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Ozet: Tarim alaninda yiiriitillen galigmalarda tahminleme miihendisligi giiniimiizde 6nemli bir noktaya gelmis ve
tahminlemede yapay sinir aglarinin (YSA) kullanimi giderek yaygimlasmistir. Bu calismada, Kahramanmaras Siitcii Tmam
Universitesi, Avsar Yerleskesi’nde bulunan pilot alanda yer alan topraklarm, mevsime bagh olarak degisim gosteren 1slak
agregat stabilitesi (WAS) degerlerinin YSA kullamlarak tahminlenebilirligi arastirilmugtir. Istatistiksel degerlendirmelerin
sonuglarina dayanilarak segilen toprak 6zellikleri bagimsiz degiskenler olarak kullanilmig ve WAS’1 tahminleyen YSA’lar
gelistirilmistir. Ag egitiminde on iki farkli 6grenme algoritmasi kullanilarak ger¢ege en yakin WAS degerlerine ulasilmaya
calisilmistir. Egitimde kullanilan bu farkli geri yayilim algoritmalarinmn performanslari determinasyon katsayist (R%), hata
kareler ortalamasinin karekokii (RMSE) ve ortalama mutlak hata yiizdesi (MAPE) kriterleri yardimiyla degerlendirilmistir.
Farkli algoritmalarm egitimi yoluyla olusturulan YSA’larin R* degerleri 0.55-0.99, RMSE degerlerinin % 2.12-11.33 ve
MAPE’nin ise % 3.55-20 araliklarinda degisim gostermistir. Gelistirilen YSA’lar WAS’1 tahminleme giicii bakimindan R*
Olciitli esas alinarak birbirleri ile karsilagtirildiginda, BFGS (BFGS Quasi-Newton geri yayilim algoritmasi) algoritmasi ile
egitilen ag hari¢ biitiin aglarin R? degerleri 0.97 ve iizerinde bulunmustur. Diger taraftan, olusturulan YSA’lar RMSE
kriterine gore degerlendirildiginde en basarili agin esnek geri yayilim algoritmasi (RP) (% 2.12) ile egitilen ag ve en
basarisiz agin BFGS (% 11.33) algortimasi ile gelistirilen ag oldugu sonucuna ulasilmistir. MAPE gostergesi dikkate
alindiginda ise, tahminleme giicii en yiiksek ag tek adim sekand geri yayilim algoritmas: (OSS) (% 3.55) ile egitilen YSA ve
tahminleme giicii en diisiik ag BFGS algoritmasi (% 20) ile egitilen YSA olmustur. Elde edilen bulgular, YSA’larin dogru
egitim algoritmasi kullanilarak olusturulduklarinda WAS’1 tahminlemede kullanilabilecegine isaret etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, toprak, islak agregat stabilitesi

Predicting of Soil Aggregate Stability Values Using Artificial
Neural Networks

Abstract: In studies conducted in the field of agriculture forecasting engineering today has come to an important point and
forecasting of artificial neural networks (ANN) use has become wide spread. In this study, wet aggregate stability (WAS)
depending on the seasonal variation has been investigated whether it can be estimated or not using ANN pilot area soils
located in, Avsar Campus of Kahramanmaras Siitcii Tmam University. Selected based on the results of the statistical
evaluation of soil properties were used as independent variables and predictive ANN’s have been developed to WAS. In
Network training WAS values that are the closest to the actual have tried to reach by using twelve different learning
algorithms. Used in the training of these different Back-propagation algorithms’ performances were evaluated using
coefficient of determination (R?), the square root of the mean square error (RMSE) and mean absolute percentage error
(MAPE). R? values 0.55-0.99, RMSE values 2.12-11.33 % and MAPE values 3.55-20% of the created ANNs through
education different algorithms has changed in the ranges. ANNs was developed when R? was compared with each other on
the basis of criteria networks in terms of estimation power to WAS, R? values were found above 0.97 of BFGS algorithm
with the exception of trained network of all. On the other hand, created ANNs when evaluated according to the criteria of
the RMSE has been reached to result that most successful network was developed network with RP's algorithm (12.2%) and
the most failed network was developed network with BFGS (11.33%) algorithm. Considering the MAPE indication of the
forecasting power, the highest network with OSS algorithm (3.55%) the trained with ANN and forecasting power has been
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the lowest trained ANN with BFGS algorithm (20%). The results obtained indicate that when ANN was created using the

correct training algorithm can be used in the estimation WAS.

Keywords: Artificial neural networks, soil, wet aggregate stability

1. Giris
Topraklarin  erozyona kars1 direncgleri, arazi
yonetimi ile Dbirlikte topraklarin fiziksel ve

kimyasal ozellikleriyle yakindan iliskilidir (Lal,
1988; Ozdemir, 1991). lIyi bir agregatlasma,
toprakta verimin artmasina yardimci oldugu gibi,
topragin erozyona karsi direncini de artirmaktadir.
Striiktiirel farkliliga neden olan faktorlerin,
topraklarin erozyona ugrama egilimlerini 6nemli
ol¢tide etkiledigi saptanmustir (Bryan, 1976; Denef
ve ark., 2001).

Topraklarin agregat biiyiiklik dagilimlar1 ve
stabilite 6l¢iimleri topraklarin bir kalite gdstergesi

olarak kabul edilmektedir. Ayrica agregat
stabilitesi ~ Ol¢iimleri  toprak  agregatlarinin
bozulmay1 olusturan ¢evresel etmenlere karsi

direncinin belirlenmesinde 6nemli bir parametre
olarak kullanilmaktadir. Agregat stabilitesi degeri
erozyona egilimini belirten 6nemli bir faktordiir.
Agregat stabilitesi degerinin artmasi ile erozyona
kars1 dayaniklilik artmaktadir.

Topraklardaki agregatlasmanin varligi,
topraklarin su tutma ve havalanma kapasitesi,
suyun aktivitesi gibi toprak oOzellikleri iizerine
etkili olurken, toprak erozyonunun
mekanizmasinin  agiklanmasinda ise daha ¢ok
olusan bu agregatlarin stabilitesi
degerlendirilmektedir. Topraklarin erozyona karsi
hassasiyetinin degerlendirilmesinde yaygin olarak
islak  agregat  stabilitesi  indeksi (WAS)
kullanilmaktadir (Kemper ve Rosenau, 1986).

Toprak korunmas: ile iligkili farkli stratejik
planlarin ve yonetim uygulamalarinin
geligtirilmesinde en Onemli asama topraga ait
bilginin toplanmasidir. S6z konusu bilgi veri
taban1 seklinde oldugunda sistematiklesmekte ve
gesitli  amaglar  i¢in  faydali durumlara
doniistiiriilebilmektedir.  Degisik  dlgeklerdeki
toprak veri tabanlarma girdi olusturacak verilerin
derlenmesinde en biiyiik engel dogrudan gdzlem
ya da 6l¢iim yapmanin ¢ok zahmetli, zaman alici
ve pahali olmasinin yaninda gelencksel Ol¢liim
yontemlerinin ¢ogunun kullanigsiz olmasidir.

Yoder (1936) tarafindan gelistirilen ve daha
sonra cesitli bilim adamlarinca modifiye edilen
WAS analizi temelde basit ve ucuz bir iglem
olmasma karsin, ornek sayisi arttifinda ya da
ornekleme yapilacak alan blytkligi
genislediginde ekonomik anlamda pahali bir
analize  doniigebilmektedir. Bu  durumlarda

WAS’1n tespiti ¢ok fazla zaman almakta ve i giicii
artarak arastirmacityr usandirici  bir duruma
gelmektedir. Diger taraftan topragin yapisal
stabilitesi mevsimden mevsime degismektedir. Bu
degisimin temelinde yatan nedenler, baslangi¢c nem
icerigi (Rasiah ve Kay, 1994), 1slanma kuruma
dongiileri (Lehrsch ve ark., 1991; Denef ve ark.,
2001), donma c¢oziinme periyotlart (Edwards,
1991) ve organik maddenin yil igerisindeki
iklimsel degisikliklere kars1 gostermis oldugu tepki
farkliliklar1 (Six ve ark., 2004; Bronick ve Lal,
2005) seklinde siralanabilir.

Ornek sayismin ¢ok fazla olmasi, drnekleme
alaninin ¢ok biiylik olmasi gibi nedenler ya da
dinamik toprak ozelliklerinin belirlenmesi s6z
konusu oldugunda toprak biliminde tahminleme
miihendisligine  bagvurulmaktadir.  Dogrudan
6l¢iim yapmak yerine eldeki sonuglar ve kosullara
bagli olarak degisen kanitlarin esas alinmasiyla
mantiksal sonuglar elde etme iglemi “¢ikarim
yapma” ya da “cikarsama” olarak
tanimlanmaktadir. Giiniimiize kadar yapilan bir¢ok
calismada, pedotransfer yaklagim (PTF), regresyon
agaclart (RT) ve yapay sinir aglari (YSA)
yontemleri kullanilarak birgok toprak o6zelliginin
tahminlenmesi yoluna gidilmistir.

Bu calismasmin amaci, Kahramanmaras Siitcii
Imam Universitesi, Avsar Yerleskesi’'nde bulunan
pilot alanda, mevsime bagli olarak degisim
gosteren WAS’1in YSA kullanilarak
tahminlenebilirliginin arastirilmasidir.

2. Materyal ve Yontem

2.1. Cahsma sahasinin konumu ve genel
ozellikleri
Kahramanmaras ~ Siitgii imam  Universitesi
Erozyon Arastirma Sahasi (KSU-EAS),

International 1909 Spheroid ve European 1950
Datum sistemine gore cografik olarak 306305 m-
306750 m dogu boylamlari ve 4162600 m-
4162950 m kuzey enlemleri arasinda yer
almaktadir. Calisma alanina ait topografik harita
ve Ornekleme noktalarmin gosterimi Sekil 1’de
verilmistir. Arastirma alaninda Orta miyosen,
Pliyosen, yama¢ molozlari, etek dokiintiileri ve
geng aliivyonlardan olusan kuvaterner birimler yer
almaktadir. Orta miyosen yasli konglomera, gakil,
kum ve kil malzemelerin ardalanmasindan
meydana gelen formasyonun tabakalari 2-3 m
kalinligindadir. Bu formasyonun iizerinde Pliyosen
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[ Boundary of Avsar Campus, KSU

Sekil 1. Caligma alaninin topografik haritasi ve 6rnekleme noktalari

yaslt malzemeler yer almaktadir. Pliyosen veya
pliyosen sonunda meydana gelen gen¢ tektonizma
ile tabakalar yiikselerek 15-30° kuzey bati
yoniinde egim kazanmislardir. Birikinti konileri ve
vadi tabanlarinda ise kuvaterner malzemeler
bulunmaktadir (Glindogan ve ark., 2013).

Akdeniz ikliminin etkisi altinda bulunan
calisma alaniin yillik toplam yagis miktar1 710.0
mm olup, yagislarin ¢ogu kis ve ilkbaharda
diismektedir. Yazlar sicak ve kurak gegmektedir.
Yillik ortalama sicaklik 16.5 °C olup, en yiiksek
aylik ortalama sicaklik temmuz, en diisiik aylik
ortalama sicaklik ise ocak ayinda izlenmektedir
(Anonim, 2015).

2.2. Orneklemede izlenilen yontem

Calisma sahasinin (KSU-EAS) kis mevsimine
ait gerekli analiz sonuglar1 Karagoktas (2014)’tan
almmugtir. Daha sonra arazi {izerinde ilkbahar ve
yaz mevsimlerinde ayni noktalardan (n= 30)
toprak  orneklemesi  yapilmistir.  Ornekleme
noktalarinin koordinatlar1 Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. Ornekleme noktalarinin koordinatlart

No Koordinat (UTM) No Koordinat (UTM)
E N E N

1 306662 4162434 16 306550 4162545
2 306622 4162434 17 306592 4162528
3 306602 4162434 18 306651 4162533
4 306582 4162434 19 306689 4162614
5 306562 4162434 20 306648 4162662
6 306522 4162456 21 306619 4162690
7 306457 4162473 22 306571 4162688
8 306442 4162470 23 306489 4162698
9 306322 4162434 24 306413 4162699
10 306295 4162482 25 306321 4162678
11 306286 4162543 26 306266 4162676
12 306349 4162552 27 306288 4162709
13 306390 4162566 28 306377 4162744
14 306447 4162564 29 306446 4162724
15 306511 4162569 30 306520 4162713

Her bir Ornekleme noktasindan laboratuvar
analizlerinde kullanilmak tizere bozulmus toprak
ornekleri alinmistir. Analize hazirlanan ilkbahar ve
yaz mevsimlerine ait 6rneklerde yalnizca WAS ve
WAS’1 tahminleyecek YSA’ya girdi olusturacak
degiskenler belirlenmistir. Ayrica dnceden alinan
kis mevsimi Orneklerinde de WAS analizi
yapilmistir.

2.3. Toprak analizlerinde izlenilen yontemler

Toprak  orneklerinde; parcacik  biiytiklik
dagilimi, Bouyoucos yontemine gore (Demiralay,
1993); tarla kapasitesi ve solma noktasi, basingh
tabla aleti kullanilarak (Klute, 1986); organik
madde igerigi, ‘“Modifiye  Walkley-Black”
yontemiyle (Kacar, 1994); toplam tuz kapsamu,
saturasyon ¢amurunda elektriksel iletkenlik (EC)
Olglimlerinden  sonra  ilgili  hesaplamalarla
(Bayrakli, 1987); kireg (CaCOj3) kapsami Scheibler
Kalsimetresi ile hacimsel olarak (Kacar, 1994)

belirlenmistir. Islak agregat stabilitesi (WAS)
Yoder tipi eleme setinde standart prosediir
uygulanarak (Kemper ve Rosenau, 1986)
saptanmuigtir.

2.4. Istatistiksel degerlendirmelerde ve yapay
sinir aglarimin gelistirilmesinde izlenilen
yontemler

Calisma sahasi topraklarinin WAS bakimindan
farkliliklarinin =~ test edilmesinde  varyans
analizinden yararlanilmistir. Mevsimlerin ortalama
WAS degerlerinin karsilagtirilmasinda LSDy 5 testi
kullanilmigtir.  Segilen kalite gostergeleri ile
topraklarin degerleri WAS arasindaki iliskileri
incelemek icin korelasyon testinden
faydalanilmistir  (Yurtsever, 1984). WAS ile
yiiksek korelasyon gdsteren bagimsiz
degigkenlerin WAS iizerine dogrudan ve dolaylh
etkileri Path analizi ile belirlenmigtir. Path
katsayilar1 ve % degerleri, bagimsiz degiskenlerin
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bagimli degisken iizerine etkilerini
degerlendirmede yaygin olarak kullanilan bir
istatistiksel enstriimandir (Williams ve ark., 1990;
Candemir ve Giilser, 2012). Daha sonra ana veri
kiimesi (N= 90), veri seti (% 80) ve validasyon seti
(% 20) olmak {izere iki alt kilmeye boliinmiistiir
(Lake ve ark., 2009; Shalmani ve ark., 2010). Bu
islemde her bir mevsime ait toprak drneklerinden 6
tanesi rastgele secilmis ve validasyon kiimesi
olusturulmustur  (N=  18). Kalan toprak
orneklerinin tamamina ait analiz sonuglari veri
kiimesini olugturmustur (N= 72). YSA modelleri
MATLAB R2012b yazilimi kullanilarak (Arifoglu,
2012) olusturulmustur.

Bu caligmada Ogrenme yoOntemi olarak
danigmanli  6grenme  (supervised learning)
kullanilmistir. Danigmanli 6grenme yaklagiminda,
mutlaka bir danigmana, yani YSA’ya ne 6grenmesi
gerektigini aktaracak bir yaklagima ihtiya¢ vardir
(Sagiroglu ve ark., 2003).

Gelistirilen  YSA’larin  tamaminda  ileri
beslemeli geri yayilimli (Multilayer feed forward
back propagation) tekniginden yararlanilmistir.
YSA uygulamalari, ileri beslemeli bir ag olan ¢ok
katmali perceptron (MLP) ag1 ile yapilmistir. Bu
ag cesidi, bircok 6grenme algoritmasi kullanilarak
egitilebildiginden dolay: giiniimiizde yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Farkli  6grenme  algoritmalarinda  (LM:
Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi,
CGF: Fletcher-Powell eslenik gradyan geri yayilim
algoritmasi, GDX: Adaptif 6grenme orani ile
momentumlu gradyan geri yayilim algoritmasi,
BFGS: BFGS Quasi-Newton geri yayilim
algoritmasi, SCG: Dengeli eslenik gradyan geri
yayitlhim algoritmasi, RP: Esnek geri yayilim
algoritmasi, GDA: Adaptif 6grenme orani ile
gradyan inis geri yayilim algoritmasi, GDM:
Momentumlu  gradyan inis geri  yayilim
algoritmasi, CPG: Polak-Ribiere eslenik gradyan
geri yayilim algoritmasi, CGB: Powell-Beale
eslenik gradyan geri yayilim algoritmasi, OSS:
Tek adim sekand geri yayilim algoritmasi, BR
bayesyen diizeltmeye dayali geri yayilim
algoritmas1) farkli aktivasyon fonksiyonlari,
katman ve ndron sayilarinin kombinasyonlari
denenerek WAS tahminlenmeye ¢alisilmistir.
MATLAB denemeleri sonucunda purelin ve tansig
aktivasyon fonksiyonlarina karar verilmistir.
Konuyla ilgili olarak yiiriitiilen bir¢cok caligmada
(Brikundavyi ve ark., 2002; Cigizoglu, 2003; Jain
ve Indurthy, 2003; Kisi, 2004), ¢ok katmanli, ileri
beslemeli ve geri yayilimli (Multi Layer Feed
Forward Back Propagation) ag mimarisi
olusturularak, rastgele verilerden gelecekle ilgili

yiksek dogrulukta c¢ikarimlar

bildirilmistir.

yapilabilecegi

Gizli katman sayisindaki ve bu katmanlarin
noron sayilarindaki belirsizlikleri agabilmenin bir
yolunun da deneme yanilma yontemi oldugu
(Arslan ve Ince, 1996) dikkate alarak gizli
katmanda bulunan sinir hiicresi sayisi belirlenirken
deneme-yanilma metodundan yararlanilmigtir. Bu
amaca yonelik olarak gizli katman sayist dnce tek
katman olarak se¢ilmis ve bu katmandaki néron
sayist ve aktivasyon fonksiyonu degistirilerek
denenmistir ve daha sonra gizli katman sayisi
artirtlarak ~ tahmin sonuglart  birbirleriyle
kiyaslanmistir. En iyi tahmin sonuglarmin
gozlendigi gizli katman ve bu katmanlardaki néron
sayisina sahip model belirlenmeye calisilmistir.

Gelistirilen YSA’larin performans testi i¢in
determinasyon  katsayis1 (R”), hata kareler
ortalamasmin karekdkii (RMSE) ve ortalama
mutlak hata ylizdesi (MAPE) istatistiksel terimleri
kullanilmistir (Senoglu ve Acitas, 2014).

3. Bulgular ve Tartisma

3.1. Toprak ozellikleri

Calisma konusu topraklara ait tanimlayici
istatistikler Tablo 2’de verilmistir. Adi gecen
tablodan da goriilecegi iizere Olgiilen toprak
Ozellikleri  genis araliklarda  degismektedir.
Ornegin topraklarin kil igerikleri % 4.80-25.1
arasinda, organik madde konsantrasyonlar
% 0.22- 4.87 degismektedir. Topraklarn WAS
degerleri ise % 22.6-89.0 arasinda degisim
gostermistir.

Tablo 2. Calisma konusu topraklara ait tanimlayici
istatistikler (n=90)

Toprak Minimum Maksimum Mean SD
ozelligi

Kil, % 4.80 25.1 20.8 11.2
OM, % 0.22 4.87 2.35 0.96
CaCOs;, % 0.32 39.2 4.52 5.88
Tuz, gkg! 0.09 2.00 0.85 0.37
TK, % 12.3 45.7 24.6 8.41
DSN, % 5.02 24.0 13.6 4.18
WAS, % 22.6 89.0 48.9 17.4

OM: Organik madde, TK: Tarla kapasitesi, DSN: Daimi solma noktasi,
WAS: Islak agregat stabilitesi, SD: Standart sapma

3.2. Striiktiirel stabilitedeki mevsimsel degisim
ve agraget stabilitesi ile baz1 toprak
ozellikleri arasindaki iliskiler

Varyans analizi sonuglarina gore topraklarin
WAS degerleri tizerine mevsimlerin etkisi 6nemli
(P<0.001) bulunmustur. Hesaplanan F degeri
istatistiksel anlamda Onemli oldugu icin WAS
lizerine mevsimlerin etkisini karsilastirmak igin
LSDyos (least standard deviation) testinden
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yararlanilmis ve test sonuglari Sekil 2°de
sunulmustur. Sekil 2’den de goriilecegi {izere
WAS degerlerinin en yilksek ortalamasi yaz
mevsimi i¢in hesaplanirken, en diigik WAS

ortalama degeri ise ilkbahar mevsimi igin
hesaplanmistir.
a
80
70
. b
X 50 c
B 30
20
10 _— —
/ /
0 4 /
Ilkbahar Yaz Kis

Sekil 2. Mevsimlerin ortalama WAS degerleri
(LSD0‘05: 1605)

Islak agregat stabilitesi ile baz1 toprak
ozelliklerinin arasindaki ikili iligkileri
inceleyebilmek amaciyla toplam veri kiimesi

(1 yillik wveriler) kullanilarak bir korelasyon
matriksi  hazirlanmig ve Tablo 3 olarak
sunulmustur. S6z konusu tablodan da anlasilacag:
iizere WAS degiskeni OM, TK, DSN, kil (P<0.01)

ve CaCO; (P<0.05) ile onemli pozitif, tuz ile
onemli negatif (P<0.01) iliskiler vermistir.

Toprak ile ilgili tahminleme ¢alismalarinda
korelasyonlarin dikkate alinmasi gerekmektedir.

Ote yandan Candemir ve Giilser (2012)
tahminleme tizerine yiiriittiikleri bir
calismalarinda, degiskenler arasindaki iliskileri
degerlendirirken Path  analizinin  korelasyon
maktriksinden daha yarayisl oldugunu

aciklamiglardir. YSA’lar olusturulmadan 6nce Path
analizi yapmak, iliskileri kontrol etmek i¢in iyi bir
yoldur. Bu c¢aligmada WAS ile onemli iligkiler
verdigi tespit edilen degiskenlerin kullanildig1 Path
analizi sonuglar1 Tablo 4’te verilmistir. Ad1 gecen
tabloya gore, bagiml degisken WAS {izerine en
kuvvetli dogrudan etkiyi TK (% 49.0) yapmustir.
Bagimsiz degiskenlerin WAS {izerine dogrudan
etkileri bakimindan TK > DSN > TUZ > Kil >
CaCO; > OM seklinde siralanmiglardir. Bu
sonuglar secilen toprak oOzelliklerinin WAS’1
tahminlemek {iizere gelistirilecek olan YSA’nin
birer bileseni olarak kullanilabilecegi anlamina
gelmektedir. Iklim faktorlerine bagl olarak
topraklarin WAS degerlerinde zamana bagimh
olarak  olusan  degisim, topraklarin nem
iceriklerindeki degisim kadar organik madde
konsantrasyonundaki degisime de baglh olarak
meydana gelmektedir (Rasiah ve Kay, 1994).

Tablo 3. Bazi toprak 6zellikleri ile WAS arasindaki korelasyonlara ait katsayilar

Kil OM CaCO, TK DSN TUZ
WAS 0.267** 0.542%* 0.170* 0.859** 0.750** -0.306**
Kil 0.593** 0.802** 0.445%* 0.709** 0.469**
OM 0.448** 0.643** 0.768** 0.155
CaCOs3 0.293** 0.543** 0.496**
TK 0.873** -0.171%*
DSN 0.097
OM: Organik madde, TK: Tarla kapasitesi, DSN: Daimi solma noktasi, TUZ: Toplam tuz igerigi, WAS: Islak agregat stabilitesi
Tablo 4. WAS ve baz1 toprak 6zellikleri arasindaki dogrudan ve dolayl1 path paylar

Dogrudan path Dolayli path yiizdeleri, %

yiizdeleri, % Kil OM CaCO;, TK DSN TUZ
Kil 27.79 - 0.71 5.22 25.08 33.03 8.17
oM 1.30 17.27 - 3.04 38.02 37.54 2.83
CaCoO; 8.12 27.96 0.71 - 20.68 31.71 10.82
TK 49.00 10.74 0.69 1.65 - 35.33 2.59
DSN 38.29 16.20 0.78 2.89 40.45 - 1.39
TUZ 36.25 27.14 0.41 6.68 20.10 9.42 -

OM: Organik madde, TK: Tarla kapasitesi, DSN: Daimi solma noktas1, TUZ: Toplam tuz i¢erigi, WAS: Islak agregat stabilitesi

3.3. YSA ile WAS’1n tahminlenmesi

Istatistiksel degerlendirme sonuglarina
dayanilarak ve segilen toprak  Ozellikleri
kullanilarak WAS’1 tahminlemek iizere yapay sinir
aglart gelistirilmistir. On iki farkli O6grenme
algoritmast (BFGS, CGP, CGB, GDM, SCG,
GDX, LM, BR, RP, CGF, GDA ve OSS)

kullanilarak en dogru sonu¢ elde edilmeye
calistimigtir. Uygulama sonucunda elde edilen
cikis degeri ile gercek degerler arasindaki fark en
aza indirilmeye ¢aligilmistir. Bu ¢ikislar arasindaki
farka gore agirlik degerleri yeniden hesaplanarak
aga uygulanmistir. Bu islem istenilen ¢ikislar elde
edilinceye kadar tekrarlanmistir. Agin tahminledigi
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sonu¢  degerleri, deneysel sonuglarla ile
kargilastirillmistir. Egitimde kullanilan 12 farkl
geri  yayilim  algoritmasimin  performanslar
karsilagtirilmigtir.

Ag yapist olusturulurken, Olgiilen organik
madde (OM), kire¢ (CaCO;), tuz (TUZ), daimi
solma noktas1 (DSN), tarla kapasitesi (TK), kil
igerigi (KiL) ve mevsimler (ilkbahar: 1; kis: 2;
yaz: 3) aga giris parametreleri, WAS degerleri ise
cikis  degiskeni  olarak  tamtilmigtir.  Bu
parametrelere gore yapay sinir aginda ¢esitli sayida
gizli katman ve bu katmandaki ndron sayilar1 ve bu
ndronlar igin farkli aktivasyon fonksiyonlari
denenmistir. Bu denemeler sonucunda en iyi ag
egitimi 7-4-10-1 dizilimi mimari yap1 ile elde
edilmistir. S6z konusu mimari yap1 Sekil 3’te
sunulmustur.

Sekil 3°te verilen agda ilk gizli katmanda
aktivasyonu olarak hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonu olan “tansig”, ikinci gizli katman ve
¢ikis katmaninda ise lineer aktivasyon fonksiyonu
olan “purelin” kullanilmistir. Ag performansinin
secilen dlgiitlere gore degerlendirildigi asamada en

No—7
SR
Z

yiiksek ag egitim basarist bu fonksiyonlar ile elde
edilmistir. Agirlik degerleri baslangigta programin
atadig1 degerler iizerinden baglatilip kullanilan geri
yayilim algoritmasimnin yapisina bagli olarak
yeniden diizenlemistir.

Egitim asamasinda en kiigiikk hata diizeyine
ulagilmaya calisilmis ancak egitim setinin mutlak
hatasinin minimum olmast her zaman egitimin
dogru oldugu anlamina gelmedigi, &grenmeden
cok ezberleme noktasina gelinmis olabilecegi g6z
oniinde  bulundurulmustur.  Bunun  Oniine
gecebilmek icin test verileri ayrilmis agin
performanst degerlendirilmistir. Calismada
kullanilan tiim modellerin tahmin performanslar
MAPE  istatistiksel  enstrimani  yardimiyla
degerlendirilmistir.

Farkl1 egitim algoritmalari ile gelistirilen yapay
sinir aglarinin egitim ve tahminleme asamalarina
ait olan istatistiksel degerler Tablo 5 olarak
sunulmustur. Adi gecen tabloya goére Ogrenme
asamasinda en iyi performanst BR algoritmasi
gbstermistir (R= 0.99; MSE= 4.29). Ogrenme
basarisinin en diisiik oldugu algoritma ise BFGS
algoritmasi (R= 0.69; MSE= 154.93) olmustur.

Y
NGO XX S7S
XKL N |
TUZ = ‘ X ‘ S 0.0‘., S 0,’( ?\ - WAS
AV % \Qg‘\‘-
ST RN @ RREX
OM = &; él?""‘ DA
> “‘ %, L7

Mevsimm

Sekil 3. Olusturulan yapay sinir agin mimari yapisi

Tablo 5. Farkli egitim algoritmalari ile gelistirilen yapay sinir aglarinin egitim ve tahminleme asamalarina ait

bazi istatistiksel degerler

Kullanilan ANN 6grenme agsamast ANN tahminleme agamasi

algoritma MSE R R’ RMSE MAPE, %
BFGS 154.93 0.69 0.55 11.33 20

CGP 15.26 0.98 0.97 2.81 4.86

CGB 153 0.98 0.97 2.68 4.69
GDM 19.13 0.97 0.97 2.97 4.56
GDA 11.84 0.98 0.98 2.61 3.87

SCG 8.39 0.98 0.97 2.69 3.86
GDX 14.95 0.98 0.98 2.25 3.82

M 8.65 0.98 0.98 2.33 3.81

BR 4.29 0.99 0.97 2.81 3.78

RP 8.46 0.98 0.99 2.12 3.67

CGF 8.63 0.98 0.98 2.7 3.64

0SS 9.99 0.98 0.98 2.27 3.55
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Geligtirilen ~ YSA’lar  tahminleme  giicii
bakimindan R* 6lgiitii esas almarak birbirleri ile
karsilastirnlldiginda BFGS ile egitilen ag harig
biitin aglarm R? degerleri 0.97 ve iizerinde
bulunmustur. R* degerleri 0.95-1 arasinda iken
basar1 yiiksek kabul edilmektedir (Ekici ve Aksoy,
1993; Turhan ve Gokgen, 2013). Ancak bu gibi
calismalarda R*’nin degerlendirme 6lgiitii olarak
kullanilmast hatali bir yaklasim olabilmektedir.
Ciinkii YSA’lar igin hesaplanan R” degerlerinin

birbirine ¢ok yakin ¢ikmasi, hangi agmn
tahminlemede daha basarili oldugunun
tartisilmasina  olanak vermemektedir. MAPE
gostergesi dikkate alindiginda, WAS’1

tahminlemede en basarili ag OSS algoritmast (%
3.55) ile egitilen ag olmus, bunu kiicik
farkliliklarla CGF (% 3.64) ve RP (% 3.67)
algoritmalar ile egitilen ANN’ler izlemistir. BFGS
algoritmasi ile egitilen ag, MAPE kriterine gore de
tahminlemede basarisizdir (Tablo 5).

MAPE &lgiitii, tahminleme hatalarin1 yiizde
olarak ifade etmektedir ve bu nedenle farkli birim
degerlere  sahip c¢aligmalar igin  gelistirilen
modellerin kargilastirilmasinda ortaya ¢ikabilecek
dezavantajlart ortadan kaldirabilmektedir.
MAPE’nin bu 6zellikleri onun diger degerlendirme

istatistiklerine gore stlinliigli olarak kabul
edilmektedir. MAPE degerleri % 10’un altinda
olan tahmin modelleri “yiiksek dogruluk”
derecesine, % 10 ile % 20 arasinda olan modeller
ise dogru tahminler olarak smiflandirmaktadir
(Witt ve Witt, 1992). Benzer sekilde Lewis (1982),
MAPE degeri % 10’un altinda olan modelleri
tahminlemede “gok iyi”, % 10-20 arasinda olan
modelleri “iyi”, % 20-50 arasinda olan modelleri
“kabul edilebilir” ve % 50’nin {iizerinde olan
modelleri ise “yanlis ve hatali” modeller olarak
siiflandirmstir.

WAS’1 tahminlemek iizere gelistirilen YSA’lar
RMSE kriterine gore degerlendirildiginde en
basarili ag RP algoritmasi (% 2.12) ile egitilen
agdur. Ikinci sirada GDX algoritmast (% 2.25) ile
egitilen ag gelmektedir. En basarisiz ag BFGS (%
11.33) algortimas: ile gelistirilen YSA’dir. RMSE
degeri distiikce gelistirilen agin tahminleme
basarisinin arttig1 (McBratney ve ark., 2000; Effati
ve ark., 2013) bildirilmistir.

OSS algoritmast kullanilarak gergeklestirilen
ag egitimine ait Ogrenme regresyon grafigi ve
gelistirilen agin performans grafigi MATLAB
ekran goriintiileri olarak Sekil 4’te sunulmustur.

1B Meural Netwerk Training Regression (pletregeession), Epoch 1000, Ma_ | o || () | &3
Fle Edt View lnset Took Desitop Window Melp ~

Training: R=0.98312

Output ~= 0.97*Target + 15

B fegresuon (pletregression) o lars
Fie Ede  Veew lnset Tooks Desitop Window Melp -

Regression: R=0.99147

15[
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® &5 & 8 & 8 2

=

8

30
N 3 40 45 S 55 60 65 70 715
Target

(@) (®)
Figure oo x
80 T
70| O D = A
601 .
50 .
+ L

401 e e tahminlenen
. 3 fpiirepea-apparesTd ¢ o ol;u]m ]
n L 1 A ' 1 1 1 1

0 2 4 6 8 10 12 “ 16 18

()

Sekil 4. OSS algoritmasi i¢in program ekran goriintiileri (a: 6grenme regresyon grafigi, b: tahminleme
regresyon grafigi, c: dlglilen ve OSS algoritmasi kullanilarak tahminlenen WAS degerleri arasindaki iliski

grafigi)
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WAS’1 tahminlemede en basarili ag, OSS
egitim algoritmasi ile gelistirilen YSA oldugu icin
Sekil 4’te ayrica c¢aligma konusu topraklarin
Olgiilen ve tahminlenen WAS degerleri arasindaki
iligki grafigi de sunulmustur. S6z konusu sekilde
goriildiigii lizere Ogrenme (traning) grafiginde
gosterildigi  gibi 1000 (epochs) iterasyonda
o6grenme durdurulmustur. Bu egitimde sistemin
o6grenmedeki MSE degeri 9.99 seviyesine kadar
diismiistiir ve R degeri 0.98 olarak hesaplanmuistir.
Bu sonuglar o6grenmenin iyi oldugunun bir
gostergesidir. Agin tahminleme giiclinii
hesaplamada kullanilan MAPE ve RMSE kriterleri
program tarafindan sirasiyla % 3.55 ve % 2.27
seklinde hesaplanmigtir. Bu algoritma ile egitilen
agm tahminleme giicti yiiksektir. Bu dlgiitlere gore
de egitilen ag§ WAS’1 tahminlemede basarilidir.
Sekil 4c’nin incelenmesinden de anlasilacag iizere
her bir toprak Orneginin Olciilen ve OSS
algoritmas1 ile egitilen YSA  yardimiyla
tahminlenen WAS degerleri ¢ok kiigiik sapmalar
olmakla birlikte ortlismektedir.

Zhao ve ark. (2009), topragin tekstiir dagilimini
yiiksek ¢Ozlniirliikli haritalardan faydalanarak
tahminlemek igin yaptiklar1  ¢aligmalarinda,
YSA’lardan faydalanmislardir. YSA
uygulamasinda ¢ok katmanlt ileri beslemeli geri
yayitlimli ag modellerinde LM ve RP egitim
algoritmalarinin performansini karsilastirmislardir.
Agin mimari yapisi tek gizli katman kullanarak bu
gizli katmandaki néron sayisini deneme yanilma
yoluyla belirlemislerdir. LM algoritmasinin RP
algoritmasindan daha iyi tahminledigi sonucuna
varmislardir. Yiiriitilen bu c¢alismada da farkli
egitim algoritmalar1 ile WAS’1 tahminlemek {izere
gelistirilen YSA’larin tahminleme giicleri farkl
bulunmustur.

Shalmani ve ark. (2010), yiiriittikleri bir
caligmada, geometrik ortalama c¢api, YSA ve PTF
ile tahminlemisler ve her iki tahminleme
yonteminin basarisint kargilagmislardir.
Aragtiricilar ad1 gegen modellerin girdi kiimelerini
CaCQ;, % kil, % silt, % kum, hacim agirligi, dane
yogunlugu, penetrasyon direnci, pH, elektriksel
iletkenlik ve organik karbon parametrelerinin

farkli  kombinasyonlarindan  olusturmuslardir.
Modellerin  performanslarmi  Slgmede R*  ve
RMSE’yi  kullanan  arastirmacilar  YSA’nin

tahminlemede PTF modelden daha basarili oldugu
sonucuna ulagmislardir. Bu c¢alismada da
topraklarin yapisal stabilitesini 6lgmede kullanilan
Olciitlerden biri tahminlenmeye ¢alisilmis ve
verilen literatiirle benzer sekilde, YSA’lar ile
striiktiirel stabilitenin tahminlenebilecegi ortaya
konulmustur.

4. Sonuclar

Yiriitilen bu c¢alismanin sonucunda, aragtirmaya
konu olan alanin topraklarina ait WAS degerlerinin
mevsimden mevsime degistigi tespit edilmistir.
WAS ortalama degerleri yaz mevsiminde en
yiiksek ilkbaharda ise en diisiik bulunmustur.
Temel toprak analizleri ile kolayca elde edilen
toprak Ozelliklerinin girdi olarak kullanildig:
YSA’lar ile WAS’1in tahminlenebilecegi sonucuna
ulasilmigtir. WAS degerlerini tahminlerken WAS
ile yiiksek korelasyon gosteren bagimsiz
degiskenlerin WAS iizerine dogrudan ve dolaylh
etkilerinin Path analizi ile belirlenmesi, gerek
egitilen agin  Ogrenme  basarisi,  gerekse
arastirmactya zaman kazandirmasi bakimindan
onemlidir.

Toprak nem sabiteleri, organik madde, kil
icerigi, tuz igerigi ve kire¢ iceriginin WAS’1
tahminleyen YSA’larda kullanilabilecegi
belirlenmistir. Ozellikle mevsimsellikten etkilenen
degiskenleri tahminleyen aglar egitilirken girdi
olarak mevsimlerin kullanilmasinin tahminleme
giiclinli  ylikseltebilecegi sonucuna ulasilmistir.
YSA’nin mimari yapisi belirlenirken gesitli sayida
gizli katman ve bu katmandaki néron sayilar1 ve bu
noronlar igin farkli aktivasyon fonksiyonlar
denenebilmektedir. Bu aragtirmada, 7-4-10-1
dizilimi mimari yapmnin WAS’1 tahminleme
giiclinliin denenen diger mimari yapilardan daha
yiiksek oldugu gozlenmistir. Egitim asamasinda
1000 iterasyon daha fazla dongli yapmca agin
ogrenmeden ¢ok ezberleyecegi MATLAB
programinda izlenmistir. Diger taraftan, aym
mimari yap1 ile farkli egitim algoritmalarinin
kullanilmas1 ile gelistirilen YSA’nin  WAS
tahminleme giiciiniin ytlikseltilebilecegi bulgusu ele
edilmistir.

Calisma alaninda WAS’1 tahminlemede en
basarih  egitim  algoritmasi R’ ve RMSE
kriterlerine gore RP bulunurken MAPE istatistiksel
kriterine gore ise OSS olarak goézlenmistir. Bu
sonug, bir YSA’nin tahminleme performansinin,
Olglit olarak kullanilan istatistiksel enstriimana
gore farklilik arz edebilecegine isaret etmektedir.
Ozellikle dért mevsimin yasandifi iilkemizde ve
yine Ozellikle kiiresel 1sitnmanm sonucu olarak
meydana gelen iklim degisikligi neticesinde sik stk
WAS’1n dlgliimiine gerek duyulmaktadir. WAS’in
laboratuvar sartlarinda 6lgliimii, 6rnek sayisinin ¢ok
fazla olmasi ya da calisilan alanin ¢ok biyiik
olmasi durumunda zahmetli, usandirici, zaman
alic1 ve pahali olabilmektedir. Bunun yerine kolay
Olgiilen toprak ozellikleri ile olusturulan veri
kiimelerinin girdi olarak kullanilmast yoluna
gidilerek WAS’mn tahminlenmesinda YSA’lar
biiylik kolaylik saglayabilir. Konunun daha
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derinlemesine anlasilabilmesi i¢in girdi veri seti ve
validasyon setinin farkli yillara ait 6l¢iimlerden
hazirlandig1r caligmalarin yiiriitiilmesine ihtiyag
duyulmaktadir.
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