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Oz

Toprak derinligi, eko-hidrolojik modellemesi karbon depolama hesaplama ve arazi degerlendirme i¢in kritik 6neme sahiptir. Sinirli
sayida seyrek ornekle, genis bir karmagik arazi alaninda toprak derinliginin nasil tahmin edilecegi hala bir sorundur. Bu ¢aligmanin
temel amaci, toprak ozellikleri arasindaki iliskiye dayali olarak toprak derinligini tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi algoritmalar1
kapsamli bir sekilde karsilastirmaktir. Bu amagla, deneylerde dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik gibi iyi bilenen performans 6l¢iitleri
kullanilarak gesitli modeller olusturulmus ve karsilastirilmistir. Bu ¢alisma toprak derinligi dagilim haritasi, 6zellikle toprak derinligi
verisi olmayan yerler igin gelecekteki uygulamalar i¢in yararli olabilecegi diisiiniilmektedir. Toprak Horizonlarinin siniflandirilmasi, bu
problem igin bu 6znitelikleri kullanarak siniflandirmay1 basariyla gerceklestirmistir.

Anahtar Kelimeler: CMRB dataset, Makine 6grenme, Toprak derinligi tahmini.

Comparison of Different Machine Learning Methods for
Classification of Soil Horizons

Abstract

XSoil depth is critical for eco-hydrological modeling, carbon storage calculation and land evaluation. How to estimate soil depth over
a large area of complex terrain with a limited number of sparse samples remains a challenge. The main aim of this study is to
comprehensively compare machine learning algorithms to predict soil depth based on the relationship between soil properties. For this
purpose, various models were created and compared in experiments using well-known performance measures such as accuracy,
sensitivity and specificity. This study soil depth distribution map is thought to be useful for future applications, especially for places
where soil depth data is not available. Classification of soil horizons has successfully performed the classification using these features
for this problem.

Keywords: CMRB dataset, Machine Learnin, Soil depth estimation.
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1. Giris

Toprak ozellikleri, toprak verimliligi ve ¢evresel analiz yontemlerinde ¢ok dnemlidir. Toprak, esas olarak yasami destekleyen
organik mineraller ve kaya pargaciklarindan olusan yer kabugunun en {ist tabakasidir (Goldhaber ve Banwart, 2015). Toprak profili,
ylizeye paralel uzanan katmanlardan olusan topragin dikey bir enine kesitidir. Bu katmanlar, toprak horizonlar olarak bilinir (Hartemink
ark., 2020). Toprak siniflandirilmasi, toprak ayirt edici 6zelliklerine ve kullanim se¢imlerini belirleyen kriterlere dayali olarak sistematik
olarak simiflandirilmastyla ilgilenmektedir (Ramesh ve Ramar, 2011; Raunak, 2018).

Bu karmasik toprak 6zelliklerinin dl¢iilmesi, karmasik ve zaman alic1 laboratuvar prosediirleri gerektirir. Topragi analiz etmek i¢in
tagmabilir X-151n1 fliloresanst (pXRF) veya goriiniir ve yakin kizilotesi (Vis-NIR) spektroskopisi gibi proksimal sensorlerin kullanilmasi,
elemental konsantrasyonlar1 6l¢gmek i¢in hizli bir yol veya topraktan veri toplamak i¢in diger alternatifler sunduklar1 igin popiilerlik
kazanmaktadir (Pham ve ark., 2021).

Veri toplama siiresi zordur, zaman almaktadir ve pahalidir. Ayrica toplanan verilerin kullanimi (yani analiz veya iist diizey 6zellik
tahminleri) zaman alan ve hataya agik islemdir. Topragin dogru analizi, saglikli (veya kaliteli) ve siirdiiriilebilir bir toprak yonetimi igin
biiylik 6nem arz etmektedir. Topraktan elde edilen devasa veriler a¢ik kaynak kodlu algoritmalar ve yapay zekanin bir alt kategorisi
olan makine 6grenmesi (ML) prosediirlerinin hizli bir sekilde kullanimini gerektirmistir. Son aragtirmalar gosteriyor ki bu sekilde biiyiik
karmagik yapili veri setleri {izerinde yapay zeka (YZ) ve makine 6grenme yontemleri diger klasik tahmin yontemlerine gére dogrulugu
daha yiiksek sonuglar elde edilmektedir (Coté ve ark., 2022).

Bu ¢alismada diger calismalardan farkli olarak toprak horizonlarinin ilk defa ¢esitli makine 6grenme yontemleri ile siniflandirilmasi
basari ile saglanmistir. Bu baglamda Orta Mississippi Nehir Havzasi LTAR sahasina iligkin temel veriler kullanilmistir. Tiikenmekte
olan Mississippi Nehri Vadisi Aliivyal Akifer (MRVAA) baglaminda, biiyiik veriler, sulama kararlarinin, kullanimlar ve zaman iginde
en faydali ve degerli olan yeralt1 suyu stoklarinin tahsisi olacak sekilde verilmesini saglamada énemli bir role sahiptir (Nelson ve ark.,
2022). Sekil 1’de Mississippi nehri havzasinin orta kisminin haritasi gosterilmistir (Whitledge ve ark., 2018).

Orta Mississippi Nehir Havzas1 LTAR sahasindaki bozulmamis toprak drneklerinde 2016-2018 yillart arasinda Nitrojensiz Hava
Devridaim Metodu (N-FARM) araciligiyla dinitrojen (N2) ve nitréz oksit (N2O) iiretimi dogrudan 6lgiilerek yerinde denitrifikasyon
oranlari 6l¢lilmistiir. 10 giinliik laboratuvar inkiibasyonlar1, mikrobiyal solunum ve potansiyel net azot mineralizasyonu ve nitrat azotu
konsantrasyonlari dahil olmak iizere, iligkili ¢esitli toprak 6rneklerinden veriler sunulmustur (Weitzman ve ark., 2018).

Bu ¢alismada makine dgrenmesi algoritmalari kullanilarak toprak horizonlarini tahmin etmek amaglanmistir. Calisma kapsaminda
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek Vektor Makineleri (DVM), k-En Yakin Komsuluk (k-NN), Karar Agaclart (KA), Lojistik Regresyon
(LR), Rastgele Orman (RO), Naive Bayes (NB), AdaBoost algoritmalari uygulanarak siniflandirma modelleri olugturulmustur ve
ardindan veriler i¢in sinif tahmini yapilarak, modellerin tahmin sonuglarinin performans 6l¢iim degerleri elde edilmistir. Calismanin
ikinci béliimiinde ¢alismada kullanilan materyal ve metotlar belirtilmistir. Ugiincii béliimde, deneysel sonuglar ve tartismaya yer
verilerek veri kiimesi iizerinden yapilan deneysel sonuglar ayrintili olarak verilmistir. Son olarak yapilan ¢aligmaya dair elde edilen
bilimsel bulgulara ve sonuglara dayanan tartismaya yer verilerek, toprak horizonlarini siniflandirma probleminin gelistirilmesi
konusunda ¢esitli oneriler dordiincii béliimde sunulmustur.
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Sekil 1. Mississippi nehri havzasinin orta kisminin haritasi (Figure 1. Map of the middle part of the Mississippi river basin)
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2. Materyal ve Metot

Bu boliimde, deneysel calismalarda toprak seviyesi tespiti i¢in kullanilan yontemler ve olusturulan modellerin basarisini
degerlendirmek icin kullanilan veri seti hakkinda a¢iklamalar dzetlenmistir.

2.1. Veri Seti

Calismada Uzun Vadeli Tarimsal Arastirma aginin Orta Mississippi Nehri Havzasi sahasindaki bozulmamus toprak veri seti
(Weitzman ve ark., 2018) kullanilmistir. Stniflandirma modeli elde edilecek veri setinde toprak horizonlari ile ilgili {ist toprak (surface)
ve alt toprak (confining) olmak iizere iki sinif bulunmaktadir. Veri setinde uzmanlar tarafindan siniflandirilmig, 110 adet st toprak, 110
adet alt toprak olmak iizere toplamda adet toprak verisi bulunmaktadir.

Tablo 1°de 15 bagimsiz ve 1 bagimli degisken olmak iizere veri setinde kullanilan degigskenler gosterilmistir. 15 bagimsiz degisken
toprak horizonlarinin siniflandirilmasi icin 6nemli faktorlerdir ve bu faktorler makine 6grenmesi yontemleri i¢in 6znitelik olarak ifade
edilmektedir. Tablo 1’de goriildiigii gibi “Derinlik simifi” bagimli degiskendir ve topragin horizonunu ifade etmektedir. Bu bilgiler
dogrultusunda bir toprak derinligi 0-10 arasi ise iist toprak (pozitif); 51-90 aras ise alt toprak (negatif) olarak kodlanmustir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Veri Setinin Ozellikleri

Ozellik Ayrintilar

Eyalet LTAR konumunun ABD’deki eyaleti

Tarih Tarlada toprak numunesinin alindigi tarih

Saat Ornekleme zaman sirasi

Konum Site i¢inde alan tanimlama

Plot Ornek arsa konumu

Derinlik Toprak drnekleme derinligi araligt

Derinlik Sinifi Toprak drnekleme derinliginin kalitatif tanimlamasi
GWC Gravimetrik su igerigi

CO; Karbondioksit akisi

N.O Nitroz oksit akist

N2 Dinitrojen akis1

RESPC Toprak solunumu

NO; Toprak nitrat

NH4 Toprak amonyum

MIN Potansiyel net N mineralizasyonu (laboratuar inkiibasyonu)
NIT Potansiyel net nitrifikasyon (laboratuar inkiibasyonu)

2.2. Toprak Ornekleri ve Analizi

Makine 6grenmesi, insanlarin 6grenme seklini taklit etmek igin verilerin ve algoritmalarin kullanimina odaklanan ve 6rneklerden
ve gozlemlerden anlaml iligkileri ve kaliplari otomatik olarak 6grenmeye c¢alisan bir YZ ve bilgisayar bilimi dalidir (Sarker, 2022).
Makine 6grenmesi gibi biiyiik veri analitik araglariyla birlikte biiyiik ¢evresel veri setlerinde son gelismeler toprak fosforunun (P) gibi
karmagsik cevresel degiskenlerdeki uzamsal kaliplar1 degerlendirmek ve tahmin etmek igin firsatlar yaratmistir. (Dolp ve ark., 2022)
calismasinda ABD’de Yukar1 Mississippi Nehri Havzas1 (Upper Mississippi River Basin, UMRB) i¢in 100 m’lik bir 1zgara dlgeginde
topraktaki toplam P degerini tahmin etmek igin toprak tiirli, arazi ortiisii, arazi kullanimi, topografya, besin girdileri ve iklimin
ozelliklerini 6zetleyen yaklasik 300 jeo-uzamsal dzellik ile birlikte veri kiimesi kullanilmistir. Sonug olarak bdlgedeki su kalitesini
iyilestirmeye yonelik koruma planlamasi ve modelleme c¢abalarini iyilestirmek igin kullanilabilir.

Uzun vadeli aylik akis tahminleri, bir nehir havzasi sisteminde karar vermek icin gereklidir. Literatiirde YSA ile yapilan bir¢ok
mevsimsel tahmin ¢alismasi mevcuttur. YSA modellerindeki girdi degiskenleri dikkate alinarak secilirse, egitim modellerinin sayisi
daha az olsa bile aylik tahminlerin 6nemli 6l¢iide iyilestirilebilecegi goriilmektedir (Chandrasekaran ve ark., 2013).

Su miktarinin ve kalitesinin etkin yonetimi i¢in, mevcut yiizey suyunun kirlilik seviyesinin tahmin edilmesi gereklidir. (Khoi ve
ark., 2022) calismasinda 5 adet artirma tabanl algoritma (uyarlamali artirma, gradyan artirma, histogram tabanli gradyan artirma, hafif
gradyan artirma ve asir1 gradyan artirma), iic karar agaci dahil olmak {izere on iki makine &grenmesi modellerinin performansini
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Sonuglar, on iki makine dgrenimi modelinin hepsinin su kalitesi indeksi (WQI)’yi tahmin etmede iyi
performansa sahip oldugunu, ancak asir gradyan artirmanin (XGBoost) en yiiksek dogrulukla (R? = 0,989 ve RMSE = 0,107) en iyi
performansa sahip oldugunu gdstermistir. (Rizal ve ark., 2022) ¢aligmasinda Malezya’daki Langat Nehrinin kalitesini izlemek ve
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bozulmaya kars1 korumak i¢in nehir suyu kalitesini modellemek i¢in makine 6grenmesi yontemlerinden YSA, Gauss Siire¢ Regreysonu
ve DVM kullanilmistir. Model performans metriklerine bakildiginda, YSA modeli tiim modellerden daha iyi performans gosterirken,
GPR ve DVM modelleri asir1 uyum 6zelligi sergilemistir.

Mississippi nehri havzasi lizerine yapilan literatiir calismalar1 incelendiginde su tahminleme islemlerinin yapildig: calismalar gdze
carpmaktadir. Toprak horizonlarimin farkliliklarin toprak 6znitelikleri iizerindeki etkili oldugu bilinmekte olup, bu acidan iilkelerin kendi
icinde degerlendirilmeleri 6nemlidir. Bu sebeple gergeklestirilen bu ¢aligma, literatiirde Orta Mississippi Nehri Havzasimin toprak
horizonlart {izerine olan literatiirii giiclendirecektir. Ayrica makine Ogrenmesi tabanli algoritmalarin toprak horizonlarinin
modellenmesinde literatiirdeki ¢aligmalarin eksikligi goriilmekte olup farklt makine 6grenmesi yontemlerinin basarili sonuglar verdigi
de yine yapilan ¢alisma ile gosterilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan veri setinde toprak horizonlarindan sadece 2 ¢esit (iist toprak ve alt
toprak) 6rneklemeler mevcuttur. Sekil 2°de farkli toprak katmanlart iist toprak, alt toprak ve ana kaya olmak iizere lige ayrilmstir (Esra,
2020).

ust
toprak

toprak
(solum)

alt
" toprak

~ ana
kaya

Sekil 2. Toprak profili (Figure 2. Soil profile)
2.3. Makine Ogrenmesi Simiflandirma Algoritmalari

Makine 6grenmesi (ML), sistemlere 6zel olarak programlanmadan deneyimlerden otomatik olarak ogrenebilen, kaliplari
tanimlayabilecegi ve minimum insan miidahalesi ile karar verebilecegi fikrine dayanan bir tiir yapay zekadir (Giiltepe, 2019; Wong,
2021). ML, veri sorunlarini ¢6zmek i¢in farkli algoritmalara dayanir. Kullanilan algoritmanin tiirii, ¢6zmek istediginiz sorunun tiiriine,
degisken sayisina, ona en uygun modelin tiiriine vb. baglidir. Bu ¢alismada en basarili stniflandiriciyi tespit edebilmek amaciyla siklikla
tercih edilen siniflandiricilardan YSA, DVM, k-NN, KA, LR, RO, NB ve AdaBoost kullanilmistir. Bu sekiz yontemin sonuglarina gore
aralarindan toprak horizonlarinin siniflandirilmasinda kullanilabilecek en iyi sonucu veren yontemin bulunmasi amaglanmistir. Asagida
popiiler olarak kullanilan makine 6grenme yontemleri kisaca tanitilmustir.

Bu yontemler, Python 3.7 programlama dili yardimiyla Jupyter Notebook (Anaconda3) editériinde uygulanmistir. Bu galismada
Python 3.7 programlama dilinin kullanilmasinin nedeni, Python kiitiiphaneleri ile yapay zeka algoritmalarinin uygulanmasinda kolaylik
saglanmasidir (Raschka ve ark., 2020).

2.3.1 Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM, siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan denetimli bir 6grenme sistemidir. DVM, daha az hesaplama giicii ile
onemli dogruluk degerleri elde edildigi i¢in bir¢ok ¢aligmada tercih edilmektedir (Ayhan ve Erdogmus, 2014; Guo ve ark., 2005; Wang,
2005). En az sayida egitim verisi 0rnegi araciligryla farkli veri smiflar1 arasinda en uygun hiper diizlemi bulmaya ¢alisir. Bu hiper
diizlem, siiflar arasindaki sinirlart en iist diizeye c¢ikarir. Egitim veri setinde “destek vektorleri”, hiper diizleme en yakin olan veri
noktalar1 olarak kabul edilir (Boser ve ark., 1992; Foody ve ark., 2007; Giiltepe, 2022; Sarmadian ve ark., 2014).

2.3.2 Yapay Sinir Aglar: (YSA)

YSA, genellikle insan beyninin yapisin1 olusturan biyolojik sinir aglarina dayali hesaplamal1 bir agdir. Insan beyninde birbirine
bagli ndronlar oldugu gibi, yapay sinir aglarinda da aglarin gesitli katmanlarindan birbirine bagli néronlar bulunur (Yang ve Wang,
2020). Bir YSA girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katman1 olmak iizere li¢ katmandan olusmaktadir. Her katmandaki ndronlar belirli
bir agirlikla birbirine baghidir. Bu agirliklar, hedef degerlere yeterince yakin olana kadar yinelemeli olarak giincellenir. Agirliklar
ayarlandiginda sistem egitilmis olarak ifade edilebilir. Bu asamadan sonra test islemi yapilabilir (Zakaria ve ark., 2014).

2.3.3 k-En Yakin Komsuluk

k-NN, basitligi ve etkinligi nedeniyle yaygin olarak kullanilan bir 6riintii siniflandirma teknigidir (Pandith ve ark., 2020). k-NN
algoritmasi, egitim veri noktalarini igeren bir 6zellik alan1 gerektirir. Bu ‘6zellik benzerligi’, 6zellik uzayindaki mevcut veri noktalarina
benzerligine dayali olarak yeni veri noktasini tahmin etmek icin kullanilir. Algoritma, bilinmeyen bir veri noktasi ile en yakin ‘k’ egitim
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veri noktasi arasindaki mesafeleri belirler ve yeni noktay1 o sinifa ait olarak siniflandirir. °k’ degeri, egitim veri setinden secilen veri
noktalarinin sayisina baglidir. Algoritma dncelikle mesafeyi hesaplamak icin bir metrik secerek test veri noktasini en iyi sekilde ¢izecek
sayisal bir 6zellik aramaya baslar. Yeni veri noktasi ile ‘k’ noktas1 arasindaki mesafeler, bir mesafe dl¢iim metrigi kullanilarak hesaplanir
(Brownlee, 2016; Harison 2018; Giiltepe, 2022).

2.3.4 Karar Agaclart

Asir1 miktarda veri igeren bir veri setini, kiimeleme algoritmasi yardimi ile daha kii¢ilik kiimelere/gruplara bolmek i¢in kullanilan
bir yontemdir. En 6nemli denetimli 6grenme algoritmalarindan biri olan karar agaci hem regresyon hem de siniflandirma igin
kullanilabilir. Bir karar agact; sinifi belirlenmis verilerden hareket ederek sinifi belli olmayan verilerin hangi sinifa ait oldugunu
belirlemeye yarayan bir yontemdir. En {istiinde bulunan hiicreye kdk (root), kok hiicre altinda bulunan hiicrelere diigiim (node), en
altinda bulunan hiicrelere ise yaprak (leaf) denir. Bir karar agacinin karmasiklig1 diigiim sayisi ile dogru orantilidir. Béliinme kullanicinin
ihtiyaci karsilanana kadar devam eder (Giiltepe ve Giiltepe, 2020; Podgorelec ve Zorman, 2015).

2.3.5 Logistic Regresyon

Regresyon analizi, bir dizi bagimsiz degisken ile bir bagimli degisken arasindaki iliskiyi matematiksel olarak tanimlar.
Kullanabileceginiz ¢ok sayida regresyon modeli vardir. Bu se¢im genellikle bagimli degisken igin sahip oldugunuz veri tiiriine ve en iyi
uyumu saglayan model tiiriine baglidir. Regresyondan ziyade ¢ogunlukla ikili siniflandirma i¢in kullanilan dogrusal bir modeldir
(Arabameri ve ark., 2018; Basu ve Pal, 2017; Stoltzfus, 2011).

2.3.6 Rastgele Orman

RF simiflandirict, baglangigta rastgele bir veri alt kiimesi secer ve ¢ok sayida karar agaci olusturulur ve her bir karar agacinin tahmini
deger sonucu olusur. Tahmin sonucu olusan her deger i¢in oylama gergeklestirilir. Daha sonra algoritma son tahmin igin en ¢ok oylanan
degeri secerek sonug olusturur. Tek bir karar agacinin hataya yol agma olasiligi daha fazladir, ancak siniflandirma islemine birgok karar
agaci dahil edildiginde hatanin azaldigini ve dogrulugun arttigini gézlemlenir. Bu algoritma, herhangi bir karar agacindan alinan her bir
kararin etkisini degerlendirirken agirlik kavramini kullanir. Hatas1 yiiksek agaca diisiik agirlik, diisiik hatasi olan agaca yiiksek agirlik
verilir (Anisha ve ark., 2021).

2.3.7 Naive Bayes

Hem siniflandirma hem de tahmin i¢in kullanilmasi oldukga basit bir metot olan Naive Bayes denetimli bir 6grenme yontemidir.
Her bir siif sartinin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimina dayanarak calisan bu algoritmada ayni zamanda en yiiksek olabilirlik
egitimini bulmak i¢in kapali form ifadesi kullanildigindan hesaplama maliyeti diisiiktiir. Daha agiklayici bir ifade ile Naive Bayes
“Bagimsiz Ozellik Modeli” ile ¢alismaktadir. Bu ydntemin en dnemli avantajlarindan biri, simflandirma i¢in tahmin yapabilmesi adina
az miktarda egitim verisi gerektirmesidir. Bayes teoremi olasiliklari 6nceki deneyimlere dayali olarak tahmin eder (Bhargavi ve Jyothi,
2009; Priya ve ark., 2018).

2.3.8 AdaBoost

AdaBoost, en temel toplulukla 6grenme yontemlerinden biridir. Adaboost algoritmasi her bir yinelemesinde yanlis siniflandirilmig
orneklere iliskin agirlik degerleri artirilirken, dogru simiflandirilmis 6rneklere iliskin agirlik degerleri azaltilir. Boylelikle yanlis
smiflandirilan 6rnegin bir sonraki adimda dogru olarak siniflandirilmasi amaglanmistir (Wang ve ark., 2022). Sonugta bir 6nceki
modelin yanlis siniflandirilmig 6rneklerine duyarli bir 6grenme modeli elde edilebilir (Coopersmith ve ark., 2014).

2.4. Performans Metrikleri

Makine 6grenme modelinin performansini degerlendirmek icin performans degerlendirme metrikleri kullanilir. Performans
metriklerinin se¢imi, modelin performansinin nasil élgiilecegini ve kiyaslama sonuglariyla nasil karsilastirilacagini etkiledigi i¢in ¢ok
onemlidir. Bu se¢cim modelin tiirline ve uygulamasina baglidir. Veri setinde {ist katman (pozitif) ve alt tabaka (negatif) olmak tizere iki
stmf bulunmaktadir. ki sinifli siniflandirmalarda elde edilen karisiklik matrisi, dogru pozitif (DP), dogru negatif (DN), yanlis pozitif
(YP) ve yanlis negatif (YN) temel kriterleri igerir. Burada DP, dogru sekilde siniflandirilan yiizey toprak sayisini, DN ise dogru sekilde
smiflandirilan alt tabaka toprak sayisini ifade eder. Ek olarak, YN yanlis siiflandirilmis yiizey toprak sayisimi verirken, YP yanlis
siiflandirilmig alt tabaka toprak sayisini verir.

Modellerin performanslari, dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Sensitivity), yanlis negatif oran1 (YNO) ve
duyarlilik (Recall) gibi farkli metrikler kullanilarak olgiiliir. Dogru pozitif oran1 (DPO) olarak adlandirilan duyarlilik, dogru sekilde
siniflandirilan yiizey d6rneklerin tiim yiizey 6rneklere oranini ifade ederken 6zgiinliik, dogru sekilde siniflandirilan alt tabaka 6rneklerin
tiim alt tabaka 6rneklere oranini ifade eder. YNO, yanlis siniflandirilmus alt tabaka 6rneklerin tiim alt tabaka 6rneklere oranidir.

Dogruluk, dogru smiflandirilan 6rneklerin tiim 6rnekler igindeki oranini hesaplayarak genel siniflandirma performansini gosterir.
Kesinlik, dogru sekilde smiflandirilan yilizey numunelerin, yiizey olarak tahmin edilen tim &rneklere oranimi verir. Duyarlilik,
yapilabilecek tiim pozitif tahminlerden yapilan dogru pozitif tahminlerin sayisin1 gosterir. F1 skor degeri, kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir. Bu metrikler sirastyla denklem (1), (2), (3) ve (4)’da verilmistir (Giiltepe, 2021;
Japkowicz, 2011).
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Tablo 2. Karisiklik Matrisi

Tahmin
Negatif Pozitif
Gergek Negatif DN YP
Pozitif YN DP

. DP+DN
Dogruluk (Acc) = m
Kesinlik (Pre) = DP+Pyp
Duyarlilik (Sen) = DPD+PYN

Fy=2x(

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Kesinlik«Duyarhlik
Kesinlik+Duyarlilik

(1)
2)
G3)
“4)

Bu calismada Orta Mississippi Nehri Havzast sahasindaki bozulmamis toprak veri seti kullanilarak sekiz farkli makine 6grenmesi
yontemleri ile siniflandirma yapilmigtir. YSA giris, gizli ve ¢iktt katmanlarinin sayilart sirasiyla 8-6-5-2 olarak belirlenmis olup, geri
yayilma ogrenimi ile 100 iterasyonlu olarak uygulanmistir. YSA katmanlarindaki diigiimlerde ReLU aktivasyon fonksiyonu,
smiflandirma katmaninda ise Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. YSA modeli kullanilarak toprak horizonlarinin
smiflandirilmasindan elde edilen egitim sirasindaki dogruluk ve kayip (loss) sonug grafikleri, Sekil 3’de verilmistir. Sekil 3’de, egitim
verileri ile test verileri arasinda, degisimin orantili bir sekilde oldugunu, dogruluk agisindan yiikselen egilimde, kayip degerleri agisinda
diisiis egilimde oldugunu ve aralarinda ¢ok fark olmadigini gézlemlenmistir.
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Sekil 3. YSA egitim dogruluk ve kayip degeri grafikleri (Figure 3. ANN training accuracy and loss graphs)

Calismada kullanilan veri setindeki 10 farkli 6znitelikler arasindaki korelasyonu gdsteren matris, Sekil 4’de goriilmektedir.
Korelasyon matrisine gore 6zelliklerin hicbirinin birbiriyle yiiksek oranda iligkili olmadig1 sdylenebilir. Bu nedenle her 6zelligin toprak
horizon tahminine yonelik bireysel katkis1 bulunmaktadir. Veri setinin %80°1 egitim, %20’1 ise test verisi olarak ayrilmistir.
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Sekil 4. Veri setindeki toprak 6znitelikleri i¢in korelasyon matrisi (Correlation matrix for soil features in the dataset)

Karigiklik tablosu, makine 6grenmesi modelinin yapmis oldugu tahminlerin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu
calismada kullanilan sekiz adet makine 6grenmesi modellerinin ikili siniflandirmada yapmis olduklari1 tahminlerin dogru sinifa ait
olmasi konusunda basarisin1 gosteren karisiklik matrisleri sirasiyla Sekil 5°deki gibidir. Ortaya ¢ikan karisiklik matrislerinde her bir
kategorideki sayilar ve kategorilerin veri setini yiizde kaglik oranda temsil ettigi gosterilmektedir. Genel olarak, Rastgele Orman ve
Adaboost modelleri en yiiksek basartya sahip oldugu gériinmektedir.
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Sekil 5. Makine 6grenmesi yontemlerinin tahmin karisiklik matrisleri (Prediction confusion matrices of machine learning methods)

Her bir modelin dogrulugunu degerlendirmek igin karisiklik matrisinin yaninda Alic1 islem Karakteristikleri (Receiver Operating
Characteristics, ROC) egrileri de olusturulmustur. ROC egrisi, bir simiflandirma modelinin tiim siniflandirma esiklerindeki
performansini gosterir. ROC egrisi, dikey eksen lizerinde DP ve yatay eksen iizerinde YP oranlarinin yer aldig bir egridir. ROC Egrisi
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ise temelde DP oraninin artmasi durumunda yani 1’e yakinsamasi durumunda YP oraninin alacagi degerleri gosteren egridir. Burada
DP oraninin 1’e yakinsamasi durumu istedigimiz bir durum fakat bu YP oraninin 1’e yakinsamasi durumunun yaninda YP oraninin
diisiik kalmasi istenmektedir (Feng ve ark., 2019). Toprak horizonlarinin tahminlerinden elde edilen ROC egrileri, Sekil 5’de verilmistir.
Rastgele Orman ve Adaboost i¢in ROC egrisinin altinda kalan oran %100’dur. Bu sonuglar yapilan analiz sonug¢larinin dogrulugunun

oldukga yiiksek oldugunu gostermistir.
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Sekil6. ROC egrileri (ROC curves)

Makine 6grenmesi modellerine ait 6grenme egrileri, kesikli ¢izgi egitim ve diiz ¢izgi dogrulama verisinin performansi olmak iizere
Sekil 6’da gosterilmistir. Sekil 6’da goriildiigii lizere yliksek dogruluk oranina sahip RO ve AdaBoost modellerinin yiiksek varyans ve
yiiksek sapmali oldugu goriilmektedir. Egitim verisi ile dogrulama verisi i¢in gelen hata degerlerinin 6grenme egrilerinde paralel gitmesi
ve aralarindaki farkin ¢ok olmamasi modelin asirt uyumlu oldugu gostermektedir.
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Sekil 7. Ogrenme egrileri (Learning curves)

. Herhangi bir makine 6grenimi modelindeki temel adim, modelin dogrulugunu degerlendirmektir. Bu ¢alismada siniflandirma
modellerinin performanslari1 degerlendirmek i¢in determinasyon katsayist (R2), Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error, MSE), Kok
Ortalama Kare Hatasi (Root Mean squared, RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE) performans olgiitleri
kullanilmustir. Tablo 3’de verilen ydontemlerin performanlari degerlendirildiginde 6zellikle RO ve Adaboost diger yontemlere gore biiyiik
iistlinliik saglamistir.

MSE (Mean Square Error — Ortalama Hata Karesi): Veri setine baglidir. Ortalama mutlak farkin karesi alinarak hesaplanir, kisaca
hata karelerinin ortalamasidir da denilebilir.

MSE = % i —y)? (5)

RMSE (Root Mean Square Error - Ortalama Karekdk Sapmasi): MSE’ nin kare kokiine esittir.

RMSE = \/% S (v — )2 ®)

MAE (Mean Absolute Error - Ortalama Mutlak Hata): Veri setinden gézlenen deger ile tahmin edilen degerin farkinin mutlak
degerlerinin toplaminin ortalamasi ile hesaplanir.

1 ’
MAE = ~ Dy =y (7
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R? (R-Squared — R Kare): Agiklayicilik katsayisi olarak sdyleyebiliriz. Bagimsiz degiskenlerden tahmin edilebilen bagimh
degiskendeki varyasyonun oranidir.

2 _ Z(yl )
R T YXi-y)? ®)

Tablo 3. Modellerin performans karsilastirmasi

Yontem MSE RMSE MAE R2-Score
DVM 0.28 0.52 7.58 0.70
YSA 0.25 0.50 6.06 0.76
k-NN 0.25 0.50 6.06 0.76
KA 0.17 0.42 3.03 0.88
LR 0.21 0.46 4.55 0.82
RO 0.18 0.42 7.00 0.94
NB 0.21 0.46 4.55 0.82
AdaBoost 0.12 0.35 1.50 0.88

Calismada tiim yontemlerin performansi dogruluk, kesinlik, geri cagirma ve F1-Skor 6dlgiitleri ile Tablo 4’de verildigi iizere %100
ile en bagarili sonuglarin RO ve AdaBoost ile elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 4. Modellerin Siniflandirma basarilar

Yontem Accuary Precision Recall F1-Score
DVM 92.42 % 93.24 % 93.19 % 93.18 %
YSA 93.94 % 92.83 % 91.83 % 91.76 %
k-NN 93.94 % 93.50 % 93.19 % 93.17 %
KA 96.97 % 90.90 % 90.02 % 89.94 %
LR 95.45 % 96.39 % 96.37 % 81.75 %
RO 98.48 % 97.31% 97.28 % 97.28 %
NB 95.45 % 93.40 % 92.72 % 92.67 %
AdaBoost 96.97 % 96.20 % 95.92 % 95.91 %
4. Sonuc¢

Toprak tiim tarimsal faaliyetler i¢cin dogal bir kaynak olmakla birlikte bu faaliyetler i¢in temel olusturan karmasik ve heterojen bir
yaptya sahiptir. Bu calismada toprak 6zelliklerine gore toprak horizonlarinin siniflandirmalarini tahmin etmek i¢in makine dgrenmesi
temelli modellerin performanslarini karsilagtirilmigtir. Modellerin karsilastirilmasinda karisiklik matrisi géz oniine alinmistir ve elde
edilen karsilagtirma sonuglari olarak AdaBoost siniflandirict yontemi i¢in Dogruluk Orani (%100), Kesinlik (%100.00), Geri Cagirma
(%100.00), F1-Skor (%100.00) ve ROC-AUC Orani (%100.00) degerleri elde edilmistir. Siniflandirma probleminde kullanilan sekiz
tahmin modelinde en iyi sonucu veren yontemler AdaBoost ve ikinci olarak ta RO yontemi olmustur.

Literatiirde bu konuda yapilmis ¢alisma aragtirmasi yapildiginda; tam anlamiyla ¢alismamizda yapmaya calistigimiz Mississippi
nehri havzasinin orta kismindaki toprak 6zelliklerine gore horizon tahmin etmeye yonelik bir akademik ¢alismaya rastlanamamistir. Bu
sebeple hem akademik hem de ger¢ek hayatta calismanin etkinligi ve 6zgiinliigii oldukca agiktir.

Bu ¢alismada sunulan 6grenme modelleri, toprak profili ile ilgili aragtirmalar sirasinda katmanlar1 siniflandirmak i¢in arastirmacilar
ve mithendisler tarafindan kullanilabilir. Bu ¢alismanin sonuglar1 toprak derinligi dagilim haritasi, dzellikle toprak derinligi verisi
olmayan yerlerde horizon siniflandirtlmasina yonelik yapilacak sonraki ¢aligmalara 151k tutmasi hedeflenmistir.
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