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Spatial Irrigation Estimation

Compared to traditional methods, systems supported by machine learning have been found to make more
accurate irrigation decisions. In this study, Kaggle, a data sharing platform frequently used in data science,
was utilized. The “Weather Data” dataset was used for irrigation status prediction. Missing and outlier data
were corrected and dependent (irrigation status) and independent (air temperature, humidity, soil moisture
value, precipitation) parameters were obtained. Focusing on the provinces in the Southeastern Anatolia
Region (Adiyaman, Batman, Diyarbakir, Gaziantep, Kilis, Mardin, Siirt, Sanlurfa and Sinak), the
accuracy of the algorithms was tested under different conditions. In the analyses conducted separately for
each province, irrigation status estimation was performed using machine learning algorithms such as
Decision Trees, Support Vector Machines, Random Forest, Naive Bayes, Gradient Boosting, Logistic
Regression, K-Nearest Neighbor and Artificial Neural Network models. As a result of the predictions made
on the dataset, the algorithms were compared using the accuracy metric and the most effective algorithms
were Random Forest (95%), Decision Tree (97%), Gradient Boosting (93%) and Artificial Neural Network
(98%) models with over 90% accuracy in all cities. Other algorithms also showed remarkable performance
with high accuracy rates (above 75%). In the analysis for each city, the algorithm performance ranking was
similar. In conclusion, this study shows that machine learning algorithms can be used in agricultural
irrigation with very high performance.
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Yapay zeka

Mekansal Sulama Tahmini

Geleneksel yontemlere kiyasla, makine 6grenimi ile desteklenen sistemlerin, daha hassas sulama kararlar
verebildigi tespit edilmistir. Bu caligmada, veri bilimi alaninda sik¢a kullanilan veri paylasim platformu
olan Kaggle’dan faydalanilmistir. Sulama durumu tahmini i¢in “Weather Data” veri kiimesi kullanilmustir,
Veri kiimesinde eksik ve aykirt veriler diizeltilmis, bagimli (sulama durumu) ve bagimsiz (hava sicaklig,
nemi, toprak nem degeri, yagis durumu) parametreler elde edilmistir. Giineydogu Anadolu Bélgesi’ndeki
illere (Adiyaman, Batman, Diyarbakir, Gaziantep, Kilis, Mardin, Siirt, Sanlurfa ve Sirnak) odaklanilarak
farkli kosullarda algoritmalarin dogruluklari test edilmistir. Her bir il igin ayr ayr yapilan analizlerde,
makine 0grenimi algoritmalarindan Karar Agaglari, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman, Naive
Bayes, Gradyan Artirma, Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu ve Yapay Sinir Agi modelleri
kullanilarak sulama durumu tahmini gergeklestirilmistir. Veri kiimesi iizerinde yapilan tahminler
sonucunda algoritmalar, dogruluk (accuracy) metrigi kullanilarak karsilagtirilmis ve en etkili algoritmalarin
Rastgele Orman (%95) ,Karar Agaci (%97), Gradyan Artirma (%93) ve Yapay Sinir Ag1 (%98) modeli ile
tiim sehirlerde %90’1n lizerinde sulama durumu tahmini dogrulugu elde edilmistir. Diger algoritmalar da
yiiksek dogruluk oranlari ile (%75 iizeri) dikkate deger performans sergilemislerdir. Her bir il i¢in yapilan
analizlerde, algoritma performans siralamasmin benzer oldugu belirlenmistir. Sonug olarak, bu ¢aligma
makine dgrenimi algoritmalarmin tarimsal sulamada oldukea yiiksek bir performansla kullanilabilecegini
gostermektedir.
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Giris

Su, tarimsal iiretimin temel yapi taslarindan biridir.
Bitkiler, kokleri araciligiyla topraktan suyu emerek ihtiyag
duyduklar1 besinleri alir ve bu besinler, temel metabolik
siireglerin saglikli bir sekilde gergeklesmesi i¢in kullanilir
(Sarginci ve ark., 2022). Sulama suyunun dogru yonetimi,
su gilivenliginin saglanmasi ve tarimsal iiretimin
stirdiiriilebilirliginin korunmasi agisindan kritik bir 6neme
sahiptir.

Kuraklik, diinya niifusunun hizla artmasi, tath su
kaynaklarmin smirlt olmasi tarimsal iiretimi tehdit eden
o6nemli etmenler arasindadir (Tiirkes, 2012). Tiirkiye’nin
yillik su potansiyeli yaklasik 112 milyar metrekiiptiir. Bu
suyun %740 tarimsal sulama i¢in kullanilmaktadir.
Tarimsal sulamada kullanilan suyun %50’si ise verimsiz
kullanim ve geleneksel yontemler nedeniyle israf
edilmektedir (Cakmak & Gokalp, 2013). Bu nedenle
Tirkiye gibi birgok iilke, yenilik¢i ¢oziimler gelistirme
ihtiyaci ile kars1 karsiyadir. Akilli sulama sistemleri, bu
ihtiyaca yanit olarak, suyun dogru zamanda, dogru
miktarda ve dogru noktaya uygulanmasini saglayarak su
kullanimmi optimize eder (Sahin, 2024). Sulama
planlamasi; topragin su tutma kapasitesi, bitki tiirdi, iklim
kosullar1 ve sulama yontemine gore degigkenlik gosterir.
Bu nedenle, sulama kararlar1 alinirken bir¢ok faktoriin g6z
ontinde bulundurulmas: gerekmektedir.

Geleneksel sulama kararlar1 genellikle ¢iftcilerin
tecriibelerine ve gozlemlerine dayanir (Cakmak ve ark.,
2008). Ciftciler, bitkilerdeki yaprak solgunlugu, renk
degisimi veya biliylime duraklamasi gibi belirtileri
inceleyerek su ihtiyacini tahmin eder. Topragin yilizey
rengine bakarak veya el ile sikarak, topraga bir gubuk
batirarak, bir su kabimin buharlasma oranina bakarak,
bdlgenin yagis ve sicaklik diizenlerini g6z &niinde
bulundurarak sulama zamanlamasini belirler ve Onceki
sulamalarm iirlin verimi {izerindeki etkilerini inceleyerek
kararlar alir. Geleneksel yontemler, diisiik maliyetli ve
uygulanabilir olmalar1 nedeniyle hala yaygin olarak tercih
edilmekle birlikte, modern tekniklerle karsilastirildiginda
hassasiyet ~ve  esneklik acisindan  smirlamalar
gostermektedir (Sahin, 2024).. Bu durum, tarimsal
tiretimde daha yenilik¢i yaklasimlarin benimsenmesine
zemin hazirlamigtir. Sensorlerle yapilan 6lglimler ve veri
tabanli sulama tekniklerine kismen geg¢ilmis olsa da, bu
teknolojilerin  sulama kararlarinda istenen dogruluk
seviyesine ulasamadigi ve tarimsal verimliligi tam
anlamiyla optimize edemedigi gézlemlenmektedir. Bunun
temel nedenleri arasinda, sensdrlerin sinirli kapsama alant,
toprak ve bitki tiirlerine gore degiskenlik gosteren nem
ihtiyacinin tam olarak belirlenememesi, altyapit ve veri
analizinde yasanan eksiklikler ile ¢iftcilerin  bu
teknolojilere erisim ve adaptasyon konusundaki zorluklari
yer almaktadir.

Cesitli kosullarda en iyi sulama kararlarini saglayan
yontemler arasinda; FAO Penman-Monteith yontemi,
Hargreaves-Samani denklemi gibi evapotranspirasyon
modelleri, tansiyometre ve toprak nem sensdrleri gibi
dogrudan olgiim teknikleri, su dengesi modelleri, iklim
tahmin modelleri, zaman serisi analizleri, regresyon
modelleri ve makine Ogrenimi tabanli karar destek
sistemleri bulunmaktadir (Tagtan, 2019). Bu yontemler,
sulama kararlarinin daha hassas bir gekilde alinmasina

katki saglarken, uygulamada karsilasilan veri eksikligi ve
bolgesel degiskenlikler gibi faktorler nedeniyle beklenen
dogruluk seviyesine tam olarak ulagamamaktadir.

Allen ve ark. (1998) tarafindan gelistirilen FAO
Penman-Monteith yontemi, evapotranspirasyonu
hesaplamak i¢in kullanilan ve diinya genelinde yaygin
kabul goren bir modeldir. Bununla birlikte, tansiyometre
ve toprak nem sensorleri ile toprak nemine dayali sulama
kararlar1 alinabilir (Dogru ve ark., 2012). Ciftgiler, bu
sensorlerden gelen verilerle bitkilerin su ihtiyacini tahmin
eder ve sulama zamanini optimize eder. Bitkilerdeki
yaprak solgunlugu, renk degisimleri veya biiylime
duraklamalar1 gibi anormal durumlar gdzlemlenerek
sulama gereksinimleri belirlenebilir.

Istatistiksel ~yontemler, geleneksel yaklasimlarin
o6nemli bir pargasidir. Yilmaz ve ark. (2007), ge¢mis
sulama verilerinin analizine dayali regresyon modellerinin
sulama ihtiyaglarimi tahmin etmede etkili oldugunu
gostermistir. Benzer sekilde, zaman serisi analizleri, yagis
ve sicaklik gibi iklim parametrelerinin de sulama zamani
tahmini igin kullanildig1 bilinmektedir. Ancak bu
yontemlerin dogrulugu, veri kalitesine ve 6lgiim sikligina
bagl olarak sinirli kalabilmektedir.

Makine dgrenmesi, sulama kararlarinin verilmesinde
geleneksel yontemlere kiyasla daha hassas ve veriye dayali
¢Oziimler sunarak tarimsal siire¢lerde 6nemli bir doniisiim
yaratmigtir. Destek Vektor Makineleri (SVM), farkli
parametreler arasindaki iliskileri modelleyerek sulama
ihtiyaglarmin tahmini i¢in sik¢a kullanilan yontemlerden
biridir (Demir ve ark., 2024). Bu yontem, Ozellikle
karmasik ve cok degiskenli verilerin analiz edilmesinde
etkili bir arag olarak 6ne ¢ikar. Benzer sekilde, Karar Agaci
ve Rastgele Orman algoritmalar1 gibi yontemler, toprak
kosullar1 ve iklim verileri gibi ¢ok boyutlu verilerle sulama
planlamasinin otomasyonu i¢in basartyla uygulanmistir
(Zhang ve ark., 2015). Hosseini ve ark. (2019), Yapay Sinir
Aglar1 (ANN) kullanarak gelistirdikleri modelle sulama
zamanlamasinin  daha yiliksek dogrulukla tahmin
edilebilecegini gostermistir. Ayrica, Konvoliisyonel Sinir
Aglart (CNN) gibi yontemler, goriintii verilerini analiz
ederek  bitki saghgi ve  toprak  durumunun
degerlendirilmesini saglayarak sulama kararlarina destek
olmaktadir. Optimizasyon tabanli yontemlerden Genetik
Algoritmalar, sulama sistemlerinde su dagitimini optimize
etmek i¢in kullanilirken, Karinca Kolonisi Optimizasyonu
gibi yontemler, sulama yollarinin verimliligini artirmak
icin uygulanmistir. Bu yaklagimlar, sulama sistemlerinin
enerji ve su tasarrufunu maksimize etme potansiyeline
sahiptir (Rahman ve ark., 2020). Makine 6grenimi
yontemleri, sulama kararlarinin daha hassas ve etkili bir
sekilde verilmesine olanak tanimaktadir. Geleneksel
yontemlerin sinirlarini asan bu teknikler, biiyiik veri
setlerinin analiz edilmesi ve kararlarin optimize edilmesi
siireglerinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Tirkiye’de de makine Ogrenimi tabanli sulama
sistemleri giderek daha fazla kullanilmakta, verimliligin
arttirtlmasi icin onemli bir arag olarak
degerlendirilmektedir (Bayrak¢i ve ark., 2021). Ancak
sulama  planlamasinda hangi makine  Ogrenimi
algoritmasmin daha iyi sonuglar verdigi degiskenlik
gostermektedir. Her algoritmanin belirli veri setlerine ve
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kosullara gore performans: farklilik gdosterebilir. Bu
galismanin  amaci, sulama planlamasinda hangi
algoritmanin daha uygun oldugunu tespit ederek, dogru
planlama kararlarmin alinmasina fayda saglamaktir. Su
kaynaklarimin daha etkin yonetilmesi ve tarimsal
verimliligin en st diizeye ¢ikarilmasi i¢in biiyliik dnem
tagimaktadir.

Bu calismada Giineydogu Anadolu boélgesi calisma
alan1 olarak secilmistir. Bolgedeki toplam su potansiyeli,
yaklasik 53 milyar metrekiip civarindadir ve bunun biiyiik
bir kismi tarimsal sulama i¢in kullanilmaktadir (GAP BKI,
2023). Sulamanin biiyiik dlglide geleneksel yontemlerle
(salma sulama vb.) yapilmasi, su kayiplarina ve gereksiz su
kullanimma neden olmaktadir. Tarimsal sulamanin
modern yontemler ve makine Ogrenimi tabanli
teknolojilerle optimize edilmesi hem su kaynaklarinin
korunmast hem de tarimsal iretimin siirdiiriilebilirligi
acisindan biiyiik bir firsat sunmaktadir. Bu siirecte
kullanilacak makine ©6grenimi algoritmalarinin dogru
secimi, suyun verimliliginin artirilmasinda kritik bir rol
oynayacaktir.

Materyal ve Yontem

Makine Ogrenmesi, girdi olarak aldig1 verileri
kullanarak anlamli bilgiler iireterek tahminler yapan
algoritmalar gelistiren bir bilim dalhidir (Bayrak¢i ve ark.,
2021). Makine 6grenmesi, sulama yonetiminde, ge¢mis
verilere dayanarak su kullaniminin tahmin edilmesi ve
tarimsal verimliligin artirilmast i¢in kullantlir.

Tarimsal sulama yonetiminde kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmalari, veri setinin Ozelliklerine gore
secilir ve su yonetimini optimize etmek, ¢iftcilerin karar
alma siireglerini iyilestirmek i¢in giiglii araglar sunar.

Bu ¢aligmada kullanilan makine 6grenimi algoritmalar1
asagida sunulmustur.

Loyjistik Regresyon (Logistic Regression): Bagimsiz
degiskenlerin dogrusal kombinasyonunu lojistik (sigmoid)
fonksiyon araciligryla bir olasilik degerine doniistiiren ve
cikti degigkeninin belirli bir sinifa ait olma ihtimalini
hesaplayan bir siniflandirma yontemidir. Genellikle iki
smifli (binary) siniflandirma problemlerinde kullanilir ve
modelin ¢iktis1 belirlenen bir esik degerine gore
smiflandirilir. Lojistik regresyon, kolay yorumlanabilir
olmast ve hesaplama agisindan verimli ¢aligmasi nedeniyle
tercih edilen yontemlerden biridir (Bircan, 2004).

Karar Agaglart (Decision Tree): Veri setindeki
ozelliklere gore karar kurallari olusturur ve bu kurallari
kullanarak tahminler yapar. Basit ve sezgisel bir yapiya
sahiptir. Kok digiim olarak adlandirilan baslangig
noktasindan baslayarak, her diigiim bir 6zelligi temsil eder
ve dallara ayrilir. Bu dallar, karar agacinin olusturdugu
karar kurallarini temsil eder. Sonug olarak, veri setinin her
bir girdisi, agacin dallarini takip ederek bir sonuca ulasir
ve boylece tahmin yapilir (Ozcan & Ozer, 2021). Karar
Agaclart algoritmasi, karmagsik algoritmalarla birlikte
kullanilir veya birlestirilerek daha giiglii modeller
olusturulur.

Rastgele Orman (Random Forest): Bircok karar
agacinin bir araya gelerek olusturdugu bir modeldir. Her
bir karar agaci, veri setinin farkli alt kiimeleri iizerinde
egitilir ve farkli kararlar alir. Daha sonra, bu karar

agac¢larmin tahminleri bir araya getirilerek, son tahmin
yapilir. Bu yaklagim, modelin asir1 6grenme (overfitting)
yapma olasiligin1 azaltir ve genellikle yiliksek dogruluk
oranlart ile sonuglanir (Sevgen & Aliefendioglu, 2020).
Rastgele Orman algoritmasi, bireysel karar agaglarinin
smirlamalarini asarak, biiyiik veri setlerinde bile etkili bir
performans sergiler. Birden fazla agacin kullanilmasiyla
model, her bir agacin yaptig1 hatalar1 minimize eder. Bu
sayede, ozellikle biiylik ve karmagik veri setlerinde yliksek
tahmin dogruluguna ulagabilir.

Destek Vektor Makineleri (SVM): Veriler arasinda bir
ayrim ¢izgisi olusturarak smiflandirma yapan bir
algoritmadir (Demirci, 2019). SVM, &zellikle karmasik
verilerde yiiksek dogrulugu ile geleneksel yontemlere
kiyasla daha etkili sonuglar sunar.

K-En Yakin Komsu (KNN): Bir veri noktasimi
smiflandirmak veya tahmin etmek icin veri setindeki en
yakin komgularini analiz eder. Algoritma, yeni bir veri
noktasinin etrafindaki K sayida en yakin komsuya bakarak
bu noktanin hangi sinifa ait oldugunu veya hangi degeri
alacagini belirler. Kii¢iik veya orta 6lgekli veri setlerinde
oldukca hizli analiz yapabilir. Daha biiyiik veri setlerinde
veya c¢ok fazla degisken iceren veri setlerinde, KNN’nin
yavas c¢alismast ve performans kaybi yasamasi
muhtemeldir. Bu gibi durumlarda, veri boyutunu
kiigiiltmek i¢in oOzellik se¢imi veya boyut indirgeme
teknikleri kullanilabilir, ya da daha uygun bir algoritmaya
gecis yapilabilir (Biitiiner ve ark., 2023).

Gradyan Artirma (Gradient Boosting): Zayif modelleri
ardisik olarak egitip birlestirerek giicli ve yiiksek
performansli tahmin modelleri olusturur. Bu siirecte her bir
yeni model, 6nceki modelin yaptigi hatalart diizeltmeye
odaklanarak nihai tahmin dogrulugunu artirir (Aydm ve
ark., 2023).

Yapay Sinir Aglar: (YSA): Yapay sinir aglar1 (YSA),
biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek tasarlanmis
yapay modellerdir (Oztiirk & Sahin, 2018). Giris, gizli ve
¢ikis katmanlarindan olusur. Girig katmani verileri alir,
gizli katmanlar bu verilerdeki desenleri 6grenir ve ¢ikis
katmani tahminleri retir. Model, ileri besleme
(feedforward) ile veri akisini saglar ve geri yayilim
(backpropagation) yontemiyle hatayr azaltarak &grenme
siirecini gelistirir. Geri yayilimda, hata geriye dogru
yayilip agirliklar giincellenerek modelin dogrulugu artirilir
(Akkaya, 2007).

Calisma Alam

Giineydogu Anadolu Bélgesi, yar1 kurak ve sicak iklim
ozelliklerine sahiptir. Yazlar olduk¢a sicak ve kurak
gecerken, kislar nispeten iliman ve az yagishdir. Yillik
yagis miktar1 ortalama 400-700 mm arasinda degismekte
olup, bolgenin tarmmsal iiretimi biiyiikk dl¢lide sulamaya
dayalidir. Yaz aylarinda sicakliklar 40°C’yi bulabilirken,
kis aylarinda sicaklik nadiren 0°C’nin altina iner. Bu
durum, bolgedeki tarimsal faaliyetlerde su yonetiminin
kritik 5neme sahip olmasina yol agmaktadir. Ozellikle yaz
aylarinda asir1 sicaklik ve yetersiz yagis, su kaynaklarinin
dikkatli ve verimli bir sekilde kullanilmasimi zorunlu
kilmaktadir.

Bu c¢aligmada, Giineydogu Anadolu Bolgesi’ndeki
tarimsal sulama y6netiminin optimizasyonu amaglanmis,
bolgedeki su kaynaklarmin verimli kullanimi ve sulama
siireclerinin  iyilestirilmesi  i¢cin makine &grenimi
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algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalar; iklimsel
veriler, toprak nem durumu gibi parametreleri analiz
ederek en uygun sulama kararlarini verir. Projede, farkli
makine  Ogrenimi  algoritmalarinin  performanslari
kargilagtirilarak hangi algoritmanin daha iyi sonuglar
verdigi degerlendirilmistir. Bu projede, veri toplama
asamasindan itibaren kapsamli bir yontem uygulanmustir.

Veri Toplama ve Veri Analizi

Sulama durumu tahmini i¢in “Weather Data” veri
kiimesi kullanilmistir (Meena, 2024). Hava durumu ile
ilgili gesitli ozellikler iceren bu veri seti, sicaklik
(Temp_C), bagil nem (Rel Hum_ %), toprak nem orani
(soilmoisture), hava durumu (Weather) ve pompa durumu
(pump status) olmak tlizere bes farkli Ozelligi
kapsamaktadir. Toplamda 10.000 satirdan olusan bu veri
seti, tarmmsal sulama sistemlerinin otomatik hale
getirilmesi amaciyla sensorlerden alinan verilerin analiz
edilmesi i¢in kullanilmistir. Bu ¢aligmada pompa durumu
(pump status), tahmin edilmesi gereken bagimli degisken
olarak tanimlanirken; sicaklik (Temp_ C), bagil nem (Rel
Hum_%), toprak nem orani (soilmoisture) ve hava durumu
(Weather) ise bagimsiz degiskenler olarak kullanilmigtir.

Veri Tanimlama ve Diizenleme

Veriler oOncelikle eksiklikler, aykir1 degerler ve
tutarsizliklar acisindan incelenmistir. Hedef 6zellik olan
“pompa durumu” ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiler degerlendirilmis, kategorik ve sayisal degiskenler
ayristirtlarak  veri temizligi yapilmistir. Eksik veri
noktalari, veri setindeki siirekli degiskenler i¢in 6nceki ve
sonrakilerin  ortalamasi  (interpolasyon)  ydntemi
kullanilarak tamamlanmistir. Kategorik degiskenler igin
ise en sik goriilen (mod) degerle doldurma yontemi tercih
edilmistir. Veri setindeki aykir1 degerler, IQR
(Interquartile Range) ydntemiyle tespit edilmis ve bu
degerler esik degerler dogrultusunda diizeltilmistir.
Tutarsiz veriler, manuel inceleme ve veri dogrulama
kurallar1 kullanilarak diizeltilmigtir.
Kategorik Degiskenler: Pompa Durumu: “Acik (1),
“Kapali (0)”; Yagis Durumu: “Fog (0)”, “Cloudy (1),
“Rain (2)”, “Clear (3)”, “Snow (4)”

Veri Doniisiimii

Bagimsiz degiskenler arasinda yer alan sicaklik, bagil
nem, toprak nem orani ve hava durumu gibi veriler, analiz
oncesinde uygun formatlara doniistiiriilmiistiir. Ozellikle
kategorik degisken olan “Weather”, etiketleme (label
encoding) yontemiyle sayisal verilere doniistiiriilmistiir.
Ayrica, modelin genelleme yeteneginin test edilebilmesi
i¢in veri seti, egitim (%80) ve test (%20) verisi olarak ikiye
ayrilmistir. Bu ayrim, modelin yeni verilere nasil tepki
verdigini 6lgmek ve asir1 6grenmenin (overfitting) 6ntine
gecmek amaciyla yapilmistir.

Model Egitimi

Toprak nemi, hava sicakligi, bagil nem ve hava durumu
gibi bagimsiz degiskenler kullanilarak pompa durumunu
tahmin edebilmek amaciyla Materyal ve Yontem
boliimiinde sunulmus olan makine 6grenmesi algoritmalari
uygulanmigtir.  “scikit-learn”  kiitiiphanesi kullanilarak
secilen makine Ogrenmesi algoritmalariyla modeller
olusturulmustur. Veri seti, egitim (train) ve test setlerine

ayrilarak model egitimleri gerceklestirilmistir. Egitim
sirecinde bagimsiz degiskenler (sicaklik, bagil nem,
toprak nemi, hava durumu) kullanilarak pompa durumu
tahmin edilmistir.

Model Dogrulama

Modellerin performanslarini degerlendirebilmek igin
dogruluk  metrigi  (accuracy score)  kullanilmistir.
Dogruluk, modelin dogru siniflandirdigi &rneklerin tiim
orneklere oranimni ifade eder ve asagidaki formiil ile
hesaplanir:

Dogruluk (Accuracy)=TP+TN/TP+TN + FP+FN

TP (True Positive): Dogru pozitif tahmin sayis1
TN (True Negative): Dogru negatif tahmin say1s1
FP (False Positive): Yanlis pozitif tahmin sayist
FN (False Negative): Yanlis negatif tahmin sayisi

Veri kiimesi iizerinde yapilan tahminler sonucunda elde
edilen dogruluk (accuracy) oranlar1 karsilagtirilmis ve en
etkili algoritmalarin; Rastgele Orman (%95) ,Karar Agact
(%97), Gradyan Artirma (%93) ve Yapay Sinir Ag1 (%98)
modeli ile tiim sehirlerde %90’ iizerinde tahminleme
dogrulugu elde edilmistir. Diger algoritmalar da yiiksek
dogruluk oranlart ile (%75 tlizeri) dikkate deger performans
sergilemiglerdir.

Sonucglarin Yorumlanmast ve Raporlama

Yapilan analiz sonucunda, toprak nemi 300’iin
iizerindeyse, hava sicaklig1 30,3°C’yi agiyor ve yagis yoksa
sulama Onerisi yapilmistir. Bu kosullar altinda “Sulama
Tahmin Degeri: 1 (sulama yap)” seklinde karar verilmis;
aksi durumda “Sulama Tahmin Degeri: 0 (sulama yapma)”
olarak belirlenmistir. Bu karar destek sistemi, hem
otomatik sulama sistemlerinde hem de manuel sulama
siire¢lerinde ¢iftgilere rehberlik edebilir. Otomatik sulama
sistemleri, makine Ogrenmesi modelleriyle entegre
edilerek sulama islemini tamamen otonom hale
getirebilirken; manuel sulama yapan ¢iftgiler, Onerilen
tahminlerle sulama zamanlamalarini optimize edebilirler.
Elde edilen sonuglar raporlanmis ve hangi algoritmalarin
en etkili oldugu, hangi durumlarda kullanilmas1 gerektigi
belirlenmistir. Sonuglar, ¢ift¢ilerin mevcut meteorolojik
parametreleri dikkate alarak tarimsal sulama islemlerini
optimize edebilmek i¢in makine 6grenmesi modellerini
hem manuel hem de otomatik sistemlerde
kullanabileceklerini gostermektedir.

Ayrica, Open Weather Map API kullanilarak anlik hava
durumu  verileri  sistemde  entegre  edilmistir.
“update_weather” fonksiyonu ile sehirlerin hava durumu
giincel verilere gore ¢ekilmis ve degerlendirilmistir. Bu
fonksiyon, sulama sisteminin hava durumunu gergek
zamanl giincelleyebilmesine olanak tanimaktadir. Tahmin
islemi ise “predict” fonksiyonu ile yapilmig ve toprak nemi
ve hava durumu bilgilerine dayanarak sulama karari
almmistir. Bu siireg, Tkinter kullanilarak bir grafiksel
kullanici arayiizii (GUI) tizerinden kullaniciya sunulmustur
(Sekil 1). Arayiizde, hava durumu giincellemesi ve tahmin
yapilmasi i¢in butonlar eklenmis, kullanicilar kolayca
giincel durumu gorebilmis ve tahmin sonuglarina
erisebilmistir. Bu ¢alismada kullanilan algoritmanin kaba
kodu Cizelge 1°de sunulmustur.
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Toprak Nem Degeri: 140

Yagis Durumu (Fog:0 | Cloudy:1 | Rain:2 | Clear:3 | Snow:4): 3

Hava Sicakhge: 16.93*C f Dngmh‘k o
Nem Orani: 34 Sehir: SANLIURFA PROVINCE
Rizgar Hax 307 mis o Model Dogrulugu: %:100.00
§ Sulama Tahmini (Gradient Boosting) X
Hava Durumunu Gincelle
Tahmin Yap (Gradient Boosting) o Sulama Tahmin deferk O Gulams yopma)
Sekil 1. Kullanici arayiizii
Fsgure 1. User Interface
Cizelge 1. Gelistirilen algoritmanin kaba kodu
Table 1. Pseudocode of the developed algorithms
Adim Aciklama

Basla
Veri Kiimesini Yikle

Modeli Olustur ve Egit

Pencereyi Baglat

Etiketleri ve Giris Kutularin1 Olustur
Butonlar1 Ekle

Fonksiyon:

hava durumu_al(api_anahtari, sehir)

Fonksiyon: hava_durumu_guncelle()

Fonksiyon: tahmin_yap()

Pencereyi Caligtir

Uygulamanin ¢aligmaya baglamasi.

Weather-Datal.csv dosyasindan verileri yiikle.

Karar Agaclart modelini olustur. Bagimsiz degigkenleri (X) ve hedef
degiskeni (y) belirle. Modeli egit.

Tkinter arayliziini olugtur.

Hava durumu bilgileri icin etiketler, kullanici girigleri i¢in kutular olustur.
“Hava Durumunu Giincelle” ve “Tahmin Yap” butonlarini ekle.

API anahtar1 ve sehir adi ile URL olustur. API’den hava durumu verilerini al
ve JSON formatinda dondiir.

Hava durumu verilerini almak i¢in hava_durumu_al fonksiyonunu ¢agir.
Sicaklik, nem, sehir, riizgar hizi bilgilerini ekranda goster.

Kullanicidan toprak nemi ve yagis durumu bilgilerini al. Model igin giris
olustur ve tahmin yap. Tahmine goére sulama mesajin1 goster. Modelin
dogruluk oranini hesaplayip ekranda goster.

Tkinter ana dongiisiinii baglatarak uygulamanin ¢aligmasin1 sagla.

Bitti Uygulama sonlanir.
Bu g¢alismada  kullanilan makine  6grenmesi
algoritmalari,  Tirkiye’nin  Giineydogu  Anadolu

Bolgesi’ndeki Sanlurfa, Mardin, Diyarbakir, Gaziantep ve
Adiyaman illerine ait tarimsal sulama verileri tizerinde
uygulanmis ve elde edilen sonuclar karsilastirmali olarak
analiz edilmistir. Bu veriler, sulama yonetimini optimize
etmek amaciyla gesitli bagimsiz degiskenlerden (6rnegin:
hava sicaklig1, toprak nem orani, bagil nem, yagis durumu
gibi meteorolojik veriler) ve bagimli degisken olan “pompa
durumu”ndan (sulama yapilip yapilmadigi bilgisi)
olusmaktadir.

Algoritmalarin performansi, bu veriler kullanilarak
degerlendirilmis ve hangi algoritmalarin  sulama
yonetiminde daha etkili oldugu incelenmistir. Veriler,
sulama yoOnetimini iyilestirmeyi amacglayan tahminler
yapmak icin islenmis ve karsilagtirmali analizlerde hangi
modelin daha yiiksek dogruluk sagladigi belirlenmistir.

Bulgular

Bu calismada, Giineydogu Anadolu Bolgesi’nin hava
kosullar1 ve toprak yapist degerlendirilerek tarimsal
sulama tahmini i¢in farkli makine Ogrenmesi
algoritmalarinin performanslari karsilastirilmastir.
Bolgenin yar1 kurak ve sicak iklimi, su kaynaklarinin sinirli
olmasi ve tarimsal {iretimin biiyiik 6l¢iide sulamaya bagh
olmasi nedeniyle dogru sulama ydnetimi hayati bir 6neme
sahiptir.

Caligmada, Weather Data veri kiimesi kullanilarak
sulama durumu tahmini gerceklestirilmistir. Bu veri
kiimesi, hava sicakligi, nem, yagis miktar1 ve toprak nemi
gibi degiskenleri igermektedir. Bolgedeki iller lizerinde
yapilan deneylerde, Karar Agaglar1 (Decision Tree),
Rastgele Orman (Random Forest), Gradient Boosting,
Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network - ANN),
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine -
SVM), K-En Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes ve
Lojistik Regresyon algoritmalar1 degerlendirilmistir.

Her bir algoritma, ayni egitim ve test veri seti
kullanilarak egitilmis ve sonuglart Cizelge 2’de
sunulmustur. Elde edilen bulgular, Yapay Sinir Ag1
(ANN), Karar Agaclart ve Gradient Boosting
algoritmalarinin en yiiksek dogruluk oranlarina ulagtigini
gostermektedir.

Yapay Sinir Ag1, %98 dogruluk oranmiyla en yiiksek
performansi gostermis, Karar Agaclari algoritmasi ise %97
dogruluk oraniyla olduk¢a bagarili sonuglar vermistir.
Sanlurfa, Diyarbakir ve Mardin gibi tarimsal iiretimin
yogun oldugu illerde bu iki algoritma ozellikle One
c¢ikmistir. Diger algoritmalarla il bazinda yapilan
karsilagtirmalar da Cizelge 3’de gosterilmistir. Buna gore,
Rastgele Orman algoritmast %95 dogruluk oranimna
ulasmis, ancak K-En Yakin Komsu (KNN) ve Naive Bayes
gibi daha basit algoritmalarin dogruluk oranlar1 %88 ve
%84 civarinda kalmistir. Bu bulgular, daha karmagik ve
biiyliik veri setlerinde basit algoritmalarin etkinliginin
sinirlt oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 2. Makine 6grenmesi algoritmalariin performans analizi
Table 2. Performance analysis of machine learning algorithms

Algoritma Dogruluk (%)
Karar Agaglar 97
Rastgele Orman 95
Destek Vektor Makineleri 88
Gradient Boosting 93
Yapay Sinir Ag1 (ANN) 98
K-En Yakin Komsu (KNN) 83
Lojistik Regresyon 75

Cizelge 3. 1l bazinda makine 6grenmesi algoritmalarmin dogruluk metrigi performansi (%)
Table 3. Accuracy metric performance of machine learning algorithms for cities

il Karar Rastgele SVM Gradient Yapay Sinir  KNN Lojistik
Agaclari (%) Orman (%) (%) Boosting (%) Ag1 (%) (%) Regresyon (%)
Adiyaman 96 94 87 92 97 88 85
Batman 95 93 86 91 96 87 84
Diyarbakir 98 96 89 94 99 90 86
Gaziantep 96 94 89 92 97 88 85
Kilis 94 92 89 90 95 86 83
Mardin 97 95 89 93 98 89 84
Siirt 95 93 89 91 96 87 83
Sanlurfa 97 95 89 93 98 89 86
Sirnak 94 92 89 90 95 86 83
Cizelge 3’deki sonuglar incelendiginde, ANN ve Karar ~ Gelecekte IoT tabanli veri toplama sistemlerinin
Agaglart’nin, Sanlurfa ve Diyarbakir gibi genis tarim  yayginlagsmasi ve bu verilerin makine &grenmesi
arazilerine sahip illerde en 1iyi sonuglar1 verdigi algoritmalariyla islenmesi, sulama yonetimini daha

goriilmektedir. Bu illerde tarimin biiyiik 6lgiide sulamaya
bagimli olmasi ve su kaynaklarinin dikkatli yonetilmesi
gerekliligi, bu algoritmalarin 6nemini bir kez daha ortaya
koymaktadir.

Bu algoritmalar, sulama planlamasinda verimliligi
artirarak su israfin1 minimuma indirmistir. Ozellikle toprak
nemi, hava sicakligi, bitki tiirli ve yagis miktar1 gibi
cevresel faktorler analiz edilerek, her tarim alani igin en
uygun sulama zamani ve miktar1 belirlenmistir. Yapay
Sinir Ag1, sulama yonetimi igin biiylk veri setleriyle
calisabilmesi ve degiskenler arasindaki karmasik iligkileri
basarili bir sekilde modelleyebilmesi sayesinde en iyi
sonuglar1 saglamistir. Karar Agaclar ise, daha anlagilir ve
takip edilebilir karar siiregleri sunmasi nedeniyle tarim
iireticileri igin pratik bir karar destek aracit olarak
kullanilabilir.

Tartisma

Gilineydogu Anadolu Bolgesi’'nde sulama yonetimi,
makine dgrenmesi algoritmalar1 sayesinde daha etkin hale
getirilebilmektedir. Tklimsel kosullarin kurak ve diizensiz
olmasi, tarimda su yonetiminin 6nemini artirmakta, ANN
ve Karar Agaglar algoritmalar1 bu ihtiyaglara en uygun
¢oziimleri sunmaktadir. ANN, karmasik ve biiyiik veri
setlerini basariyla isleyerek yiiksek dogruluk oranlarmma
ulagsmistir. Karar Agaglari ise, agiklayici yapisi ile tarim
yoneticilerinin sulama kararlarini daha net bir sekilde
almasina olanak saglamaktadir.

Makine Ogrenmesi algoritmalartyla elde edilen bu
bulgular, tarimsal {iretimde siirdiiriilebilirlik ve su
tasarrufunun saglanmasi i¢in 6nemli bir firsat sunmaktadir.

dinamik ve veriye dayali bir yapiya kavusturabilir.
Boylece, su kaynaklari daha verimli kullanilacak ve
tarimsal iiretim verimliligi artirilabilecektir. Bu ¢aligmalar,
ozellikle Giineydogu Anadolu gibi su kaynaklar1 sinirl
olan bolgelerde biiyiik bir potansiyel tasimaktadir. Makine
O0grenmesi algoritmalari ile entegre edilen bu sistemler,
suyun ekonomik ve siirdiiriilebilir bir  sekilde
yonetilmesine katkida bulunacaktir.

Sonuc ve Oneri

Bu ¢alisma, Giineydogu Anadolu Bolgesi’nde tarimsal
sulama yonetimi i¢in farkli makine &grenmesi
algoritmalarinin performanslarin1 degerlendirmistir. Elde
edilen bulgular, Yapay Sinir Ag1 (ANN) ve Karar Agaclari
algoritmalarinin sulama tahminlerinde en yiiksek dogruluk
oranlarma ulastigini gostermektedir. Sanlurfa, Diyarbakir
ve Mardin gibi tarimsal iiretimin yogun oldugu illerde
ANN algoritmas1 %98, Karar Agaclar1 algoritmasi ise %97
dogruluk oram1 saglamistir. Bu sonuglar, gelismis
algoritmalarin tarimsal sulama yonetiminde etkin bir karar
destek  sistemi  olarak  kullanilabilecegini  ortaya
koymaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin tarimsal sulama
sistemlerine entegrasyonu, su kaynaklarinm daha verimli
yonetilmesini ve israfin dnlenmesini saglayabilir. Ozellikle
hava durumu, toprak nemi, bitki tiirii ve yagis miktar1 gibi
degiskenler analiz edilerek, her bolge i¢in optimum sulama
stratejileri gelistirilebilir. ANN gibi karmasik modeller,
biiyiik veri setlerinden anlamli sonuglar ¢ikararak iklim
degisikligi gibi cevresel faktorlere uyumlu dinamik sulama
yonetimi sunabilir.
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Gelecekteki caligmalar igin su Oneriler getirilebilir:

o [oT ve sensor teknolojileri ile entegrasyon: Toprak
nem sensorleri ve hava durumu istasyonlarindan
gercek zamanli veri toplanarak modellerin dogruluk
oranlari artirilabilir.

e  Boélgesel ve iiriin bazli optimizasyon: Farkli bitki
tiirleri ve toprak yapilar1 goz oniinde bulundurularak
bolgeye 6zel sulama planlar1 gelistirilebilir.

o Derin 6grenme  modellerinin  karsilastiriimasi:
ANN’nin yani sira derin 6grenme tabanli algoritmalar
(CNN, LSTM, Transformer vb.) test edilerek, uzun
vadeli tahminlerdeki basarisi degerlendirilebilir.

o Karar destek sistemlerinin gelistirilmesi: Ciftgilerin
ve tarim yoneticilerinin kolayca kullanabilecegi,
mobil veya web tabanli arayiizler olusturularak,
sulama  tahminlerinin sahada  uygulanmasi
saglanabilir.

Bu aragtirmanin sonuglari, su kitligiyla miicadelede ve
tarimsal verimliligin artirilmasinda makine &greniminin
biiyiik bir potansiyel tasidigini gostermektedir. Gelecekte
daha genis kapsamli caligmalar ve saha uygulamalari ile bu
sistemlerin tarim sektdriine entegrasyonu hizlandirilabilir.

Beyanlar
Yazar katkist
Yazarlar makaleye esit oranda kaki saglamig

olduklarini beyan eder

Cikar Catisamsi
Makale yazarlar aralarinda herhangi bir ¢ikar catismasi
olmadigimi beyan eder.
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