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Giinimiizde diinyamizin hizla artan niifusu karsisinda, hizla azalan ham madde ve besin gibi
ihtiyaclarin kargilanmasi igin arastirmacilar yeni kaynak arayiglarinin yaninda var olan kaynaklari daha
etkin ve verimli kullanan calismalara da yoneldiler. Insanligin en biiyiik ihtiyaglaridan biri olan besin
ihtiyacinin karsilanmasinda kullanilabilecek alternatif yontemlerden biri olan hidroponik tarimin kullanimi
giin gectikce daha popiiler hale gelmistir. Toprak yerine besin soliisyonlu su kullanilmasi, hava sartlarindan
etkilenmemesi, kapali alanlarda uygulanabilmesi ve dikey yonlii olabilmesi hidroponik tarimi diger tarim
yontemlerinden daha farkli kilan 6zelliklerdir. Bunun yaninda bu tarim yonteminde toprak bulunmamasi
beraberinde daha ¢ok gozlem ve gozetim ihtiyacini getirmektedir. Bu ¢alismanin amaci, hidroponik tarimda
verimin artirilmasi i¢in gerekli olan goézlem ve gozetim ihtiyacinin makine 6grenmesi ve derin dgrenme
yontemleri kullanilarak saglanabilecegini gostermektir. Bu amagla bes adet makine 6grenmesi ve derin
O0grenme yontemleri kullanilarak yapilan deneysel caligmalarda hidroponik tarimin verimliliginin
arttirlldigl gozlemlenilmistir. Derin 6grenme yontemi %99,7 basari ile diger yontemlere gore daha iyi sonug
elde etmistir.
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In the face of the rapidly increasing population of our world today, researchers have turned to
studies that use existing resources more effectively and efficiently in addition to searching for new
resources in order to meet the rapidly decreasing needs such as raw materials and nutrients. The use of
hydroponic agriculture, which is one of the alternative methods that can be used to meet the need for
nutrients, which is one of the greatest needs of humanity, has become more popular day by day. The use of
nutrient solution water instead of soil, the fact that it is not affected by weather conditions, that it can be
applied indoors and that it can be vertically oriented are the characteristics that make hydroponic agriculture
different from other agricultural methods. In addition, the lack of soil in this agricultural method brings
with it the need for more observation and supervision. The aim of this study is to show that the observation
and surveillance needs necessary to increase yield in hydroponic agriculture can be achieved using machine
learning and deep learning methods. For this purpose, it has been observed that the efficiency of hydroponic
agriculture has been increased in experimental studies conducted using five machine learning and deep
learning methods. The deep learning method has achieved better results with 99.7% success compared to
other methods.

Keywords: Smart Farming, Deep Learning, Hydroponic Farming, Machine Learning.
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1. GIRIS

Diinya niifusu biiyiidiik¢e artan gida iiretimi talepleri genislemekte ve toprak, su
ve besin gibi kaynaklar tizerindeki stresler gittikce artmakta, bu nedenle giday1 saglamak
icin alternatif, siirdiirtilebilir ve giivenilir yontemler bulmak amaciyla acil bir ihtiyag
duyulmaktadir (Goddek ve dig., 2019). Bu kaynaklarin mevcut tiiketimi veya kaynaklarin
bozulmasi kiiresel yenilenme oranlarin1 asmaktadir (Van Vuuren ve dig., 2010).

Stirdiiriilebilir Kalkinma i¢in 2030 Giindemi, iklim degisikliginden yoksulluga
kadar degisen kiiresel zorluklarin iistesinden gelme ihtiyacini vurgulamaktadir ve
stirdiiriilebilir gida tiretimi yiiksek bir 6ncelige sahiptir (Brandi, 2017; UN, 2017). BM'nin
Siirdiiriilebilir Kalkinma Hedefi 2'ye (UN, 2017) yansidig lizere, diinyanin kars1 karsiya
oldugu en biiylik zorluklardan biri, 2050 yilina kadar yaklasik 10 milyara ¢ikmasi
ongoriilen biiyliyen kiiresel niifusun beslenme ihtiyaglarini karsilayabilmesinin nasil
saglanacagidir. 2050 yilina kadar iki milyar insani daha beslemek i¢in gida {iretiminin
kiiresel olarak %50 artmasi1 gerekecektir (FAO, 2017). Daha fazla gida iiretilmesi
gerekmekle birlikte, artan kentlesme nedeniyle kirsal isgiiciiniin daralmasi s6z konusudur
(dos Santos, 2016). Kiiresel kirsal niifus 1960'tan 2015'e kadar olan donemde %66,4'ten
%46,1'e dismistiir (FAO, 2017). 2017 yilinda kentsel niifus toplam diinya niifusunun
%354'linden fazlasin1 temsil ederken, diinya niifusunun neredeyse gelecekteki tiim
biiyiimesi kentsel alanlarda gerceklesecektir, dyle ki 2050 yilina kadar kiiresel niifusun
%66's1 sehirlerde yasayacaktir (UN, 2014).

Kiiresel gida giivenligini saglamak icin, ‘asir1 yoksulluk ve acligin ortadan
kaldirilmas1® ve ayrica ‘cevresel siirdiiriilebilirligin saglanmasi’ da dahil olmak tizere
Binyill Kalkinma Hedeflerini (FAO 2009) karsilamak iizere toplam gida {iretiminin
ontimiizdeki yillarda %70'in lizerinde artmas1 gerekecektir. Ayni zamanda, gida iiretimi
kacimilmaz olarak iklim degisikligi, kirlilik, biyo-doniisiim kaybi, tozlayicit kaybi ve
ekilebilir arazilerin bozulmasi gibi diger zorluklarla kars1 karsiya kalacaktir. Bu kosullar,
zaten kiiresel Olcekte toprak, su ve biyogesitlilik diismeye devam ederken, daha verimli
ve sirdirilebilir tarim sistemi tretim yontemleri ve hizli gida tedarik zinciri
teknolojilerinde gelismeler olmasini gerektirir (Foley ve dig., 2011; Godfray ve dig.,
2010).

Bu faktorlerin iistesinden gelinmesi i¢in hidroponik gibi degisik tarim teknikleri
denenebilir. Hidroponik terimi oldukg¢a yeni bir terim gibi goriinse de topraksiz bitki

yetistiriciligi fikri oldukg¢a eskilere dayanir. Babil'in asma bahgeleri ve Meksika'nin



Azteklerinin yiizen bahgeleri gibi ¢ok daha erken donem 6rnekleri mevcuttur (Resh H.M.,
2012).

Hidroponik bitki iiretimi, son yillarda diinya ¢apinda 6nemli Glgiide artmustir,
¢linkii su ve giibrelerin daha verimli kullanilmasina, ayrica iklimin ve zararh faktorlerin
daha iyi kontrol edilmesine olanak saglamaktadir. Ayrica, hidroponik iiretim, iiriin
kalitesini ve iiretkenligini arttirmak da, bu da daha yliksek rekabet giicii ve ekonomik
gelirlerle sonuglanmaktadir (T. Asao., 2012).

Hidroponik sistemdeki temel bilesen besin ¢ozeltisi ile temsil edilir. Elektriksel
iletkenlik veya ozmotik basing olarak adlandirilan besin ¢ozeltisi konsantrasyonunun
kontrolii, ¢ok ¢esitli tiirlerin kiiltiiriine izin verir. Dahasi, bitkiye besin tedarikinin dogru
kontrolii, topraksiz kiiltiiriin ana avantajini temsil eder. Ek olarak, diger faktorlerin yanm
stra pH, kok sicakliginin diizenlenmesi, verim ve kalitenin artmasini saglar.

Hidroponik, ¢ok yonlii bir teknolojidir. Bu teknoloji hem koy hem de arka bahge
tiretim sistemleri i¢cin uygun olmakla beraber ayni zamanda yiiksek teknolojili uzay
istasyonlarina uygun c¢ok yonlii bir teknolojidir. Hidroponik teknoloji, ¢oller, daglik
bolgeler veya kuzey kutbu topluluklar1 gibi asir1 ¢evresel ekosistemlerden gida iiretimi
i¢in etkili bir arag olabilir. Yiiksek niifuslu bolgelerde, hidroponik, yaprakli sebzeler veya
kesme ¢igekler gibi yerel olarak yetistirilen yiiksek degerli tirlinler saglayabilir.

Ekonomik faydalarin yani sira, hidroponik, suyun korunmasi, enerjinin
kojenerasyonu, gelir {ireten istihdam ve yasam kalitesinin iyilestirilmesi anlamina gelir.
Giliniimiizde, hidroponigin gelistirilmesi ve kullanilmasi, hem gelismekte olan hem de
gelismis tilkelerdeki bir¢ok toplulugun ekonomik refahini arttirmistir (T. Asao., 2012).

Herhangi bir hidroponik sistemde, hassas tarimda etkili bitki biiylimesi ve verim
tahmini 6nemlidir. Model biiylime sistemlerinin iyilestirilmesi, gelismis bitkisel tiretim
ve daha kaliteli gida i¢in bitki biiylime kosullarini iyilestirebilir ve piyasa talebini daha
diisiik maliyetlerle karsilayan kaynak kullanim verimliligini (6rnegin hafif kullanim
verimliligi, gilibre kullanim verimliligi, su kullanim verimliligi) artirabilir. Son
zamanlarda, farkl1 Yapay Zeka (Al) teknikleri gii¢lii analitik araglar saglamak i¢in makine
Ogrenimi ve derin 6grenme yontemleri kullanilir (Mohmed, G. ve dig., 2022).

Makine 6grenimi, ¢cevreden 6grenerek insan zekasini taklit etmek i¢in tasarlanmas,
gelisen bir hesaplama algoritmalar1 dalidir. Makine 6grenimine dayali teknikler Oriintii
tanima, bilgisayarla gbérme, uzay aract miihendisligi, finans, eglence ve hesaplamali
biyolojiden biyomedikal ve tibbi uygulamalara kadar c¢esitli alanlarda basariyla
uygulanmistir (E1 Naqa, I. ve dig., 2015).



Derin 6grenme, birden ¢ok islem katmanindan olusan hesaplama modellerinin,
verilerin temsillerini birden ¢ok soyutlama diizeyiyle 6grenmesini saglar. Bu yontemler,
konusma tanima, gorsel nesne tanima, nesne algilama ve ilag kesfi ve genomik gibi diger
bircok alanda en son teknolojiyi Onemli Olc¢lide gelistirmistir. Derin 6grenme, bir
makinenin her katmandaki gosterimi dnceki katmandaki gosterimden hesaplamak i¢in
kullanilan i¢ parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini belirtmek i¢in geri yayilim
algoritmasim1 kullanarak biiyiik veri kiimelerindeki karmasik yapiyr kesfeder. Derin
kivrimli aglar, goriinti, video, konusma ve ses islemede atilimlara yol agarken,
tekrarlayan aglar metin ve konusma gibi siral1 verilere 151k tutmustur (LeCun, Y., ve dig.,

2015).

1.1. Cahismanin Amaci

Bu tez ¢caligmasinda derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
hidroponik tarimda hassas olarak tanimlanan bitki ihtiyag degerlerinin tahmininde
kullanilip kullanilamayacagi arastinlmistir. Calismada arastirma icin olusturulan
hidroponik tarim sisteminde 12 adet domates bitkisi kullanilmistir. Calisma i¢in bitkilerin
en ¢ok ihtiya¢ duyduklar1 pH, elektrik iletkenligi, sicaklik ve benzeri degerler dlciilerek
toplanmistir. Olgiimler sonucu bitkinin en énemli degerlerinden olan pH ve EC degerinin

siniflandirilmas1 amaglanmustir.
1.2. Cahsmanin Onemi

Hidroponik tarimda bitki hatalar: tolere eden toprak etmenine sahip olmadigi i¢in
degisimlerden daha cabuk etkilenmektedir. Ayrica bitki kokleri aym1 su kanalini
kullanmalar1 nedeniyle sistemdeki herhangi bir bitkide yasanacak problemin,
hastaliklarin ya da sorunlarin diger bitkilere yayilmasi oldukca kolay olacaktir. Bu
nedenle hidroponik tarim pek c¢ok faydali 6zelliklerine ragmen dikkatli takip ve sisteme
hizl1 miidahale edilmesini gerekli bulmak gibi zorluklara sahip olmaktadir. Son yillarda
yasanan teknolojik gelismelerle birlikte makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri
bu soruna ¢oziim olup olmayacagi hususundaki arastirmalarda kullanilan yontemler

olmaya baslamistir.

Bu calisma var olan arastirmalarin géz oniine alinmasinin yaninda sektordeki

gercek tiretici mithendisler ile iletisime gecerek elde edilen teorik ve pratik bilgilerin



harmanlanmasi ile yeni bir sistem tasarimi 6nermektedir. Bu sistem tasarimi var olan
aragtirmalardaki 6zelliklerin 6l¢limiiniin yaninda sistemin giris ve ¢ikis degerlerinin ayr1
ayr1 Ol¢iilmesi ile sistemdeki bitki sagligini kontrol etmektedir. Bu sistem tasarimi daha

genis kapsamli ve sistem hakkinda daha detayl1 bilgi saglayan 6zelliklere sahip olmustur.

Bu ¢alismanin konusu olan hidroponik tarim bu alandaki tecriibeli tarimci eksigini

azaltmak amaciyla bitkinin ihtiya¢ duydugu degerleri tespit ederek katki saglamaktadir.
1.3. Tezin Yapis1
Bu tez ¢alismasi toplamda bes ana béliimden olusmaktadir.

Birinci bolimde calismanin konusunu olusturan hidroponik tarimda yasanan

problemler ve makine ile derin 6grenme yaklasimindan bahsedilmistir.

ikinci boliim olan kaynak arastirmasinda ise literatiirde bulunan énceki calismalar

incelenmistir.

Uciincii baliim, ¢alismada siniflandirilmasi amaglanan hidroponik tarim alanlari,
siniflandirmada kullanilacak derin 6grenme algoritmalar1 ve kullanilan teknolojiler ile

caligmada kullanilan veri seti hakkinda bilgiler igermektedir.

Dordiincii boliimde galisma kapsaminda aragtirtlmis makine ve derin 6grenme

modeller veri setine uygulanmis Ve yapilan test sonuglar1 paylasilmistir.

Besinci boliimde ise elde edilen sonuglar degerlendirilmis, yorumlar yapilmis ve

muhtemel yeni ¢alismalar hakkinda bilgilere verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Hidroponik tarimin ihtiya¢ duydugu dengeler oldukca hassas oldugu i¢in pek ¢ok
calisma bu konuya yardimci olarak tarimda yeni bir ilerleme saglamanin yolunu agmaya
calismaktadir. Pek ¢ok caligma hidroponik tarima yardimci olmak igin gelisen
teknolojiden yararlanmak istemektedir.

Bazi ¢alismalar, hidroponik tarim i¢in kendin yap sensor tabanli otomatik kontrol
mobil uygulamalar tasarlamiglardir. Bu mobil uygulama tasariminda sicaklik, nem ve 1s1k
gibi farkli sensorler kullanarak hidroponik i¢in otomatik c¢evre kontrolii saglanmistir.
Dikim taleplerini yerine getirmek i¢in, veri kayitlarinin planlanmasi, yiiriitiilmesi ve hasat
edilmesinden olusur. Yetistirme i¢in bu hasat kayitlar1 g6z Oniine alabilir. Ciftci,
mabhsuliin ilerlemesini uzaktan izleyebilir (Chanya P., ve dig., 2016).

Mobil uygulama olusturulan bir baska c¢alismada ise uygulamanin g¢iftgiye
rehberlik yapmasi amag¢lanmistir. Bu mobil uygulamada, sensor teknolojisi cihazlar
mobil cihaz iizerinden kesin ve dogru bir sekilde kontrol edecektir. Kalan kisim, ¢esitli
asamalardaki bitki biiylimesi, sulama planlar1 ve giinliik ihtiya¢ duyulan su miktar1 izleme
sistemi ile yapilmaktadir. Cift¢ciye uygun zamanda rehberlik ve yardim saglar. Veri
koleksiyonlari i¢in Thingspeak bulut hizmeti kullanilir. Sistem konum bilgisi, pazarlama,
hava durumu tahmini saglar (Jumras P, ve dig., 2016).

Bazi diger arastirmalarda deger takibinin yaninda ciftlik ile ilgili degisen kosullar
ciftciye bildirim olarak gonderilmistir. Tarim alaniyla tam otomatik ve entegre olabilen
sistem is glidiisii amaci i¢inde tasarlamis ve insa edilmistir. Uygun sicaklik yonetimi
kullanilarak su ve besin i¢in Arduino tabanli otomasyon yapilir. Olumsuz bir durumda,
gostergeler ve alarmlarla uyari saglar. Ciftlik ile ilgili tiim detaylar cift¢iye siirekli olarak
bildirir (R. Nalwade, ve dig., 2017)..

Bazi aragtirmacilar ise ¢iftgileri hedef kitle olarak alan sistem tasarimlari yerine
profesyonel olmayan kullanicilar1 hedeflemislerdir. Sistem, sehirlerde yasayan ve tarim
yapan profesyonel olmayan cift¢ileri desteklemektedir. Hidroponik tarim ekosistemi,
nemi, sicakligi, pH'" ve elektriksel iletkenligi izlemek i¢in nesnelerin interneti cihazlarini
kullanir. Ug boliim vardir: sensorler, sensdrlerin diizenlenmesi i¢in manipiile edilen
kontrol sistemi ve uygulama. MQTT Komisyoncusu, IoT i¢in baglant1 protokolii, verileri
gondermek ve almak i¢in bir ara maddeye sahiptir. Android uygulamasi, sistemi giivenilir

ve kullanimi1 kolay hale getirmek i¢in kullanilir (S. Ruengittinun, ve dig., 2017).



Nesnelerin internetine dayali hidroponik tarimin izlenmesi ve yonetimi igin
entegre bir sistem sunan bagka aragtirmalar da bulunmaktadir. Yukaridaki sistemler gibi
sistem ayni zamanda hayatta kalmak amaciyla bitkiler i¢in ideal ortami saglamaktan
bahseder. Basit bir mekanizma ile sistem kontrollii bir sulama ve besin soliisyonu
iletilmesini saglar. Sistemin arka ucu sensorler ve bulut tabanli teknoloji tarafindan
saglanan verilerdir. Internet ile bilgiler kullamicilar tarafindan saklanir, ydnetilir,
uygulanir ve paylasilir. Sistem, drenaj, fan, yagmurlama ve su pompasinin kontrolii i¢in
web uygulamasini kullanir. Kaynaklarin etkin yonetimi verimli bir hidroponik sistemle
sonuglanir (C. J. G. Aliac, ve dig., 2018).

Bazi sistemler ise sadece izlenme degil, sistemin kontroliinii de saglar. Sistem,
sensOr aglarin1 ve aktiiatorleri kullanarak bitki biiylimesi sirasinda izlemeyi minimize
eder. Sensor aglari, giftlikteki farkl fiziksel olaylarin izlenmesine ve kontrol edilmesine
yardimci olur. Mesaj sistemi lizerinden kararlar verilerek fiziksel olaylar kontrol edilir.
Sistem tarafindan gosterilen sensor degerlerindeki minimum dalgalanma otomatik
kontrol ile sonuglanacaktir. Sistem, kullaniciya dogru kararlar verilmesinde yardimci olur
ve mahsuliin biiylimesine yardime1 olur (P. Belhekar, ve dig., 2018).

IoT kavram ile bir hidroponik sistem tasarlanmis, gelistirilmis, uygulanmis ve
veri toplama modiilii olarak acik bahge kullanilmistir. Veriler toplandiktan sonra bulut
sunucusuna ulasir ve ardindan Wi-Fi modiilii ile aktarilir. Veriler, web veya akilli
telefondaki web uygulamasi veya android uygulamasi kullanilarak goriintiilenir (A.
Munandar, ve dig., 2018).

Baska bir arastirmada olusturulan otomatik sistemde ise LED aydinlatma
teknolojisi ile birlikte IoT tarafindan etkinlestirilen akilli bir hidroponik sistem
olusturulmustur. Cesitli kosullar altinda bitkiler yetistirilir ve parametreler karakterize
edilir. Mavi ek 1s18in kullanilmasi, yaprak yogunlugunun, biyokiitlenin ve diger
Ozelliklerin daha fazla birikmesine yol agmustir. LED 151k dizileri mikrodenetleyici
tarafindan kontrol edilmis ve diizenlenmistir. Ger¢ek zamanli goriintii aktarimi yapabilen
kamera kullanimi ile sensor degerlerinin, aktiiatdrlerin ve gilines enerjisinin gercek
zamanl izlenmesi saglanmigtir. Verileri bulut sunucusuna iletmek i¢cin Wi-Fi modiilii
kullanilmistir. Akilli kararlarin yiiriitiilmesi ve izlenmesi amaglanan sistemde ¢ift¢ilerin
kolay erisim i¢in sistem tamamen otomatiktir (T. Namgyel, ve dig., 2018).

Bir baska arastirmaci ise kapali ¢evrim hidroponik sistemlerde otomatik besin
tedariki icin iki alternatif teknik &nermistir. Onerilen her iki sistem de girdi olarak elektrik

iletkenligi ve pH"1 ve ¢ikt1 olarak besin veya tatli su ilavesini kullanir. Ik sistem birkag



pompa kullanir (biri her besin i¢in digeri tathi su i¢in), ikincisi ise sadece iki pompaya
sahiptir (biri giibre i¢in digeri tatli su i¢in). Arastirmaci, her iki sistemin de hidroponik
sistemlerdeki besin maddelerinin yenilenmesinde kullanilabilecegi sonucuna varmistir
(Savvas D., ve dig., 2002).

Ayrica, bagka arastirmacilar, besin seviyesini dlgmek igin parametre olarak pH,
sicaklik ve elektrik iletkenligini kullanan otomatik bir hidroponik sistem gelistirdi.
Sicakligin hem pH hem de elektrik iletkenligi ile dogrudan iliskili oldugu i¢in ¢ok 6nemli
bir parametre oldugunu savundular. Sistem marul (Lactuca sativa L.) yetistiriciliginde
kullanildi. Onerilen sistemde, her besin igin bir tane olmak iizere bir elektrikli valf sistemi
kullanildi. Bu valf sistemleri, besin ¢ozeltisinin pH seviyesini kontrol etmek ig¢in
kullanildi. Arastirmacilar, Onerilen sistemin uzmanlar tarafindan kontrol edilen
hidroponik sistem kontrolii kadar iyi oldugunu gdstermektedir (D.S.Domingues, ve dig.,
2012).

Bagka arastirmacilar ise gelistirilen hidroponik sistem i¢in ontolojiye dayali besin
cozeltisi kontrol sistemi gelistirmistir. Arastirmacilar, akilli bir hidroponik sistem insa
etmenin karmagik bir gérev oldugunu ve Ontoloji Web Dili (OWL) ve Kaynak Aciklama
Cergevesi (RDF) kullanilarak tasarlanmasi gerektigini savundular. Sistem, ayr1 bir asit
tanki kullanilarak iki besin tanki ve pH seviyeleri ile besin tedarikini kontrol eder. Sistem
ayrica su temini i¢in dordiincii bir depoya sahiptir. Sistem besin ¢ozeltisini izlemek i¢in
EC kullanir. Aragtirmacilar, OWL ve RDF'den kontrol degiskenlerinin bir ontolojisini
olusturdu. Ontoloji, hidroponik sistemleri daha etkin hale getiren yapt ve mekanizmay1
tasarlayabilir (A.Phutthisathian, ve dig., 2011).

Bagka bir arastirmaci, gelistirdigi kiigiik bir kapali hidroponik sistemle 10 bas
marul yetistirdi. Bu arastirmada, kapali bir hidroponik sistem, i¢ mekanlarda veya
aydinlatmanin kontrol edilebilecegi bir serada kullanilmak {izere tasarlanmis bir
hidroponik sistemdir. Sistem, sistemin ve dis ¢evresinin sicakligini ve nemini izlemek
icin sensdrlere sahiptir. Ayrica ortam 151811 6lgmek igin bir 151k sensdriine sahiptir.
Sistemde beyaz LEDler, bir sogutma fani, besin ¢dzeltisine oksijen saglamak i¢in bir hava
pompast bulunur. Sistemi gozlemlemek icin kamerali bir Raspberry Pi de kuruldu.
Aragtirmacilar ayrica hidroponik sistemi yonetmek i¢in yenilenebilir enerji kullandilar.
Kursun-asit akii ve hidrojen yakit hiicreli akii kullanan hibrit bir enerji kontrol sistemi
devreye alindi. Onerilen sistem, kurulum kolaylig1 nedeniyle her eve topraksiz tarim

getirme potansiyeline sahiptir. Ayrica yenilenebilir enerji kullanimi sistemin karbon ayak



izini azaltir. Arastirmacilar marullar1 28 gilin sonra hasat edebildiler. Fakat Onerilen
sistemin verimli ¢alisabilmesi i¢in insan miidahalesi gerektirmektedir.

Bir bagka arastirmada ise otomatik ciftlestirilmis kapali bir akuaponik sistem
gelistirilmistir. Bir Arduino Mega mikrodenetleyici tarafindan yonetilen sistem, baliklari
besler, su sicakligini ve seviyesini izler ve kontrol eder. Pompa, sistemde kullanilan su
1spanagi (Ipomoea aquatica) ve 1spanak (Spinacia oleracea) sulamak i¢in kullanildi. Ek
olarak, bagimsiz sistem mikrodenetleyicinin faaliyetlerinin giinliigilinii tutmak i¢in bir SD
kart kullanir. Bununla birlikte, sistem kullanic1 tarafindan belirlenen sabit parametrelere
baglidir, ayrica sistem akuaponik sisteminin sicakligini artirabilecek 100W'LIK bir 151k
kaynagi kulland1 (S.Yamaguchi, ve dig., 2018).

Bir baska arastirmaci, domates F1 Hibrit Suhana tohumlarini yetistirmek i¢in
otomatik bir hidroponik sistem gelistirdi. Sistem, su, 151k, besin miktar1 ve sicaklik gibi
sensorden Raspberry Pi modeline yazilarak kaynaklarin siiflandirilmasi kullanilarak
kontrol edilir; sicaklik seviyesi (Soguk, Orta, Sicak), su seviyeleri (Diisiik, Normal,
Yiiksek), pH seviyeleri(Asit, Notr, Alkali) ve Isik Siddeti (Diisiik, Normal, Yiiksek)
seklinde uygulanan kapali bir hidroponik sistemdir. Arastirmacilarin ¢ikt1 esigi basitge
uygun veya uygunsuz olan bir sistem seklinde kategorize etmenin, sistemi okumay1
otomatiklestirmek i¢in bir model gelistirmeyi kolaylastiracagin1 savundular. Makale,
taksonomi sistemlerinin Al kontrollii bir hidroponik sistem i¢in kullanilabilecegi
sonucuna varmigtir. Bununla birlikte, verilerin evrensel kategorilere siniflandirilmasi zor
olabilir, ¢iinkii her bitkinin mutlaka diger bitkilerin kapsamina girmeyecek farkli bir
gereksinimi vardir (G.Dbritto, ve dig., 2018).

Bir baska aragtirmadaki yazarlar, 3 klasik makine 0grenimi siniflandiricisinin
performansini arastirdilar: karar agaci, Naive Bayes, ¢ok katmanli algilayici ve
hidroponik bir sistemden hasat edilen bitki ortiisiiniin tazeligini tespit etmede bir tiir derin
sinir ag1. Onerilen sistem, taze ve solmus sebzeleri tespit etmek igin goriintii isleme ve
makine 6grenme teknolojilerini kullandi. Deney, karar agaci (J48) modelinin %98.12'lik
en iyi dogruluga sahip oldugunu gostermektedir. Bu sistem, hidroponik bir sistemde
yetistirilen mahsullerin hasat edilmesinde ve / veya sagliginin izlenmesi amaciyla da
kullanilabilir (K.Wongpatikaseree, ve dig., 2018).

Bir baska arastirmacit grubu, sistemin su seviyesini, pH'ini, elektriksel
iletkenligini, su sicakligin1 ve bagil nemini 6l¢en bir sistem gelistirdi. Veriler bir veri

tabanina gonderildi ve sistemdeki besin dengesizligi gibi olaylar ciftcilere bildirildi.



Sistem sadece hidroponik ortami izlemek i¢in tasarlandi. Bu nedenle, sistemin aktiiatorii

yoktur ve olaylar1 yonetmek i¢in ¢iftciye giivenmistir (P.Belhekar, ve dig.,2018).

Cizelge 2.1. Kaynak aragtirmasi 6zetleri

g ¢ 2 5
: 2| S5 <32 |3 | 5|E
X = 0 < 78} o0 = -
< RlelE|e|e|g|lE22 s 25|88
C.J.G. X | X | X X X
Aliac, ve
dig., 2018
JumrasP,ve | X | X X X
dig., 2016
D.Yolanda | X | X | X | X Bulanik Mantik
ve dig., 2016 ile Sulama
Kontroli
T. X | X | X | X Lineer
Kaewwiset Regresyon ile
ve dig., 2017 besin soliisyonu
kontrolii
Mehra M. X | X | X | X X Derin Sinir
Ve dig., Aglart ile sistem
2018 kontrolii
M. L Alipio | X | X | X | X X Bayesian
ve dig., 2017 Network ile
siniflandirma
Domingues | X | X | X | X X
ve dig., 2012
D. Eridani X | X X | X | X
ve dig., 2017
Chanya P., X | X | X | X X X X
ve dig., 2016
T. Namgyel | X X X X
ve dig., 2018
S.Tagleve | X X X X X X
dig., 2018
Wongpatika | X X | Karar Agaci,
seree, K ve Naive Bayes
dig., 2018
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Hidroponik Tarim

Hidroponik, topraksiz bitki yetistirmek i¢in kullanilan oldukga yeni bir terim olsa
da, yontem c¢ok daha eskilere dayanmaktadir. Babil'in asma bahgeleri, Meksika
Azteklerin yiizen bahgeleri ve Cinlilerin bahgeleri, bu sekilde adlandirilmis olmasa da,
bir tiir “topraksiz” kiiltiir yontemiydi. M.O. birkag yiiz yillik Misir hiyeroglif kayitlari
bile bitkilerin suda biiyiimesini tanimlar. Theophrastus (M.O. 372-287) bitki
beslenmesinde ¢esitli deneyler yapti. Dioskorides'in botanik ¢alismalar1 M.O. birinci
yiizyila kadar uzanmaktadir.

Bitki bilesenlerini kesfetmeye yonelik kaydedilen en eski bilimsel yaklasim 1600
yilinda Belgikali Jan van Helmont'un klasik deneyinde bitkilerin sudan madde elde
ettigini gostermesiydi. Tozu uzak tutmak i¢in kaplanmis 90.7 kg kurutulmus toprak i¢eren
bir tiipe 2.2 kg sogiit filizi dikti. Yagmur suyuyla 5 yillik diizenli sulamadan sonra, sogiit
siirglinliniin agirligmin 72.5 kg arttigini, topragin ise 0.05 kg'dan daha az kaybettigini
buldu. Bitkilerin sudan biiylimesi i¢in madde elde ettigi sonucu dogruydu. Ancak,
havadan karbondioksit ve oksijene de ihtiya¢ duyduklarimi fark edemedi. 1699'da bir
Ingiliz olan John Woodward, gesitli toprak tiirlerini igeren suda bitkiler yetistirdi ve en
biiyiikk biliylimenin en fazla topragi igeren suda gerceklestigini buldu. Boylece, bitki
bliylimesinin, sadece sudan degil, topraktan elde edilen sudaki baz1 maddelerin bir sonucu
oldugu sonucuna vardi.

Bu maddelerin tanimlanmasinda daha fazla ilerleme, daha karmasik arastirma
teknikleri gelistirilinceye ve kimya alaninda ilerlemeler kayit edilinceye kadar yavasti.
1804'te De Saussure, bitkilerin su, toprak ve havadan elde edilen kimyasal elementlerden
olustugunu One siirdii. Bu onerme daha sonra 1851'de Fransiz bir kimyager olan
Boussingault tarafindan bilinen kimyasal bilesimin ¢6zeltilerinin eklendigi kum, kuvars
ve komiirde yetisen bitkilerle yaptig1 deneylerde dogrulandi. Suyun hidrojen saglamada
bitki biiyiimesi i¢in gerekli oldugu ve bitki kuru maddesinin havadan gelen hidrojen art1
karbon ve oksijenden olustugu sonucuna vardi. Ayrica bitkilerin azot ve diger mineral
elementleri icerdigini belirtti.

Nispeten kisa bir silirede, yaklagik 65 yil boyunca, hidroponik, agik alan
kiiltiiriinden ve kapali sera kiiltiiriinden uzay programinda son derece uzmanlasmis

kiiltiire kadar bircok duruma adapte oldu. Bu tarim tiirii bir uzay ¢agi bilimidir, ancak



11

ayni zamanda gelismekte olan iilkelerin de sinirli alanda yogun gida tiretimini saglamak
icin kullanilabilir. Sadece sinirlamalar tatli su ve besin kaynaklaridir. Tatli suyun
bulunmadig alanlarda, hidroponik deniz suyunu tuzdan arindirma yoluyla kullanabilir.
Bu nedenle, ¢oller gibi ekilebilir olmayan genis alanlara sahip bolgelerde gida saglamada
potansiyel bir uygulamaya sahiptir. Hidroponik operasyonlar, kiy1 bolgeleri boyunca,
petrol yakitl, giines veya atomik tuzdan arindirma {initeleri ile birlikte, bitkilerin

yetistirilmesi i¢in ortam olarak plaj kumu kullanilarak yerlestirilebilir (Resh H.M., 2016).

3.1.1. Ortam

Su, kopiik, cakil, tasyiinii, kum, talas, turba, hindistan cevizi hindistan cevizi,
perlit, pomza, yer fistig1 kabugu, polyester kecelesme veya vermikiilit gibi topraksiz bir
ortam, oksijen, su, besin ve bitki kokleri i¢in destek saglamalidir, tipki topragin yaptigi
gibi. Besin ¢ozeltisi su, besin maddeleri ve bir dereceye kadar oksijen saglayacaktir (Resh

H.M., 2016).

3.1.1.1.Tasyiunii

Tagyiinli, bahce endiistrisinde hidroponik ortamlar i¢in yaygin olarak toprak
yerine kullanilan ortamlardan biridir (Bhattarai, S., 2008). Tagyiini kiiltiiriiniin
kullanimin1 ve bitki biiylimesi siiresince kapali bir ¢ozelti kiiltiirii sistemini birlestirdigi
i¢in kolay, az bakim gerektiren bir hidroponik kiiltiir yontemidir. Tagyiinii i¢in hidroponik
kiiltliriin en zor kismi 1yi bir kok sistemi olusturmaktir, ¢linkii geng fideler su kiitiiglinden
kaynaklanan hipoksik strese egilimlidir. Tagylinii, diger ortamlara kiyasla giivenilir ve
muntazam fide iiretimi i¢cin miilkemmel, iyi havalandirilmis bir kklenme ortami saglar.
Tasylinii, 1sitilmis ve paspaslara biikiilmiis magmatik kaya ve kiregtagi karigimidir.

Doymus olsa bile, tasyiinii yaklasik % 15 hava boslugu tutar.

3.1.1.2. Genlestirilmis Kil

Hafif genisletilmis kil agregasi veya genisletilmis kil, doner bir firinda kilin
yaklasik 1.200 °C'ye (2.190 ° F) 1sitilmasiyla yapilan hafif bir agregadir. Verimli gazlar,
1sitma sirasinda olusan binlerce kiiglik kabarcik ile kili genisleterek bir petek yapisi

olusturur. Firindaki dairesel hareket nedeniyle yaklasik olarak yuvarlak veya patates
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seklindedir ve farkli ebat ve yogunluklarda mevcuttur. Hafif genisletilmis kil agregasi,
hafif beton iiriinleri ve diger kullanimlart yapmak i¢in kullanilir (URL-1, 2002).

3.1.2. Damlama Sistemi

Damlama sistemleri ticari operasyonlarda son derece yaygindir, ancak eglence
bahgelerinde daha az yaygindir. Bunun nedeni, biiytlik 6l¢ekli bahgeler i¢in basit olmalari,

ancak daha kiiciik bir bahge i¢in biraz fazla ¢alismalaridir.

Ging Cilag
Degerlen I Degerlen
Olgiimid . . Olgimia

Sekil 3.1. Hidroponik sistemde damlama teknigi rnegi.

Bu sistemlerin faydalar1 arasinda besleme ve sulama programi lizerinde yliksek
diizeyde kontrol saglama, kirilma olasilig1 daha diisiik ve nispeten ucuzdur.

Sistemin dezavantajlar1 arasinda ise daha kiiciik bir bahge i¢in fazla olabilir,
dalgalanan pH ve besin seviyeleri (devridaim sistemi kullaniliyorsa) ve yliksek atik (atik

sistemi kullaniliyorsa) gibi unsurlar bulunmaktadir (URL-2, 2002).

3.2. Nesnelerin interneti

Gelecek, gergek diinya nesnelerini akilli sanal nesnelere doniistiirecek nesnelerin
interneti iizerinedir. Kisaca IoT olarak da bilinen ‘“Nesnelerin Interneti” ifadesi iki
kelimeden tiiretilmistir, yani ilk kelime “internet” ve ikinci kelime “nesne” dir. Internet,

diinya capinda milyonlarca kullaniciya hizmet vermek igin standart internet protokol
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paketini (TCP/IP) kullanan birbirine bagl bilgisayar aglarindan olusan kiiresel bir
sistemdir. Cok ¢esitli elektronik, kablosuz ve optik ag teknolojileri ile baglantili, yerelden
kiiresel kapsamdaki milyonlarca 6zel, kamu, akademik, isletme ve devlet agindan olusan
bir agidir (Nunberg, G., 2012).

Nesnelerin Interneti igin en iyi tanim sdyle olacaktir: "Ortamdaki durumlar ve
degisiklikler karsisinda otomatik diizenleme, bilgi, veri ve kaynaklar1 paylasma, tepki
verme ve harekete gegme kapasitesine sahip agik ve kapsamli bir akilli nesneler agi1”
tanimidir. Son on yilda Nesnelerin Interneti (IoT) terimi, aga bagl fiziksel nesnelerin
kiiresel bir altyapisinin vizyonunu yansitarak, yalnizca herhangi biri i¢in degil, herhangi
bir sey i¢in her zaman, her yerde baglanti kurmayr miimkiin kilarak dikkat cekti

(Kosmatos, E.A., ve dig., 2011).

3.2.1.Arduino

Arduino her seyden once acik kaynakli bir bilgisayar donanim ve yazilim
sirketidir. Arduino toplulugu, mikrodenetleyici tabanli gelistirme panolar: tasarlayan ve
kullanan proje ve kullanici toplulugunu ifade eder. Bu gelistirme panolari, acik kaynakli
prototipleme platformlar1 olan Arduino modiilleri olarak bilinir. Basitlestirilmis
mikrodenetleyici kart1 ¢esitli gelistirme kart1 paketlerinde gelmektedir.

En yaygin programlama yaklasimi, C programlama kullanan Arduino IDE'yi
kullanmaktir. Bu, siirekli biiyliyen muazzam bir Arduino Kiitiiphanesine erigsmenizi

saglayan bir acik kaynak toplulugudur (Arduino, S. A., 2015).
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CIMCU - 101 Senzoru
| DHT22

Havadan Elde Edilen Degerier

Sekil 3.2. Arduino prototip sistem semasi.

Sekil 3.3. Arduino prototip sisteminden goriintiiler.

3.2.1.1. Kullanilan Arduino Kart1

Arduino Uno, atmega328'e (veri sayfasi) topraklanmis bir mikrodenetleyici
kartidir. 14 Dijital girig/¢ikis pimi, 6 analog giris, 16 MHz seramik rezonatér, USB
baglantist i¢in bir kolaylastirma, bir gii¢ jaki, bir ICSP bashg ve bir sifirlama
diigmesinden olusur. Tasarimlari, mikrodenetleyiciyi miimkiin olan her sekilde
destekleyen yardimlardan olugmaktadir. Calismak icin, bir USB kablosuyla bilgisayara

baglamaniz veya bir AC-DC adaptorii veya pil ile ¢alistirmaniz yeterlidir.



15

“Uno" kelimesi Italyanca bir atifta bulunur ve Arduino 1.0'm gelecek siiriimiinii
isaretlemek i¢in adlandirilmistir. Uno ve siirim 1.0, ileri siiriimler i¢in Arduino'nun
referans siirimleridir. Uno, bir dizi USB Arduino kartinin en yenisidir ve Arduino

platformu igin referans modeldir (N. S. Kumar, 2016).

3.2.1.2. Sensor ve Modiiller

3.2.1.2.1. Renk ve Isik Sensorleri

Sekil 3.4. Analog Isik Yogunlugu Sensor Modiilii - CIMCU-101 (URL-4, 2022)

Isik Sensorii, goriiniir ya da kizilotesi 151k enerjisini (fotonlar1) bir elektrik
(elektron) sinyaline ¢eviren fotoelektrik cihazlardir. Bir 151k sensorii, temelde 151k olarak
adlandirilan ve frekanslar1 kizilotesi ve goriiniir arasinda degisen ultraviyole 151k dalga
araliginda ¢ok dar bir frekans araliginda bulunan radyan enerjiyi olgerek 15181n
yogunlugunu gosteren bir ¢ikis sinyali tiretir (URL-3, 2022).

Isik sensorii 15181n yogunlugunu 6lgmek amaciyla 6zel bir fotodiyot ile opamp
kullanir. Genis bir algilama araligina sahiptir. 300nm-1000nm araligindaki kizilotesi

1isinlar gorebilir (URL-4, 2022).

3.2.1.2.2. Nem ve Sicakhik Sensorii

Sekil 3.5. DHT22 ve DS18B20 Sicaklik sensorleri (URL-5,6, 2022)
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DHT22 Nem ve Sicaklik Sensoriidiir. Bu sensor, bir¢ok ortamda nem ile sicaklik
degerinin Ol¢iilmesini saglamak amaciyla kullanilir. Bu sensor temel, diisilk maliyetli
dijital sicaklik ile nem sensoriidiir. Bir kapasitif nem sensorii ile etrafindaki havayi
O0lcmek amagh bir termistor kullanir. Veri pini, dijital bir sinyal olusturur. Kullanimi
oldukca basit olmak ile birlikte dikkatli zamanlama verileri yapmak ihtiyacindadir. Bu
sensoriin var olan tek dezavantaji kiitiiphane kullanirken, sensér okumalar1 2 saniye kadar
olabilir. Bir 6nceki siirtimii ile karsilastirildiginda, bu sensor daha dogru, daha hassas ve
sicaklik ile nem i¢in daha biiylik bir aralikta ¢aligir. Tiim bu olumlu yonlerinin yaninda
daha biiyiik ve daha pahalidir (URL-5, 2022).

DS18B20 bir sicaklik sensor entegresidir. Bu sensdriin hassas 6l¢iim yapmas ile
kalibreli olmasi sayesinde tiim profesyonel ve/veya amatdr uygulamalarda giivenle
kullanilabilir. Ayrica sensor paslanmaz celik baslik ve silikon dis govde ile yalitilmig
oldugu i¢in sudan etkilenmez. Seri data 6zelligini kullanmak oldukga kolaydir. -55 ile
+125°C arasindaki derecelerdeki 1s1y1 6lger. Olgiim degerini pininden seri data olarak

olusturulmus sekilde gonderir (URL-6, 2022).

3.2.1.2.3. Kablosuz Haberlesme

Sekil 3.6. NodeMCU sensorii (URL-7, 2022)

NodeMCU, diisiik maliyetli, agik kaynakli bir IoT platformudur. Baslangicta
Espressif Systems'in ESP8266 WiFi Soc'sinde calisan bellenimi ve ESP-12 modiiliinii
temel alan donanimi i¢eriyordu. Daha sonra ESP32 32-bit MCU destegi eklendi.

NodeMCU, acik kaynak prototipleme karti tasarimlarinin mevcut oldugu agik
kaynakli bir bellenimdir. "NodeMCU" ad1 "diigim" ve "MCU" yu (mikrodenetleyici
birimi) birlestirir. Kesinlikle "NodeMCU" terimi, ilgili gelistirme kitlerinden ziyade
bellenimi ifade eder (URL-7, 2022).
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3.2.1.2.4. Role

Sekil 3.7. 5V Réle drnegi (URL-8, 2022)

Role, iizerinden akim gegtigi zaman calisan elektromanyetik bir devre elemanidir.
Roleler kiigiik degerli bir akim ile yiiksek giiclii bir aliciy1 anahtarla bilmek i¢in kullanilir.
Roleler, tek bir elemanda birden fazla anahtar kontagina sahip olabilir ve bdylelikle

birden fazla yiikii ayn1 anda agip kapatabilirler (URL-8, 2022).

3.2.1.2.5. Diger

Sekil 3.8. DFRobot Gravity: Analog pH meter V2 (URL-9, 2022)

DFRobot Gravity: Analog pH 6lger V2, ¢cozeltinin pH degerini 6l¢mek ve asitligi
veya alkaliniteyi yansitmak amaciyla tasarlanmistir. DFRobot pH sensorii, akuaponik, su
ritinleri yetistiriciligi ve cevresel su testi gibi c¢esitli uygulamalarda yaygin olarak
kullanilir.

pH metre V1'in yiikseltilmis bir versiyonu olan bu {iriin, hassasiyeti ve kullanici
deneyimini biiylik 6l¢iide gelistirir. Yerlesik voltaj regiilatorii ¢ipi, SV ve 3.3V ana
kontrol panolart ile uyumlu olan 3.3 ~ 5.5V genis voltaj beslemesini destekler.

Bu iiriin ile, ana kontrol panosu (Arduino gibi), ve yazilim kiitiiphanesi, hizli bir
sekilde pH metre insa eder. DFRobot, ¢esitli su kalitesi testlerinin ihtiyaclarin

karsilamakla kalmayip ayn1 zamanda kendin yap ¢ok parametreli su kalitesi test cihazi
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icin de uygun olan ¢esitli su kalitesi ph analog sensor iiriinleri, tek tip boyut ve arayiiz
saglar.

pH, ¢6zeltinin asitligini veya alkalinitesini 6lgen bir degerdir. Ayrica hidrojen
iyonu konsantrasyon indeksi olarak da adlandirilir. pH, ¢ozeltideki hidrojen iyonu
aktivitesinin bir dlgegidir. pH, tipta, kimyada ve tarimda genis bir kullanim alanina
sahiptir. Genellikle, pH 0 ila 14 arasinda bir sayidir. Termodinamik standart kosullar
altinda, ¢6zeltinin notr oldugu anlamina gelen pH = 7; C6zeltinin asidik oldugu anlamina

gelen pH <7; Cozeltinin alkali oldugu anlamina gelen pH> 7 anlamina gelmektedir (URL-
9, 2022).

Sekil 3.9. DFRobot Gravity:Arduino Uyumlu Fotoelektrik Su Seviyesi Sensorii (URL-10, 2022)

Bu, geleneksel optik prensipler kullanilarak calisan bir fotoelektrik sivi seviye
sensoriidiir. Bunun avantajlar1 yiiksek hassasiyet ve mekanik parcalara gerek olmamasidir
- yani daha az kalibrasyon demektir! Korozyona dayanikli prob kolayca monte edilir ve
yiiksek sicakliklara ve yiiksek basinglara dayanabilir. Sensdr, DFRobot "Gravity"
arayiizii ile uyumluluk i¢in bir arabirim adaptdrii ile donatilmistir.

EC-TDS olcer bulunmasi zor bir sensor oldugu i¢in evde var olan imkanlar ile
tretilmistir. PPM, bir akiskanin EC'sinden hesaplanir, EC, akiskanin elektriksel
direncinin tersidir. Fis, ilgilenilen siviya batirildiginda iki prob [fis pimleri] arasindaki
direnci olgerek bir sivinin EC veya ppm'sini tahmin ediyoruz. Sicakligin sivilarin
iletkenligi tizerinde etkisi vardir, bu nedenle bu degeri bilmemiz ¢ok énemlidir. Bunlari
esdegerlerine doniistiirmek icin EC 25 * C'de:

EC25=EC/(1+a(T-25))

EC25: 25 derecede esit EC

EC: Olgiilen EC

T: Sicaklik 6l¢timi

a=0.019 °C [Besin soliisyonlar1 i¢in genel kullanim]



19

Yukarida belirtilen formiil kullanilarak EC 6lger sistemi tiretilmistir.

3.3. Makine Ogrenmesi

Bilgisayarda bir problemi ¢6zmek icin algoritmalara ihtiya¢ duyariz. Giris
degerinden cikis degerine tasman gorev listesine algoritma denmektedir. Ornegin,
siralama i¢in bir algoritma olusturulabilir. Giris degerleri numara setleridir ve ¢ikis degeri
ise siralanmis numara dizisidir. Bazi1 gorevler i¢in kullanilabilecek birden fazla algoritma
yontemi olabilir. Bu tarz durumlarda bulmaya calistigimiz sey bazi zamanlarda en etkili
olani, en az adim ya da bellek gerektireni veyahut her ikisine de ihtiya¢ duyani olabilir.

Bazi gorevler icin ise belli bir algoritma ydntemimiz yoktur. Ornegin spam
mesajlarin tespiti gibi. Bu gibi durumlarda giris degerini biliyoruz: karakterlerden olusan
bir email dokiimanidir. Olmasi gereken ¢ikis degeri ise: mesajin spam olup olmadigi karar
veren evet/hayir sonucudur. Fakat giris degerini ¢ikis degerine nasil doniistiirebileceginizi
bilmiyoruz. Clinkii spam olarak degerlendirdigimiz mesajlar zamana ve bireyden bireye
gore degisiklik gdosterebilmektedir.

Gorevler i¢in bilgide eksik oldugumuz yeri veri ile tamamliyoruz. Kolaylikla
bazilarinin spam oldugunu bildigimiz yiizlerce 6rnegi toplayabiliriz ve bdylece “spam”in
ne oldugunu onlardan ogreniriz. Bir diger deyisle, bilgisayarlarin bu gorev ig¢in
algoritmay1 otomatik olarak olusturmasini bekleriz. Pek ¢ok uygulama i¢in algoritma
yontemimiz bulunmasa da 6rnek verilerimiz bulunmaktadir (Alpaydin, E., 2010).

Beklentilerimizin ¢ok fazla tecriibe tabanli kararlardan olustugunu fark etmisizdir.
Ornegin hafif esintili ve nispeten sicak bir giinden sonra neden yarin igin giizel bir hava
durumuna sahip olmay1 bekleriz? Bu beklentinin sebebi tecriibelerimizdir. Ciinki
bahsettigimiz kosullardaki hava durumundan sonra ¢gogunlukla giizel bir hava durumuyla
karsilastigimiz tecriibelerimiz olmustur. Benzer bir sekilde ¢ok calistigimiz zaman iyi
akademik notlar alacagimizi diistinmemiz sayilabilir. Beklentilerimize giiveniriz ¢iinki
tecriibelerimizden Ggreniriz ve tecriibe tabanli kararlar veririz.

Insanlar deneyimlerinden ogrenirlerken bilgisayarlar i¢in de aym durum soz
konusu olabilir mi? Bu soruya cevabimiz “evet”tir. Makine 6grenmesi de tam olarak
thtiyactmiz olan bu durumdur. Makine 68renmesi, bilgisayar metodlar1 kullanilarak
tecriibelerden 6grenmeyi ve bu sayede sistemi gelistirmeyi saglayan bir tekniktir.
Bilgisayar sistemlerinde, deneyim durumu veri seklinde bulunmaktadir ve bu yontemin

temel amaci, var olan verilerden model olusturan 6grenme algoritmalar1 gelistirmektir.
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Bu amag ile 6grenme algoritmalarini teciibeli veriler vererek tahmin edebilecekleri bir
model elde etmeye calisiriz. Gegtigimiz 20 yilda verilerin toplanmasi, depolanmasi,
paylasimi ve islenmesi daha hizli ve belirgin bir sekilde artmistir. Insan yasammin tiim
yonlerini igerisine alan biiylik miktarlarda veri biriktirdigimiz g6z Oniine alindiginda,
verileri kullanmak i¢in etkili ve verimli yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle,
makine Ogrenmesi yoOntemlerinin biiylik verilerde kullanilarak ve gii¢lii yonlerini
gostererek ¢ok fazla ilgi ¢ekmesi sasirtici degildir. Bu giinlerde, makine 6grenmesi
bilgisayar bilimlerinin pek ¢ok farkli bransinda kullanilmaktadir. Ornegin, grafik, ag
haberlesmesi, yazilim miihendisligi ve hatta mimarlikta bile kullanilmaktadir (Zhou, Zhi-
Hua, 2021).

Makine 6grenimi, makinelere verilerin nasil daha verimli islenecegini 6gretmek
icin kullanilir. Bazen verileri goriintiiledikten sonra, verilerden alinan bilgileri
yorumlayamaz. Bu durumda, makine 6grenimini uyguluyoruz. Mevcut veri kiimelerinin
bollugu ile makine 6grenimine olan talep artmaktadir. Bir¢ok endiistri, ilgili verileri
cikarmak i¢in makine Ogrenimini uygular. Makine Ogreniminin amaci verilerden
o0grenmektir. Makinelerin agik¢a programlanmadan kendi baglarina ogrenmelerini
saglamak icin bircok ¢alisma yapilmistir. Birgok matematik¢i ve programei, biiyiik veri
kiimelerine sahip olan bu sorunun ¢6ziimiinii bulmak i¢in ¢esitli yaklasimlar uygular
(Mahesh, B., 2020).

Makine Ogrenmesi, egilimleri 6grenmek ve kaliplara ile davramslara iliskin
iggoriiler olusturmak i¢in g¢esitli gelismis istatistiksel algoritmalar kullanan veri analizi
amaciyla kullanilan genel bir terimdir (URL-11, 2019). Algoritmaya verilen bilgilerden
ogrenerek, daha 6nce goriilmemis verilere dayanarak tahmin yapabilir. Girdi verileri ile
¢ikt1 arasinda ¢ok sayida ara (gizli) baglanti katmani olusturarak, verilerin i¢inde bulunan
soyut ve karmasik kaliplart eslemek miimkiindiir (Kennion, M. O., ve dig., 2022).

Makine 6grenimi ayrica disiplinler aras1 arastirmalarda destek olarak da kullanilir.
Ornegin, biyoinformatik, biyolojik gdzlemleri ve kaliplar1 anlamak igin bilgi teknolojisini
kullanmay1 amaglayan bir arastirma alanidir. insanlar, insan genom projesi ve genomik
tip hakkinda heyecan duymaktadir. Biyoinformatikte, biyolojik gozlemlerden Oriintii
kesfine kadar tiim siire¢ veri toplama, veri yonetimi, veri analizi ve simiilasyonlari igerir.
Bu gorevler arasinda veri analitigi, makine 6greniminin parladigi yerdir ve arastirmacilar
biyoinformatige ¢esitli makine 6grenme tekniklerini basariyla uygulamislardir.

Giiniimiizde makine 6grenmesi giinliik hayatimiz1 giiclii bir sekilde etkiler. Ornek

verilecek olur ise uydu ve sensorlerden veri toplayip analiz ederek hava durumu, enerji
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arama ve c¢evresel izleme gibi etkinliklerde kullanilmaktadir. Ticari kullanimlarda ise
satiglart ve miisteri verilerini analiz etmede bizlere yardim etmektedir. Bunun yaninda
depolama giderlerinin azaltilmasi ya da belirli miisteri gruplar i¢in satis stratejisi dizayn
etmede kullanilmaktadir.

Google gibi arama motorlar1 insanlarin yasam tarzlarma etki eder. Ornegin
seyahat etmeden Once hedef bilgilerini aramak ya da uygun bir otel veyahut yemek
mekan1 aramak gibi islemlerde kullanilir. Internet aramasi, tiim agdaki verileri analiz
ederek istenen bilgileri bulur ve giris sorgusundan ¢ikti sonuglarina kadar arama islemi,
giris ve ¢ikis arasindaki eslesmeyi olusturmak icin makine 6grenme teknolojilerine
dayanir. Aslinda, makine 6grenimi, bugiin keyif aldigimiz internet aramasinin gelisimine
muazzam katkilarda bulundu ve ‘fotografa gore arama’ gibi bircok gelismis islev, en yeni
makine 6grenme teknikleriyle etkinlestirildi. Google, Microsoft, Facebook ve Amazon
gibi dnde gelen tiim teknoloji sirketlerinin makine 6grenimi arastirma ekipleri ve hatta
makine 6grenimi adini tagiyan arastirma merkezleri vardir. Bu dev sirketler tarafindan
alinan kararlar sadece makine 6greniminin hizli gelisimini ve uygulamasini gostermekle
kalmiyor, ayn1 zamanda internet endiistrisinin gelecekteki yoniinii de etkilemektedir

(Zhou, Zhi-Hua, 2021).

3.3.1. Model Secimi ve Degerlendirilmesi

3.3.1.1 Ampirik Hata ve Asir1 Uyum (Overfitting)

Genel olarak, yanlis siiflanmis 6rneklerin toplam 6rneklere orani hata oranini
vermektedir. Eger m kadar 6rnekten a kadar1 hatali ise E=a/m hata orani olarak hesaplanir.
Buna gore, 1-a/m ise dogruluk oranini verir. Daha genel olarak, 6grencinin 6ngordiigi
cikt1 ile gercek ciktis1 arasindaki farka hata denir. Egitim kiimesinde hesaplanan hataya
egitim hatas1 veya ampirik hata, yeni 0rneklerde hesaplanan hataya genelleme hatasi
denir.

Aradigimiz 1yi 6grenciler, yeni Ornekler lizerinde iyi performans gosterenlerdir.
Bu nedenle, iyi 6grenenler, 6grenilen kurallarin tiim potansiyel drneklere uygulanacagi
sekilde egitim Orneklerinden genel kurallar1 6grenmelidir. Bununla birlikte, 6grenci
egitim Orneklerini ‘cok 1yi” 6grendiginde, egitim Orneklerinin baz1 dzelliklerinin tiim
potansiyel 6rneklerin sahip olacagi genel 6zellikler olarak alinmasi muhtemeldir ve bu da

genelleme performansinda bir azalmaya neden olur. Makine 6greniminde, bu fenomen
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asir1 uyum olarak bilinir ve bunun tersi de yetersiz uyum olarak bilinir, yani 6grenci

egitim orneklerinin genel 6zelliklerini 6grenmemistir (Zhou, Zhi-Hua, 2021).

3.3.1.2. Degerlendirme Yontemleri

Genel olarak, genelleme hatasini test deneyleriyle degerlendirebiliriz. Bunu
yapmak i¢in, 6grencinin yeni drnekleri siniflandirma yetenegini tahmin etmek amaciyla
bir test seti kullaniyoruz ve test hatasim1 genelleme hatasina bir yaklagim olarak
kullantyoruz. Genel olarak, test 6rneklerinin bagimsiz oldugunu ve temel ger¢ek drnek

dagilimindan ayni1 sekilde 6rneklendigini varsayariz (Zhou, Zhi-Hua, 2021).

3.3.1.2.1. Hold-Out

Bekletme yontemi, veri kiimesi D'yi iki ayrik alt kiimeye bdler: biri egitim kiimesi
S, digeri test kiimesi T olarak, burada D=S U T ve S N T = 0. Egitim seti S iizerinde bir
model egitiyoruz ve daha sonra genelleme hatasinin bir tahmini olarak test seti T'deki test
hatasini hesapliyoruz.

Ikili stniflandirma problemlerini 6rnek alarak, D'nin 1000 6rnekli bir veri kiimesi
oldugunu varsayalim. Bu veri kiimesini 700 6rnekli bir egitim seti ve 300 6rnekli bir test
setine bolmiis olalim. Model S ile egitildikten sonra T kiimesinde 90 Ornegi yanlis
siniflandirildigini varsayalim, o zaman (90/300)x100% = 30% hata oranina sahibiz ve

buna gore, dogruluk 1 -% 30 =% 70 seklinde hesaplanmaktadir (Zhou, Zhi-Hua, 2021).

3.3.1.2.2. Capraz Gegerlilik (Cross-Validation)

Capraz dogrulama, veri kiimesi D'yi benzer boyutlara sahip k ayrik alt kiimelerine
boler. YaniD=D1 U D2U - - - U Dk, D1 N Dj =@ (i #J). Tipik olarak, her D1 alt kiimesi,
tabakali Ornekleme yoluyla orijinal veri dagilimin1 korumaya calisir. Her capraz
dogrulama denemesinde, bir modeli egitmek i¢in egitim seti olarak k — 1 alt kiimelerinin
birlesimini kullaniriz ve ardindan modeli degerlendirmek icin kalan alt kiimeyi test seti
olarak kullaniriz. Bu islemi k kez tekrarliyoruz ve her bir alt kiimeyi tam olarak bir kez
test kiimesi olarak kullaniyoruz. Son olarak, degerlendirme sonucunu elde etmek i¢in k
denemelerinin ortalamasini aliyoruz. Capraz dogrulamanin kararliligt ve dogrulugu

biiyiik 6l¢iide k degerine bagli oldugundan, k-kat capraz dogrulama olarak da bilinir. En
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sik kullanilan k degeri 10'dur ve karsilik gelen yonteme 10 kat capraz dogrulama

denmektedir (Zhou, Zhi-Hua, 2021).

3.3.1.3 Performans Olgiisii

Modellerin genelleme yetenegini degerlendirmek ic¢in sadece pratik ve etkili
tahmin yoOntemlerine degil, ayni zamanda genelleme yetenegini Olcgebilecek bazi
performans Ol¢limlerine de ihtiyacimiz vardir. Farkli performans olgiitleri, gérevlerin
farkl taleplerini yansitir ve farkli degerlendirme sonuglar iiretir. Bagka bir deyisle, bir
modelin kalitesi, algoritmaya ve verilere ve gorev gereksinimine bagli olan goreceli bir
kavramdir (Zhou, Zhi-Hua, 2021).

3.3.1.3.1 Hata Oram ve Dogruluk

Genel olarak, yanlis siniflanmis 6rneklerin toplam orneklere orani hata oranim
vermektedir. Eger m kadar 6rnekten a kadar1 hatali ise E=a/m hata orani olarak hesaplanir.
Buna gore, 1-a/m ise dogruluk oranini verir. Daha genel olarak, 6grencinin dngordiigii
cikt1 ile gercek ciktis1 arasindaki farka hata denir. Egitim kiimesinde hesaplanan hataya
egitim hatasi veya ampirik hata, yeni 6rneklerde hesaplanan hataya genelleme hatasi denir

(Zhou, Zhi-Hua, 2021).

3.3.1.3.2 Kesinlik (Precision), Duyarhlik (Recall) ve F1 Skoru

Hata oran1 ve dogruluk siklikla kullanilir, ancak tiim goérevler i¢in uygun degildir.
Karpuz sectigimizi varsayarsak, yeni bir karpuz grubunu siniflandirmak i¢in 6grenilmis
bir model kullandigimizi varsayalim. Hata orani bize yanlis siniflandirilmis karpuzlarin
bu partideki tlim karpuzlara oranini séyler. Ancak sunu bilmek isteyebiliriz: "Toplanan
karpuzlarin yiizde kag1 olgunlagmis?" veya "Tiim olgun karpuzlarin yiizde kag1 topland1?”
Ne yazik ki, hata oran1 bu tiir sorular1 cevaplayamiyor ve bu nedenle bagka performans
onlemlerine ithtiyacimiz var.

Bu tiir sorular genellikle bilgi alma ve web aramasi gibi uygulamalarda ortaya
cikar. Ornegin, bilgi almada, sik sik bilmek isteriz "Alinan bilgilerin yiizde kagi
kullanicilarin ilgisini ¢ekiyor?" ve "Kullanicinin ilgilendigi bilgilerin ne kadart alinir?”

Bu tiir sorular i¢in dogruluk (precision) ve duyarlilik (Recall) daha iyi se¢imlerdir.
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Ikili siniflandirma problemlerinde, temel dogruluk sinifi ve éngdriilen smifin, yani
dogru pozitif (TP), yanlis pozitif (FP), gercek negatif (TN) ve yanlig negatif (FN) olmak
tizere dort kombinasyonu vardir ve her durumda 6rnek sayisini sirasiyla TP, FP, TN ve
FN olarak gosteririz. Daha sonra TP + FP + TN + FN = toplam 6rnek sayisi.

Dort kombinasyon, gosterildigi gibi bir karigiklik matrisi de goriintiilenebilir.

Tablo 3.1. Daha sonra, hassasiyet P ve duyarlilik R sirasiyla su sekilde tanimlanir:

TP

P = TP+FP (3.1)
TP
k= TP+ FN (3.2)

Cizelge 3.1. ikili Siniflandirma karigiklik matrisi

Yer Gergegi Sinifi Ongoriilen Sinif
Pozitif Negatif
Pozitif TP FN
Negatif FP TN

Dogruluk ve duyarlilik ¢eliskilidir. Genel olarak konusursak, kesinlik yiiksek
oldugunda duyarlilik genellikle diisiiktiir ve duyarlilik yiiksek oldugunda kesinlik
genellikle diisiiktiir. Ornegin, daha olgun karpuz toplamak igin, toplanan karpuz sayisini
artirabiliriz, ¢linkii asir1 bir durumda, tiim karpuzlar toplarsak, tiim olgun karpuzlar da
toplanir. Ancak, bunu yaparak, kesinlik ¢ok diisiik olacaktir. Ote yandan, olgunlasmis
karpuzlarin oranmin yiiksek olmasini istiyorsak, o zaman sadece emin oldugumuz
karpuzlar1 segmeliyiz. Bununla birlikte, bunu yapmak bir¢cok olgun karpuzu kagirabilir
ve bu nedenle duyarlilik azalir. Tipik olarak, sadece basit problemlerde ayn1 anda yiiksek
kesinlik ve duyarlilik elde edebiliriz.

F1, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir:

1 1 (1 4 1)
_— = _X J— —_
F1 2 P R
2 X P XR 2XTP

F1= = (3.3)

P+R Total number of samples + TP — TN
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Bazi uygulamalarda kesinlik ve duyarlilik dnemi farklidir. Ornegin, tavsiye edilen
icerigin kullanicinin ilgisini ¢cekmesi ve kullanictyr miimkiin oldugunca az rahatsiz etmesi
daha ¢ok arzu edildiginden, tavsiye eden sistemlerde kesinlik daha kritiktir. Ote yandan,
miimkiin oldugunca az sucluyu kacirmak istedigimizden, sug¢ bilgi alma sistemlerinde

duyarlilik daha kritik 6neme sahiptir (Zhou, Zhi-Hua, 2021).

3.3.1. Denetimli Ogrenme

Makine 6grenimi yontemlerinin en yaygin big¢imi, derin olsun ya da olmasin,
denetimli 6grenmedir. Goriintiileri bir ev, araba, insan veya evcil hayvan igeren olarak
smiflandirabilmek amaciyla bir sistem kurmak istedigimizi diisiinelim. Oncelikle, her biri
kendi kategorisiyle etiketlenmis evlerin, arabalarin, insanlarin ve evcil hayvanlarin
goriintlilerinden olusan genis bir veri kiimesi topluyoruz. Egitim sirasinda, makineye bir
goriintii gosterilir ve her kategori i¢in bir tane olmak tizere bir puan vektori seklinde bir
cikt1 iiretir. Istenilen kategorinin tiim kategorilerin en yiiksek puanina sahip olmasini
istiyoruz, ancak bunun egitimden dnce gerceklesmesi olasi degildir. Cikt1 puanlar ile
istenen puan modeli arasindaki hatayr (veya mesafeyi) Olcen objektif bir islevi
hesapliyoruz. Makine daha sonra bu hatayr azaltmak icin dahili ayarlanabilir
parametrelerini degistirir. Genellikle agirlik olarak adlandirilan bu ayarlanabilir
parametreler, makinenin giris—¢ikis fonksiyonunu tanimlayan ‘topuzlar’ olarak
goriilebilen gercek sayilardir. Tipik bir derin 6grenme sisteminde, bu ayarlanabilir
agirliklarin yiiz milyonlar1 ve makineyi egitmek icin yliz milyonlarca etiketli 6rnek

olabilir (LeCun, Y.,2015).

3.3.1.1. Simiflandirma

3.3.1.1.1. Naive Bayes

Naive Bayes, Bayes'in kuralini, 6zniteliklerin sinif g6z oniine alindiginda sarth
olarak bagimsiz oldugu giiglii bir varsayimla birlikte kullanan basit bir 6grenme
algoritmasidir. Bu bagimsizlik varsayimi pratikte siklikla ihlal edilirken, naive Bayes yine
de ¢ogu zaman rekabetci siniflandirma dogrulugu saglar. Hesaplama verimliligi ve diger
birgok arzu edilen 6zelligi ile birlestiginde, bu, naif Bayes'in pratikte yaygin olarak

uygulanmasina yol agar.
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Bayes kurali ile posterior olasilik P (c | x) 'i tahmin ederken bir zorluk vardir: P (X
| ¢) tiim Ozniteliklerde ortak olasilik oldugundan, sonlu egitim 6rneklerinden sinif kosullu
olasilik P (x | ¢) 'yi hesaplamak kolay degildir. Bunu onlemek ig¢in, naive Bayes
smiflandiricis1 ‘Oznitelik kosullu bagimsizlik varsayimini’ yapar: bilinen herhangi bir
siif gbz Oniline alindiginda, tiim Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsayalim. Bagka bir deyisle, her Ozniteligin tahmin sonucunu bagimsiz olarak

etkiledigini varsayilir (Zhou, Zhi-Hua, 2021).

3.3.1.1.2. Karar agaclari

Karar agaglar1 popiiler bir makine 6grenme yontemleri sinifidir. Adindan da
anlasilacagi gibi, bir karar agaci, ayni zamanda insanlar tarafindan kullanilan ortak bir
karar verme mekanizmasi olan agag yapilarina dayali kararlar alir. Ornegin, "Bu karpuz
olgunlasmis mi1?" genellikle bir dizi karar veya alt karardan geciyoruz: once ‘Renk
nedir?’, yesilse o zaman ‘Kokiin sekli nedir?’, eger kivirciksa o zaman ‘Vurma sesi
nedir?’. Son olarak, gézlemlere dayanarak, karpuzun olgun olup olmadigina karar verilir
(Zhou, Zhi-Hua, 2021).

Karar siirecinin sonunda sonuglar, 6rnegin olgunlagsmis ve olgunlasmamis olasi
siniflandirmalara karsilik gelir. Karar siirecinde sorulan her soru bir 6zellik lizerinde
yapilan bir testtir, 6rnegin ‘Renk nedir?” veya ‘Kok nedir?’. Her test, mevcut cevaba baglh
olarak sonuca veya ek bir teste yol acar. Ornegin, gecerli karar renk=yesil ise, bir sonraki
test ‘Kokii nedir?’ sorusu sadece yesil karpuzlar1 dikkate almaktadir (Zhou, Zhi-Hua,
2021).

Genellikle, bir karar agaci bir kok diigiim, birden ¢ok i¢ diigiim ve birden ¢ok
yaprak diiglimiinden olusur. Yaprak diiglimleri karar sonuglarina karsilik gelir ve diger
her diigiim bir 6zellik testine karsilik gelir. Her diiglimdeki 6rnekler, 6zelliklerin bélme
sonuglarina gore alt diigiimlere ayrilir. Kok diigiimden yaprak diigiime giden her yol bir
karar dizisidir. Amag, goriinmeyen 6rnekleri tahmin etmek i¢in genellesebilecek bir agag
tiretmektir. Karar agaclarinin insasi1 bol ve fethet stratejisini izlemektedir (Zhou, Zhi-Hua,
2021).

Karar agaclari, bol ve yonet stratejisini kullanan hiyerarsik bir veri yapisi
modelidir. Bu parametrik olmayan yontem hem siniflandirma hem de regresyon ig¢in

kullanilabilir.
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Parametrik tahminde, tim girdi uzay1 iizerinden bir model tanimlariz ve tiim
egitim verilerinden onun parametrelerini 6greniriz. Daha sonra herhangi bir test girisi
i¢cin ayn1 modeli ve ayn1 parametre setini kullaniriz. Parametrik olmayan tahminde, girdi
uzayini O6klid normu gibi uzaklik 6l¢iisiiyle tanimlanan yerel bolgelere boleriz ve her girdi
icin o bolgedeki egitim verilerinden hesaplanan karsilik gelen yerel model kullanilir.

Karar agaci, yerel bolgenin daha az sayida adimda bir dizi 6zyinelemeli b6lmede
tanimlandig1, denetimli 6grenme icin hiyerarsik bir modeldir. Bir karar agaci, i¢ karar
diiglimlerinden ve terminal yapraklarindan olusur. Her karar diigiimi m, dallarn
etiketleyen ayrik sonuglarla bir test fonksiyonu f(x) uygular. Bir girdi verildiginde, her
diigiimde bir test uygulanir ve sonuca gore dallardan biri alinir. Bu siire¢ kokte baglar ve
bir yaprak diiglime ulasana kadar 6zyinelemeli olarak tekrarlanir. Bu noktada yaprakta

yazilan deger ¢iktiy1 olusturur (Alpaydin, E., 2010).

3.3.1.1.3. Destek Vektor Makinesi

Verilen bir egitim seti D = {(x1, yl), (x2, y2), . .., (xm, ym)}, burada yi {-1,+1}.
Siniflandirmanin temel fikri, farkli simiflarin 6rneklerini ayirabilen 6rnek uzayda bir
ayirma hiper diizlemi bulmak i¢in egitim seti D'yi kullanmaktir. Bununla birlikte, birden
fazla nitelikli ayirma hiper diizlemi olabilir. Peki, hangisi secilmelidir? (Zhou, Zhi-Hua,
2021).

Sezgisel olarak, iki smifin tam ortasindaki segmeliyiz. Ciinkii bu ayirma hiper
diizlemi yerel veri pertiirbasyonuna en iyi ‘toleransa’ sahiptir. Ornegin, egitim setinde
bulunmayan ornekler, egitim setinin giirliltiileri veya sinirlamalar1 nedeniyle karar
sinirina daha yakin olabilir. Sonug olarak, iyi egitim seti gergeklestirmek i¢in pek ¢ok
aytran asir1 diizlem kirmizi hiper diizlem etkilenen ihtimali az ise hata yapacaktir. Bagka
bir deyisle, bu ayirma hiper diizlemi en giiclii genelleme yetenegine ve en saglam
siniflandirma sonuglarma sahiptir. Ornek uzayda asir1 diizlemin ayrilmas: asagidaki

dogrusal fonksiyon olarak ifade edilebilir: (Zhou, Zhi-Hua, 2021).
wix+b =0 (3.4)

Burada w = (wl;w2; . . . ; wd), hiper diizlemin yOniinii kontrol eden normal
vektordiir ve b, hiper diizlem ile orijin arasindaki mesafeyi kontrol eden dnyargidir.

Normal vektdr w ve 6nyargl b, (w, b) ile gdsterilen ayirma hiper diizlemini belirler. Ornek
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uzayindaki herhangi bir x noktasindan hiper diizlemine (w, b) olan uzaklik su sekilde
yazilabilir:

_ |WTx+ b|

ol (3.5)

3.3.1.1.4. K-En Yakin Komsu

k-En Yakin Komsu (kNN), basit bir mekanizmaya sahip yaygin olarak kullanilan
denetimli bir 6grenme yontemidir: bir test ornegi verildiginde, baz1 mesafe metriklerine
gore en yakin k egitim Orneklerini bulur ve ardindan tahminlerde bulunmak i¢in bu k
‘komgular1’ kullanir. Tipik olarak, siniflandirma problemleri i¢in oylama, test 6rnegini k
komsularinda en sik goriilen sinif etiketi olarak tahmin etmek i¢in kullanilabilir;
regresyon problemleri igin, test 6rnegini k gergek degerli ¢iktilarin ortalamasi olarak
tahmin etmek icin ortalama kullanilabilir. Ayrica, numuneler, daha yakin bir numuneye
daha ytiksek bir agirlik atanacak sekilde mesafelere gore agirlik uygulanir. (Zhou, Zhi-
Hua, 2021).

Daha once tanitilan diger yontemlerle karsilastirildiginda, k-En Yakin Komsunun
kendine 6zgli bir seyi var: agik bir egitim siireci yoktur. Aslinda, ornekleri egitim
asamasinda saklayan ve test Ornekleri alinana kadar higbir sey yapmayan tembel
O0grenmenin bir temsilcisidir. Buna karsilik, istekli 6grenme, egitim asamasindaki
orneklerden 6grenen yontemleri ifade eder (Zhou, Zhi-Hua, 2021).

Farkli k degerleri ¢ok farkli siniflandirma sonuglarina yol acabilecegi i¢in k
parametresinin 6nemli bir rol oynadigmni gorebiliriz. Ek olarak, farkli mesafe
hesaplamalar1 da 6nemli 6l¢iide farkli ‘mahalle’ye ve dolayisiyla farkli siniflandirma

sonuglarina yol agabilir (Zhou, Zhi-Hua, 2021).

3.3.1.1. Regresyon

3.3.1.1.1. Dogrusal Regresyon

Verilen bir veri setinde D = {(x1, y1), (X2, y2), ..., (xm, ym)}, burada xi = (xil;
Xi2;...;xid) veyi € R.Dogrusal regresyon, reel degerli ¢ikt1 etiketlerini dogru tahmin

edebilen dogrusal bir modeli 6grenmeyi amaglar. (Zhou, Zhi-Hua, 2021).
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3.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, birden ¢ok islem katmanindan olusan hesaplama modellerinin,
verilerin temsillerini birden ¢ok soyutlama diizeyiyle 6grenmesini saglar. Bu yontemler,
konusma tanima, gorsel nesne tanima, nesne algilama ve ilac kesfi ve genomik gibi diger
birgok alanda en son teknolojiyi dnemli 6lgiide gelistirmistir.

Derin 6grenme, bir makinenin her katmandaki gosterimi onceki katmandaki
gosterimden hesaplamak i¢in kullanilan i¢ parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini
belirtmek icin geri yayilim algoritmasini kullanarak biiyiik veri kiimelerindeki karmagik
yapiy1 kesfeder. Derin kivrimli aglar goriintii, video, konusma ve ses islemede atilimlara

yol agarken, tekrarlayan aglar metin ve konusma gibi sirali verilere 151k tutmustur (LeCun,

Y.,2015).

3.4.1.Sigmoid

Dogrusal regresyondaki lojistik fonksiyon, ayni spesifik 6zelliklere sahip bir
fonksiyon sinifi olan bir sigmoid tiiriidiir. Sigmoid, herhangi bir gergek sayiy1 alan ve onu
1 ile O arasinda bir olasilikla eslestiren matematiksel bir islevdir. Sigmoid fonksiyonun

formiilii soyledir:

1
1+e~X

f(x) = (3.6)
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Sekil 3.7. Sigmoid fonksiyonu.

Sigmoid fonksiyon S seklinde bir grafik olusturur, yani x sonsuzluga yaklastik¢a
olasilik 1 olur ve x negatif sonsuzluga yaklastik¢a olasilik 0 olmaktadir. Model, hangi

olasilik araliginin hangi ikili degiskene esitlendigine karar veren bir esik belirler.

Dogru ve yanlis olmak iizere iki olasi sonucumuz oldugunu ve esigi 0,5 olarak
belirledigimizi varsayalim. 0,5'ten kii¢iik bir olasilik yanlis sonucuna eglenir ve 0,5'ten

biiyiik veya ona esit bir olasilik dogru sonucuna eslenir (URL-12, 2022).

3.4.2. Softmax

Softmax, bir say1 vektoriinii, her bir degerin olasiliklarinin vektordeki her bir
degerin goreceli 6lgegi ile orantili oldugu bir olasilik vektdriine dontistiiren matematiksel
bir iglevdir.

Softmax fonksiyonunun uygulamali makine 6greniminde en yaygin kullanimu, bir
sinir ag1 modelinde bir aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmasidir. Ozellikle, ag,
siniflandirma gorevindeki her siif i¢in bir tane olmak {izere N degerleri verecek sekilde
yapilandirilir ve ¢iktilart normallestirmek i¢in softmax islevi kullanilir ve bunlar1 agirlikl
toplam degerlerden toplam olasiliklara doniistiiriir. Softmax islevinin ¢iktisindaki her
deger, her sinif i¢in liyelik olasilig1 olarak yorumlanir (URL-13, 2022). Softmax formiilii
asagidaki gibidir:
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Zi

U(Z_))i = —zKe

7 (3.7) (URL-14, 2022)

3.4.3. Adamax Optimizasyon Algoritmasi

AdaMax algoritmasi, Uyarlamali Hareket Tahmini (Adam) Optimizasyon
algoritmasmin bir uzantisidir. Daha genis anlamda, Gradyan Inis Optimizasyon
algoritmasinin bir uzantisidir.

Adam, geg¢mis gradyanlarin Olgeklendirilmis L2 normu (kare) ile ters orantili
agirliklarin giincellenmesi olarak anlasilabilir. AdaMax bunu ge¢mis degradelerin sonsuz
normuna (maksimum) genisletir.

Genel olarak, AdaMax optimizasyon problemindeki her parametre i¢in ayr1 bir

adim boyutunu (6grenme hizi) otomatik olarak uyarlar (URL-15, 2022).

3.4.4. Kayip Oran1 Hesaplanmasi

3.4.4.1. CategoricalCrossentropy Sinifi

Etiketler ve tahminler arasindaki gapraz entropi kaybini hesaplamaktadir. Iki veya
daha fazla etiket sinifi oldugunda bu ¢apraz entropi kaybi islevi kullanilir.

Kategorik ¢apraz entropi, ¢cok sinifli simiflandirma goérevlerinde kullanilan bir
kayip fonksiyonudur. Bunlar, bir 6rnegin bir¢ok olasi kategoriden yalnizca birine ait
olabilecegi ve modelin hangisi olduguna karar vermesi gereken gorevlerdir. Bigimsel
olarak, iki olasilik dagilimi arasindaki farki 6lgmek icin tasarlanmustir.

Kategorik ¢apraz entropi kaybi fonksiyonu, asagidaki toplami hesaplayarak bir

ornegin kaybini hesaplar:

Kaywp (Loss) = — L0 """y, x log ; (3.8)

=1
Burada yi, model ¢iktisinda gdsterilen i. skaler degerdir. yi ifadesine karsilik gelen
hedef degerdir. Cikt1 boyutu ise model ¢iktisindaki skaler degerlerin sayisidir.
Bu kayip, iki ayrik olasilik dagiliminin birbirinden ne kadar ayirt edilebilecegini
saglayan cok iy1 bir dl¢iidiir. Bu baglamda yi, 1 olayinin meydana gelme olasiligidir ve
tiim yi'nin toplam1 1'dir. Yani tam olarak bir olay meydana gelebilir demektedir. Eksi

isareti ise dagilimlar birbirine yaklastiginda kaybin azalmasini saglar (URL-16).
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3.5.SMOTE

SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique), sentetik veri
iiretilmesini saglayan bir asir1 6rnekleme stirecidir. Veri bilimi projelerinden en sik
kullanilan yontemlerden biridir. Yontemin ana fikri, azinlik sinifinin 6rnekleri arasinda
belirli islemler yaparak yeni azinlik sinifi 6rnekleri yaratmaktir. Sentetik ornekler su

sekilde iiretilir:

1. Incelenen éznitelik vektdrii(E;) ile en yakin komsusu arasindaki farki aliir,

2. Bu farki 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1(0) ile ¢arpilir,

3. Cikan sonug incelenen 6zellik vektoriine eklenir ve yeni drnek olusur.
Eyeni = E; + (E; — Ej) & (3.9)

Gereken agsir1 6rnekleme miktarina bagl olarak, en yakin k komsudan komsular
rastgele secilir. Bu islem, asir1 6grenme sorununun oniine geger ve iyi bir siniflandirma

performan51 sunar.

SMOTE yontemi, en yaygin kullanilan ve ¢ogu zaman en basarili drnekleme
yontemi olarak bilinmektedir. 2002 yilinda gelistirilen algoritma bir¢ok dengesiz veri
kiimesi problemine uygulanmistir (Chawla ve ark., 2002). Rassal 0Ornekleme
yontemlerinden farki, azinlik siifi verileri kopyalamak yerine, incelenen 6rneklerin en
yakin k komsusunu baz almak suretiyle yapay oOrnekler iiretilmesidir. Algoritmanin
calisma adimlar asagida belirtilen sekilde 6zetlenebilir:

Adim-1: Azinlik siifina ait her gézlemin k yakin komsusu aranir,

Adim-2: Azinlik sinifina ait goézlem ile k yakin komsusu (kNN) olan gozlem
arasindaki fark alinir,

Adim-3: (0,1) arasinda rastgele bir say1 (o) secilir, Adim 2’de bulunan fark ile bu
say1 ¢arpilir,

Adim-4: Esitlik 1 kullanilarak yeni sentetik gézlem elde edilir.

Xyeni = X; + (Xj — x;) *« (3.10)

Admm-5: Istenen sayida sentetik gdzlem olusturmak icin Adim 1-4 yenilenir

(Yavas, M., 2022).
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3.6. Veri Seti

Bu c¢aligmada kullanilan veri seti bilimsel bilgiler 1s1g1nda arastirmaci tarafindan
olusturulan prototip hidroponik sistemden elde edilmistir. Prototip sistemden olusturulan
ornek veri tabaninda 18 farkl veri icin 417 adet veri bilgisi bulunmaktadir.

Prototip sistem, kaynak arastirmasindan elde edilen bilgilerin yaninda sektorde
domates yetistiriciligi yapan bir firmanin ziraat miihendisi ile gorlisme yapilarak
olusturulmustur. Bu goriismeler sonucunda sistemin en 6nemli degerinin EC degeri
oldugu 6grenilmistir. Sistemin saglik durumu ve besin kullanimi hakkindaki bilgileri giris
soliisyonundaki EC degeri ile ¢ikis soliisyonundaki EC degeri karsilastirilarak bulundugu
tespit edilmistir. Caligmada kullanilan prototip hidroponik sistemi bu bilgiler 1s181nda

dizayn edilmistir ve veriler toplanmistir.

Sekil 3.8. Deneyde kullanilan hidroponik sistem.

Veri setinde hidroponik sistemlerde kullanilan cihazlar yardimiyla elde edilen
veriler giris ve ¢ikis soliisyonundaki pH, EC, ppm degerlerinin yaninda su sicakligi, hava
sicakligi ve nemi, UV 151k degeri olmaktadir. pH ve EC degerlerinin giris degerleri ile
birlikte bu degerlerin birbirlerinden farki ve bu fark sonucuna gore 3 farkli sinifa ayrilmis

degerleri de veri olarak tutulmustur. Bu siniflarin nasil belirlendigi ve tanimlar1 asagidaki

tabloda agiklanmistir.
Cizelge 3.2. pH and EC siniflandirilmasi.
pHIn-pHOut=pH -0.5<pH<0.5 0 Saf
pH<-0.5 1 Bazik
pH>0.5 2 Asidik
ECIn-ECOut=EC -1<EC<1 0 Dengede
EC<-1 1 Soliisyona Besin Ekle
EC>1 2 Soliisyona Su Ekle
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Besin ¢ozeltisinin bitki tarafindan kullanimiin anlagilabilmesi i¢in oncelikle
bitkinin kullanimindan sonra elde edilen atik besin ¢ozeltisi ile bitkiye verilen besin
¢Ozeltisi arasindaki farka bakilmasi gerekir. Birgok ¢alismada domates yetistiriciligi i¢in
cok farkli pH ve EC degerleri verilmektedir. Genel olarak kabul edilen pH degerleri 5.0
ile 7.0 araligindadir. EC degeri i¢in bu 0,5 ile 1,8 arasindadir. Bu degerler bitki tiirlerine
gore degismektedir. Bu sistem i¢in denge noktalar1 sadece sifir olarak degil, sistemin hata

orani da dikkate alinarak sifira en yakin yerler olarak se¢ilmistir.

Bu verilerin yaninda EC ve ppm degerlerinin hesaplanmasi i¢in gerekli olan cihaz
gerilim degeri Rc olarak kayit edilmigtir. Sistemi takip edebilmek i¢in giris soliisyonunda
yeterli suyu olup olmadigi su seviyesi degeri ile kontrol edilirken, 1s1k ile sulama pompasi
cihazlarinin aktif olup olmadig: role degerleri ile veri tabanma eklenmistir. Sistemde
kullanilan réle sadece degerleri tutmak icin kullanilmamis ayni1 zamanda 151k ve sulama
pompasit degerlerinin belirli zaman araliklarinda calismalar1 i¢in de kullanilmistir.
Sistemin durumu takip edilmek amaci ile Tablo 3.3 de gosterilen siniflandirma kurallar

kullanilmistir.

Tablo 3.3. Sistem durumu ve durumlara karsilik gelen veri sayisi.

Sulama Pompasi Isik Durumu Sistem Durumu Veri Sayisi
Durumu
Kapali Kapali 0 115
Kapali Acik 1 220
Acik Kapali 2 29
Acik Acik 3 53

Sistemde sulama pompasmin calisma sikligr bitkiler biiyiidiikge sulama
dongiilerininin ayarlamasi gerekliligi géz Oniline alinarak kararlastirilmistir. Yaprak
alanlan arttikca ve meyve olusumu devam ettikge bitkiler daha fazla su talep edecek, bu
nedenle sulama dongiilerini kisaltacaktir. Tamamen olgun domates bitkileri giinde 2 litre
kadar su kullanabilir. I¢ mekan yetistiriciliginde, bu asma bitkilerinin olgunlasma
asamasinda en az 2 saatte bir sulamasi dnerilmektedir (Resh H., 2013). Bununla birlikte
deneysel sistemimiz kapali ve kontrollii bir alanda gerceklestigi icin 4 saatte bir

sulanmustir.
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Isik durumu ise bitkiler yapay 151k altinda yetistigi i¢in giinde 14 ila 16 saatlik bir
stire boyunca 1siklar agik kalmistir. Bitkilerin alacagi 1s1ik degerinin 5500 liks (510 fit
mum) olmasi ile bitkilerin tist kismindaki yaprak yiizeyinde minimum yogunluk istendigi
icin UV sensor ile 151k degeri Olgiilmiistiir (Resh H., 2013).

Sistemde kullanilan suyun sicakligi 27 ile 30 °C araliginda olmalidir. Ortam
sicakligi konusunda ise gece ve giindiiz sicakliklar1 5 ° Fila 10 °F (3 ° Cila 5 ° C)
arasinda degismeli ve gece sicakligl daha diisiik olmalidir. Domates, patlican, biber ve
salatalik gibi cogu 1lik mevsim mabhsulii i¢in gece 60 ° F (16 ° C) ve glindliz 75 ° F (24 °
C) sicaklik aralig1 uygundur (Resh H., 2013).

Bu degerlerin yaninda besin soliisyonu i¢indeki en 6nemli degerler olan pH ve EC
degerleri bulunmaktadir. Hidroponik besin ¢ozeltisi i¢in optimum pH aralhigi 5,8 ila 6,5
arasindadir ve hidroponik i¢in ideal Ec araligi 1,5 ila 2,5 dS / m arasindadir. EC sensorii
tarafindan bakim degerler dngoriilen aralikta degilse, bunu korumak i¢in birlikte besin
cozeltisine su eklenmelidir (Nalwade R., 2017). Sistemin bu giris degerleri dikkati
alarak bitki sulamasi gerceklestikten sonra cikis degerleri de Olcililmiis aradaki fark
alimmstir. Boylece bitkinin ne kadar besin kullandig1 sulanmaya daha ¢ok ihtiyact olup
olmadig: gibi bilgiler bilinmektedir.

Sistemde yeterli su bulunup bulunmadigi su seviyesi sensorii ile kontrol edilmistir.

Ayn1 zamanda sistemin bulundugu ortamdaki nem miktar1 da dl¢tilmuistiir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu ¢alismada, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri veri seti lizerinde
uygulanmistir. Uygulama i¢in programlama dili python kullanilmistir. Algoritma
yontemleri 3 farkli deger {izerinde ¢alistirllmigtir. Diizensiz dagilan veri seti siniflarinda
esit dagilim saglanmasi amactyla SMOTE veri artirimi yontemi kullanilmistir. Bu yontem
azinlik veri kiimelerini baz1 matematiksel islemler kullanarak ¢ogaltmaktadir. Amag esit
ornekli veri siiflari iiretmektir. Esit dagilimi saglanan veri seti derin 6grenme modeliyle
tekrar calistirilmistir. Elde edilen tim bu yoOntemlerin sonuglart bu boliimde

paylasilmistir.

4.1. Egitim, Dogrulama ve Test

4.1.1. Hold - Out Yontemi

Veri seti, egitim ve test olarak iki boliime ayrilmistir. Bu ayrim genellikle 80/20
ya da 70/30 seklinde ayarlanmaktadir. Bu boliimlerden egitim i¢in toplam veri setinin
%380’1, test icin ise kalan %20’lik kismi kullanilmistir. Bu kullanimin amaci model

tizerine denendiginde 80/20 ayriminin daha yiiksek dogruluk elde ettiginin goriilmesidir.

4.1.2. Cross -Validation Yontemi

Bu yontem, veri setinin k ile belirtilen kadar alt veri seti grubuna ayrilmas ile
olusturulur. Veri setinin ka¢ gruba ayrildigimi belirtmek i¢in k-fold terimi kullanilir. Bu
yontemde, model alt gruplardan birini test i¢in seger ve diger tiim gruplar egitim i¢in
kullanir. Model degerlendirme sonucu kayit edilir. Tiim alt gruplar i¢in bu islem
tekrarlanir. Bu c¢alismada, veri seti hem 5-fold hem de 10-fold olarak iki sekilde

uygulanmistir. Sonuglar1 asagida paylasilmistir.

4.2. Performans Olgiitleri

Yapilan deneylerin performanslarinin karsilastirilmasi igin gergek pozitif (True

Positive - TP), yanlis pozitif (False Positive - FP), gercek negatif (True Negative - FN)



37

ve yanlis negatif (False Negative - FP) verileri kullanilarak hesaplanan performans

Olciitleri asagida Cizelge 4.3 te gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Performans Olgiitleri

Performans Olgiitii

Denklemi

Dogruluk (Accuracy) TN + TP / Test Verisi Toplami1

Kesinlik (Precision) TP/(FP+TP)

Duyarlilik (Recall) TP/ (FN+TP)

F1- Score 2*((precision*recall)/(precision+recall))

SMOTE oncesi temel halde olan veri seti, li¢ farkl1 deger tiiriinde farkli algoritma

yontemleri kullanarak elde edilen sonuclar1 Cizelge 4.2. de paylasilmistir.

Cizelge 4.2. Algoritma Basarim Sonuglari

Deger Yontem Sonug

Stat Lineer Regresyon %94,78
Lojistik Regresyon %50
Destek Vektor Makinesi %96
Guessian Naive Bayes %99
Karar agaclari %100
K-En Yakin Komsu %61

pHCI Lineer Regression %45
Lojistik Regresyon %83
Destek Vektor Makinesi %94
Guessian Naive Bayes %85
Karar agaclari %100
K-En Yakin Komsu %87

ECcl Lineer Regression 998,14
Lojistik Regresyon %98
Destek Vektor Makinesi %100
Guessian Naive Bayes %100
Karar agaglari %100
K-En Yakin Komsu %95
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Elde edilen sonuglar g6z oniine alindiginda ECcl simifinin daima %95 ve {iisti
oraninda basarim elde ettigi goriilmiistiir. Kullanilan tiim siniflar ve yontemler igerisinde
karar agaclar1 yontemi daima %100 basarim orani saglamistir. Karar agaclari iyi bir
siiflandirma yontemidir. Bunun ile birlikte veri setimizin kesin kuralli siniflandirmasi
modelin daha iyi sonug¢ vermesinde etkili oldugu varsayilabilir. Kaynak arastirmasi goz
Oniine alindiginda karar agaglariin yliksek dogruluk sonucu vermesi beklenmektedir.

Tiim algoritma yontemlerinin ti¢ farkli tiirdeki siniflarin hepsinde kesinlik,
duyarlilik gibi diger performans olgiitlerinden elde edilen sonuglar Cizelge 4.3.’te

gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Stat degeri i¢in farkli performans tiirlerinde tiim algoritmalar i¢in sonuglar.

Lojistik Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
Regresyon (Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 0.50 0.50 0.50 80/20 %50
Macro 0.13 0.24 0.17 5-Fold %55
Weighted 0.26 0.50 0.34 10-Fold %55
SVM Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
(Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 0.96 0.96 0.96 80/20 %96
Macro 0.96 0.92 0.94 5-Fold %98
Weighted 0.97 0.96 0.96 10-Fold %98
Guessian Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
Naive Bayes | (Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 0.99 0.99 0.99 80/20 %99
Macro 0.98 0.99 0.99 5-Fold %99
Weighted 0.99 0.99 0.99 10-Fold %99
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Karar agacglarn | Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
(Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 1.00 1.00 1.00 80/20 %100
Macro 1.00 1.00 1.00 5-Fold %100
Weighted 1.00 1.00 1.00 10-Fold %100
KNN Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
(Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 0.61 0.61 0.61 80/20 %61
Macro 0.30 0.37 0.33 5-Fold %61
Weighted 0.48 0.61 0.54 10-Fold %61
Cizelge 4.4. pHCI degeri i¢in farkli performans tiirlerinde tiim sonuglar.
Lojistik Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
Regresyon (Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 0.83 0.83 0.83 80/20 %83
Macro 0.70 0.61 0.65 5-Fold %83
Weighted 0.82 0.83 0.82 10-Fold %83
SVM Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
(Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 0.94 0.94 0.94 80/20 %96
Macro 0.67 0.64 0.63 5-Fold %98
Weighted 0.97 0.94 0.94 10-Fold %98
Guessian Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
Naive Bayes | (Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 0.85 0.85 0.85 80/20 %85
Macro 0.59 0.63 0.60 5-Fold %99
Weighted 0.93 0.85 0.88 10-Fold %99
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Karar agacglarn | Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
(Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 1.00 1.00 1.00 80/20 1.00
Macro 1.00 1.00 1.00 5-Fold 1.00
Weighted 1.00 1.00 1.00 10-Fold 1.00
KNN Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
(Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 0.87 0.87 0.87 80/20 %87
Macro 0.71 0.75 0.72 5-Fold %87
Weighted 0.89 0.87 0.87 10-Fold %87
Cizelge 4.5. ECcl degeri igin farkli performans tiirlerinde tiim sonuglar.
Lojistik Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test | Dogruluk
Regresyon | (Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 0.98 0.98 0.98 80/20 %98
Macro 0.97 0.98 0.98 5-Fold %83
Weighted 0.98 0.98 0.98 10-Fold %83
SVM Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
(Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 1.00 1.00 1.00 80/20 %100
Macro 1.00 1.00 1.00 5-Fold %94
Weighted 1.00 1.00 1.00 10-Fold %94
Guessian Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
Naive Bayes | (Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 1.00 1.00 1.00 80/20 %100
Macro 1.00 1.00 1.00 5-Fold %85
Weighted 1.00 1.00 1.00 10-Fold %85
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Karar agacglarn | Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
(Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 1.00 1.00 1.00 80/20 %100
Macro 1.00 1.00 1.00 5-Fold %100
Weighted 1.00 1.00 1.00 10-Fold %100
KNN Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
(Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 0.95 0.95 0.95 80/20 %95
Macro 0.96 0.94 0.95 5-Fold %87
Weighted 0.95 0.95 0.95 10-Fold %87

Cizelge 4.3.’de verilen bilgiler 1518inda makine 6grenmesi yontemlerinin Stat
verisini tahmin etmedeki olasiliklarinin SVM, Guessian Naive Bayes ve karar agaclar

yontemlerinde %95’den fazla oldugu goriilmiistiir.

Ancak hidroponik sistemlerde, sistemin tek basina makine 6grenimi ile kontrol
edilmesi yeterli degildir. Daha 6nceden de bahsedildigi lizere sistemin gelisimini ve uzun
Omiirliiliigiinii belirleyecek olan EC ve pH degerleri saglikli ¢alismasi i¢in en 6nemli

degerlerdir.

Hidroponik sistemlerde EC ve pH degerleri siirekli izlenmelidir. Bu degerlerdeki
degisimler sistemin bir biitiin olarak saglikli olup olmadigin1 gosterir. Bu, bu kisinin tarim
yonetimi konusundaki uzmanligina en ¢ok ihtiyag duyulan alandir. Bu nedenle, bu
alanlar1 otomatik olarak kontrol etmek i¢cin makine 6grenimi yontemleri kullanilabilir mi?
Cizelge 4.4. ve 4.5. ¢esitli makine 6grenimi algoritmalarinin bu sorunun yanit degerlerini

tahmin etme becerilerine gore degerlendirilmesinin sonuglarini gostermektedir.

Yukaridaki tablolarda goriildiigii gibi, makine 6greniminin sonuglart artik %80'
astyor. Bu durumla karsilastirildiginda makine 6grenmesi yontemleri kullanildiginda

tahmin edilen EC ve pH degerleri diger tiim yontemlere gore {istiin sonuglar vermistir.

Veri setinin tiim siniflarda esit 6rnek dagilimina sahip olmamasi iizerine, veri seti

dagiliminin sonuclara etkisinin arastirilmast amaciyla SMOTE yontemi kullanilarak veri
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artirma yontemi izlenmistir. Asagidaki Cizelge 4.7. de gosterildigi lizere veri setindeki

siif drnekleri esitlenmistir.

Cizelge 4.6. Stat degeri icin SMOTE sonucu.

Class SMOTE Oncesi SMOTE Sonrasi
0 41 117
1 24 117
2 117 117
3 91 117

Cizelge 4.7. Stat degeri icin SMOTE ile veri artirimi sonrasi farkli performans tiirlerinde tiim sonuglar.

Lojistik Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
Regresyon (Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 0.30 0.30 0.30 80/20 %30
Macro 0.35 0.30 0.28 5-Fold %32
Weighted 0.36 0.30 0.28 10-Fold %32
SVM Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
(Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 0.99 0.99 0.99 80/20 %99
Macro 0.99 0.99 0.99 5-Fold %99
Weighted 0.99 0.99 0.99 10-Fold %99
Karar agacglar1 | Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
(Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 1.00 1.00 1.00 80/20 %100
Macro 1.00 1.00 1.00 5-Fold %100
Weighted 1.00 1.00 1.00 10-Fold %100
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KNN Kesinlik Duyarlilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
(Precision) (Recall) (Accuracy)

Micro 0.54 0.54 0.54 80/20 %54

Macro 0.54 0.54 0.53 5-Fold %54

Weighted 0.54 0.54 0.53 10-Fold %54

SMOTE veri analizi siirecinden sonra, artirtlmis verilere derin 6grenme

uygulandi. Bu ¢alismada yedi katman kullanilmistir. Son katmana kadar sigmoid
aktivasyonu kullanildi. Son katmanda Softmax kullanilir. Optimizasyon i¢in Adamax
kullanildi. Kategorik ¢apraz entropi, ¢ok sinifli siniflandirma gérevlerinde kullanilan bir
kayip islevidir. Bunlar, bir 6rnegin birgok olas1 kategoriden yalnizca birine ait olabilecegi
ve modelin bunlardan birine karar vermesi gereken gorevlerde kullanilir. Bigimsel olarak,

iki olasilik dagilim1 arasindaki farki 6lgmek i¢in kararl bir sekilde tasarlanmistir.

Cizelge 4.8. Stat degeri icin SMOTE ile veri artirimi sonrast DNN sonucu.

DNN Kesinlik Duyarhilik F1- Score Egitim/Test Dogruluk
(Precision) (Recall) (Accuracy)
Micro 0.997 0.997 0.997 80/20 %99,7
Macro 0.997 0.997 0.997
Weighted 0.997 0.997 0.997

Sonuglar gostermektedir ki SMOTE ile veri artirnmi sonrast DNN en yiiksek veri
sonuglarini elde etmektedir. Fakat dogrusal regresyon ve KNN artan veriler ile birlikte
performans da diislis yasamaktadirlar. SVM ve karar agaglar ise dogruluk degerleri
oranini ylikselttikleri goriilmiistiir.

Ayrica calismamizda kullanilan veri setindeki Ozellik Onemi arastirilmaistir.
Yapilan calisma sonucunda en 6nemli degerlerin EC ve pH degerleri oldugu tezimiz
kanitlanmistir. Zira giris soliisyondaki EC ve pH degerleri en 6nemli ilk iki 6zellik olarak

tespit edilmistir. Asagidaki sekilde 6zellik siralamasi goriilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Hizla gelisen teknoloji, tarim alanlarimin sanayilesme ve sehirlesme de
kullanilmast ve hizla artan niifus gibi etkenler niifusun hizla ¢ogalmasini saglarken
niifusun ihtiyaglarini karsilayacak besin maddelerinin azalmasina neden olmaktadir. Bu
durum farkli tarim yontemlerine yogunlasma ve o yontemleri gelistirme gibi sonuglara
sebebiyet vermistir. Bu arastirmalardan biri olan hidroponik tarim yontemleri son yillarda
poptilerlik kazanmustir.

Hidroponik tarim yontemlerini gelistirmek icin ¢esitli yontemler denendi. Fakat
hidroponik tarimin en c¢ok ihtiya¢ duydugu sey bu tarim tiiriinde bilgi sahibi olan kisiler
olmaktadir. Bu arasgtirmanin temel amaci, hidroponik tarim teknikleri i¢in gerekli nitelikli
bireylerin makinelerle degistirilip degistirilemeyecegini aragtirmaktir.

Arastirmamizdaki prototipi gelistirmek ve sistemin diizglin ¢calismasindan emin
olmak i¢in Oncelikle kaynak arastirmasi yapilmistir. Kaynak arastirmasindan edindigimiz
bilgiler ile sektdrde bu konu iizerine ¢alisma yapilan miihendis ile gortisiilmiistiir. Teorik
ve pratik calisan arastirmacilardan elde edilen bilgilerin toplaminda prototip bir sistem
tasarlanmig ve veriler elde edilmistir.

Bu makalenin bulgular1, makine 6grenimi algoritmalarinin hidroponik tarimdaki
insanlar1 potansiyel olarak % 80'in lizerinde bir dogrulukla degistirdigini gostermektedir.
Ayrica, derin sinir aglart (DNN) kalifiye personelin degistirilmesinde % 99 gibi basarili
bir orana sahiptir. Bir prototip sistemden elde edilen veriler kullanilarak yapilan
aragtirmanin sonuglari, makinelerin, 6zellikle EC ve pH degerlerini tahmin etmede

profesyonellerin yerini daha hassas bir sekilde alabilecegini gostermektedir.

5.2 Oneriler

Bu calismada, deneyler icin kullanilmak {izere prototip bir hidroponik tarim
sistemi kurulmustur. Kurulan prototip sistemde elde edilen veriler bulut sistemi {izerinde
toplanmistir. Toplanan veriler SVM, KNN, Naive Bayes, Karar agaclar1 ve dogrusal
regresyon gibi makine O6grenmesi yontemlerinin yaninda derin dgrenme yOntemi

kullanilarak ¢alistirilmis ve elde edilen sonuglar incelenmistir.
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Calismada elde edilen sonuglara gore, daha sonraki arastirmalarda hibrit
algoritmik yaklagimlarinin kullanilabilecegi goriilmiistiir. Diger bir yaklagim, farkli DNN
katmanlar1 ve optimizasyonlar1 kullanmaktir. Ote yandan, sistemin giivenilirligi, iyi

hazirlanmis ve iyi topraklanmais bir sistemi ile karsilastirilabilir.
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