tam olarak yararlanilmasi miimkiin olabilecektir. Yapay zeka

ve

bilgi islem altyapisindaki son gelismeler, daha iyi tahmin performans: ve

daha az insan miidahalesi ile verilerden hiyerarsik 6zellikleri ¢ikarabilen giigli

derin 6grenme algoritmalarinin hizla gelistirilmesine yol agmstir. Bu teknolo-

jik ilerlemeler, bityiik miktarda veriden bagimsiz bir sekilde ve gercek zamanl

olarak yararli bilgiler ¢ikarma kabiliyetini de gerektirmektedir. Biiyiik veri ve

ML teknikleri, veriye dayal1 karar verme, bilimsel kesif ve siire¢ optimizasyonu

i¢in bityiik potansiyele sahiptir.
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