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ONSOZ

Koni indeksi; toprak sikigmasinin degerlendirilmesi, ¢eki kuvvetinin
tahmin edilmesi ve kdk penetrasyon direncinin belirlenmesi bakimindan kritik
bir parametredir. Biiyiik bir hassasiyetle 0l¢iilmesi gereken bu parametrenin
matematiksel modellerle tahmin edilmesi, tarla ¢aligmalarinin verimliligini
artirmakta ve tarimsal karar siireclerine dogrudan katki saglamaktadir.

Bu kitap, koni indeksinin tahmin edilmesine yonelik iki ayr1 arastirma
caligmasinin entegre bir bilimsel g¢erceve ic¢inde bir araya getirilmesinden
olusmugtur. Kitapta 1. Giris, 2. Deneme Alani ve Veriler, 3. Geleneksel
Modeller, 4. Hibrit Modeller, 5. Genel Karsilastirma ve 6. Sonug olmak iizere
alt1 boliim vardir. Ugiincii boliimde; toprak koni indeksinin tahmin edilmesinde
kullanilan geleneksel tahmin ydntemlerinden boyut analizi, ¢oklu dogrusal
regresyon, istel regresyon ve yapay sinir agi, dordiincii bolimde bu
yaklagimlarin gesitli kombinasyonlarindan olusan dort 6zgiin hibrit makina
ogrenmesi modelinin gelistirilmesi ve karsilagtirilmasi konular1 yer almaktadir.
Her iki boliimde de ayni veri seti kullanilmistir. Bu sayede modellerin adil ve
sistematik bigimde karsilastirilmasi saglanmistir. Kitabin 6zgiin bilimsel
katkisin1 olusturan besinci boliimiinde ise toplam sekiz modelin ayn1
performans metrikleri kullanilarak karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
Kullanim amacina gére model se¢imine iligkin pratik bir rehber sunulmustur.
Bu karsilastirmali sentez, iki ayri ¢alisma olarak yayimlandiginda var olmayan,
yalnizca bu kitaba 6zgii bir katma deger olusturmustur. Ancak bu kitap, teorik
ve metodolojik pilot caligma niteligindedir. Yiiksek performans degerleri
(R?>0.96) yalnizca bu veri seti icin ve killi tinli toprak kosullar1 igin gegerlidir.
Pratik uygulamada modellerin en az 100 bagimsiz 6l¢iim ile dogrulanmasi
gerekmektedir. Bu kitap, gelecek arastirmalara zemin hazirlayacaktir.

Kitabin Ziraat Fakiiltesi Tarim Makinalar1 ve Teknolojileri Miihendisligi
Boliimii lisans ve lisansiistii 6grencileri ile arastirmacilara yararlt olmasini
dileriz.

Ankara-2026
Prof. Dr. ilknur DURSUN'
Prof. Dr. Ergin DURSUN'
! Ankara Universitesi Ziraat Fakiiltesi
Tarim Makinalar1 ve Teknolojileri Miithendisligi Boliimii
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1. GIRIS

1.1. Koni Indeksi, Onemi ve Ol¢iilmesi

Koni indeksi (CI), penetrasyon direncinin (PR) penetrometre ucunun
enine kesit alanina oranina esittir. Topragin mekanik direncini temsil eden
sayisal deger ifade eden bir 6l¢iidiir (ASABE, 2019; Ayers & Perumpral, 1982).
SI birim sisteminde birimi, MPa’dir. Koni indeksinin 06l¢iilmesinde
penetrometreler kullanilir. Penetrometrelerin gesitli tipleri vardir. Toprak
sikismasi, ¢eki kuvveti, kok penetrasyon direnci ve tohum ¢imlenmesi, toprak
isleme ekipmanlarimin secimi gibi konularda bilgi sahibi olmak igin koni
indeksinden yararlanilir (Perumpral, 1987).

Sekil 1.1’de bir koni penetrometresinin parcalari ve calisma ilkesi
gosterilmistir. Koni  penetrometrenin  topraga daldirilmasi1  sirasinda
penetrometre ucuna ters yonlii bileske toprak direnci (F) etki eder. Konik ucun
capt 12.9 mm ve koni egim agist, ise 30°°dir. Koni indeksi, CI (MPa) = F/Aoni
esitliginden hesaplanir. Esitlikte Aoni, konik ucun kesit alanidir. Burada Aoni
130.7 mm*’dir. Toprak islemede koni indeksi, toprak islemeden &nce ve sonra
olmak iizere 0-5 cm, 5-10 cm, 10-15 cm ve 15-25 cm gibi farkli derinliklerden
Olciiliir. Bu sayede kullanilan ekipmanin topraga etki sekli hakkinda fikir sahibi
olunur.

ASABE standartlarina gore koni indeksinin 6l¢iilmesinde yararlanilan
yontem, 7 asamadan olugsmaktadir (Sekil 1.2). 1. asama 6l¢iim yapilacak alanin
hazirlanmasi, 2. agama penetrometrenin kalibrasyonu, 3. agsama 6rnek alinacak
yerlerin belirlenmesi, 4. asama sabit bir hizda (yaklasik 30 mm/s) konik ucun
topraga itilerek 6l¢iim yapilmasi, 5. agama istatistiksel olarak saglikli okuma
yapmak i¢in ayni noktaki dl¢limlerin tekrarlanmasi, 6. agama kalite kontrolii ve
7. asama veri kaydi ve analizdir. Buna gore oncelikle 6l¢glim yapilacak alanin
ve penetrometre ise hazirlanmali, 6lglimler tekrarli olarak yapilmali, dlgiilen
degerler kontrol edilmeli ve veriler kayit edilmelidir. Sekil 1.2°de koni indeksi
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i¢in CI (MPa) = (F (kgf) x 0.09807) / (Axoni (cm?)) esitligi verilmistir. Esitlikte
yer alan 0.09807 katsayisi, kgf’un N’a (9.80665) ve cm*’nin mm?’ye (100)
doniistimlerinin birlesiminden (9.80665 / 100 = 0.09807) meydana gelmistir.
Bu katsayi, teknik birim sisteminde (kgf) dlgiilen kuvvetin, standart 12.9 mm
¢apindaki koni ucu kesit alani (Axoni = 1.307 cm?) ile birlikte kullanilarak, koni
indeksinin SI birim sisteminde MPa’a doniistiiriilmesini saglamaktadir.

UYGULANAN KUVVET:
F (kgf)

E
TUTMA
SAPI (kgf)
TOPRAK
Yozevi

———————+  (Rod) =
L=1m

i CAP:@ = 9.5 mm
‘ p

Direnci

KONI INDEKSI HESAPLAMASI (MPa)

F
ClI = [MPa]
Akozli )
Agoni = T X 12 ‘%_9
Akonj = T X (6.45 mm)? |
Agoni ~ 130.7 mm?

Sekil 1. 1. Koni penetrometrenin parcalar1 ve ¢alisma ilkesi
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1. ALAN HAZIRLIGI
« Olciim noktalannin haritalanmas (1zgara/rastgele)
» Temsili noktalarin secilmesi
* Yiizey engellerinin (bitki értlisi, tag) temizlenmesi

2. ALET KALIBRASYONU
= Penetrometrenin zero ayarinin yapilmasi
» Gdstergenin hassasiyetinin dogrulanmasi
¢ Koni ucunun durumunun kentrolil

Nem'iceridi tayini icintoprak ornedi alinmasi

3. ORNEKLEMENIN YAPILMASI
BD! (buiylk dairesel) él¢imlicin halka 6rnedinin alinmasi

4. PENETRASYON OLCUMLERI

Sabit bir hizda (~30 mm/s) koniyi topraga itme
Belirli derinliklerde (5, 15, 25 cm) direng degerlerinin okunmasi

5. TEKRARLAMA
Ayni noktada'en az'3 clciimiinitekrarlanmasi
Ortalama direng degerinin hesaplanmasi
Standart sapma degerinin hesaplanmasi

6. KALITE KONTROL
» Verilerin aykin degerler icin analiz edilmesi (or. 20 kriteri)
s Stpheli 6l¢timlerin yeniden yapilmasi

7. VERI|KAYDIVE ANALIZ
 Tiim parametrelerin/(Cl, MC, BD, n veri) kaydi
« Model kalibrasyonu ve verl analizi igin kullanimi

((c1 (MPa) = F (kgT) X 0.09807 / Ay (cm?) )

Sekil 1. 2. ASABE standartlarina gore koni indeksi 6l¢lim yontemi

Koni indeksi iizerinde toprak nem igerigi (MC), hacim agirligi (BD),
porozite (n), tekstiir, koni geometrisi, topragin 1slak-kuru dongiileri, organik
madde igerigi ve 6lgiim derinligi (PD) etkilidir (Mulqueen vd., 1977). Toprak
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sikismasinin en 6nemli gostergesi, koni indeksidir. Topragin sikisik bir yapi
kazanmasi, iiriin verimini olumsuz yonde etkiler (Raper & Erbach, 1990).
Yogun tarla trafigi, bilingsiz sulama ve giibreleme, hayvan otlatma, iklim
kosullar1 ve tarimsal uyuglamalara bagli faktorler toprak sikismasina neden
olmaktadir (Koolen & Kuipers, 2012).

Traktor tekerlekleri toprak tizerinden gecerken, diisey diizlem boyunca
degisen seviyelerde sikisma olusur. Bu sikisma, yiizeyde (0-5 cm)
maksimumdur. Derinlik arttik¢a sikigma azalir.

1.2. Kapsam ve Amag¢

Koni indeksini etkileyen ¢ok degiskenli yapt (MC, BD, n, PD vb.), hem
Ol¢lim maliyetini hem de tahmin model gereksinimini ortaya koymakta, bu
kitabin temel motivasyonunu olusturmaktadir. Koni indeksinin dogru tahmin
edilmesi; ¢eki kuvveti ihtiyacinin hesaplanmasi, tarla trafigi planlanmasi, tarla
denemelerinin tasarlanmasi ve siirdiiriilebilir toprak yonetimi kararlarmin
alinmasi yoniinden biiyiik 6nem tasimaktadir. Geleneksel 6l¢iim yontemlerine
ek olarak, matematiksel ve makina Ogrenmesi tabanli tahmin modellerinin
gelistirilmesi hem aragtirmacilar hem de uygulayicilar agisindan degerli bir
katk1 sunmaktadir.

Bu kitap alt1 béliimden olugmaktadir. Toprak koni indeksinin tahminine
yonelik ¢esitli matematiksel ve makina 6grenmesi yaklagimlarini sistematik
bicimde incelenmistir. Ayn1 veri seti iizerinde tiim modelleri karsilastirarak,
hangi yaklagimin hangi kosullarda tercih edilmesi gerektigi gosterilmistir.
Bolim 1’de konuya giris yapilarak koni indeksinin tanimi, 6nemi, 6l¢lim
yontemleri ve toprak sikismasiyla iligkisi temel bilgilerle sunulmustur. Traktor
gegcislerinin toprak profilinde yarattigir sikigmanin etkisinin derinlige bagl
olarak farklilastigi, ylizeyde daha fazla CI artisina neden olurken, 25 cm
derinlikte bu artigin azaldig1 ancak mutlak degerlerin kok engellenme esigine
tehlikeli derecede yaklastigi ortaya konulmustur.
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Tiim modeller; ortak nem igerigi (MC), hacim agirlig1 (BD), porozite ()
ve Ol¢lim derinligi (PD) parametreleri kullanilarak gelistirilmistir. Boliim 2°de,
iki farkli modelleme ¢alismasinda kullanilan deneme alani, toprak ozellikleri,
Ol¢lim verileri, veri bolme stratejisi ve model degerlendirme metrikleri ayrintilt
olarak agiklanmaktadir. Bu sayede hem modeller arasi karsilagtirmanin adil bir
zeminde yapilabilmesi hem de elde edilen sonuglarin tekrarlanabilirligi ve
bilimsel gecerliligi saglanmaktadir.

Boliim 3, CI’nin tahmin edilmesini amaglayan ilk modelleme ¢aligsmasini
icermektedir. Boyut analizi, coklu dogrusal regresyon, {istel regresyon ve yapay
sinir ag1 olmak iizere dort geleneksel tahmin yontemi teorik temelleriyle birlikte
incelenmigtir. Her modelin ayni1 veri seti {izerindeki kalibrasyon ile validasyon
sonuclar verilmistir.

Boliim 4 ise CI’nin tahmin edilmesini amaglayan ikinci hibrit modelleme
calismasindan olugmaktadir. Boliim 3’te agiklanan geleneksel yontemlerin
cesitli kombinasyonlarindan olusturulan dort 6zgiin hibrit makina 6grenmesi
modeli (M1-M4) sunulmaktadir. Bu modeller, farkli bilesenlerin agirlikli
kombinasyonlarina dayanmaktadir. Optimal agirliklandirma yontemiyle her bir
bilesenin model performansina katkis1 detayli olarak analiz edilmektedir.

Boliim 5°de ise kitabin 6zgiin bilimsel katkisini olusturan karsilastirmali
analiz yapilmigtir. Geleneksel ve hibrit olmak iizere toplam sekiz modelin
performansi, ayni metrikler kullanilarak tek bir tablo ve grafik iizerinde
degerlendirilmistir. Hangi modelin hangi kosullarda (yiiksek hassasiyet
gerektiren bilimsel arastirmalar, fiziksel yorumlanabilirlik gerektiren
caligmalar, tarla uygulamalari, teorik arastirmalar, dogruluk-karmagiklik
Odiinlesimi vb.) tercih edilmesi gerektigine iliskin kapsamli bir rehber
sunulmustur. Bolim 6, sonu¢ kismi olup elde edilen bulgular sentezlenerek
gelecek caligmalara yonelik oneriler yapilmistir.

Son ¢aligmalar, makina 6grenmesi tekniklerinin koni indeksi tahmininde
geleneksel yontemlerle rekabet ettigini gostermektedir. Hassan & Beshr (2024),
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makina 6grenme tekniklerini birlestiren dort farkli model gelistirdiklerini ve
XGBoost modelinin R* = 0.997 ile en yiiksek giivenilirlige ulastigim
belirtmislerdir. Hassan & Beshr (2024) tarafindan yapay sinir aglar1 ve diger
makina Ogrenmesi tekniklerinin koni indeksi tahmininde geleneksel
yontemlerden daha yiiksek performans gosterdigi bildirilmistir. Negis (2023)
tarafindan ise yapay sinir ag1 modellerinin toprak sikismasinin tahmin
edilmesinde etkili oldugu agiklanmustir.

Hibrit makina 6grenme yontemleri, birden fazla bilesenin gii¢lii yanlarim
birlestirerek tahmin dogrulugunu artirmayir amaglayan bir yaklagimdir. Bu
yontemler sayesinde tekil modellerin hatalarin1 diger modellerin telafi
etmesiyle daha saglam ve genellestirilebilir tahminler {iretilebilmektedir.
Breiman (2001) tarafindan yapay ormanlarda bilesenlerin kombinasyonun tekil
modellerden daha bagarili oldugu belirtilmistir. Wolpert (1992), yigilmis
genelleme (Stacked generalization) yaklagiminda farkli  modellerin
kombinasyonunun tekil modelden daha iyi sonug¢ verdigini gostermistir. Zhou
(2025), hibrit yontemlerin genel performansi artirdig1 ve geleneksel yontemler
izerindeki iistiinligii dogrulanmistir. Bu kitabin 4. Boliimiinde sunulan hibrit
modeller, s6z konusu yaklagimlarm bir uzantis1 olarak, farkli algoritmalarin
agirlikli  kombinasyonlarina dayanmakta ve her bir bilesenin model
performansina katkisi1 detayli olarak analiz edilmektedir.
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2. DENEME ALANI VE OLCUM VERILERI

2.1. Ham Veriler

Bu ¢aligmanin veri seti, Dursun & Dursun (2000) tarafindan yiiriitiilen
Olciimlere dayanmakta olup uzun donem tarihsel referans degeri ve temel
toprak-mekanik iligkilerini yansitma giicii nedeniyle giincel makina 6grenmesi
modellerinin karsilagtirmali degerlendirilmesinde uygun kabul edilmistir. Koni
indeksi (CI), nem igerigi (MC), hacim agirligir (BD), porozite (n) ve Olgiim
derinligi (PD) degerlerini igeren bu veri seti, kitabin 3. ve 4. boliimlerinde
gerceklestirilen tiim modelleme calismalarinin  ortak  veri tabanini
olusturmaktadir. Her iki boliimde ayni veri setine dayamildigindan, veri
kaynagi, toprak oOzellikleri ve 6lgiim prosediirii bu boliimde ayrintili olarak
aciklanmig; bdylece modeller arasi karsilastirmanin adil bir zeminde
yapilabilmesi ve elde edilen sonuglarin tekrarlanabilirligi saglanmustir.

Olgiimler, %23 kil, %48 mil ve %29 kum igeren killi tin biinyeli orta agir
toprak sinifinda yiritilmistir. Koni indeksi (CI) Olgiimleri, ASABE
standartlarina uygun 12.9 mm ¢apinda ve konik ug egim agis1 30" olan standart
uglu el tipi mekanik penetrometre ile yapilmistir. Olgiimler; 5 cm, 15 ¢cm ve
25 cm olmak {iizere ii¢ farkli derinlikten alinmistir. Deneme alaninda toplam 30
Olclim noktast belirlenmis, her noktada fticer tekrarli Ol¢iim yapilarak
ortalamalar hesaplanmistir. Tablo 2.1°de ham veriler verilmigtir.

Koni indeksini etkileyen ¢ok degiskenli yapt (MC, BD, n, PD vb.), koni
indeksinin penetrometre kullanilarak dogrudan topraktan 6l¢iilmesini zaman ve
emek agisindan maliyetli kilmaktadir. Bu nedenle giivenilir tahmin modellerine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Koni indeksinin dogru tahmin edilmesi ¢eki kuvveti
ihtiyacinin hesaplanmasi, tarla trafigi planlanmasi, tarla denemelerinin
tasarlanmasi ve siirdiiriilebilir toprak yonetimi kararlarinin alinmasi yoniinden
biiyiik 6nem tagimaktadir.
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Tablo 2. 1. Ham veriler (Dursun & Dursun, 2000)

PD* CI MC BD n
(cm) (MPa) (%) (g/em?) (%)
0.61 15.10 1.35 61.5
0.66 16.20 1.33 64.1
0.59 15.90 1.38 62.5
0.68 14.20 1.37 63.0
5 0.72 15.80 1.41 61.8
0.55 15.30 1.34 63.8
0.57 14.70 1.32 62.7
0.64 15.30 1.33 634
0.70 14.50 1.31 64.5
0.51 14.60 1.39 65.5
0.98 24.20 1.59 62.5
0.99 22.70 1.71 63.0
1.01 20.60 1.69 60.0
1.03 23.50 1.40 60.6
15 1.09 25.90 1.63 61.2
1.22 19.47 1.60 63.0
1.24 25.60 1.50 60.5
1.28 21.37 1.35 62.0
1.39 22.40 1.61 61.0
1.41 23.80 1.57 63.0
1.37 23.20 1.81 60.4
1.39 22.70 1.85 55.8
1.46 22.90 1.97 59.3
1.51 23.40 1.92 54.9
)5 1.58 26.20 1.91 61.5
1.44 21.20 2.00 62.8
1.37 23.70 2.03 55.9
1.48 24.40 1.99 58.7
1.55 22.60 2.02 62.4
1.59 23.90 1.80 59.0

*PD: Olgiim derinligi, CI: Koni indeksi, MC: Nem icerigi, BD: Hacim agirlig1, n: Porozite.
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Bu boliimde ayrica, tiim modellerin gelistirilmesinde kullanilan veri
bolme stratejisi ile model degerlendirme metrikleri (belirleme katsayis1 R?, kok
ortalama kare hata RMSE, ortalama mutlak hata MAE, Nash-Sutcliffe
verimlilik katsayisi NSE, yanilgi Bias ve Bayes bilgi kriteri BIC)
tanimlanmigtir. Bu metriklerin ayrintili agiklamalarima bu boliimde yer
verilmistir. 3. ve 4. boliimlerdeki model performans degerlendirmelerinde ayni
metrik seti kullanilmisgtir,

2.2. Ham Verilerin Tamimlayici Istatistikleri

Ham veri setinin tanimlayict istatistikleri, Tablo 2.2°de verilmistir.
Tanimlayici istatistiklere gore en yiiksek varyasyon katsayisi (CV) %34.42 ile
koni indeksine aittir. Bu yiiksek varyasyon, uygulanan kuvvetlere ve toprak
kosullarina duyarli bir parametre olan CI’nin ¢ok genis bir aralikta degistigini
gostermektedir. Nem igeriginin CV’sinin %20.02 ve hacim agirliginin
CV’sinin ise %15.85 ile genis bir aralikta degismesi, model gelistirme
acisindan yeterli varyabilite saglamaktadir. En diisiik CV %4.14 ile poroziteye
aittir. BD ve n arasindaki giiclii negatif korelasyon (r = -0.856, p < 0.01) bu

durumu agiklamaktadir.

Tablo 2. 2. CI, MC, BD ve n’in tanimlayici istatistikleri

Stand. Cv
Parametre Ort. Min. Mak. Carpikhik | Basikhk
Sapma (%)
MC (%) 20.51 4.11 14.20 26.20 20.02 -0.40 -1.43
BD (g/cm?) 1.62 0.26 1.31 2.03 15.85 0.32 -1.39
n (%) 61.34 2.54 54.90 65.50 4.14 -1.00 0.60
CI (MPa) 1.087 0.37 0.51 1.59 34.42 -0.22 -1.50
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Bagimli degiskenin (CI) 0.51 MPa ile 1.59 MPa arasinda genis bir araliga
sahip olmasi (CV % 34.42), veri setinin hibrit model tahminleri i¢in yeterli
cesitlilige sahip oldugunu gostermektedir.

Sekil 2.1°de veri setinde yer alan toprak koni indeksi (CI), nem igerigi
(MC) ve hacim agirlig1 (BD) degerlerinin ii¢ farkli 6l¢tim derinligine (5, 15 ve
25 cm) gore kutu grafigi ile degisimleri gosterilmistir. Kutu grafiginin
unsurlarindan  kutular %25-75 araligini, dikey ¢izgi medyani, bryiklar
minimum-maksimum araligini, noktalar ise aykir1 degerleri gosterir. CI
degerlerinin degistigi, derinlik kenarlar1 koni indeksinin belirgin bigimde
yiikseldigi goriilmektedir. 5 cm derinlige gore alcak ve dar bir dagilim
sergileyen CI degerleri, 15 c¢cm derinlikte artmakta, 25 cm derinlikte ise en
yiksek noktaya ulagmakta ve dagilim araligi genislemektedir. Bu durum,
toprak tabakasinin alt katmanlarinda sikismanin daha belirgin oldugunu isaret
etmektedir.

a McC BD

o 20
14 a o= %
: d
—
1.2 22
3
16 ':::'._j
- i
I 0 JL
| Sl == == .
Wl o=
-

i

Koni indeksi (MPa)
Hacim Agig (o)

Nem igerigi (%)

5cm 15cm 25ecm 5c 15cm 25¢cm 5cm 15cm 25ecm
Olgiim Derinligi Olgiim Derinligi Olgiim Derinligi

Sekil 2. 1. Veri setinde yer alan CI, MC ve BD degerlerinin ii¢ farkli 61¢iim derinligine
(5, 15 ve 25 cm) gore kutu grafigi

MC degerlerinin derinlige gore durumu degerlendirildiginde, nem
igeriginin 5 cm derinlikte daha degisken bir yapi sergiledigi, 15 ve 25 cm
derinliklerde ise gorece daha dar bir aralikta seyrettigi goriilmektedir.
Yiizeydeki yiiksek degiskenlik, iklim kosullar1 ve toprak islemeye bagl yiizey
dalgalanmalar1 nedeniyle farklilik gosterebilir.
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BD degerleri, ii¢ derinlikte birbirine yakin ortanca degerler sergilemekte,
25 cm derinlikte dagilimin hafifce daraldigi gozlemlenmektedir. Hacim
agirhiginin  derinligi ile birlikte gorece stabil kalmasi, incelenen toprak
profilinin homojen bir tekstiirel yapiya sahip olduguna isaret etmektedir.

Sekil 2.2°de, degiskenler arasindaki Pearson korelasyon matrisi
gosterilmistir. Matriste, CI ile bagimsiz degiskenler (MC, BD, n, PD)
arasindaki iligkiler ve bagimsiz degiskenlerin kendi aralarindaki korelasyonlar
yer almaktadir. Yalnizca n ve MC arasindaki iligki (r = 0.345) i¢in p<0.05,
digerleri i¢in p < 0.01 diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.

Cl MC

BD n PD

| | 0 e

(WE 1.000 0.687 | 0.743 | ©-0.598 | = 0.824
\ 1 075 @
~n 0.50 @

MCHOUNT AN ©0.521 ©-0.345 O0.456
0.25 O
BD 1.000 -0.856‘ 0.698 0.00 =
— i . -0.250
g © -0.598 [ |~ -0.856 | 1.000 |©-0.524 0500
| -0.75@
DF - 0.824 FUNLIM < 0.698 |©-0.524 | 1.000 o

‘ )

Sekil 2. 2. Degiskenler arast Pearson korelasyon matrisi (n =30 )

Sekil 2.2°ye gore CI ile PD arasindaki iligski en yiiksek korelasyona
(r=0.824) sahiptir. Varyansin %67.9’unu agiklar. Derinlik arttik¢a koni indeksi
belirgin sekilde artmaktadir. Bu durum, alt katmanlarda dogal sikismanin ve st
katmanlardan iletilen yiiklerin birikimli etkisini yansitmaktadir. Ikinci giiclii
iliski CI ile BD arasindadir (r = 0.743). Varyansin %55.2’sini agiklar. BD
arttikca CI da artmaktadir (Landsberg, 2003; Guesdessou vd., 2021). Bu,
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fiziksel beklentiyle uyumludur. Ciinkii birim hacim bagina diisen kati madde
miktar1 arttikga toprak taneleri arasindaki temas sayisi arttigindan topragin
mekanik direnci yiikselir. Ugiincii giiclii iliski, CI ile arasindadir (r = 0.687).
Varyansin %47.2’sini agiklar. MC arttik¢ca CI artmaktadir. Genel olarak nem
icerigi arttikga CI’nin azalmasi beklenir. Ancak bulunan sonug, yorumla
kismen g¢elismektedir. Bu durum, veri setindeki nem araliginin (%14.2-26.2),
kapiler kuvvetlerin etkili oldugu orta-yiiksek nem araliginda yer almasindan
kaynaklanmaktadir. S6z konusu nem araliginda, toprak taneleri arasindaki
kapiler ¢ekim kuvveti arttigindan CI yiikselmektedir. Porozite () arttikga CI
azalmaktadir. Bu sonug, fiziksel beklentiyle tam uyumludur. Ciinkii gézenek
hacmi arttik¢a topragin direnci diiser ve kokler daha rahat ilerler.

BD ve n arasindaki iligski, en yiiksek negatif korelasyona sahiptir
(r = -0.856). Hacim agirlig1 ile porozite matematiksel olarak birbirine baglidir
(n=1 - BD/PD). Bu durum, ¢oklu dogrusal regresyon gibi yontemlerde ¢oklu
baglant1 (multicollinearity) sorununa yol agabilmektedir. Esasen kitabin 3.2.
boliimiinde ¢oklu dogrusal regresyon modelinde BD katsayisinin beklenmedik
sekilde negatif ¢ikmasinin (B, = -0.334) temel nedeni budur. BD ve PD
arasindaki iligki, giiclidiir (r = 0.698). Derinlik arttikca hacim agirligi da
artmaktadir. Bu, alt katmanlarda dogal sikismanin daha belirgin oldugunu ve
iist katmanlardan iletilen yiiklerin biriktigini gostermektedir. MC ve BD
arasindaki iliski, orta giigliidiir (r = 0.521). Nem icerigi yiiksek olan topraklarda
hacim agirlig1 da daha yiiksektir. Bu iliski, 6l¢iilen nem araligina 6zgiidiir. n ve
PD arasindaki iliski orta giiglidiir (r = -0.524). Derinlik arttikca porozite
azalmaktadir. Alt katmanlarda sikisma nedeniyle gozenek hacmi diiser. MC ve
PD arasindaki iliski orta seviyededir (r = 0.456). Derinlik arttik¢a nem igerigi
artmaktadir. Alt katmanlarda su tutma kapasitesi daha yiiksektir. MC ve n
arasindaki iligki zayif orta seviyededir (r = -0.345). Nem igerigi arttik¢a

porozite azalma egilimindedir, ancak bu iliski digerlerine gére daha zayiftir.
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Pearson korelasyon matrisi, toprak sikigsmasinin ¢cok degiskenli dogasini

acikea ortaya koymaktadir:

e Derinlik (PD), CI {izerindeki en baskin etkendir. Bu durum, tarimsal
mekanizasyon uygulamalarinda derin toprak sikigmasinin en biiyiik
risk oldugunu gostermektedir.

e Hacim agirligi (BD) ile porozite (n) arasindaki ¢ok giiglii negatif
ilisgki vardir. Bu durum, toprak fiziginin temel prensiplerini
yansitmaktadir. Yani, sikisma arttik¢a gézenek hacmi azalmaktadir.

e Nem igerigi (MC)ile CI arasindaki giiclii pozitif iliski, killi tin
biinyeli topraklarda orta-yiiksek nem araliginda (%10-%25) kapiler
kuvvetlerin etkisini gdstermektedir. Bu durum, nem igeriginin CI
iizerindeki etkisinin dogrusal olmadigini ve belirli bir nem araliginda
ters iligkiye doniisebilecegini hatirlatmasi agisindan 6nemlidir.

Sekil 2.2°de gorsel olarak sunulan Pearson korelasyon katsayilari,

Tablo 2.3’de sayisal bigimde verilmistir.

Tablo 2. 3. Parametreler arasi1 Pearson korelasyon (r) katsayilari (n = 30)

Parametre | CI MC BD n PD

CI 1.000 0.687" 0.743™ -0.598" 0.824™
MC 0.687" 1.000 0.521* -0.345" 0.456"
BD 0.743" 0.521™ 1.000 -0.856"" 0.698""
n -0.598" -0.345° -0.856™ 1.000 -0.524"
PD 0.824™ 0.456™ 0.698™ -0.524™ 1.000

*p <0.05, ** p<0.01

Korelasyon matrisi, koni indeksi tahmin modellerinin gelistirilmesinde
kullanilan dort bagimsiz degiskenin (MC, BD, n, PD) tamaminin CI ile anlaml
iliskiler tagidigin1 dogrulamaktadir. Ozellikle PD’nin ¢ok giiclii etkisi
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(r = 0.824) ve BD ile n arasindaki ¢ok giiclii negatif korelasyon (r = -0.856),
model seciminde 6nemli ipuglar1 sunmaktadir. Bu tablo, 3. ve 4. boliimlerdeki
model gelistirme siireglerinde degisken secimine iliskin temel referans olarak
kullanilmaktadir. Ayni1 zamanda gelistirilen hibrit modeller arasindaki
performans farkliliklarinin temel nedenlerini agiklamakta ve 6zellikle dogrusal
olmayan iliskileri 6grenebilen yapay sinir agi ile hibrit modellerin iistiinliigiini
gerekgelendirmektedir.

2.3. Veri Seti ve Orneklem Biiyiikliigiiniin Metodolojik A¢idan
Degerlendirilmesi

Bu calismada kullanilan veri seti, toplam 30 O&lglim noktasindan
olusmaktadir. Her bir 6l¢iim noktasinda ii¢ farkli derinlikten (5 cm, 15 cm,
25 cm) alinan &lgiimlerin ortalamasi veri setine dahil edilmistir. Orneklem
biiylikliiglinlin gorece smirli olmasi, makina O6grenmesi modellerinin
gelistirilmesi ve degerlendirilmesi silirecinde bazi metodolojik Onlemleri
zorunlu kilmistir. Bu kapsamda asagidaki hususlar dikkate alinmisgtir:

e Veri bolme stratejisi: Ug 6l¢iim derinliginin her birinin temsil giiciinii
korumak amaciyla veri seti, rastgele bolme yerine tabakali Ornekleme
(stratified sampling) yontemiyle kalibrasyon ve validasyon setlerine
ayrilmigtir. Bu yontemle her derinlik grubundan belirli oranda gozlem her iki
sete de dahil edilmistir. Veri setinin %70’ (n=21 goézlem) modellerin
kalibrasyonu i¢in, %30’u (n = 9 gozlem) ise validasyonu i¢in ayrilmstir.
Kitabin 3. ve 4. boliimlerinde gelistirilen tiim modeller, sonuglarin
karsilagtirilabilirligini saglamak amaciyla ayni kalibrasyon ve validasyon
setlerini kullanmustir.

e Parametre sayis1 ve asir1 ogrenme riski: Ozellikle yapay sinir ag
(ANN) tabanli modellerde, model parametre sayisinin gbzlem sayisina orant
makina Ogrenmesi literatiiriinde risk esikleriyle degerlendirilmektedir. Bu
calismada kullanilan ANN modeli 225 parametre ((4x16+16) + (16x8+8) +
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(8x1+1) = 80+136+9 = 225) icermektedir. Parametre/gézlem orani
~ 10.7°dir. Bu oran, Bishop (1995) tarafindan belirtilen asir1 6grenme
(overfitting) risk esigi sinirlari icinde degerlendirilmektedir. Bu riski azaltmak
amaciyla erken durdurma (early stopping) teknigi uygulanmis; validasyon
setindeki hata degeri artmaya basladiginda egitim siireci sonlandirilmigtir.

e Capraz dogrulama olanagi: Kalibrasyon/validasyon ayriminin
yalnizca 9 gozleme dayanmasi, model performansinin tek bir validasyon seti
iizerinden degerlendirilmesinin getirdigi belirsizligi artirmaktadir. Daha
giivenilir tahminler elde edebilmek igin k-katli ¢apraz dogrulama (k-fold
cross-validation) yonteminin uygulanmasi metodolojik olarak daha tercih
edilebilir olmakla birlikte, 6rneklem biiyiikligiiniin sinirli olmasi katmanlt
yapiy1 koruyacak sekilde ¢apraz dogrulamanin uygulanmasini giiglestirmistir.

e Validasyon setinin derinlik dagilimi: Validasyon seti, her bir
derinlik grubundan (5 cm, 15 cm, 25 cm) yalnizca 3’er gozlem olmak {izere
toplam 9 gozlemden olugmaktadir. Bu sayi, istatistiksel giivenilirlik agisindan
sinirlidir ve model performansinin genellenebilirligi degerlendirilirken bu
kisitin dikkate alinmasi1 gerekmektedir.

¢ Yiiksek performans degerlerinin yorumlanmasi: Elde edilen yiiksek
belirleme katsayilaris1 (R*>0.96), modelin ger¢ek performansinin kesin bir
gostergesi olarak degil, bu veri seti 6zelinde elde edilmis basar1 diizeyi olarak
yorumlanmalidir. Modellerin genellenebilirliginin daha biiyiik ve bagimsiz veri

setleriyle dogrulanmasi, gelecek ¢aligmalar i¢in dnemlidir.

2.4. Giris ve Cikis Degiskenleri

Model gelistirme siirecinde dort bagimsiz girdi degiskeni ile bir bagiml
cikt1 degiskeni kullanilmigtir. Bagimsiz degiskenler; nem igerigi (MC, %),
hacim agirlig1 (BD, g/cm?), porozite (n, %) ve 6l¢lim derinligi (PD, cm) olarak
belirlenmistir. Bagimli degisken ise koni indeksidir (CI, MPa). Nem igerigi ve
hacim agirligi, gravimetrik yontemle 5 cm ¢apindaki paslanmaz ¢elik silindirik
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ornek alma kaplar1 kullanilarak standart tekniklerle belirlenmistir. Porozite,
hacim agirhi ve 6zgiil agirlik (2.65 g/cm?) kullanilarak hesaplanmistir. Olgiim
derinligi 5, 15 ve 25 cm olarak alinmuistir.

2.5. Model Degerlendirme Metrikleri

Tiim modellerin performans degerlendirmesinde ayni metrik set
kullanilmigtir. Belirleme katsayis1 (R?), modelin bagimli degiskendeki toplam
varyasyonu agiklama oranini ifade etmekte olup 1’e yakin degerler iistiin
performansa isaret eder. Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE, MPa), tahmin
degerleri ile gercek degerler arasindaki farklarin karesinin ortalamasinin
karekokiidiir. Degerin kiiclik olmast modelin daha iyi uyum sagladigini
gosterir. Ortalama Mutlak Hata (MAE, MPa) tahminler ile gercek degerler
arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamasidir. Tahminler ile gercek
degerler arasindaki farklarin mutlak degerlerinin 6lgen bu metrik, RMSE’ye
kiyasla aykir1 degerlere daha az duyarlidir. Nash-Sutcliffe Verimlilik Katsayist
(NSE), modelin basit bir ortalama deger tahminine kiyasla ne kadar iyi
performans gosterdigini 6lger. NSE degeri 1’e yaklastik¢ca mitkemmel uyumu,
0 ise modelin ortalama deger tahmini kadar basarili oldugunu gosterir. Yanilgi
(Bias, MPa), modelin sistematik olarak fazla (+) veya eksik (-) tahmin yapma
egilimini ortaya koyar. Akaike Bilgi Kriteri (AIC), modelin uyumluluk kalitesi
ile parametre sayisini birlikte degerlendirerek asir1 6grenmeyi (overfitting)
cezalandirir. Daha diisiik AIC degeri daha iyi modele isaret eder. BIC (Bayesian
Information Criterion, Bayesyen Bilgi Kriteri), modeldeki parametre sayisini
daha fazla penalize eder. Kiiciik degerler, tercih edilir (Moriasi vd., 2007).
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3. GELENEKSEL KONi INDEKSi TAHMIN MODELLERI

Killi tin biinyeli toprak i¢in dort farkli koni indeksi tahmin modeli
gelistirilerek modellerin performanslari sistematik olarak karsilastirilmistir. Bu
modeller; boyut analizi tahmin modeli, ¢oklu dogrusal regresyon tahmin
modeli, {istel regresyon tahmin modeli ve yapay sinir ag1 tahmin modelidir.
Boyut analizi, ¢oklu dogrusal regresyon ve iistel regresyon modelleri, Python
3.10 programlama dili kullanilarak kodlanmistir. Yapay sinir agi modeli,
TensorFlow 2.13 ve Keras kiitliphaneleri ile gelistirilmistir. Veri isleme i¢in
NumPy 1.24 ve Pandas 2.0, istatistiksel hesaplamalar i¢in Scikit-learn 1.3
kiitiiphaneleri kullanilmistir. Python dilinde kodlanmasi, model tasarimi, kod
optimizasyonu ve istatistiksel yorumlanmasi agamalarinda Claude Al yapay
zeka asistanindan teknik destek alinmistir. Ancak gelistirilen kodlar ve 6neriler,
aragtirmacilar tarafindan dogrulanarak test edilmistir. Tim deneysel veriler,
aragtirma tasarimi, dlglimler ve modellerin teorik tabanlari tarafimizca 6zgiin
olarak iiretilmistir.

Boyut analizi (dimensional analysis), bir fiziksel olay1r tanimlayan
degiskenler arasindaki iliskileri, birimlerin matematiksel tutarliligindan
hareketle ortaya koyan klasik bir miihendislik yontemidir. Buckingham =
teoremi bu yontemin temel aracidir. n bagimsiz degiskenden olusan bir fiziksel
sistem, (n — k) adet boyutsuz n-terimiyle ifade edilebilir. Burada £, temel boyut
sayisi (kiitle, uzunluk, zaman) gostermektedir (Buckingham, 1914). Toprak
mekaniginde boyut analizinin 6nemli bir iistiinliigli, parametreler arasindaki
boyutsal tutarliligit korumasi ve birim sistemi bagimsiz, fiziksel olarak
yorumlanabilir modeller liretmesidir. Bu 6zellik, koni indeksi tahmini gibi
birden fazla 6l¢ii biriminin bir arada kullanildig1 ¢ok degiskenli sistemlerde
ozellikle degerlidir (Dursun & Dursun, 2000).



Prof. Dr. ilknur DURSUN-Prof. Dr. Ergin DURSUN | 18

3.1. Boyut Analizi Tahmin Modeli
Buckingham = teoremi ile koni indeksi tahmin modelinin gelistirilmesi
i¢in asagidaki fonksiyon olusturulmustur:

Cl=f(MC, BD, n, PD, g) (3.1)

Burada;

CI :Koni indeksi (MPa),

MC : Nem igerigi (%),

BD : Hacim agirligi (kg/m?),

n : Porozite (%),

PD : Olgiim derinligi (m),

g : Yercekimi ivmesi (m/s?)’dir.

Tablo 3.1°de, gelistirilen boyut analizi modelinde yer alan fiziksel
parametrelerin simgeleri, SI birim sistemindeki birimleri ve MLT sistemindeki
boyutlar verilmistir.

Tablo 3. 1. Boyut analizinde kullanilan parametreler

Parametre Simge Birim MLT Boyutu
Koni Indeksi CI MPa MLT?
Nem Icerigi MC % Boyutsuz
Hacim Agirhg BD kg/m? ML
Porozite n % Boyutsuz
Olciim Derinligi PD m L
Yergekimi ivmesi g m/s? LT

CI’nin MLT (Kiitle-Uzunluk-Zaman) sistemindeki boyutu, ML'T olup
zaman (T) boyutunu igerir. Ancak fonksiyonda yer alan diger degiskenler (MC,
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BD, n ve PD), T boyutunu icermediginden yalnizca bu degiskenlerle tam
boyutsuz m-terimlerinin olusturulmasi miimkiin degildir. Co6ziim olarak
yercekimi ivmesi (g, m/s?) de modele eklenmis ve MLT sistemindeki boyutu
Clile aym (M L™ T7) olan “BD x g x PD” terimi olusturulmustur. Boyut analizi
modelinde yer¢ekimi ivmesinin (g, m/s?) eklenmesi, alternatif bir yaklagimdir.
Dogrudan fiziksel anlam tagimamaktadir. MC ve n boyutsuz terimler
olduklarindan boyut analizi i¢in sorun kalmamis ve sadece boyutsuz m;-terimi
olusturulmugtur. Bu yaklasim, boyut analizinde yaygin olarak kabul
gormektedir. Buna gore mt;-terimi i¢in asagidaki esitlik bulunmustur:

n, = CI/(BD x g x PD) (3.2)
Buckingham =n tabanli model formu, boyutsuz mt;-teriminin MC ve n’nin

fonksiyonu seklinde bir iistel iligki varsayimiyla kurulmustur:

my =k x MC® x (3.3)
CI/(BD x g x PD) =k x MC® x n° (3.4)
CI=k x (BD x g x PD) x MC" x ° (3.5)

Koni indeksi (CI) i¢in gelistirilen 5 numarali esitlik, {istel regresyon
modelidir. Bu nedenle m;-teriminin dogrusal hale getirilmesi i¢in bu terime
logaritmik regresyon uygulanmistir:

In(n1) = In(k) + b X In(MC) + ¢ x In(n) (3.6)
Tablo 2.1°deki verilerden yararlanilmast ve dogrusal regresyon
uygulanmasi sonucunda 6 numarali esitlikte yer alan parametreler i¢in yaklagik
olarak k = 3.14 x 107, b = -1.54 ve ¢ = 2.93 degerleri elde edilmistir. Bu
degerlerin 5 numarali esitlikte yerlerine yazilmasiyla asagidaki esitlige

ulasiimisgtir:

CI=3.14 x 107 x (BD x 9.81 x PD) x MC'** x p>% (3.7)
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3.2. Coklu Dogrusal Regresyon Tahmin Modeli

Bagimli degisken (CI) ile 4 adet bagimsiz degisken (MC, BD, n, PD)
arasindaki dogrusal iliskileri modellemek igin basit coklu dogrusal regresyon
modeli olugturulmustur. Modelin gelistirilmesi sirasinda degiskenler arasindaki
iligkiler, Pearson korelasyon katsayilari ile degerlendirilmistir. VIF (Variance
Inflation Factor) degerleri ile ¢oklu baglanti problemi kontrol edilmistir.
Secilen tiim degigskenler modele dahil edilmistir. Model kurulumu i¢in en kiigiik
kareler yontemi (Least squares) ile parametreler tahmin edilmistir. Kalinti
analizi ile Residual’larin normallik (Shapiro-Wilk Testi) ve homojenlik

varsayimlari test edilmistir. Gelistirilen model formu asagida verilmistir:

Cl=a+ B xMC+ B, x BD+ B3 xn+psxPD (3.8)
Yapilan regresyon analizi sonucunda 8 numarali esitlikteki katsayilar
(a, B1, P2, P3, Pa) hesaplanmistir. Buna gore 8 numaral esitlik asagidaki sekle

gelmigtir:

CI = -0.101 + (0.0158 x MC) + (- 0.334 x BD) + (0.0111 x n) +
(0.0480 x PD) (3.9)
Burada;

CI :Koni indeksi (MPa),

MC : Nem igerigi (%),

BD : Hacim agirligi (g/cm?),

n : Porozite (%),

PD : Olgiim derinligi (cm)’dir.

3.9 numarali esitlikte yer alan BD’nin katsayisinin negatif isaretli olmasi
(B2 = -0.334), degiskenler arasindaki yiiksek korelasyonun (¢oklu baglanti)
iirettigi yaniltict bir bulgudur. Bu nedenle BD’nin gercekte negatif bir etkisi
oldugu yorumu yapilmamalidir. Buna gore tarla uygulamalarinda iki hususa
dikkat edilmelidir. Bunlardan birincisi, bu model yalnizca egitim veri setinin
istatistiksel yapisini yansitmaktadir. Fiziksel bir nedensellik iligkisi ©One
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sirmemektedir. Ikincisi, BD’nin CI tahminindeki bagimsiz etkisini
yorumlamak yerine modelin biitlinline ait R? ve RMSE metrikleri {izerinden
degerlendirilmesi Onerilmektedir. Pratikte, yalnizca birka¢ degiskenin
Olciilebildigi saha kosullarinda model giivenilir tahminler iiretebilir. Ancak
katsayi igaretlerinden fiziksel ¢ikarim yapmak yaniltici olabilir (Montgomery
vd., 2021).

3.3. Ustel Regresyon Tahmin Modeli
Toprak parametrelerinin koni indeksi {izerindeki etkileri, genellikle {istel

karakteristik gdsterir. Gelistirilen iistel tahmin modeli asagida verilmistir:

CI=a x MC" x BD® x n x PD® (3.10)

Non-lineer regresyon analizi i¢in logaritmik doniisiim uygulanmistir:

In(CI) =1In(a) + b x In(MC) + ¢ x In(BD) + d x In(n) + e x In(PD) (3.11)
Gauss-Newton iterasyon algoritmasi ile parametre tahmininin yapilmasi
sayesinde agagidaki iistel regresyon tahmin modeli elde edilmistir:

CI=0.0847 x MC%2% x BD!697 x ;0156 » pp0:334 (3.12)
Burada;

CI : Koni indeksi (MPa),

MC : Nem igerigi (%) ,

BD : Hacim agirligi (g/cm?),

n : Porozite (%),

PD : Derinlik (cm)’tir.

3.4. Yapay Sinir Ag1 Tahmin Modeli
Yapay sinir ag1 (Artificial Neural Network, ANN) modeli, toprak

parametreleri ile koni indeksi arasindaki dogrusal olmayan karmasik iligkilerin
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modellenmesi i¢in kullanilmistir. Geleneksel regresyon modellerinden farkli
olarak, yapay sinir aglar1 degiskenler arasindaki karmasik iliskileri ve dogrusal
olmayan kaliplar1 otomatik olarak 6grenebilir.

Ag mimarisi, Ui¢ katmanl ileri beslemeli ag (Feed-forward neural
network) yapist seklinde tasarlanmugtir. ileri beslemeli aglarda, bilgi yalmizca
giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii olarak akar. Geri dongii
bulunmaz. Gelistirilen ANN modelinin matematiksel ifadesi ve fonksiyonel

gosterimi agagida verilmistir:

ClI = W3 X gz(Wz X gl(Wl X [MC, BD, n, PD] + bl) + bz) + b3
(3.13)

Cl = Woutpm X ReLU(Whiddenz X ReLU(Whiddenl x [MC, BD, n, PD]T +
bhiddenl) + bhidden2) + boulput (3 14)

Birinci katman:
h; = ReLU(W, x [MC, BD, n, PD] +b,) (3.15)

Ikinci katman:
hy = ReLU(W, x h, + b)) (3.16)

Ucgiincii katman:

CI:W3Xh2+b3 (317)
Burada;
CI : Koni indeksi (MPa),

Wi, W2, W3: Agirlik matrisleri,

by, by, bs  : Bias terimleri,

g (x) : Aktivasyon fonksiyonu,
hi, hy : Katmanlarin ¢iktilari,

T : Transpoz (devrik) islem,
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MC : Nem igerigi (%),

BD : Hacim agirligi (g/cm?),
n : Porozite (%),

PD : Derinlik (cm)’tir.

4 katmanli bir ANN tasarlanmistir: 1. Giris katmani (4 néron: MC, BD,
n, PD), 2. Gizli Katman 1 (16 néron, ReLU aktivasyonu), 3. Gizli Katman
2 (8 noron, ReLU aktivasyonu) ve 4. Cikis katmani (1 ndron, Lineer
aktivasyon). Bu piramit mimarisi, bilginin kademeli sikistirilmasini
saglamistir. Alternatif mimariler denenmemistir. ANN’de, farkli dlgeklerdeki
degiskenler modelin 6grenmesini olumsuz yonde etkileyeceginden tiim girdi
verileri, min-max normalizasyonu ile [0, 1] araligina doniistiiriilmiistiir.

Optimizasyon algoritmasi, Adam Optimizer’dir. Bu algoritmanin
6grenme orani (Ir) 0.001, birinci moment katsayist (Bi) 0.9, ikinci moment
katsayist () 0.999’dur. Model egitimi agsagidaki adimlardan olusmaktadir:

e Verilerin [0,1] araliginda min-max normalizasyonu,

eVeri bolme isleminde, Bolim 2.3’te aciklandigi gibi tabakali
ornekleme (stratified sampling) uygulanmistir. Her derinlik grubundan rastgele
3 g6zlem (%30) test setine, kalan 7 gozlem (%70) kalibrasyon setine atanmistir.
Bu yaklagim, validasyonun yalnizca belirli bir derinligi yansitmasi durumunda
ortaya ¢ikabilecek sistematik derinlik yanliligini (depth bias) azaltmaktadir. Bu
durum calismanin sinirliliklar1 kapsaminda degerlendirilmelidir.

e Kalibrasyon setinin %80 egitim, %?20 validasyon olarak tekrar
boliinmesi,

e Ag agirliklarinin rastgele baglatilmasi,

e Dongii, epoch = 1’den 1000’e kadar:

¢ Egitim setinde ileri besleme (forward pass),

e Ortalama kare hatas1 (MSE) kayip degerinin hesaplanmasi,

e Geri yayilim (backpropagation) ile gradyanlarin hesaplanmasi,
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e Adam Optimizer ile agirlik glincellemesi,

¢ Validasyon setinde kayip degerinin hesaplanmasi,

e Eger validasyon kaybi1 50 epoch boyunca iyilesmezse:

e Egitimin durdurulmasi,
e En iyi agirliklara geri doniilmesi,
o Test seti lizerinde nihai degerlendirme yapilmasidir.

Erken durdurmada patience parametresinin 50 epoch olarak
belirlenmesinin gerekgeleri: Kii¢iik 6rneklem boyutunda (n = 21) validasyon
kaybindaki dogal dalgalanmalarin erken kesintiye neden olmamasi, literatiirde
kiiciik veri setleri i¢in Onerilen patience araliginin (30-100) dikkate alinmast
(Prechelt, 2002), 6n denemelerde patience = 25, 50 ve 100 degerlerinin test
edilmesi ve 50’nin en dengeli sonucu vermesidir. Bu sayede model
847. Epoch’ta en diisiik validasyon kaybina ulagmis ve egitim uygun noktada
sonlandirilmagtir.

e Egitim parametrelerinden kayip fonksiyonu, ortalama kare hatasi
(MSE) yontemidir. Egitim siiresindeki maksimum epoch sayis1 1000, batch
isleme Mini-batch gradient descenttir. Her epoch sonunda validasyon kaybi1
(Validation loss) hesaplanmistir. Asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemek i¢in
ana kalibrasyon setinin %20’si (4 gozlem) validasyon i¢in ayrilmis ve erken
durdurma (early stopping) uygulanmistir. Validasyon kayb1 50 epoch boyunca
iyilesmezse egitim durdurulmustur. Uygulama yazilim ve kiitliiphaneleri;
Python 3.10, TensorFlow 2.13 (Keras entegre), NumPy 1.24 (sayisal
hesaplamalar) ve Scikit-learn 1.3 (Veri bolme, metrik hesaplama)’dir.

3.5. Model Performanslarinin Degerlendirilmesi

Geligtirilen =~ tahmin = modellerinin  performans  degerlendirme
sonuglarindan model kalibrasyonu istatistikleri Tablo 3.2°de, model
validasyonu istatistikleri ise Tablo 3.3’te verilmistir.
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Veri setinin %30’u (n = 9) test verisi olarak ayrilmistir. Ardindan dlgiilen

ve tahmin edilen CI degerleri arasindaki R* degerleri hesaplanmistir. Boyut
analizi icin R = 0.754, ¢oklu regresyon R* = 0.926, iistel regresyon R* = 0.837
ve ANN R? = 0.930 olarak bulunmustur. Bu sonuglar, Minasny vd. (2024)’nin
toprak konusundaki makina Ogrenmesine yonelik uygulama bulgulariyla

tutarlilik gostermigtir.

Tablo 3. 2. Model kalibrasyonu istatistikleri (n = 21, %70 egitim verisi)

RMSE MAE . Bias
Model R? NSE BIC
(MPa) (MPa) (MPa)
Boyut Analizi | 0.754 0.320 0.22 0.230 7.73 -
Coklu
Dogrusal 0.916 0.106 0.082 0916 | -32.24 -
Regresyon
Ustel
0.867 0.148 0.121 0.859 | -28.90 -
Regresyon
Yapay  Sinir .
. 0.950 0.070 ~0.050 ~0.950 0.00
Ad
“R2 log-6lgekte, NSE ise orijinal dlgekte hesaplanmistir.
Tablo 3. 3. Model validasyonu istatistikleri (n = 9, %30 test verisi)
RMSE MAE Bias
Model R? NSE
(MPa) (MPa) (MPa)
Boyut Analizi 0.638 0.360 0.274 0.036 +0.178
Kkl Dog 1
&okdu OBTISAT 0926 | 0.100 | 0.089 0926 | -0.051
Regresyon
Ustel Regresyon 0.837 0.161 0.135 0.821 +0.032
Yapay Sinir Ag1 0.930 0.090 0.070 0.930 0.00
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Boliim 2.2°de (Tablo 2.3) sunulan Pearson korelasyon analizi
sonuglarina gore CI ile en giiglii iliski PD’ye aittir (r = 0.824, p < 0.01); bunu
sirastyla BD (r = 0.743), MC (r = 0.687) ve n (r = -0.598) izlemektedir. BD ile
n arasindaki ¢ok gii¢lii negatif korelasyon (r = -0.856), coklu dogrusal
regresyon modelinde BD katsayisinin beklenmedik sekilde negatif ¢ikmasinin
(B2 = —0.334) temel nedenidir.

PD ile CI arasinda ¢ok giiglii pozitif korelasyon (0.824, p <0.01), BD ile
CI arasinda giiclii pozitif iligki (0.743, p <0.01), MC ile CI arasinda orta giiglii
pozitif iliski (0.687, p < 0.01), n ile CI (-0.598, p < 0.01) arasinda ise orta
kuvvette negatif iliski vardir. PD, tek basmna CI varyansinin %67.9’unu
aciklamaktadir (R? = 0.679). CI’'nin en gii¢li tahmin edici parametreleri
sirastyla PD, BD, MC ve n’dir. BD, CI varyansinin % 55.2’sini; MC, CI
varyansinin % 47.2’sini; n, CI varyansinin % 35.8’ini aciklamaktadir. PD-CI
iligkisine gore beklenen derinlik arttikga topragin koni indeksinin artacagi
fiziksel gergekligini yansitmaktadir. BD arttikga birim hacim bagina diisen
toprak parcacigi sayisi ve parcaciklar arasi temas sayisi artacagindan toprak
direnci artar. Bu bulgu, Landsberg (2003) ve Guedessou vd. (2021) tarafindan
da hacim agirlig1 arttik¢a toprak direncinin artacagi agiklanmistir. MC ile CI
arasinda gi¢lii pozitif bir iligki vardir (0.687, p <0.01). Ancak bu sonug, genel
beklentilerle kismen ¢elismektedir. Nem igerigi arttik¢a topragin yumusamasi
ve CI’nin azalmasi beklenir (Sayedahmed, 2015). MC ile CI arasindaki giiclii
pozitif iliski, nem icerigi ham veri araligmin (%14.2-26.2) kritik nem
bolgesinde olmasindan kaynaklanmaktadir. Killi tin gibi ince taneli topraklarda
bu nem araliginda, toprak taneleri arasinda olusan kapiler kuvvetlerin toprak
direncinde gegcici bir artigsa neden oldugu bilinmektedir (Lowerly & Morrison,
2002; Guedessou vd., 2021). S6z konusu nem araliginda kapiler kuvvetlerin
etkisi artmakta ve toprak taneleri arasindaki ¢ekim kuvveti giiclenerek CI
yiikselmektedir. Ayrica, MC ile BD arasinda pozitif iliski (0.521, p < 0.01) ve
PD ile MC arasinda orta diizeyde pozitif iliski (0.456, p < 0.01) olmasi, daha
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derin ve sikisik katmanlarin ayn1 zamanda nem igeriginin de daha yiiksek
oldugunu gostermektedir. Guedessou vd. (2021) tarafindan yiiksek nem
igeriginde CI’'nin nem ve hacim agirlig1 degisikliklerine karsi duyarsizlastigi
bildirilmistir. Bu sonug, MC-CI iliskisinin karmasik oldugunu ve nem araligina
bagl olarak degistigini ortaya koymaktadir. Porozite ile CI arasindaki iliski,
beklenen fiziksel iligkidir. Porozite artttkca toprakta bosluk oran
yiikseldiginden koni indeksi azalir.

BD ile n arasinda ¢ok giiglii negatif iliski (-0.856, p < 0.01) (en yiiksek
korelasyon), MC ile BD arasinda orta diizeyde pozitif iligki (0.521, p < 0.01),
PD ile BD arasinda ise giiglii pozitif iliski (0.698, p < 0.01) bulunmaktadir. BD
ile n arasindaki iliski fiziksel bir zorunluluktur. Ciinkii porozite (n), hacim
agirhiginin (BD) bir fonksiyonudur. R’nin mutlak degerinin 0.80°den biiyiik
olmasi ¢oklu baglanti sorununa isaret etmektedir. Bu durumun ¢oklu dogrusal
regresyon modelinde BD’nin beklenmedik sekilde negatif katsayiya (-0.334)
sahip olmasini agiklayabilecegi diistiniilmektedir. BD ile »n arasindaki giiclii
korelasyon, model katsayilarinin yorumlanmasinda dikkate alinmalidir. BD ile
n arasmdaki iliski, fiziksel olarak mantiklidir. Koni indeksi yiiksek olan
topraklarin porozitesi azalir. n ile CI arasindaki iliski, beklenen bir sonugtur.
Clinkii porozite arttik¢a koni indeksi azalir.

PD, BD ve MC’nin Cliizerindeki giiclii etkileri, bu degiskenlerin tahmin
modellerinde yer almasinin énemini vurgulamaktadir. Degiskenler arasindaki
yiiksek korelasyonlar, 6zellikle yapay sinir ag1 ve iistel regresyon gibi dogrusal
olmayan modellerin, karmasik iligkileri yakalama konusundaki iistiin

performans gostermesinin nedenini agiklamaktadir.

3.5.1. Boyut analizi modeline iliskin sonuclar

Buckingham 7 tabanli boyut analizi yaklasimi ile gelistirilen modelin
belirleme katsayisi (R?), kullanilan parametre seti (MC, BD, n, PD) sayisi sinirl1
oldugundan 0.754 olarak bulunmustur. Gelistirilen modelde nem igeriginin
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negatif lisse (-1.54) ve porozitenin ise yiiksek pozitif iisse sahip olmasi (2.93),
fiziksel beklentilerle tam uyumlu olmayan sonuglarin ortaya ¢ikmasina neden
olmustur. Bu durumlarin sinirli parametre setiyle ¢alismanin bir sonucu oldugu
diistintilmektedir. Tablo 3.4°te gelistirilen boyut analizi modelinin performans
Ozeti verilmistir.

Tablo 3. 4. Gelistirilen boyut analizi modelinin performans 6zeti

Metrik Kalibrasyon (%70) Validasyon (%30)
R? 0.754 0.638
RMSE (MPa) 0.320 0.360

MAE (MPa) 0.221 0.274

NSE 0.230 0.036

Bias (MPa) 0.053 0.178

BIC 7.730 -

Koni indeksinin boyut analizi ile tahmin edilmesinde mevcut
parametrelerin yani sira kohezyon (C), penetrometre ug¢ alani (A) ve ig
stirtiinme agisinin (0) da dahil edildigi boyut analizi modellerinin belirleme
katsayilarinin R?> 0.90’a ulastig1 belirlenmistir (Dursun & Dursun, 2000). Orta
agir toprak kosullarinda koni indeksinin tahmin edilmesi ig¢in boyut analizi
yaklasimindan yararlanilarak gelistirilen modelin girdi parametrelerinin MC,
BD, n, PD, kohezyon (C), penetrometre geometrisi (A) ve i¢ siirtiinme agisi (0)
olarak secildigi belirtilerek gelistirilen modelin belirleme katsayisinin (R?)
0.904 ile en yiiksek performansa ulastigi aciklanmistir. Boyut analizi
yaklagimmin en Onemli ustiinliigii, parametreler arasi boyutsal tutarlilig
korumasi ve mithendislik agisindan anlaml ve fiziksel olarak yorumlanabilir
sonuglar elde edilmesidir. Model katsayilari, boyutsal analiz kurallarina uygun
olarak tiiretildiginden, farkli birim sistemlerine kolayca adapte
edilebilmektedir. Bu 6zellik, uluslararasi ¢aligmalarda ve standart gelistirmede
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onemli ustiinliikler saglamaktadir. Veri kisiti, modelin performansini
diisirmektedir.

Iki faktor, boyut analizi modelinin diisiik performansini agiklamaktadur.
Bunlardan birincisi, yercekimi ivmesi (g) varsayimmin kullanilmasidir. ikincisi
ise sadece MC ve n ile logaritmik regresyon yapilmasidir. Bu kisitlamalar, R?
degerini 0.754’e inmesine neden olmugtur. Modelde MC’nin katsayis1 negatif,
n’ninki pozitif bulunmustur. Bu, fiziksel beklentilerle uyusmamaktadir. Bu
durum, boyut analizi yaklagiminin eksiksiz parametre setleriyle kullanildiginda
fiziksel iligkileri koruyan gii¢lii bir yontem oldugunu gostermektedir.

3.5.2. Coklu dogrusal regresyon modeline iliskin sonug¢lar

Coklu dogrusal regresyon modeli, kalibrasyon setinde R*> = 0.916
degerine ulasarak CI degisiminin %91.6’sin1 aciklamistir. Dikkat ¢ekici olan
nokta, validasyon setinde bu degerin 0.926’ya yiikselmesidir. Model egitim
verisine 0zgii kaliplar1 ezberlemek yerine gercek anlamda genelleyen bir yap1
sergilemistir.

Tablo 3.5’den anlagilacagi gibi MC ve BD p < 0.05, PD ise p < 0.001
diizeyinde istatistiksel olarak ¢ok anlamlidir. Ancak n (porozite) parametresi
ise p > 0.05 ile istatistiksel olarak anlamsizdir. Porozite tek bagina istatistiksel
anlamsiz olmakla birlikte boyut analizi ve iistel modelle karsilastirmali

tutarlilik amaciyla tiim modellerde ortak parametre seti olarak korunmustur.

Tablo 3. 5. Coklu dogrusal regresyon modelindeki parametrelerin katsayilar

Parametre (Katsayr) Katsay1 degeri p-degeri VIF
Sabit (o) -0.101 - -

MC (B1) 0.0158 <0.05" 4.66
BD (B2) -0.334 <0.05" 3.60
n (B3) +0.0111 > (.05 3.74
PD (B4) 0.0480 <0.001" 8.00
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BD’nin negatif katsayis1 (-0.334) sasirticidir. Fiziksel beklentiye gore
BD arttikca, toprak sikismasi artmali ve CI de yiikselmelidir. Ancak, veri seti
BD ile porozite (n) arasinda ¢ok giiclii korelasyon (-0.856) gostermektedir. S6z
konusu durum, veri setindeki ¢oklu baglant1 (multicollinearity) probleminden
kaynaklanmustir.

Tablo 3.5’e gore VIF (Variance Inflation Factor) degerleri MC, BD ve n
icin 5’in altinda kabul edilebilir diizeyde kalirken, PD i¢in VIF = 8.00 degeri
olmaktadir. Bu deger, PD ile BD (r = 0.698) ve MC (r = 0.456) arasindaki
yapisal korelasyondan kaynaklanan orta diizeyde coklu baglantiya isaret
etmektedir. Ancak, Tablo 3.2’den anlasilacagi gibi BD ile porozite () arasinda
¢ok giiclii bir negatif korelasyon (-0.856) vardir. Bu kadar yiiksek korelasyon,
degiskenler arasinda giiglii bir dogrusal iliski olduguna isaret etmektedir
(Montgomery vd., 2021). Bu durum VIF degerleri kabul edilebilir sinirlarda
olsa dahi regresyon katsayilarinin tahmininde kararsizliga ve fiziksel
beklentilerle ¢elisen sonuglara yol agabilir.

Tablo 3.2°deki kalibrasyon istatistikleri sonuglari incelendiginde
R? = NSE = 0.916 ile giiclii bir uyum goriilmektedir. RMSE = 0.106 MPa ve
MAE = 0.082 MPa ile tahminler, gercek degerlerden fazla sapmamaktadir.
Diisiik BIC  degerleri, modelin ek parametreler eklenmeksizin
karmagiklik-uyum dengesini basariyla kurdugunu gostermektedir.

Egitim ve test setlerindeki tutarli performans (R? = 0.92-0.93) modelin
agir1  Ogrenme  egilimi  tagimadigimi  kanitlamaktadir. Pratik  agidan
degerlendirildiginde, RMSE = 0.106 MPa ve MAE = 0.082 MPa hata
diizeyleriyle hizli saha tahminleri i¢in yeterli dogrulugu sunmaktadir.
Validasyondaki hafif negatif bias degeri, modelin ortalamada CI’y1 biraz diisiik
tahmin etme egiliminde olduguna isaret etse de bu sapma uygulamada g6z ardi
edilebilir diizeydedir. Modelin asil kisiti, toprak-penetrometre etkilesiminin
dogrusal iliski varsayimindan belirgin bigimde saptigi kosullarda
performansinin diisebilmesidir.
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3.5.3. Ustel regresyon modeline iliskin sonuglar

Model, R? =0.867 (kalibrasyon) ve R? = 0.837 (validasyon) degerleri ile
orta diizeyde tahmin dogrulugu gostermistir. Validasyon asamasinda R?
degerinde kiiclik bir diisiis goriilmesi normal olup model kararliligini
gostermektedir. Tablo 3.6’da iistel regresyon modelinde yer alan katsayilar ve

istatistiksel analiz sonuglar1 verilmistir.

Tablo 3. 6. Ustel regresyon modelinin katsayilar:

Standart %95 Giiven
Parametre Katsay1 t-degeri | p-degeri
Hata Arah@

ag 0.0847 0.0156 5.429 <0.001™" [0.052; 0.117]
b (MC iis) 0.2840 0.0670 4.239 <0.001* [0.147; 0.421]
¢ (BD iis) 1.6970 0.2980 5.694 <0.001" [1.089; 2.305]
d (n iis) -0.1560 0.0890 -1.753 0.092 [-0.339; 0.027]
e (PD iis) 0.3340 0.0780 4.282 <0.001" [0.175; 0.493]

Tablo 3.6 incelendiginde;

e BD’nin iissii 1.697 ile en yiiksek degerdir. BD ile CI arasinda ¢ok
giiclii pozitif etki vardir. Toprak sikismasimin en 6nemli gostergesi olan BD, CI
lizerindeki en etkileyici parametredir. Us degeri, 1’den biiyiik oldugu igin
hacim agirligindaki artiglar, koni indeksinde orantisiz artiglara yol agar. Bu
sonug, Voorhees & Walker (1977) tarafindan bildirilen {istel iligkilerle
uyumludur.

e PD’nin degeri 0.334°tlir. Bu deger, BD’nin {issiinden sonra ikinci
sirada yer almaktadir. Buna gore PD’nin CI iizerinde orta diizeyde pozitif etkisi
vardir. Olgiim derinligi arttikca CI artmaktadir.

e MC’nin issii 0.284’tiir. MC’nin CI lizerinde pozitif etkisi vardir.
Ancak literatiire gore genellikle MC ile CI arasinda negatif etki beklenir. Nem
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iceriginin pozitif iisse sahip olmasi literatiirdeki baz1 c¢aligmalarla
celismektedir. Genellikle MC arttik¢a toprak yumusadigindan CI azalir (Lin
vd., 2014). Ancak, ¢ok diisiik nem igeriklerinde toprak taneleri arasindaki
kohezyon azaldigi i¢in direng¢ diiserken, orta nem degerlerinde ise kapiler
kuvvetlerin etkisiyle direng artar. Tablo 2.1’den anlasilacagi gibi 6lgiilen nem
icerikleri %14.20-25.90 arasinda degistiginden nem igerikleri orta-yiiksek nem
bolgesindedir.

e n’in iissii -0.156” dir. Zayif negatif etki vardir. Porozite arttikca CI
azalmaktadir.

e Ustel regresyon modeli, toprak-penetrometre etkilesiminde var olan
iistel karakteristigi yansitmaktadir. Ustel tahmin modeli ile dzellikle genis veri
araliklarinda dogrusal modellere gore daha gerceke¢i tahminler iiretebilir. En

onemli sakincasi, dogrulugunun orta diizeyde olmasidir.

3.5.4. Yapay sinir ag1 modeline iliskin sonuclar

Tablo 3.7°den anlagilacag1 gibi yapay sinir agt modeli, R*? = 0.950
(kalibrasyon) ve R? = 0.930 (validasyon) degerleri ile en yiiksek tahmin
dogrulugunu gostermistir.

Tablo 3. 7. Yapay sinir ag1 egitim performansi

Metrik Kalibrasyon (%70) Validasyon (%30)
R? 0.95 0.93
RMSE (MPa) 0.07 0.09

MAE (MPa) 0.05 0.07

NSE 0.95 0.93

Bias (MPa) ~0.00 ~0.00
Egitim Siiresi (s) 12.4 12.4
Toplam Epoch Sayisi 847/1000 847/1000




33 | TOPRAK KONJ INDEKSI TAHMIN MODELLERI: GELENEKSEL MODELLERDEN HiBRIT
MAKINA OGRENMES| MODELLERINE

Hassan & Beshr (2024), karsilastirmali ¢alismalarinda tiim makina
o0grenmesi modellerinin R* > 0.90 giivenilirlik esigini astigini; ANN’nin
XGBoost’tan sonra R=0.943 ile en basarili ikinci model oldugunu
bildirmiglerdir. ANN ve ANFIS (uyarlanabilir sinir-bulanik ¢ikarim sistemi)
gibi yaklasimlarin, degiskenler arasindaki iligkiyi 6nceden tanimlamay1
gerektirmemesi nedeniyle koni indeksi tahmininde giderek daha fazla tercih
edildigi de belirtilmigtir. Nitekim Hassan & Beshr (2024) XGBoost’un, Chala
& Ray (2023) ise destek vektdor makinalarinin (%99.84 simiflandirma
dogruluguyla) ilgili alanlarda 6ne ¢iktigini gostermis; Negis (2023) de tekstiirel
ozelliklere dayali ANN modellerinin sikigma tahmininde etkili oldugunu ortaya
koymustur. Toprakta gozlemlenen dogrusal olmayan ve karmagik
fizikomekanik iligkilerin geleneksel regresyon yontemleriyle tam olarak temsil
edilememesi, ANN’nin bu alanda kazandigi iistiinliigiin temel agiklamasidir
(Negis, 2023; Othman & Abdelwahab, 2023). Yontemin en 6nemli kisiti
fiziksel yorumunun gii¢ligidiir.

Gelistirilen ANN modelinin 4-16-8-1 mimarisi toplam 225 egitilebilir
parametre icermektedir. Kalibrasyon setinin 21 gézlemden olusmasi nedeniyle
parametre-gozlem orani yaklasik 10.7:1 diizeyindedir. Bu oran, makina
O0grenmesi literatiiriinde asir1 6grenme agisindan risk esigi kabul edilen
5:1-10:1 smurlarinda yer almaktadir (Bishop, 1995). Bu riski smirlamak
amaciyla kalibrasyon setinin %20’si (4 gézlem) erken durdurma validasyonu
icin ayrilmig ve validasyon kaybinin 50 epoch boyunca iyilesmedigi durumda
egitim 847. epoch’ta sonlandirilmistir. Kalibrasyon ile test seti arasindaki R?
farkinin kiigiik olmasi (0.950’den 0.930’a) erken durdurmanin etkin ¢alistigina
isaret etmektedir. Bununla birlikte, model bu ¢aligmanin killi tin biinyeli toprak
ve belirli nem-derinlik kosullarina 6zgudiir. Genellenebilirligin dogrulanmasi
icin farkli toprak tiirleri ve iklim kosullarini kapsayan daha genis veri setleriyle
caligilmasi gerekmektedir.
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3.6. Geleneksel Tahmin Modellerinin Degerlendirilmesi

Yapay sinir ag1 geleneksel regresyon yaklagimlarina kiyasla {istlin
dogruluk saglarken, boyut analizi modeli mevcut parametre setiyle smirl
kalmis; kohezyon ve penetrometre geometrisi gibi fiziksel degiskenlerin
eklenmesiyle rekabetci bir performansa ulasabilecegi goriilmiistiir. IoT destekli
penetrometrelerin yayginlagmasiyla birlikte bu modellerin tarla kosullarinda
daha etkin kullanim1 miimkiin hale gelmektedir.

Yapay sinir ag1 modeli (R? = 0.950, RMSE = 0.07 MPa) en yiiksek
tahmin dogrulugunu gdstermistir. Kalibrasyon asamasinda gii¢lii bir
performans sergileyen model, validasyon asamasinda asir1 Ogrenmeden
kagiarak kararli sonuglar (R? = 0.930) iiretmistir. En diisiik RMSE (0.09 MPa)
ve MAE (0.07 MPa) degerleriyle en hassas tahminleri iiretmistir. Validasyon
sonuglari, boyut analizi hari¢ diger tahmin modellerinin kalibrasyon ve test
setlerinde tutarli performans gosterdigini ortaya koymustur. Yapay sinir agi
modelinde bias degerinin sifira yakin (=0.00) olmasi, modelin sistematik hata
yapmadigini géstermektedir.

Coklu dogrusal regresyon modeli (R? = 0.916, RMSE = 0.106 MPa)
yiiksek dogruluk ve basitlik avantajiyla ikinci sirada yer almistir. Validasyon
asamasinda daha da giicli performans (R* = 0.926) gostererek modelin
genelleme yeteneginin yiiksek oldugunu kanitlamistir. RMSE = 0.100 MPa,
MAE = 0.089 MPa ile pratik ve giivenilir sonuglar vermistir.

Ustel regresyon modeli (R = 0.867, RMSE = 0.148 MPa) orta diizeyde
tahmin dogrulugu gostermistir. Validasyon asamasinda R? = 0.837’dir. Hacim
agirligiin en yiiksek lis degerine (1.697) sahip olmasi, bu parametrenin koni
indeksi {izerindeki baskin etkisini ortaya koymaktadir. Model, toprak
parametrelerinin dogal tistel karakteristigini yansitmasi agisindan teorik deger
tagimaktadir. RMSE = 0.161 MPa, MAE = 0.135 MPa ile kabul edilebilir hata

seviyelerinde galigmistir.
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Boyut analizi modeli (R? = 0.754, RMSE = 0.320 MPa) bu calismada
kullanilan sinirli parametre seti (MC, BD, n, PD) nedeniyle daha diisiik
performans  goOstermistir.  Validasyon asamasindaki performanst da
R? = 0.638’dir. Ancak bu sonug, boyut analizi yaklasiminin yetersizliginden
cok eksiksiz parametre setinin (kohezyon, penetrometre geometrisi, ig
siirtiinme agis1 gibi) kullanilmamasindan kaynaklanmaktadir. Dursun &
Dursun (2000) yapilan boyut analizi sonunda tam parametre setiyle gelistirilen
boyut analizi modellerinin R? > 0.90 degerlerine ulagtig1 bilinmektedir. Bu
yaklagim, fiziksel parametreler aras1 boyutsal iliskileri koruyarak miihendislik
acgisindan anlamli sonuglar vermesi nedeniyle dnemlidir.

Tim koni indeksi tahmin modellerinde CI iizerindeki en etkili
parametrelerin MC ve BD olduklar1 belirlenmistir. Korelasyon analizi
sonuglaria gore, CI ve BD arasinda r = 0.743 (p < 0.01), CI ile MC arasinda
r=0.687 (p <0.01) ve Cl ile PD arasinda ise r = 0.824 (p < 0.01) diizeyinde
giiclii pozitif iligkiler oldugu bulunmustur. Bu sonuglara benzer sekilde toprak
sitkismasmin topragin hacim agirligi ve koni indeksi {izerindeki etkilerinin
incelendigi bir aragtirmada da, hasat Oncesi ve hasat sonrasi yapilan tarla
Olciimleri sonucunda hacim agirligi ve koni indeksi arasinda pozitif dogrusal
iliski oldugu belirlenmistir (Landsberg, 2003). Guedessou vd. (2021) tarafindan
CI ve BD arasindaki iliskinin genellikle pozitif korelasyon gosterdigi
belirtilerek, BD arttikga CI’nin arttigi agiklanmistir. Bunun baglica nedeninin,
hacim agirligmin artmasiyla birlikte birim hacim bagina diisen pargaciklar
arasindaki temas sayisinin artmasi ve dolayisiyla toprak mukavemetinin
yiikselmesi olarak bildirilmistir. Ancak, bu iliskinin karmagik oldugu, nem
icerigine (MC) de bagh olarak degistigi belirtilmistir. Yiiksek nem igeriginde,
CI’nin nem igerigindeki ve hacim agirhigindaki (BD) degisikliklere kars1 pratik
olarak duyarsizlastigi goriilmiistiir (Guedessou vd., 2021). Sayedahmed
(2015)’e gore de BD arttik¢a CI artmakta, aksine MC arttik¢a CI azalmaktadir.
Porozitenin koni indeksi iizerindeki etkisi, gorece olarak daha diisiiktiir. Bu
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durum, tarla kosullarindaki biiyliik varyasyonlarin porozite Ol¢limlerini
etkilemesinden kaynaklanmaktadir.

Sekil 3.1°de geleneksel modellerden tahmin edilen ve Oolgiilen CI
degerlerinin karsilagtirilmasima iligkin sonuglar, Sekil 3.2°de ise geleneksel
modellerin performanslarinin karsilagtirilmas: gosterilmistir.
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Sekil 3. 2. Geleneksel modellerin performanslariin karsilastirilmast

Sonug olarak en yiiksek tahmin dogruluguna sahip olan yapay sinir ag1
modelinden yiiksek dogruluk ve hassasiyet gereken bilimsel arastirmalarda
basariyla yararlanilabilir. Eksiksiz parametre seti ile ¢calisma kosulunda, fiziksel
yorumlama ve mithendislik tasarimlarinda boyut analizi modeli kullanilabilir.
Basit yapisi ve kolay uygulanabilirligi nedeniyle tarla uygulamalarinda ve hizli
tahmin yapilmasinda ¢oklu dogrusal regresyon modeli tercih edilebilir. Toprak
parametrelerinin dogal karakteristigini yansitan fiziksel iligkileri konu alan
teorik ¢alismalarda ise listel regresyon modeli tercih edilebilir.

Gelecek calismalarda, farkli toprak tiplerinde model performanslarinin
test edilmesi, boyut analizi modelinin tam parametre setiyle yeniden
degerlendirilmesi, XGBoost (Asir1 gradyan artirma), Random Forest (Rassal
Orman) gibi ensemble (topluluk) Ogrenme yoOntemlerinin denenmesi,
nesnelerin interneti (IoT) tabanli 6l¢iim sistemleri ile ger¢ek zamanli veri
toplama ve modellerin degerlendirilmesi ile mevsimsel degisimlerin model

performanslari iizerindeki etkisi arastirilabilir. Ozellikle yapay sinir ag1
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modelin genellenebilirligini kanitlamak i¢in farkl toprak tipi ve kosullarini
kapsayan daha genis veri setleriyle dogrulama c¢alismalar yiiriitiilmelidir.
Toprak biliminde yapay zeka ve makina 6grenmesi tekniklerinden yararlanma
hiz1 giderek artmaktadir. Bu amagla, fiziksel temelli boyut analizi ile yapay
sinir aglarinin birlestirildigi hibrit modeller gelistirilebilir. S6z konusu
yaklasim sayesinde hem yiiksek dogruluk, hem de fiziksel olarak yorum
yapabilmenin istiinliikleri birlestirilecektir.

Elde edilen sonuglar, her yontemin kendine 06zgili istiinliiklerini ve
kisitlarini ortaya koymustur. Ozellikle yapay sinir agmin diger geleneksel
yontemlere kiyasla belirgin bir dogruluk iistiinliigii sagladigi goriilmiis; bu
durum arastirmacilar1 birden fazla modelin gii¢lii yanlarini birlestiren hibrit
yaklasimlara yoneltmistir.
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4. HIBRIT KONi INDEKSi TAHMIN MODELLERI

Toprak koni indeksinin tahmin edilmesi i¢in dort 6zgiin hibrit tahmin
model gelistirilmis ve performanslarin karsilagtirilmistir. Koni indeksinin
tahmin edilmesi i¢in hibrit makina 6grenmesi modellerinin uygulanabilir bir

yontem olup olmadiginin test edilmesi amag¢lanmugtir.

4.1. Veri Seti On Islemi ve Normalizasyon

Kiiciik orneklem boyutu (n = 30) nedeniyle veri bolme stratejisi
onemlidir. Hibrit modellerin genelleme yeteneklerini test etmek i¢in veri seti
iki gruba boliinmiistiir. Bunlar, kalibrasyon seti %70 (n = 21) ve validasyon seti
%30 (n = 9)’dir. Bolme isleminde Bolim 2.3’te acklandigi gibi tabakali
ornekeleme yontemi uyuglanmistir. Veri bolme islemi, model gelistirme
oncesinde bir kez yapilmig ve tim modeller ayni kalibrasyon ve validasyon
setlerini kullanmistir. Bu yaklasim, modeller arasi karsilagtirmanin adil
olmasimi saglamistir. Kalibrasyon seti modelin egitilmesi i¢in kullanilirken
validasyon dogrulama seti modelin gercek diinya performansini tarafsiz sekilde
degerlendirilmek i¢in kullanilmistir.

Normalizasyon isleminde, farkli birim ve oOl¢ege sahip girdi
degiskenlerinin model tarafindan yanlilik gdstermesi Onlenmistir. Tiim girdi
degiskenleri, Min-Max Normalizasyonu ile [0, 1] araligina doniistiirilmiistiir.
Doniistim, asagidaki esitlik kullanilarak gerceklestirilmistir:

X—Xmi
Xnorm = et 4.1)
Xmax—Xmin

Burada;
X : Orijinal ham veri noktasi,
Xmin : 11gili degiskenin tiim veri setindeki en kiiciik deger,
xmax  11gili degiskenin tiim veri setindeki en biiyiik deger,
Xnorm : Hesaplanan 0-1 araligindaki normalize edilmis yeni degerdir.
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4.2. Gelistirilen Hibrit Modeller

Calisma kapsaminda, bilesenlerin agirlikli kombinasyonlarina dayali
dort farkli hibrit model tasarlanmuistir. Gelistirilen tiim hibrit modellerde ve bu
modellerin bilesenlerinde, toprak koni indeksini (CI) tahmin etmek i¢in ayni
dort girdi degiskeni kullanilmistir. Bunlar; nem igerigi (MC), hacim agirhigi
(BD), porozite (n) ve dlgiim derinligi (PD)’dir.

Sekil 4.1°de hibrit modellerin bilesen yapisi ve agirlik dagilimlar
gosterilmistir.

M1 — Temel Hibrit M2 — Ustel Entegrasyon

Dogrusal Reg.
(0.30)

40%

Ustel Reg.
(0.30)

Karar Agaci Dogrusal Reg.

(0.30) (0.30)
30%

ANN1
(0.40)

ANN1

(0.40)

M3 — Fiziksel Temelli M4 — Gok Bilesenli ileri Hibrit

Polinom

(0.15)
15%

Ustel Reg.
(0.30) ANN2

ANN2 ©0.35)

(0.40)

RBF Kernel
(0.25)

Boyut Analizi
(0.30)

GLM

(0.25)

R? (val.) = 0.9542 R? (val.) = 0.9624

Sekil 4. 1. Hibrit modellerin bilesen yapis1 ve agirlik dagilimlari
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4.2.1. Yapay sinir ag1 bilesenlerinin optimizasyonu ve
hiper-parametre secimi

ANN bilesenlerinin hiperparametreleri iki asamada optimize edilmistir.
Asama 1-Mimari Hiperparametre Optimizasyonunda Grid Search ydntemi
kullanarak katman sayisi ve noron sayisi test edilmistir. Asama 2-Egitim
Hiperparametrelerinde ise Ogrenme orani, batch size, epoch sayist gibi
parametreleri manuel olarak ince ayarlanmistir:

1. Mimari Hiperparametre Optimizasyonu (ANN1 & ANN2):

Yontem: Leave-One-Out Capraz Dogrulama (LOOCYV) ile Grid Search
yontemi kullanilmistir. Kiigiik 6rneklem boyutu (n = 21) nedeniyle her
iterasyonda 20 egitim, 1 test verisi kullanilmis ve 21 kez tekrarlanmustir.

Degerlendirme Metrigi: Validasyon seti tizerinde Ortalama Kare Hata
(MSE).

Test Edilen Mimariler: ANNI1 i¢in 1 ile 5 néron arasi, ANN2 igin 1.
katmanda 2-5 noron ve 2. katmanda 2-4 néron kombinasyonlart.

ANNT1 icin Secilen Mimari: 3 Noron (5 farkli mimari arasindan en
diisitk MSE’ye gore secilmistir).

ANN2 i¢in Se¢ilen Mimari: Birinci katmanda 4 noron, ikinci katmanda
3 noron (12 farkli mimari arasindan seg¢ilmistir).

2. Egitim Hiperparametreleri ve Kayip Fonksiyonu: Tim Yapay
Sinir Ag1 modelleri asagidaki parametrelerle egitilmistir:

e Optimizasyon Algoritmasi: Adam (Adaptive Moment Estimation).

e Ogrenme Orami (Learning Rate): 0.01.

e Kayip Fonksiyonu: Ortalama Kare Hata (MSE).

e Maksimum Epoch Sayisi: 500.

e Toplu islem Boyutu (Batch Size): 21 (Tiim egitim verisi - Full Batch).

e  Aktivasyon Fonksiyonu: Gizli katmanlarda Hiperbolik Tanjant
(tanh).
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e Asir1 Ogrenmenin Onlenmesi (L2 Regularization): 1 = 0.01 katsay1s1
ile agirlik diizenlilestirmesi uygulanarak modelin asir1 6grenme
gostermesi Onlenmis ve genelleme yetenegi artirilmigtir.

Erken Durdurma: Dogrulama kaybi iizerinden 25 epoch boyunca
iyilesme olmamasi durumunda egitim otomatik olarak durdurulmustur.
Boliim 3’teki yapay sinir ag1 modelinde patience = 50 kullanilirken, hibrit
modellerin yapay sinir ag1 bilesenlerinde (ANN1 ve ANN2) patience = 25
tercih edilmistir. Bu farkin nedeni, hibrit modellerde asir1 6grenme riskinin,
birden fazla bilesenin agirlikli kombinasyonu sayesinde zaten kismen kontrol
altinda olmasidir. Bu nedenle hibrit yap1 i¢indeki yapay sinir ag1 bilesenlerinde
daha diisiik bir patience degeri (25) kullanilarak egitim siiresi kisaltilmig ve
hesaplama verimliligi artirtlmistir.

Sekil 4.2°’de hibrit modellerde yer alan yapay sinir agi mimarisi
gosterilmistir.

n=16

@
@

=
O

S
O

O €1 (MPa)

<
@

Cikis
Katmani

Sekil 4. 2. Hibrit modellerde yer alan yapay sinir ag1 mimarisi
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4.2.2. Model 1 (Temel Hibrit)

M1, Yapay Sinir Ag1 (ANNI1) + Dogrusal Regresyon + Karar
Agaci’'ndan olusmaktadir. Optimal agirliklandirma sirasiyla %30, %40 ve
%30’dur. M1’in denklemi asagida verilmistir:

Clmi = 0.30 X Clreg + 0.40 x Clanni + 0.30 x Clpr (4.2)
Burada;

Clvi : Hibrit M1’den hesaplanan koni indeksi (MPa),

ClRreg : Dogrusal Regresyon modelinden tahmin edilen koni indeksi

(MPa),

Clannt : Yapay Sinir Ag1 modelinden tahmin edilen koni indeksi (MPa),

Clpr : Karar Agaci modelinden tahmin edilen koni indeksi (MPa)’

dir.

M1°de yer alan Dogrusal Regresyon bileseni, diger karmasik modellerin
yakalayamadig1 temel, dogrusal iligkiyi garantilemek ve modele kararlilik
kazandirmakla gorevlidir. M1’deki Dogrusal Regresyon esitligi asagida

verilmistir:

Clgreg = -0.101 + (0.0158 x MC) + (- 0.334 x BD) + (0.0111 xn) +
(0.0480 x PD) (4.3)

M1’in ANNI bileseni, tek gizli katmandan olusan ve gizli katmanda,
hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonu kullanan ii¢ nérona sahiptir. Bu
yapi, girdi degiskenleri ile toprak koni indeksi arasindaki dogrusal olmayan
karmasik iliskileri modellemeye yaramaktadir. Modelin diger bir bileseni olan
Karar Agaci ise veri setindeki desenlere dayali olarak olusturdugu I[F/THEN
(EGERV/ISE) kurallar ile sezgisel ve yorumlanabilir tahminler {iretmektedir. Bu
iki bilesenin entegrasyonu, hem derin 6grenme hem de kural tabanli bir

yaklasimin avantajlarini bir araya getirmektedir.
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4.2.3. Model 2 (Ustel Regresyon Entegrasyonu)

M2 ve M1’den farkli olarak Karar Agaci yerine Ustel Regresyon
bilesenini igermektedir. M2; ANNI1 + Dogrusal Regresyon + Ustel
Regresyon’dan olusmaktadir. Optimal agirliklandirma %30, %40 ve %30’dur.
M2’nin denklemi asagidaki gibidir:

Clm2 = 0.30 X Clreg + 0.40 x CIannt + 0.30 x Clgyp (4.4)
Burada;
Clmz  : Hibrit M2’den hesaplanan koni indeksi (MPa),
Cleyy : Ustel Regresyon modelinden tahmin edilen koni indeksi (MPa)’ dir.
Clgyp bileseni, model ¢iktisinin iistel doniisiimii ve koni indeksinin tarim
topraklarindaki fiziksel sinirlarini dikkate alinarak hesaplanmigtir. Ham model
¢iktisi (z) iistel fonksiyondan gegirilmis, uygun bir 6lgeklendirme faktorii (0.2)
ile ¢arpilmis ve bulunan deger koni indeksinin fiziksel olarak miimkiin deger
araligi olan 0-2 MPa ile smirlandirnlmistir. Bitkisel tiretimde topragin koni
indeksinin 2 MPa’ 1 gegcmesi istenmez. Ciinkii koni indeksinin > 2 MPa
iizerindeki degerleri, toprak sikismasinin 6nemli boyutta olduguna isaret

ederler. Buna gore Ustel regresyon modeli igin agagidaki denklemler

uygulanmigtir:
Clgxp = min(2, max(0, 0.2 x exp(z))) 4.5)
Clixp = 0.0847 x MC%2 x BD!0%7 x ;70156 5 pp0-334 (4.6)
Burada;
Clexp : Ustel Regresyon modelinden tahmin edilen koni indeksi
(MPa),
exp(z) : z degiskeninin {istel fonksiyonu (),
z : Ustel regresyon modelinin ham ¢iktis1 (z = By + Zpixi),

min(2, ...) : Ust smirlama (2 MPa),
max(0, ...): Alt sinirlama (0 MPa),
0.2 : Olgeklendirme katsayisidr.
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4.2.4. Model 3 (Fiziksel Temelli Yaklasim)

M3, ANN2 + Boyut Analizi (Buckingham n-Teoremi) + Ustel
Regresyon yaklasimlarindan olusmaktadir. Bilesenlerin agirliklar1 sirasiyla
%40, %30 ve %30°dur. M3’{in denklemi asagida verilmistir:

Clm3z = 0.40 % Clannz + 0.30 x Clpa + 0.30 x Clgyp (4.7)
Burada;

Clms  : Hibrit M3’den hesaplanan koni indeksi (MPa),

Clannz : 1ki Katmanli Yapay Sinir Ag1 modelinden tahmin edilen koni

indeksi (MPa),

Clpa : Boyut analizi modelinden tahmin edilen koni indeksi (MPa)’dir.

M3’lin ANN2 bileseni, iki gizli katmandan (4 néron ve 3 ndron)
olugmaktadir. 1. gizli katmanda hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonu
kullanan dort adet ndron, ikinci gizli katmanda ise 3 adet ndron bulunmaktadir.
S6z konusu ¢ok katmanli yapi, modelin toprak parametreleri ile koni indeksi
arasindaki karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri daha derinlemesine
ogrenmesine olanak tanimaktadir.

Boyut Analizi entegrasyonu, fiziksel parametreler arasindaki boyutsal
tutarlilig1 artirmay1 amacglamaktadir. Boyut Analizi modelinden tahmin edilen
koni indeksi (Clpa), asagidaki esitlikten hesaplanmustir:

ClIpa = 0.08 x BD*? x MC % x %3 x PD°?2 4.8)

M3 bileseninde kullanilan boyut analizi denklemi (Esitlik 4.8), Bolim
3.1’de sunulan boyut analizi modelinden (Esitlik 3.7) farklidir. Bu farkin iig
temel nedeni bulunmaktadir:

Birincisi, esitlik 3.7, Buckingham 7 teoreminin tam matematiksel tiirevi
sonucunda elde edilmis olup yer¢ekimi ivmesini (g) iceren BD x g x PD
terimini barindirmaktadir. Buna karsilik M3’te kullanilan boyut analizi
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bileseni, fiziksel parametreler arasindaki ampirik iliskilerin yeniden
kalibrasyonu ile elde edilmis sadelestirilmis bir formdur. Bu sadelestirmede,
yercekimi ivmesi (g) sabit bir deger oldugundan ilgili terim katsay1 iginde
eritilmis ve denklem daha yalin bir hale getirilmistir.

Ikincisi, esitlik 3.7, tiim veri seti (n = 30) kullanilarak tek basima bir
model olarak kalibre edilmistir. Oysa M3’te kullanilan boyut analizi bileseni
(Esitlik 4.8), hibrit modelin diger bilesenleriyle (ANN2 ve Ustel Regresyon)
birlikte ¢alisacak sekilde Hibrit M3’e 6zgili yeniden optimize edilmistir. Bu
optimizasyon siirecinde, boyut analizi bileseninin hibrit yapiya en iyi katkiy1
saglayacak parametreler (katsayilar ve iisler) grid search yontemiyle
belirlenmistir. Dolayistyla esitlik 4.8, tek basina bir model olarak degil, hibrit
modelin bir alt bileseni olarak degerlendirilmelidir.

Ugiinciisii, iki denklem arasinda kullanilan parametre setinde de farklilik
vardir. Esitlik 3.7°de porozite (n) pozitif iisse (2.93) sahipken, Denklem 4.8’de
porozite negatif tisse (-0.3) sahiptir. Bu durum, esitlik 4.8’in hibrit model
optimizasyonu sirasinda fiziksel beklentiyle (porozite artarsa CI azalir) uyumlu
hale getirildigini gostermektedir. Bu iyilestirme, hibrit modelleme
yaklagiminin, tek bagina kullanildiginda fiziksel tutarlilik sorunu yasayabilen
modelleri diizeltme kapasitesini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak esitlik 4.8, esitlik 3.7°nin dogrudan bir tekrar1 olmayip, M3
hibrit modeline 6zgii olarak yeniden kalibre edilmis, sadelestirilmis ve fiziksel
tutarlilik agisindan iyilestirilmis bir versiyonudur. Her iki denklem farkli amaca
hizmet eder. Esitlik 4.8 "M3 Optimizasyonu: Empirik-Hibrit Boyutsal
Regresyon" ve esitlik 3.7 ise "Boyut Analizi Modeli (Buckingham 7 Tabanli,
n =30)" olarak goriilmelidir.

4.2.5. Model 4 (Cok Bilesenli ileri Hibrit Model)
En kapsamli hibrit model (M4), dort farkli makina &grenmesi
yaklasiminin optimal agirliklandirilmis kombinasyonundan olusmaktadir.
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Modelin bilesenleri, ANN2 + GLM + RBF Kernel + Polinom Regresyon’dur.
Grid search optimizasyonu sonucunda belirlenen optimal agirliklar sirasiyla
%35, %25, %25 ve %15’tir. M4’lin matematiksel ifadesi:

Clms = 0.35 x Clannz + 0.25 x Clgm + 0.25 x Clrgr + 0.15 x Clpory
4.9
Burada;

Clms : Hibrit M4’ten hesaplanan koni indeksi (MPa),

Clgrm: Genellestirilmis Dogrusal Model’den tahmin edilen koni indeksi

(MPa),

Clrer : Radyal Temel Fonksiyon (RBF) Kernel modelinden tahmin

edilen koni indeksi (MPa),

Clpoly : Polinom Regresyon modelinden tahmin edilen koni indeksi

(MPa)’ dir.

M4’{in bilesenlerinden ANN2 bileseni, M3’te agiklanan mimari ile ayni
yapidadir. iki gizli katmandan (4 noéron ve 3 noron) olusan bu yapi, topragmn
fiziko-mekanik oOzellikleri ile koni indeksi arasindaki karmasik dogrusal
olmayan iligkileri derinlemesine 6grenmektedir. ANN2, M4’te %35 agirlik ile
en fazla katkiy1 saglamaktadir.

GLM bileseni, sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak dogrusal
olmayan iligkilerin modellenmesine yaramaktadir:

Clatm=a(z) x 1.8 (4.10)

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu:

1
O((Z) = 1+e~ %

4.11)

Dogrusal prediktor:
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Z=Bo+ P1 x MC + B2 x BD + B3 x n+ B4 x PD (4.12)

Kalibrasyon sonucunda elde edilen GLM katsayilart:

Bo = -3.245 (4.13)
B1 =-0.0521 (MC icin) (4.14)
B.=2.178 (BD igin) (4.15)
Bs =-0.0234 (n igin) (4.16)
Bs=0.0892 (PD icin) (4.17)

Sigmoid fonksiyonu o(z), dogrusal prediktdor z’yi 0-1 araligina
sikistirmakta, ardindan 1.8 katsayisi ile dlgeklendirerek koni indeksinin fiziksel
olarak olasi deger araligina (0-2 MPa) doniistiiriilmektedir. GLM bileseni,
istatistiksel olarak saglamlik ve genellestirme yetenegi saglamaktadir.

M4’te kullanilan RBF bileseni, yerel veri yapilarina uyum saglamak ve
yiiksek dogruluk elde etmek amaciyla segilmistir. Kernel Ridge Regresyon
(KRR) ¢ercevesine dayanmaktadir. Bu bilesen, Ridge Regresyonu’nun
diizenlilestirmesi ile Kernel Trick (Cekirdek Hilesi) birlestirerek dogrusal
olmayan iligkileri modellemeye olanak saglamaktadir. RBF Kernel bileseni

asagidaki esitlikten yararlanilarak tahmin edilmistir:

Clrgr = 0.3 + 1.2 x 7 ® (4.18)
Burada:
Clrgr: Radyal Temel Fonksiyon (RBF) Kernel modelinden tahmin edilen koni
indeksi (MPa),

d : Oklid mesafesi (hedef nokta (x) ile egitim noktalar1 (x;) arasindaki
uzaklik),

Y : Kernel katsayis1 (optimize edilen deger: y = 0.08),

0.3  : Taban CI degeri (optimizasyon sonucunda belirlenmistir),

1.2 : Kernel fonksiyonunun genlik katsayisi (optimizasyon sonucunda

belirlenmistir).
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Temel kernel fonksiyonu, standart Gauss Radyal Taban Fonksiyonu
(Gaussian Radial Basis Function) olarak tanimlanmistir. y parametresinin
optimizasyonu i¢in Bayesyan Optimizasyon yontemi kullanilmigtir. y degeri
i¢in [0.001, 0.5] aralig1 taranmustir. 5-katlamali ¢apraz dogrulama sonucundaki
ortalama kare hatasinin (MSE) minimize edilmesi amacglanmistir. Segilen
v degeri, 0.08’dir. Bu deger, model karmasikligi ile genelleme performansi
arasinda optimal dengeyi saglamistir. y = 0.08 degeri, kernelin etki alaninin
nispeten genis oldugunu gostermektedir (Chang & Lin, 2011). Bu, bir veri
noktasinin kendisine uzak diger noktalar tizerinde de 6l¢iilebilir bir etkiye sahip
olacagi anlamina gelmektedir. Ayrica topragin fizikomekanik 6zelliklerinin
uzamsal stirekliligi ile uyumludur. Taban (0.3) ve Genlik (1.2) katsayilari, RBF
bileseninin ¢iktisini, toprak koni indeksinin fiziksel olarak miimkiin deger
araligina Ol¢eklendirmektedir. Bu katsayilar, dogrusal olmayan en kiigiik
kareler yontemi ile optimize edilmistir. Buna gore,

Clrpr = 0.3 + 1.2 x g 008-) (4.19)
Esitlikte;

d? : Oklid mesafesinin karesi (Hedef nokta (x) ile egitim noktalar1 (xi)

arasindaki uzaklik),

0.08 : Kernel katsayisi (y) (Bayesian optimizasyonu ile belirlenmistir),

0.3 : Taban CI degeri (MPa),

1.2 :Kernel fonksiyonunun genlik katsayisidir.

Oklid mesafesi asagidaki esitliklerden yararlanilarak hesaplanmistir:

2,
> =¥ (xj—x;) (G =1to4) (4.20)
Burada:
j : Degisken indeksi (MC, BD, n ve PD igin)’dir.
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Polinom Regresyon bileseni, degiskenler arasi etkilesimleri ve kiiresel
trendleri yakalamak igin kullanilmistir. Ikinci derece polinom modeli asagida

verilmistir:

Zpoly = Po T XPi X Xi + Y Bij X Xi X Xj + Bii X Xi® 4.21)

Fiziksel kisitlamalar ile sinirlandirilmis koni indeksi (CI);

Clpoly = max(0, min(2.5, Zpoly)) (4.22)

22 numarali esitlik, polinom regresyonun ham ¢iktisin1 0-2.5 MPa
araligina siirlandirmaktadir. Alt sinir (0 MPa) fiizksel olarak anlamsiz olan
negatif CI degerlerini, iist smir (2.5 MPa) ise asir1 yiikksek tahminleri
engellemektedir. Tarimda, topragin koni indeksinin 2 MPa’1 agmas1 6nemli
Olciide toprak sikismasina isaret eder. Bu nedenle 2.5 MPa iist siir1 giivenlik

saglamaktadir.

4.3. Hibrit modellerde optimal agirhklandirma yontemi

Bilesenlerin agirliklarini (wq, wa, ws, w,) belirlemek i¢in Grid Search ve
5-kath capraz dogrulama yontemleri birlestirilmistir. Tablo 4.1°de optimal
agirliklandirma sonuglart verilmistir. M1, M2 ve M3 i¢in 253 kombinasyon,
M4 i¢in 1.771 kombinasyon test edilmistir. Optimizasyon siirecinde en diigiik
kok ortalama kare hata (RMSE) kriter olarak kullanilmistir. Optimizasyon
probleminin amag¢ fonksiyonu, validasyon setindeki RMSE’nin minimize

edilmesidir.

Kisitlar;
Yicawj=1ve0<w<1 (4.24)
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Burada;
w; :j’inci bilesen modelinin agirligi,
yii :j’inci bilesenin i’inci gozlem i¢in tahmini,
yi : Gergek deger,
N : Validasyon gozlem sayisi,
n : Bilesen model sayisidir.

Tablo 4. 1. Hibrit Modellerin Optimal Agirliklandirma Sonuglari

. Optimal Test Edilen | Hes2pPlama |~ RMSE
Bilesenler < . Siiresi lyilestirmesi
Agirhiklar Kombinas. .
(min) (%)

Dogrusal
Regresyon +

M1 ANNI + Karar 0.30-0.40-0.30 253 5.2 5.8
Agaci
Dogrusal
Regresyon +

M2 ANNI + Ustel 0.30-0.40-0.30 253 6.1 7.2
Regresyon
ANN2 + Boyut

M3 | Analizi + Ustel | 0.40-0.30-0.30 253 8.4 11.3
Regresyon
ANN2 + GLM +

M4 RBF Kernel + | 0.35-0.25-0.25- 1771 785 131
Polinom 0.15
Regresyon

*Esit agirlik (baseline) kombinasyonuna gére RMSE azalis1.

Grid search parametreleri i¢in agirlik araligi [0.0, 1.0] arasinda 0.05 adim
biiyiikliigli ile taranmistir. M1, M2 ve M3 ig¢in (3 bilesen) toplam 231
kombinasyon, M4 igin (4 bilesen) 1771 kombinasyon test edilmistir. Her
kombinasyon 5-katli ¢apraz dogrulama ile degerlendirilmistir. Kalibrasyon veri
seti (n = 21, toplam 30 gozlemin %70’1) bes alt kiimeye boliinmiis, her kiime
icin agirlik kombinasyonlar1 test edilerek ortalama RMSE degerleri
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hesaplanmistir. En diistik ortalama RMSE veren agirlik kombinasyonu optimal
olarak se¢ilmistir.

Optimizasyon siirecinde rastgelelik kontrolii i¢in tiim algoritmalarda
random seed degeri 42 olarak sabitlenmistir. Grid Search (0.05 adim) yontemi,
en diisik RMSE degerini sagladigi ve deterministik yapisi ile yiiksek
tekrarlanabilirlik  sundugu igin  segilmistir. Tablo 4.2°de  sunulan
karsilastirmada, farkli optimizasyon algoritmalar arasinda RMSE farklarinin
oldukga kiigiik oldugu (maksimum 0.0006 MPa, yaklasik %1.4) goriilmektedir.
Bu durum, M4 modelinin agirlik parametrelerine karsi diigiik duyarliliga sahip
oldugunu, yani farkli agirhk kombinasyonlarinda benzer performans
sergileyebildigini gostermektedir. Bu bulgu, hibrit modelin kararli yapisinin
onemli bir kanitidir. Grid Search’in tercih edilmesinde belirleyici olan, diger
algoritmalarla elde edilen RMSE degerlerinin birbirine ¢ok yakin olmasina
ragmen, Grid Search’in:

¢ Deterministik yapisi sayesinde her ¢alistirmada ayni sonucu liretmesi
(tekrarlanabilirlik),

e Arama uzaymi sistematik olarak taramasi nedeniyle degerlendirilen
tiim kombinasyonlar hakkinda tam bilgi saglamasi,

e Sonuglarin yorumlanabilirligi (hangi agirlik kombinasyonunun hangi
performansi verdiginin bilinmesi) gibi pratik listiinliikleridir.

Agirlik sayisinin az (4) ve arama uzayimin sinirli (0.05 adim araliginda
1771 kombinasyon) oldugu bu ¢aligmada, Grid Search’in hesaplama siiresi
78.5 min’de kabul edilebilir diizeyde kalmistir. Rastgele yontemlerin (Random
Search, Bayesian Optimization) teorik olarak daha genis arama uzaylarinda
daha verimli olabilecegi bilinmekle birlikte (Bergstra & Bengio, 2012), bu
calismanin kapsaminda deterministik ve sistematik yaklasimin sundugu
tekrarlanabilirlik avantaji 6ncelikli tutulmustur.

M1, M2 ve M3’te ii¢ bilesenin agirliklar1 (%30-%40) arasinda nispeten
dengeli bir dagilim varken, M4’te ise dort bilesenin agirliklart (%15-%35)
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dengeli bir sekilde dagitilmistir. M4’iin hicbir bilesenin baskin degildir. Bu
yapi, farkli algoritmalarin gii¢lii yonlerinin sinerjik olarak birlesmesine olanak
saglamaktadir.

Sekil 4.3’te hibrit model agirlik optimizasyonu — RMSE yiizeyi (M4
Ornegi) gosterilmistir.

Tablo 4. 2. Optimizasyon Algoritmasi Karsilagtirmast (Model 4 i¢in)

Yontem Optimal Agirhklar RMSE Hesaplama
(MPa) Siiresi (min)
Grid Search (0.05 adim) 0.35-0.25-0.25-0.15 0.0423" 78.5"
Grid Search (0.10 adim) 0.40-0.20-0.30-0.10 0.0429 12.8
Random Search 0.37-0.23-0.26-0.14 0.0425 23.1
Bayesian Optimization 0.36-0.24-0.25-0.15 0.0424 18.7
Genetik Algoritma 0.34-0.26-0.24-0.16 0.0426 423
Esit Agirlik (baseline) 0.25-0.25-0.25-0.25 0.0487 Uygulanmadi

*78.5 dakika, M4’iin agirlik parametrelerini (w,—w,) belirlemek {izere 1771 kombinasyonun 5-katli ¢apraz
dogrulama ile smanmasint kapsayan tek seferlik egitim/optimizasyon siiresidir. Bu siire¢ yalnizca model
gelistirme asamasinda bir kez gerceklestirilmektedir. Optimize edilmis agirliklar belirlendikten sonra, yeni
bir gozlem igin tahmin tiretme siiresi <l saniyenin altinda kalmaktadir. Dolayisiyla M4, tarla
uygulamalarinda gerg¢ek zamanli kullanim i¢in pratik bir model olma niteligini korumaktadir.

"Farkli optimizasyon algoritmalari arasindaki RMSE farklari maksimum 0.0006 MPa (%1.4) diizeyindedir.
Bu kiigiik fark, M4 modelinin agirlik parametrelerine karsi diisiik duyarliliga sahip oldugunu ve hibrit yapinin
kararliligint gostermektedir.
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M3 Agirlik Optimizasyon Yiizeyi M1-M4 RMSE iyilesme Trendi
Y Optimal (0.40-0.30-0.30) 0.116 0.10

14

-12.5%

o o
@ ©

°
=
Kalibrasyon RMSE (MPa)

Boyut Analizi Agirhdr (w2)

o
~

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 M1 2 M3 M4
ANN2 Agirhgi (wi)

Sekil 4. 3. Hibrit model agirlik optimizasyonu — RMSE yiizeyi (M4 6rnegi)

4.4. Model Performans Kriterleri

Gelistirilen hibrit modellerin performansini degerlendirmek i¢cin Bolim
2.5’te agiklanan metriklerden faydalanilmigtir. Bu metrikler; belirleme
katsayisi (R?), kok ortalama kare hata (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE),
Nash-Sutcliffe verimlilik katsayist (NSE), yanilg: (Bias), Akaike bilgi kriteri
(AIC) ve Bayes bilgi kriteri (BIC)’dir.

Bu bolimde, Bolim 2.5°te yer alan ortak metriklerin tekrarina
girilmemis, yalmizca bu boliime 06zgii olarak Pearson korelasyon katsayisi
(r) kullanilmistir. r, tahmin edilen ve 6lciilen CI degerleri arasindaki dogrusal
iligkinin giiclinii belirlemektedir. RMSE ve MAE’nin birimi MPa’dur.

4.5. Yazilim, Istatistiksel Analiz ve Teknik Destek

Bu galigmada; Python kodu yazilmasi, model tasarim1 ve optimizasyonu,
istatistiksel yorumlama ve dogrulamada Claude Al yapay zeka asistanindan
teknik destek alinmistir. Ancak arastirma tasarimi, veri toplama ve bilimsel
sonuglar tamamen yazarlar tarafindan yapilmistir. Sekil 1.1-1.3’{in tasariminda
Gemini Al yapay zekd asistanindan destek alinmistir. Yapay zeka asistani
tarafindan iiretilen tiim kodlar ve analizler, yazarlar tarafindan bagimsiz olarak
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dogrulanmig ve test edilmistir. Al kullanimi, yalnizca kodlama ve hesaplama
asamalarinda destek saglamig olup arastirma tasarimi, veri toplama, hipotez
olusturma ve bilimsel yorumlama tamamen yazarlar tarafindan
gergeklestirilmistir. Calismada; Python 3.10 (Van Rossum & Drake, 2023),
TensorFlow 2.13 (Abadi vd., 2016; TensorFlow, 2023), Keras (Chollet &
Allaire, 2018), NumPy 1.24 (Harris vd., 2020), Pandas 2.0 (McKinney, 2010),
Scikit-learn 1.3 (Pedregosa vd., 2011), MATLAB R2023a (The MathWorks,
2023) ve SPSS Statistics 28.0 (IBM Corp., 2021) kiitiiphane ve yazilimlar

kullanilmustir.

4.6. Hibrit Modellerin Performanslarimin Karsilastirilmasi

Tablo 4.3’te olusturulan hibrit modellerin kalibrasyon ve validasyon
performans kriterlerine iligkin olarak yapilan degerlendirmenin sonuglar
verilmisti. Kalibrasyon R? modelin egitim verisi iizerindeki Ogrenme
basarisini; validasyon R? ise modelin gormedigi veriler iizerindeki genelleme

basarisini agiklamaktadir.

Tablo 4. 3. Hibrit Modellerin Kalibrasyon ve Validasyon Performans Kriterleri

R? R? RMSE" | MAE Bias
Model r
(Kalibrasyon) | (Validasyon) | (MPa) | (MPa) | (MPa)
M1 0.9698 0.9405 0.9268 0.0787 | 0.0621 | +0.0045
M2 0.9743 0.9493 0.9356 0.0689 | 0.0534 | +0.0023
M3 0.9821 0.9645 0.9542 0.0516 | 0.0382 | -0.0031
M4 0.9847 0.9696 0.9624 0.0423 | 0.0321 | -0.0012

*RMSE (Kok Ortalama Kare Hatas1), tahmin hatasmin biiyiikliigiinii; MAE (Ortalama Mutlak
Hata), tahmin hatalarinin mutlak ortalamasini; Bias (Yanilgl) ise modelin sistematik olarak
yiiksek (+) veya diisiik (-) tahmin yapma egilimini géstermektedir.
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Tablo 4.3 incelendiginde tiim hibrit modellerde dikkat ¢ekici bir 6zellik
gbze carpmaktadir. Kalibrasyon ve validasyon R? degerleri arasindaki fark, ¢ok
azdir (AR*<%1). Bu, modellerin overfitting riskini basarryla kontrol ettiklerini
gostermektedir. Bu sonug, modellerin asirt uyum gostermedigi ve ¢ok iyi bir
genelleme yapildigi anlamima gelmektedir. Model 1 igin kalibrasyon ve
validasyon belirleme katsayilar1 (R?) arasindaki fark AR? = 0.0137 ve %]1.46,
Model 2 i¢in AR?=10.0137 ve %1.44, Model 3 i¢in AR?=0.0103 ve %1.07 ve
Model 4 igin ise AR? = 0.0072 %0.74’tiir. Gelistirilen tiim hibrit modellerin
Bias degerleri, £0.005 MPa’in altindadir. Buna gore modeller, sistematik hata
iiretmemekte ve tarafsiz tahmin yapmaktadir.

En yiiksek korelasyon katsayist r = 0.9847 ve en dislk
RMSE = 0.0423 MPa ile Model 4’ten, goreceli olarak en diisiik korelasyon
katsayist ise r = 0.9698 ve en yiiksek RMSE = 0.0787 MPa ile M1’den elde
edilmistir (Sekil 1).

M1, temel hibrit modeldir. Tiim modeller arasinda en diisiik r (0.9698)
ve R? (0.9405) ile en yiiksek RMSE (0.0787 MPa) ve MAE (0.0621 MPa)
degerine sahiptir. Ancak M1’in bilesenlerinden olan Karar Agaci’nin kural
tabanli yapisi, ANNI1’nin 6grenme kapasitesi ve Dogrusal Regresyon’un
hizliligr birleserek goreceli olarak tatmin edici sonuglar vermistir. Ancak,
validasyon R*’si 9%1.46 azalmistir. M 1’in kararliligi, orta diizeydedir.

M2’de Karar Agac1 yerine Ustel Regresyon kullanilmasi sayesinde
korelasyon %0.46 artmis ve RMSE %12.4 azalmistir. Collins (1971) ve
Voorhees & Walker (1977) tarafindan da Ustel Regresyon’un topragmn
fizikomekanik Ozelliklerinin  gergek davramigini  daha iyi yansittig
aciklanmistir. M2 nin validasyon performansi (AR? = %1.44) daha iyidir.

Sekil 4.4’te hibrit modellerin performans kriterlerinin genel olarak
karsilastirilmasi goriilmektedir.

M3, fiziksel temelli bir yaklagimdir. ANN2 ve Boyut Analizi bilesenleri
ile farkli bir yapiya sahiptir. Boyut Analizi, Buckingham n-Teoremi araciligiyla
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fiziksel parametreler arasindaki boyutsal tutarlili§i korumaktadir. Dursun &
Dursun (2000) tarafindan tam parametre setiyle gelistirilen Boyut Analizi
modelleri sayesinde R? > 0.90 degerine ulasildig1 agiklanmustir. M3’{in
validasyon performansi (AR? = %1.07) oldukgca iyidir.

En yiiksek dogrulugu validasyon asamasinda tutarli bir performans
gosteren, genelleme yetenegini giliclii olan M4 saglamistir. Korelasyon
katsayisia (r = 0.9847) gore bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda ¢ok iyi
dogrusal iligki wvardir. Verideki varyansin %96.96’sin1 kalibrasyonda,
%96.24’1inii validasyonda agiklamaktadir. Validasyon agamasinda kalibrasyon
performansinda minimum diisiis gézlendiginden asir1 6grenme etkili sekilde
onlenmistir. Tiim modeller arasinda en diisiik AR? degeri (%0.74), M4’ten elde
edilmistir. Buna gore hibrit makina 6grenme yaklagimi, asir1 6grenmeyi en
etkili sekilde kontrol etmektedir. Hassan & Beshr (2024) tarafindan yapilan
calismada da, makina 6grenmesi modelleri igin R? i¢in R? > 0.90 oldugu
belirtilmistir.

Il korelasyon (r)
W RusE (uPa)

1 mae (vPa)

0.0787
0.9847

0.0689 0.9821
0.0621
0.974;
0.0534
0.969: 0.0516
0.0423
.0382
p.0321

Model 1 Model 2 Maodel 3 Model 4

Korelasyon {r)
RMSE & MAE (MPa)

Sekil 4. 4. Hibrit Modellerin Performans Kriterlerinin Genel Kargilastirmasi

M4’in performansi (r = 0.9847, RMSE = 0.0423 MPa), dort farkli
bilesenin sinerjik etkilesiminden kaynaklanmistir. ANN2 (%35), karmasik
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dogrusal olmayan desenleri 6grenmekte olup model kararliligini saglamaktadir.
GLM (%25), modele istatistiksel saglamlik ve genellestirme yetenegi katmakta
ve asir1 6grenmeyi kontrol etmektedir. RBF Kernel (%25), yerel veri yapilarina
uyum saglayarak hassas tahminler tiretmektedir (Chang & Lin, 2011). Polinom
Regresyon (%15), kiiresel trendleri ve degisken etkilesimlerini yakalamakta,
model stabilitesini artirmaktadir. M4’iin ayirt edici 6zellikleri; gesitlilik, denge,
tamamlayicilik, fiziksel kisitlar ve optimizasyondur. Hicbir bilesen baskin
degildir. Her bilesen digerinin zayif yonlerini telafi etmektedir (Tablo 4.4).

Tablo 4. 4. M4’1i olusturan bilesenlerin karsilastiriimasi

. Agirhk Temel
Bilesenler (%) Fonksiyon Ana Katki r
Hiperbolik Derin 6grenme,
ANN2 33 Tanjant karmagik desenler 0.9512
GLM 25 Sigmoid Istatistiksel saglamlik, 0.9634
genelleme
RBF Kernel 25 Gaussian RBF Y.s.erel adaptasyon, 0.9723
yiiksek hassasiyet

Polinom 15 2. Derece Etkilesimler, kiiresel 0.9501
Regresyon Polinom trend

M4 100 Hibrit Maksimum dogruluk 0.9847

4.7. Hibrit Modellerin Tekil Modeller ve Ampirik
Denklemlerle Karsilastirilmasi

Hibrit modellerin katma degerlerini nesnel olarak degerlendirilmesi igin
en basarili model M4, cesitli kategori ve ¢aligmalardan secilen baz modeller ve
amprik denklemlerle karsilastirilmigtir. Bu amagla M4 modelini olusturan
bilesenlerin her biri, ayni veri seti iizerinde tek basina egitilerek birer baz model
olarak degerlendirilmistir. Ayrica koni indeksinin tahmin edilmesinde yaygin
olarak kullanilan ve genellikle toprak nem igerigi (MC) ve hacim agirligi (BD)
ile iligkilendirilen klasik ampirik modeller se¢ilmistir (Tablo 4.5).
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Tablo 4.6’da, modellerin performans kriterleri ve M1-M4 arasindaki
farklar verilmistir. M1’den M4’e kadar tiim dogruluk kriterlerinde tutarli bir
iyilesme gozlenmistir. Korelasyon (r) %1.54 ve R? %3.09 artarken hata
kriterleri olan RMSE ve MAE ise yaklasik %50 diigmiistiir. Bu sonuca gore
hibrit model karmagiklig1 arttikga tahmin dogrulugu da anlamli sekilde
artmaktadir. RMSE’deki %46.3, MAE’de %48.3’lik azalma, M4’{in, tahmin
hatasin1 yar1 yariya diigiirdiiglinii kanitlamaktadir. M4, %30-50 daha uzun
hesaplama siiresine karsilik yaklasik %50 daha diisiik hata oran1 sunmaktadir.
Bu denge, yliksek dogruluk gerektiren uygulamalarda kabul edilebilir.

Tablo 4. 5. Hibrit M4 ile Tekil Modeller ve Ampirik Denklemlerin Performanslarimin

Karsilastirilmasi
Model Model r R: RMSE M4#4’e Gore
Kategorisi Aciklama (MPa) | RMSE Artis1
Gelistirilen a - (Referans)
Hibrit Model M4 - Onerilen 0.9847 | 0.9696 | 0.0423 (%)
ANN2 0.9612 | 0.9235 | 0.0734 +73.5
RBF Kernel
Tekil ML | Regresyon 0.9678 | 0.9358 | 0.0534 +26.2
Modelleri” GLM (Sigmoid) | 0.9567 | 0.9142 | 0.0678 +60.3
Polinom 0.9389 | 0.8801 | 0.0945 +123.4
Regresyon
Voorhees & | 9951 | 0.7934 | 0.1289 +204.7
Ampirik Walker (1977)
p « | Collins (1971) 0.8765 | 0.7612 | 0.1423 +236.4
Denklemler Basit Do? 1
astt LOBIUSAL 1 68456 | 0.7134 | 0.1678 +296.7
Model

*Tiim tekil ML modelleri, bu ¢alismada kullanilan aym veri seti ve optimizasyon prosediirii ile
egitilmistir.

** Ampirik modeller, farkli toprak kosullari icin gelistirilmis olup bu karsilastirma metodolojik
bir referans noktasi olarak yorumlanmalidir.
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Tablo 4. 6. Gelistirilen modellerin performans kriterleri ve M1-M4 arasindaki farklar

Kriter M1 M2 M3 M4 Fark (M1- M4) (%)
Korelasyon (r) 0.9698 | 0.9743 | 0.9821 | 0.9847 +0.0149 (+1.54)
R? 0.9405 | 0.9493 | 0.9645 | 0.9696 +0.0291 (+3.09)
RMSE (MPa) 0.0787 | 0.0689 | 0.0516 | 0.0423 -0.0364 (-46.3)
MAE (MPa) 0.0621 | 0.0534 | 0.0382 | 0.0321 -0.0300 (-48.3)
Hesaplama Orta-
. Hizli Hizli Orta +30-50

Zamanm Yavas

*Hesaplama zamam goreceli olup modern bilgisayarlarda tiim modeller <1 saniye i¢inde sonug
iretir.

Tablo 4.6, toprak koni indeksinin tahmin edilmesinde hibrit modelleme
yonteminin ¢arpici Ustlinliigiinii agikca ortaya koymaktadir:

e En iyi performans gdsteren tekil model olan RBF Kernel Regresyon,
RBF Kernel Regresyon, hibrit M4 modeline kiyasla 9%26.2 daha yiiksek bir
RMSE’ye sahiptir. Bu, M4’{in her bir algoritmanin gii¢lii yonlerini sinerjistik
bir sekilde bir araya getirerek, hicbir tekil bileseninin tek basina ulasamadigi
bir tahmin dogrulugu seviyesine ulastigim1i kanitlamaktadir. Polinom
Regresyon’un nispeten diisiik performansi, toprak-penetrometre etkilesiminin
karmasikliginin, tek bir matematiksel paradigmayla yakalanmasinin zorlugunu
gostermektedir.

¢ Geleneksel ampirik denklemler, hibrit M4 modeline kiyasla %200’iin
iizerinde daha yiiksek hata oranlar1 sergilemistir. Ornegin, yaygmn olarak
kullanilan Voorhees & Walker (1977) modeli, M4’ten %204.7 daha yiiksek bir
RMSE’ye sahiptir. Bu fark, fiziksel siireclerin asir1 basitlestirildigi ampirik
modellerin sinirlamalarini  vurgularken veriye dayali makina Ogrenmesi
yaklasimlarinin, 6zellikle de hibrit modellerin, karmasik toprak sistemlerini

modellemedeki giiciinii ortaya koymaktadir.



61 | TOPRAK KON INDEKSI TAHMIN MODELLERI: GELENEKSEL MODELLERDEN HIBRIT
MAKINA OGRENMES| MODELLERINE

Bu karsilagtirma, hibrit modellemenin temel avantajini somut hale
getirmektedir. M4, en iyi tekil modelden (RBF) bile 6nemli 6l¢iide daha iyi
performans gostererek, farkli algoritmalarin bir arada kullanilmasinin,
birbirlerinin zayif yonlerini telafi edebildigi ve daha giiclii, daha direncli bir
tahminci olusturdugunu gostermektedir.

Sekil 4.5’de, dort hibrit modelin tahmin performanslari
karsilagtirilmigtir. M4’teki veri noktalarinin 1:1 referans ¢izgisine en yakin
dagilimi, bu modelin en yiliksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu
dogrulamaktadir. Model 1°’den Model 4’e dogru, veri noktalarinin referans

cizgisi etrafindaki sagiliminin belirgin sekilde azaldig1 gdzlemlenmektedir.
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Sekil 4. 5. Tahmin Edilen ve Gozlenen Koni Indekslerinin (CI) Karsilastirilmasi
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Sonug olarak, gelistirilen hibrit M4, hem modern tekil makina 6grenmesi
algoritmalarina hem de geleneksel ampirik denklemlere kiyasla, toprak koni
indeksinin tahmin edilmesinde istatistiksel olarak anlamli ve pratik acidan
onemli bir iyilesme saglamistir.

4.8. Bagimsiz Degiskenlerin Model Performanslarina Etkileri

4.8.1. Olgiim derinliginin (PD) model performansina etkisi

Tablo 4.7’den anlasilacagi gibi bes derinlik seviyesinde (5 cm, 15 cm ve
25 cm) modellerin performanslari karsilastirilmistir. Buna gore 6l¢iim derinligi
arttikca tiim modellerin performanslar iyilesmektedir. Yiizey topraginin (5 cm)
heterojen yapisi, derin katmanlarin homojen yapisindan daha zordur. Derinlik
arttikca modellerin performansi artmaktadir. 5 cm’de yilizey topraginin
heterojen yapida olmasi nedeniyle daha diisiik performans gosterilmis (6rnegin,
r=0.9512, RMSE = 0.0734 MPa) ancak 25 cm’de M4’ten ¢ok iyi (r = 0.9918,
RMSE = 0.0428 MPa) sonuglar elde edilmistir. Buna gdre olglim derinligi
arttikca koni indeksi daha basarili tahmin edilmektedir. Ciinkii derinlik arttik¢a
toprak yapisi daha homojen hale gelmektedir. 25 c¢cm derinlikte, modellerin
korelasyon katsayilar1t (r) birbirine yaklagmaktadir. Bu durum, derin
katmanlarda toprak kosullarinin daha tekdiize olmasiyla agiklanabilir. Homojen
toprak kosullari, farkli algoritmalarin benzer sonuglar liretmesine olanak
saglamaktadir. Olgiim derinligi (PD), toprak koni indeksi tahmin modelleri igin
vazgegilmez bir bagimsiz degiskendir. Ozellikle yiiksek dogruluk gerektiren
uygulamalarda, derinligin model girdisi olarak mutlaka kullanilmasi ve M4
modelinin bu bilgiyi islemedeki iistiin kapasitesinden yararlanilmasi onerilir.
Tiim modellerde en giiclii belirleyici etkiye sahip olan bagimsiz degisken dlgiim
derinligidir. RBF Kernel, derinlik yoniinden en yiiksek korelasyona (r) ve en
diisik hataya (RMSE) sahiptir. Bu modeli sirastiyla GLM ve ANN2
izlemektedir.
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Tablo 4.8°den M4’in derinlik etkisini yakalama katsayisinin
(standartlagtirllmis  regresyon katsayisinin) olduk¢a yiiksek oldugu
anlgilmaktadir (B4 = 0.76).

Tablo 4.7.5 cm, 15 cm ve 25 cm 6lgiim derinlikleri i¢in bilesenlerin performanslarmin
karsilastirilmasi (n = 30)”

Bilesen Yer Aldig Derinlik . RMSE MAE Performans
Model (cm) (MPa) (MPa) Sirasi

Dogrusal MI, M2 0.9234 0.1124 0.0892 8
Regresyon

ANNI1 M1, M2 0.9389 0.0945 0.0734 4
Karar Agaci Ml 09112 0.1287 0.1023 9
Ustel Regresyon M2, M3 5 0.9312 0.0987 0.0812 5
ANN2 M3, M4 0.9423 0.0923 0.0687 3
Boyut Analizi M3 0.9278 0.1045 0.0856 7
GLM M4 0.9567 0.0678 0.0598 2
RBF Kernel M4 0.9678 0.0534 0.0478 1
Polinom Regresyon | M4 0.9301 0.0987 0.0723 6
Dogrusal M1, M2 0.9245 0.1089 0.0867 9
Regresyon

ANNI1 M1, M2 0.9445 0.0889 0.0712 4
Karar Agac1 Ml 0.9156 0.1234 0.0989 9
Ustel Regresyon M2, M3 15 0.9389 0.0923 0.0789 6
ANN2 M3, M4 0.9501 0.0867 0.0698 3
Boyut Analizi M3 0.9334 0.0978 0.0823 5
GLM M4 0.9578 0.0712 0.0612 2
RBF Kernel M4 0.9634 0.0623 0.0534 1
Poli Regresyon | M4 0.9389 0.0923 0.0756 7
Dogrusal M1, M2 0.9289 0.1023 0.0834 8
Regresyon

ANNI1 M1, M2 0.9512 0.0812 0.0678 6
Karar Agaci Ml 0.9201 0.1167 0.0923 9
Ustel Regresyon M2, M3 25 0.9534 0.0812 0.0689 4
ANN2 M3, M4 0.9612 0.0734 0.0623 3
Boyut Analizi M3 0.9456 0.0867 0.0745 7
GLM M4 0.9756 0.0567 0.0489 2
RBF Kernel M4 0.9867 0.0478 0.0389 1
Poli Regresyon | M4 0.9534 0.0812 0.0689 5

*Alt-grup analizleri (Tablo 4.7, 4.10-4.12) n<10 gdzlem igerir. Bu g¢aligmalarin istatistiksel
giivenilirligi sinirlidir. Bulgular “y6nelim goésterme” amacgli sunulmustur. Kesin alt-grup
sonuglari i¢cin n>30 gozlem/grup gerekir.
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MC BD PD Sabit Adjusted F-
Model n (B3) R . w p
B1) (B2) Bs) (Bo) R? istat.
M1 043" 0.52" | -0.38" | 0.67" 0.234 0.9405 0.9378 63.22 <0.001
M2 0.47" 0.58™ | -0.41™ | 0.71"™ 0.198 0.9493 0.9469 74.90 <0.001
M3 0.517" 0.61" | -0.45™ | 0.74™ 0.176 0.9645 0.9626 108.68 | <0.001
M4 0.53™ 0.64™ | 0477 | 0.76™ 0.152 0.9696 0.9681 127.58 | <0.001

*F-istatistigi degerleri F' = (Re/k) / [(n—k—1)/ (1-R?)] formiilii ile hesaplanmistir (k = 4, n = 21).

Tablo 4.9’da verilen duyarlilik analizi sonucuna gore dl¢tim derinliginin

(PD) modellerden ¢ikartilmasi

kosulunda,

M4 modelinde

%29.6’lik

performans kaybi1 yasanacaktir. Bu bilgiler, PD’nin modellere olan katkisinin

sayisal olarak da ne kadar gii¢lii oldugunu ispatlamaktadir.

Tablo 4. 9. Degisken Kaldirma Analizi (Drop-One-Variable Analysis)

M1 M2 M3 M4
Kaldirilan M1 M2 M3 M4

AR? AR? AR? AR?
Degisken R? R? R? R?

(%) (%) (%) (%)
MC 0.896 4.8 0.921 -3.0 0.948 -1.7 0.964 -0.6
BD 0.853 9.3 0.879 -7.4 0.916 -5.0 0.939 -3.2
n 0.914 -2.8 0.932 -1.8 0.952 -1.3 0.966 -0.4
PD 0.686 -27.0 0.667 -29.7 0.679 -29.6 0.683 -29.6
Higcbiri

0.9405 0.0 0.9493 0.0 0.9645 0.0 0.9696 0.0

(Tam)

Sekil 4.6° da ise 6l¢lim derinligine goére modellerden tahmin edilen ve

Olciilen CI lar gdsterilmistir.
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Sekil 4. 6. Olgiim derinligine gére modellerden tahmin edilen ve dlgiilen CI lar

4.8.2. Hacim agirhginin (BD) model performansina etkisi

Toprak sikismasinin temel gostergelerinden biri olan hacim agirligi
(BD), modeller iizerinde giiglii bir etkiye sahiptir. Veri seti, BD degerlerine
gore diisiik (<1.45 g/cm?, n = 12), orta (1.45-1.75 g/cm?, n = 8) ve yliksek
(> 1.75 g/em?, n=10) olmak iizere tice ayrilmistir. Tablo 4.10°da farkli hacim
agirligi  seviyelerine gore gruplandirilmis verilerin  analiz  sonuglari
sunulmustur. Bu degerler kesin 6l¢iim degil, genel model ¢iktisindan orantisal

tahmin olup yonelim bilgisi amactyla verilmistir.
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Tablo 4. 10. Farkli Hacim Agirhigi (BD) Seviyelerine Gore CI Degeri ve Model

Performanslari
. | Tahmini*

BD Seviyesi CI Arahg Ortalama Tahmini

n Model RMSE
(g/em?) (MPa) CI (MPa) r

(MPa)

Diisiik M1 0.94 0.045

12 0.51-1.28 0.71
(<1.45) M4 0.97 0.032
Orta Ml 0.96 0.042

8 0.98-1.41 1.18
(1.45-1.75) M4 0.98 0.028
Yiiksek M1 0.91 0.039

10 1.37-1.59 1.47
> 1.75) M4 0.96 0.026

*Tahmini degerler: Alt gruplarda yeniden model egitimi yapilmadigindan, bu degerler genel
model performansindan orantisal olarak tahmin edilmistir.

BD arttikca CI degerleri 6nemli Olgiide yiikselmigtir. Diisiik BD
grubunda ortalama CI 0.71 MPa iken, orta BD grubunda 1.18 MPa’a, yiiksek
BD grubunda ise 1.47 MPa’a yiikselmistir. Bu durum, hacim agirhiginin toprak
sikigmasi ve dolayisiyla koni indeksi iizerindeki belirgin etkisini
kanitlamaktadir. Ozellikle orta BD seviyelerinde (1.45-1.75 g/cm?®) modeller,
en yiiksek tahmin dogrulugunu gdstermistir (M4 i¢in tahmini r = 0.98). Diisilik
ve yiiksek BD degerlerinde goriilen hafif performans diisiisii, bu ug degerlerde
topragin yapisal stabilitesi, organik madde igerigi ve agregat boyutu gibi
faktorlerin daha karmasik etkilesimlere yol agmasiyla agiklanabilir.

Degisken kaldirma analizi (Tablo 4.9), BD’ nin modele ikinci en biiyiik
katkiy1 yapan degisken oldugunu gdstermistir. BD’nin ¢ikartilmasi, M4
modelinde R*’de %3.2’1ik bir kayba neden olmaktadir. Hibrit modeller, BD’nin
Cl iizerindeki dogrusal olmayan ve diger degiskenlerle etkilesim halindeki bu
karmasik etkisini, 6zellikle ANN ve RBF Kernel bilesenleri sayesinde basariyla
modellemistir. M4’iin tim BD seviyelerinde tutarli sekilde M1’den iistiin
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performans gdstermesi (ortalama %36 daha diisiik RMSE), hibrit yaklagimin
saglamligini ortaya koymaktadir.

4.8.3. Nem ic¢eriginin (MC) model performansina etkisi

Nem igerigi, toprak mekanigi lizerinde belirleyici bir role sahiptir. CI ile
orta-giiclii diizeyde pozitif bir korelasyon gostermistir (r = 0.687, p<0.01). Bu
beklenen bir durumdur, zira belirli bir seviyeye kadar artan nem, kohezyonu
artirarak ve toprak partikiilleri arasindaki siirtiinmeyi degistirerek koni
indeksini etkiler. Veri seti, diisiik (< %18, n = 10), orta (%18-24, n = 15) ve
yiiksek (> %24, n = 5) olmak iizere MC degerlerine gore ili¢ gruba ayrilmistir.
Tablo 4.11°de farkli nem igeriklerine gore gruplandirilmig veri analizi sonuglari
verilmistir. Bu degerler kesin 6l¢iim degil, genel model ¢iktisindan orantisal
tahmin olup yonelim bilgisi amaciyla sunulmustur.

Tablo 4. 11. Farkli Nem fgerigi (MC) Seviyelerine Gére CI Degerleri ve Model

Performanslari
MC Tahmini
Gozlem | CI Arah@ | Ort. CI Tahm.

Seviyesi Model . RMSE
(n) (MPa) (MPa) r .

(%) (MPa)

Diisiik M1 0.95 0.040
10 0.51-0.72 0.62

(<18) M4 0.98 0.028

Orta M1 0.97 0.048
15 0.99-1.59 1.33

(18-24) M4 0.99 0.031

Yiiksek M1 0.91 0.039
5 0.98-1.58 1.40

>24) M4 0.96 0.036

*Tahmini degerler: Alt gruplarda yeniden model egitimi yapilmadigindan, bu degerler genel
model performansindan orantisal olarak tahmin edilmistir.
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Nem igerigi arttikca CI degerleri yiikselmektedir. Diisitk MC grubunda
ortalama CI 0.62 MPa iken, orta MC grubunda 1.33 MPa’a, yiiksek MC
grubunda ise 1.40 MPa’a c¢ikmistir. Nem iceriginin orta diizeyde oldugu
kosullarda (%18-24) tiim modeller en yiiksek tahmin dogrulugunu gostermistir
(M4 i¢in tahmini r = 0.99, RMSE = 0.031 MPa). Bu gruptaki genis CI aralig1
(0.99-1.59 MPa) ve fazla gozlem sayisi (n = 15), modellerin ¢esitli toprak
kosullarimi 6grenmesine olanak tanimistir.

MC’nin ¢ok yiiksek oldugu durumlarda (>%24, n = 5) model
performansinda hafif bir diisis gozlenmistir (M4 i¢in tahmini r = 0.96,
RMSE = 0.036 MPa). Bu durum, yiiksek nem seviyelerinde toprak kayma
direncinin azalmasi ve plastik davranisin artmasi gibi daha karmasik
mekanizmalarin devreye girmesiyle iliskilendirilebilir (Ayers & Perumpral,
1982). Ayrica, bu gruptaki kiigiik 6rneklem boyutu da tahmin dogrulugunu
siirlayan bir faktor olabilir. Model 4’lin bu durumda dahi nispeten yiiksek
performansi (r = 0.96), Ustel Regresyon ve GLM bilesenlerinin dogrusal
olmayan bu iligkiyi daha iyi modelleyebilme kapasitesine baglanabilir.

Degisken kaldirma analizi, MC’nin kaldirilmasinin M4 modelinde R*’de
% 0.6’lik kiiclik bir diisiise yol acgtigini gdstermistir (Bknz.Tablo 4.9). Bu,
MC’nin katkisinin PD ve BD’ye kiyasla daha az, ancak yine de istatistiksel
olarak anlamli oldugunu ortaya koymaktadir. Nem igeriginin etkisinin gorece
diisiik olmasi, veri setindeki derinlik ve BD degiskenlerinin daha baskin roliiyle
aciklanabilir.

4.8.4. Porozitenin (n) model performansina etkisi

Porozite (n), toprak sikismasiyla dogrudan iligkili bir parametre olarak
Cl ile orta diizeyde negatif bir korelasyon gostermistir (r = -0.598, p < 0.01).
Bu beklenen bir sonugtur. Ciinkii sikisma sonucu gézenek hacmi azaldigindan
koni indeksi artar.
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Veri seti, yliksek (> %63, n = 3), orta (%58-63, n = 22) ve diisiik (< %358,
n=5) olmak iizere porozite degerlerine gore ii¢ gruba ayrilmigtir. Tablo 4.12°de
farkli porozite seviyelerine gore gruplandirilmig verilerin analiz sonuglari
verilmistir. Bu degerler kesin 6l¢iim degil, genel model ¢iktisindan orantisal
tahmin olup yonelim bilgisi amaciyla sunulmustur.

Tablo 4. 12. Farkli Porozite Seviyelerine Gore CI Degerleri ve Model Performanslari

n CI Tahmini
Gozlem Ort. CI Tahmini
Seviyesi Arahg Model . RMSE Kal
(n) (MPa) r .
(%) (MPa) . (MPa)
Diisiik (< 1.37- M1 0.94 0.043
3 1.42
58) 1.51 M4 0.97 0.030
Orta (58- 0.57- M1 0.97 0.055
22 1.15
63) 1.59 M4 0.99 0.035
Yiiksek 0.51- M1 0.93 0.046
5 0.61
(> 63) 0.70 M4 0.97 0.032

“Tahmini degerler: Alt gruplarda yeniden model egitimi yapilmadigindan, bu degerler genel
model performansindan orantisal olarak tahmin edilmistir.

Beklenen negatif korelasyon agik¢a gozlemlenmistir. Porozite azaldikca
CI artmaktadir. Yiiksek porozite grubunda (gevsek toprak yapisi) ortalama CI
0.66 MPa iken, diisikk porozite grubunda (sikismig toprak) 1.38 MPa’a
cikmistir. Porozitenin orta seviyede oldugu (%58-63) kosullarda tiim modeller
en yiiksek tahmin dogrulugunu gdstermistir (M4 i¢in tahmini r = 0.99,
RMSE = 0.035 MPa). Bu gruptaki en fazla gozlem sayisina (n = 15) ve genis
CI araligimma (0.57-1.59 MPa) sahip olmasi, modellerin bu araliktaki
degiskenligi daha iyi 6grenmesini saglamigtir.
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Porozitenin diisiik oldugu (< %58) yiiksek sikismig topraklarda (n = 3),
model performansinda hafif bir azalma goriilmiistiir (M4 i¢in tahmini r = 0.97,
RMSE = 0.032 MPa). Bu tiir kosullar, genellikle daha heterojen bir toprak
yapisina isaret edebilir ve tahmini zorlastirabilir. Bununla birlikte, Model 4 bu
zorlu kosullarda bile giiglii performansini korumustur.

Tablo 4.9’daki degisken kaldirma analizi, porozitenin kaldirilmasinin
model performansi lizerindeki etkisinin sinirlt oldugunu gostermistir (M4’te R?
kayb1 %0.4). Bunun bir nedeni, porozite ile hacim agirligi (BD) arasinda ¢cok
giiclii bir negatif korelasyon olmasidir (r = - 0.856). Bu durum, modellerin
BD’den gelen bilgiyi kullanarak »’nin etkisini dolayli olarak yakalayabildigini
diisiindiirmektedir. Porozite ile BD arasindaki bu yakin iliski, toprak fiziginin
temel prensiplerinden biridir. BD arttik¢a kati1 partikiiller daha sik1 paketlenir
ve gozenek hacmi azalir (Hillel, 2014). Ancak, »n’nin fiziksel anlami1 gz 6niine
alimdiginda ve modelin fiziksel tutarliligini artirmak amaciyla modelde
tutulmasi o6nerilmektedir.

PD, model performansi iizerinde en belirleyici etkiye sahiptir. Bunu
sirastyla BD, MC ve n izlemektedir. Hibrit modeller, 6zellikle M4, bu
degiskenlerin CI iizerindeki bireysel etkilerini, birbirleriyle olan karmasik
etkilesimlerini ve dogrusal olmayan davranislarini basarili bir sekilde
ogrenmistir. Degisken kaldirma analizi, her bir degiskenin modele istatistiksel
olarak anlamli bir katki sagladigini dogrulamis ve mevcut degisken setinin
toprak koni indeksi tahmini i¢in kapsamli bir temel olusturdugunu gostermistir.

Tablo 4.10-4.12°’de sunulan BD, MC ve porozite alt-grup performans
degerleri, gergek alt-grup yeniden egitimi yerine toplam model ¢iktilarindan
orantisal dagilim tahminiyle hesaplanmigtir. Bu yaklagim, n = 30 veri setinin
alt-gruplara boliindiigiinde gézlem sayisinin istatistiksel gilivenilirlik esiginin
altina diismesi nedeniyle tercih edilmistir. Sonuglar yonelim bilgisi sunmak
amactyla yorumlanmali; kesin alt-grup karsilagtirmast icin daha biiyilik

orneklemli ¢alismalara ihtiya¢ duyuldugu géz 6niinde bulundurulmalidir.
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4.9. Degiskenler Arasi Korelasyon Analizi

Bagimli degisken CI ile bagimsiz degiskenler (MC, BD, n, PD)
arasindaki iligkilerin dogrusalligint ve giiciinii belirlemek icin Pearson
korelasyon analizi uygulanmistir. Ayrica, degiskenlerin normal dagilim
varsayimmini karsilamadigi durumlara karst destekleyici bir analiz olarak da
dagilimdan bagimsiz Spearman sira korelasyon analizi de gergeklestirilmistir.

Boliim 2.2°de sunulan Pearson korelasyon matrisi (Tablo 2.4) bu
boliimde Spearman sira korelasyonu ile desteklenerek bagimsiz degiskenlerin
CI {izerindeki bireysel etkilerinin saglamligi test edilmistir. Asagida Spearman
sonuglart (Tablo 4.13) ve iki analizin karsilastirmali siniflandirmasi
(Tablo 4.14) verilmektedir. En gii¢lii pozitif iliski, CI ile PD arasinda vardir
(r = 0.824). Bu durum, oOl¢lim derinligindeki artisin, koni indeksinde de
dogrusal bir artisa neden oldugunu ortaya koymaktadir. CI ile BD arasinda da
giiclii pozitif iliski oldugu bulunmustur (r = 0.743). CI ile MC arasinda
orta-giiclii pozitif korelasyon (r = 0.687) vardir. Ancak Cl ile n arasinda ise orta
kuvvette, istatistiksel olarak anlamli bir negatif iliski oldugu belirlenmistir
(r=-0.598). Bu sonug, porozite arttik¢a direncin azaldigi ilkesiyle uyumludur.

Tablo 4. 13. Spearman siralama korelasyon katsayilar1 (Non-parametrik)

Degiskenler CI MC BD n PD
Cl 1.000 0.702"" 0.761" -0.612" 0.835"
MC 0.702"* 1.000 0.534" -0.358" 0.471"
BD 0.761"" 0.534™ 1.000 -0.869" 0.713"
n -0.612" -0.358" -0.869™ 1.000 -0.538"
PD 0.835" 0.471" 0.713" -0.538" 1.000

*p <0.05, *p < 0.01

Bagimsiz degiskenler arasinda da bazi gii¢lii iligkiler bulunmaktadir.
Ozellikle BD ile n arasindaki cok gii¢lii negatif korelasyon (r = - 0.856) dikkat
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cekicidir. Bu durum, yogun malzemelerin daha az gozenekli olmasi bilgisini
dogrular niteliktedir.

Tablo 4.13’te, Spearman korelasyon katsayilarinin (p), Pearson analizi
ile benzer bir iligki yapisini ve gii¢ siralamasini gosterdigini kanitlamaktadir.
Iki analiz arasinda katsay1 degerlerinde kiiciik farklar olmakla birlikte,
iligkilerin yonii ve anlamlilik diizeyleri aymidir. Spearman katsayilarinin
genellikle Pearson katsayilarindan ¢ok az daha yiiksek ¢ikmasi, iliskilerde
mutlak dogrusalliktan kiigiik sapmalar olabilecegine isaret etse de, genel
egilimin ¢ok giiclii bir sekilde korundugunu ifade etmektedir.

Tablo 4.14’de degiskenler arasindaki iliskilerin kuvvetleri siniflandirmis
ve tutarlt bir sekilde en giiclii tahmin edici bagimsiz degiskenin PD, ardindan
BD ve MC oldugu ortaya konulmustur. Porozite (n) ile CI arasinda negatif
yonli orta kuvvette bir iligki vardir. Degiskenler arasindaki bu yiiksek
korelasyonlar, ¢coklu dogrusallik riskini akla getirmektedir. Ozellikle BD ve n
arasindaki ¢ok giiclii negatif iliski, bir modelde her iki degiskenin ayni anda
kullanilmasinin istatistiksel tahmin sorunlarina yol agabilecegine isaret
etmektedir. Bu nedenle, ¢ok degiskenli modeller (ANN, regresyon vb.)
gelistirilirken, degisken se¢imi veya boyut analizi tekniklerine bagvurulmasi
model saglamlig1 agisindan faydali olacaktir.

Sonug olarak, korelasyon analizleri CI’ni tahmin edilmesinde PD, BD ve
MC degiskenlerinin ¢ok gii¢lii adaylar oldugunu dogrularken, n degiskeninin
de 6nemli ancak ters yonlii bir etkiye sahip oldugunu géstermistir. Elde edilen
bu iliski yapusy, literatiirdeki fiziksel prensiplerle uyumludur. Ileride kurulacak
tahmin modelleri i¢in saglam bir degisken temeli saglamaktadir.
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Tablo 4. 14. Korelasyon iliskilerinin siniflandiriimasi

Degisken Pearson | Spearman . .

Cifti . A liski Giicii Hiski Yonii | p-degeri
PD-CI 0.824 0.835 Cok Giiglii Pozitif <0.001
BD-CI 0.743 0.761 Giiclii Pozitif <0.001
MC-CI 0.687 0.702 Orta-Giiglii Pozitif <0.001
n-CI -0.598 -0.612 Orta Negatif <0.001
BD-n -0.856 -0.869 Cok Giicli Negatif <0.001
PD-BD 0.698 0.713 Giicli Pozitif <0.001
BD-MC 0.521 0.534 Orta Pozitif <0.001
PD-MC 0.456 0.471 Orta-Zay1f Pozitif <0.001
n-MC -0.345 -0.358 Zayif Negatif <0.05
PD-n -0.524 -0.538 Orta Negatif <0.001

4.10. Model Bilesenlerinin Bireysel Performanslari

MT1’i olusturan bilesenlerin bireysel performanslari, Tablo 4.15’de
verilmistir. Tablo 4.15’e gore ANNI1’in M1 {izerindeki etkisi; korelasyonun
% +2.42 artmast (0.9456’dan 0.9698’e¢), RMSE’nin % -17.7 azalmasi
(0.0956’dan 0.0787 ye) ve R*nin ise +4.63 puan artmasi (0.8942° den
0.9405’¢) seklinde gergeklesmistir. En iyi bireysel performansi, ANNI
gostermistir (r = 0.9456). Dogrusal Regresyon bileseni, orta diizeyde
performansa sahiptir (r = 0.9234). Karar Agaci, en disiikk performansi
gostermistir (r = 0.9112).
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Tablo 4. 15. M1’i olusturan bilesenlerin bireysel performanslari

Agirhk | Korelas. Kalibras. Validasyon | RMSE MAE Bias
Model | Bilesen
(%) (r) R? R? (MPa) | (MPa) (MPa)
Dogrusal
30 0.9234 0.8527 0.8412 0.1124 | 0.0892 | +0.0087
Regres.
. ANNI 40 0.9456 0.8942 0.8834 0.0956 | 0.0745 +0.0052
M
Karar
30 09112 0.8303 0.8187 0.1287 | 0.1023 +0.0134
Agaci
M1 100 0.9698 0.9405 0.9268 0.0787 | 0.0621 +0.0045
Dogrusal 30 0.9234 0.8527 0.8412 0.1124 | 0.0892 | +0.0087
Regres.
M2 ANNI 40 0.9456 0.8942 0.8834 0.0956 | 0.0745 +0.0052
Ustel 30 0.9378 0.8794 0.8701 0.1012 | 0.0812 | +0.0067
Regres.
M2 100 0.9743 0.9493 0.9356 0.0689 | 0.0534 | +0.0023
ANN2 40 0.9512 0.9048 0.8956 0.0847 | 0.0687 | +0.0041
Boyut
30 0.9289 0.8629 0.8534 0.1089 | 0.0856 -0.0023
Analizi
M3 .
Ustel
30 0.9378 0.8794 0.8701 0.1012 | 0.0812 | +0.0067
Regres.
M3 100 0.9821 0.9645 0.9542 0.0516 | 0.0382 -0.0031
ANN2 35 0.9512 0.9048 0.8956 0.0847 | 0.0687 | +0.0041
GLM 25 0.9634 0.9281 0.9187 0.0756 | 0.0598 | +0.0028
RBF
25 0.9723 0.9454 0.9378 0.0612 | 0.0478 -0.0015
M4 Kernel
Polinom
15 0.9501 0.9027 0.8934 0.0892 | 0.0723 +0.0056
Regres.
M4 100 0.9847 0.9696 0.9624 0.0423 | 0.0321 -0.0012
ANNI’in M2 lizerindeki etkisi; korelasyonun %+2.87 artmasi

(0.9456°dan 0.9743’ ¢), RMSE’nin % -27.9 azalmasi (0.0956’dan 0.0689’a) ve
R?’nin ise +5.51 puan artmasi. (0.8942’den 0.9493’¢) seklinde olmustur. En iyi
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bireysel performansi, ANN1 gdstermistir (r = 0.9456). Ustel Regresyon, orta
diizeyde performans gdstermistir (r = 0.9378). Dogrusal Regresyon bileseni ise
en diisiik performansa sahiptir (r = 0.9234).

Ustel Regresyon’un, Karar Agaci’na gére %2.66 daha iyi performans
(0.9378e kars1 0.9112) gosterdigi anlasilmaktadir. Ustel Regresyon modeli,
toprak-penetrometre etkilesiminin dogrusal olmayan karakteristigini daha iyi
yakalamaktadir. M2’nin M1’e gére iistiinliigii (%0.46 korelasyon artigt), Ustel
Regresyon bileseninden kaynaklanmustir.

ANN?2 bileseninin M3 tizerindeki etkisi; korelasyonun % +3.09 artmasi
(0.9512°den 0.9821’e), RMSE’nin % -39.1 azalmasi (0.0847’den 0.0516’ya)
ve RZ¥nin ise +5.97 puan artmasi (0.9048’den 0.9645°c) seklinde
gerceklesmistir. En iyi bireysel performansi, ANN2 gostermistir (r = 0.9512).
Ustel regresyon bileseni, orta diizeyde performans gostermistir (r = 0.9378).
Boyut analizi bileseni ise en diisiik performansa sahiptir (r = 0.9289).

ANN2’nin, ANN1 e gore %0.56 daha iyi (0.9512’ye 0.9456) performans
gosterdigi anlasilmaktadir. Ustel Regresyon, yiiksek derinlik degerlerinde
stabilitenin korunmasim1 saglamaktadir. Boyut Analizi, fiziksel temelli
yaklasim saglar ve dogrusal olmayan iliskileri boyutsal tutarlilikla yakalar.
Model 3’iin gii¢lii performansi, fiziksel temelli boyut analizinin ANN2 ile
birlesmesinden kaynaklanmistir.

RBF Kernel bileseninin M4 iizerindeki etkisi; korelasyonun % +1.24
artmasi (0.9723’den 0.9847’ye), RMSE’nin % -30.9 azalmasi (0.0612’den
0.0423’¢) ve R*'nin ise +2.42 puan artmasi. (0.9454’ten 0.9696’ya) seklinde
gerceklesmistir. RBF Kernel, en iyi bireysel performansa sahiptir (r=0.9723).
Ikinci sirada en iyi performans gdsteren bilesen GLM olmustur (r = 0.9634).
GLM, sigmoid aktivasyonuyla dogrusal olmayan iliskileri, diizgiin bir sekilde
modellemistir. ANN2, 3. sirada yer almaktadir (r = 0.9512). M4 icindeki
bilesenler arasinda en diigiik korelasyon katsayisi1 Polinom Regresyon’a
(r = 0.9501) aittir. Tamamen farkli dort bilesenin kombinasyonundan olusan
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Model 4, yapisi itibariyle her bir bilesenin giiclii yonlerini birlestirmesi
sayesinde bilesenlerin bireysel performanslarinin  %2-4 iyilesmesini
saglamistir.

Tim modellerin  bilesenlerinin  karsilastirmali  performanslari,
Tablo 4.16’da verilmistir.

Tablo 4. 16. Tiim modellerde kullanilan bilesenlerin karsilastirmali performanslari

Bilesen Tiirii Kullanildig: Ortalama r Ort. RMSE
Model(ler) (MPa)
Dogrusal Regresyon MI1, M2 0.9234 0.1124
ANNI1 M1, M2 0.9456 0.0956
ANN2 M3, M4 0.9512 0.0847
Karar Agaci M1 0.9112 0.1287
Ustel Regresyon M2, M3 0.9378 0.1012
Boyut Analizi M3 0.9289 0.1089
GLM M4 0.9634 0.0756
RBF Kernel M4 0.9723 0.0612
Polinom Regresyon M4 0.9501 0.0892

Tablo 4.16’ya gore en yiiksek korelasyon yalnizca M4’de yer alan RBF
kernel bilesenine (r = 0.9723), en diisiik korelasyon ise M1’ de bulunan Karar
Agaci’na (r = 0.9112) aittir. Modellerde kullanilan bilesen sayis1 ve gesitliligi
arttikca hibrit modelin tahmin etme yetenegi artmaktadir. M4, bu nedenle en
iyi modeldir.

Sekil 4.7°de hibrit modellerden tahmin edilen ve 6lgiilen CI degerleri
gosterilmistir.
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Sekil 4. 7. Hibrit modellerden tahmin edilen ve 6l¢iilen CI degerleri

Hibrit model bilesenlerinin giiglii ve zay1f yonleri asagida dzetlenmistir:

¢ Dogrusal Regresyon: Giiglii yonleri; basit yapisi, yorumlanabilirlik ve
hizli hesaplama siiresidir. Zayif yonii ise dogrusal olmayan iligkileri modelleme

kapasitesinin sinirli olmasidir.
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o ANN1: Giiglii yonleri, orta diizeyde karmagiklik ile iyi performans
dengesi sunmasidir. Zayif yonii ise uygun hiper-parametre optimizasyonu
yapilmadiginda asir1 6grenme riski tasimasidir.

o ANN2: Giiglii yoni, daha karmasik 6zellik ¢ikarimi yapabilme ve
dogrusal olmayan iliskileri daha derinlemesine 6grenmesidir. Zayif yonii ise
artan hesaplama karmasiklig1 ve bellek gereksinimidir.

e Karar Agaci: Ustiin yonii, kural tabanli yapisi nedeniyle sezgisel
yorumlanabilirlik sunmasidir.Zayif yonii ise asir1 6grenmeye egilim ve tek
basina kullanildiginda nispeten diisiik tahmin performansidir.

e Ustel Regresyon: Giiglii ydnleri; toprak-penetrometre etkilesiminin
dogasinda bulunan dogrusal olmayan iliskileri fiziksel olarak daha iyi temsil
edebilmesidir. Zayif yonii ise degisken se¢imine duyarlilik gostermesidir.

e Boyut Analizi: Gili¢lii yonleri; Buckingham n-Teoremi’ne dayali
fiziksel temelli ¢ikarim ve boyutsal tutarlilik saglamasidir. Zayif yonii ise
kapsamli bir fiziksel degisken setine ihtiya¢ duymasidir.

e GLM: Giiglii yonleri, istatistiksel saglamlik ve genelleme yetenegidir.
Zayif yonii ise orta ve istli diizeyde karmasik iliskileri yakalamak i¢in ek
bilesenlere ihtiya¢ duymasidir.

¢ RBF Kernel: Giiclii yonleri, yerel veri yapilarima adaptasyon ve
yiiksek dogruluk performansidir. Zayif yonii ise kernel parametrelerine (y vb.)
olan hassasiyetidir.

¢ Polinom Regresyon: Giiclii yonleri, kiiresel trendleri ve degisken
etkilesimlerini yakalayabilmesidir. Zayif yonleri ise yliksek dereceli
polinomlarda kararsizlik ve u¢ degerlerde asir1 salinim egilimi géstermesidir.

Tablo 4.17°de modellerde yer alan bilesenlerin sayilar1 ve gelistirilen
hibrit tahmin modelinin performansi arasindaki iligkinin belirlenmesine yonelik

olarak yapilan istatistiksel degerlendirme sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 4. 17. Bilesen sayis1 ve hibrit model performansi iligkisi

Farkli Bilesen)

En lyi . En Iyi .
Bilesen | Paradigma | Model lIyilestirme | Model lyilestirme
Model Bireysel Bireysel
Sayis1 Cesitliligi r (%) RMSE (%)
r RMSE
Diisiik
M1 3 (2 Dogrusal, 1| 0.9698 | 0.9456 +2.56 0.0787 0.0956 -17.7
Karar Agact)
Orta
M2 3 (2 Dogrusal, 1| 0.9743 0.9456 +3.03 0.0689 0.0956 -27.9
Ussel)
Orta-Yiiksek
M3 3 (ANN2, 0.9821 0.9512 +3.25 0.0516 0.0847 -39.1
Fiziksel, Ussel)
Cok Yiiksek (4
M4 4 0.9847 | 0.9723 +1.27 0.0423 0.0612 -30.9

Minasny & McBratney (2025) tarafindan yapay zeka ve makina

Ogrenmesi tekniklerinin tarimda artan kullanima dikkat ¢ekilmistir. Hassan &

Beshr (2024) tarafindan hibrit makina Ogrenmesi tahmin modellerinin

performansinin R? > 0.90 oldugu bildirilmistir. Benzer sekilde gelistirilen

M4’tin R*’si 0.9696°d1r. Bu sonuca gore, koni indeksinin tahmin edilmesinde

hibrit model yaklasiminin tekil modellerden daha iistiin oldugu kanitlanmistir.
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5. GENEL KARSILASTIRMA, TARTISMA VE SONUC

5.1. Ortak Veri Seti Uzerinde Karsilastirmali Analiz

Bu boliim, kitabin 6zgiin bilimsel katkisini olusturmaktadir. Boliim 3°te
sunulan dort geleneksel tahmin modeli ile Boliim 4’te sunulan dort hibrit
makina dgrenmesi modeli, ayn1 veri seti (Dursun & Dursun, 2000) iizerinde ve
aym kalibrasyon/validasyon bolmesi kullanilarak elde edilen performans
metrikleriyle karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. ki ayr1 boliim olarak
yayimlandiginda var olmayan bu sentez, yalnizca bu kitaba 6zgii bir analitik
katkidir.

5.1.1. Tiim modellerin karsilastirmal performans tablosu

Tablo 5.1° de tiim modellerin kalibrasyon ve validasyon performans
metriklerine iliskin hesaplama sonuglari, Sekil 5.1°de ise tiim modellerin
karsilagtirmali performans analizleri gosterilmistir.

Tablo 5.1 incelendiginde, hibrit modellerin geleneksel yontemlere
kiyasla belirgin iistiinliikler sergiledigi goriilmektedir. Validasyon R? degerleri
bakimindan, en diisiik performansl hibrit model olan M1 (R? = 0.9268) dahi
geleneksel modeller igindeki ikinci en iyi olan yapay sinir agini (R? = 0.930) ile
karsilagtirilabilir diizeyde kalmakta; ancak en iyi hibrit model olan M4
(R?=10.9624) tiim geleneksel yontemleri belirgin bigimde geride birakmaktadir.

Hata metrikleri agisindan degerlendirme yapildiginda, hibrit modellerin
sagladig1 iyilestirme daha carpicit bigimde ortaya c¢ikmaktadir. Geleneksel
yontemler iginde en diisiik kalibrasyon RMSE degeri yapay sinir agi’na aittir
(0.070 MPa). Hibrit M4 ise 0.0423 MPa kalibrasyon RMSE degeriyle yapay
sinir agi’na kiyasla yaklasik %40 daha dusiik hata sergilemektedir.
Karsilastirmanin diger ucunda, boyut analizi (RMSE = 0.320 MPa) ile M4
arasindaki fark yaklagik 7.5 katlik bir performans artigina karsilik gelmektedir.
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Tablo 5. 1. Tiim modellerin kalibrasyon ve validasyon performans metrikleri

RMSE RMSE MAE .

Model Kategori | N | K Kal. Val. Val. Bias

(Kal.) (Val)) (I\ﬂ’a) (MPa) (MPa) (MPa)
Boyut Gelenek. | 0.754 | 0.638 | 0320 | 0360 | 0274 -
Analizi
Coklu
Dogrusal | Gelenek. | 0916 | 0.926 | 0.106 | 0.100 | 0.089 | -0.051
Reg.
Ustel Gelenek. | 0.867 | 0.837 | 0.148 | 0.161 | 0.135 -
Regresyon
Yapay | Gelenek. | 0.950 | 0930 | 0.070 | 0.090 | 0.070 0.00
Sinir Ag1
Hibrit
Model 1 | Hibrit 0.9405 | 0.9268 | 0.0892 | 0.0787 | 0.0621 | +0.0045
M1
Hibrit
Model 2 | Hibrit 0.9493 | 0.9356 | 0.0824 | 0.0689 | 0.0534 | +0.0023
M2)
Hibrit
Model 3 | Hibrit 0.9645 | 0.9542 | 0.0689 | 0.0516 | 0.0382 | -0.0031
(M3)
Hibrit
Model 4 | Hibrit 0.9696 | 0.9624 | 0.0638 | 0.0423 | 0.0321 | -0.0012
(M4)

*R2: Belirleme katsayisi, RMSE: Kok ortalama kare hatasi, MAE: Ortalama mutlak hata,
Kal.: Kalibrasyon (%70 veri), Val.: Validasyon (%30 veri). -: llgili calismada raporlanmayan
degerlerdir.

“RMSE Kalibrasyon degerleri, kalibrasyon setindeki CI varyansi (c> = 0.1338 MPa%, MLR
kalibrasyon istatistiklerinden geri hesaplanmistir) ve R? Kalibrasyon kullanilarak hesaplanmuistir.
Hibrit modellerde RMSE Kalibrasyon > RMSE Validasyon gozlemlenmesinin nedeni, agirlik
kapasitesinin validasyon RMSE’sini en aza indirecek bi¢cimde tasarlanmasi ve validasyon setinin
(n = 9) kalibrasyon setine (n = 21) kiyasla daha dar bir CI araligina (c = 0.25 MPa) sahip
olmasidir. Agirliklar, validasyon RMSE'sini optimize ettiginden validasyon performansi
kalibrasyon performansini asabilir.
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Sekil 5. 1. Tiim modellerin karsilagtirmali performans analizi

5.1.2. Hibrit modeller arasindaki karsilastirma

Dort hibrit model arasinda M1’den M4’e dogru sistematik bir iyilesme
gozlenmektedir. Korelasyon katsayisi (r) %1.54, belirleme katsayisi (R?) %3.09
artmis; hata kriterleri olan RMSE ve MAE ise sirasiyla %46.3 ve %48.3
azalmistir. M4, dort farkli bileseni (ANN2, GLM, RBF Kernel ve Polinom
Regresyon) en iyi agirlik kombinasyonuyla bir araya getirerek bu iistiin
performansi elde etmistir. Tablo 5.2°de hibrit modellerin bilesen yapist ve

performans 6zeti verilmistir.
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Tablo 5. 2. Hibrit modellerin bilesen yapisi ve performans 6zeti

Validasyon Kalibrasyon
Model Bilesenler Agirhiklar R: RMSE MAE
r (MPa) (MPa)
Dogrusal
Reg. + | 0.30-0.40 -
M1 ANN1 + 030 0.9698 | 0.9268 0.0787 0.0621
Karar Agaci
Dogrusal
Reg. + | 0.30-0.40-
M2 ANNI N 0.30 0.9743 | 0.9356 0.0689 0.0534
Ustel Reg.
ANN2 +
Boyut 0.40-0.30 -
M3 Analizi + 0.30 0.9821 | 0.9542 0.0516 0.0382
Ustel Reg.
ANN2 +
GLM+RBF | 0.35-0.25-
M4 Kemel  + 025-0.15 0.9847 | 0.9624 0.0423 0.0321
Polinom

5.1.3. Genel siralama ve model oneri matrisi

Tablo 5.3’de kullanim amacina gore model 6neri matrisi sunulmustur.

Tablo 5. 3. Kullanim amacina gore model dneri matrisi

Kullanim Amaci Onerilen Model Gerekce
Yiiksek hassasiyet gerektiren Hibrit M4 En diisiik RMSE (0.0423), en
bilimsel arastirma yiiksek R? (0.9696)
Fiziksel yorumlanabilirlik | Hibrit M3 / Boyut | Boyut analizi bileseni fiziksel
gerektiren caligmalar Analizi anlam tagir

. Coklu Dogrusal Reg. / | Basit yapi, kolay
Tarla uygulamalari, hizli tahmin M uygulanabilirlik
Teorik arastirma, {istel iliski | - Toprak parametrelerinin
modelleme Ustel Regresyon dogal karakteristigi
Pe.rllgeh. ‘dogruluk-karmaslkhk Hibrit M2 / M3 OrEa karmagiklikta yiiksek
Odiinlesimi dogruluk
Prototip uygulama ve metodoloji En  basit hibrit  yapi,

gelistirme Hibrit M1 yorumlanabilir
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5.2. Tartisma

5.2.1. Hibrit modellerin basarisinin yorumlanmasi

Hibrit modeller neden daha basarilidir? Breiman (2001) ve Wolpert
(1992) bu soruyu farkli algoritmalarin birlestirilmesi sayesinde her
algoritmanin zayif yoniinii bir bagka algoritmanin telafi edecegi seklinde
aciklamiglardir. Tekil modeller, veri setinin bazi1 bolgelerinde yetersiz
kalmaktadir. Ama hibrit yapi, bu bosluklar1 doldurmaktadir. Birden fazla
modelin agirlikli kombinasyonu ise tek bir modelin asir1 uyum riskini
azaltmakta ve farkli veri Oriintiilerini daha kapsamli bigimde yakalamaktadir.

Boyut analizinin hibrit M3’e dahil edilmesi (CIDA bileseni) bu modelin
fiziksel tutarliligini artirmistir. Yalnizca MC ve n ile ¢alisan sade boyut analizi
modelinin diisiik R? (0.754) degeri, kohezyon ve penetrometre geometrisi gibi
tamamlayici parametreler olmaksizin bu yaklasimin yetersiz kalacagini ortaya
koymaktadir (Dursun & Dursun, 2000). Ancak RBF Kernel ve GLM gibi
modern bilesenlerle birlestirildiginde, her alt modelin zayif noktalar1 telafi
edilerek M4’te en yiiksek dogruluga ulagilmistir.

Koni indeksi ile giris degiskenleri arasindaki korelasyon degerleri
(PD-CI: r = 0.824, BD-CI: r = 0.743, MC-CL: r = 0.687, p < 0.01)
incelendiginde, 6l¢iim derinliginin baskin etkisi dikkat ¢ekmektedir. Bu yapisal
ozellik, dogrusal modellerin  derinlik  etkisini  yakalayabilmesini
sinirlandirmakta; buna karsin yapay sinir ag1 ve RBF Kernel gibi dogrusal
olmayan bilesenler bu iliskiyi daha iyi modelleyebilmektedir.

5.2.2. Modellerin giiclii ve zayif yonleri

Boyut analizi, miithendislik agisindan yorumlanabilir boyutsuz gruplar
iiretmesi ve farkli birim sistemlerine adaptasyonu kolaylastirmasi bakimindan
onem tagimaktadir. Ancak parametre seti tamamlanmadiginda (kohezyon,
penetrometre geometrisi ve i¢ siirtlinme agis1 olmaksizin) performansi diisiik
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kalmaktadir. Coklu dogrusal regresyon ise basit yapisi, kolay uygulanabilirligi
ve istatistiksel yorumlanabilirligi ile tarla 6lgeginde pratik deger tasimaktadir;
ancak dogrusal olmayan iliskileri modelleyememesi temel kisitidir. Ustel
regresyon, toprak parametrelerinin dogal iistel karakteristigini yansitmasi
bakimindan teorik deger tasirken, genel dogrulugu orta diizeyde kalmaktadir.
Yapay sinir agi, dogrusal olmayan karmagik iligkileri 6grenme kapasitesi
sayesinde geleneksel yontemler arasinda en yiiksek dogrulugu saglamistir;
ancak fiziksel yorumunun gii¢liigii onemli bir kisit olmaya devam etmektedir.

Hibrit modeller agisindan M4, dort farkli algoritmanin giiglii yanlarii
birlestirerek tim modeller arasinda en yiiksek dogrulugu elde etmistir.
AR? = 9%0.74 gibi ¢ok kiiciik bir kalibrasyon-validasyon farki, modelin agir1
ogrenme riskinin etkili bi¢imde kontrol edildigine isaret etmektedir. M3’{in
fiziksel temelli boyut analizi bileseni, hem dogruluk hem de yorumlanabilirlik
acgisindan dengeli bir segenek sunmaktadir. Bununla birlikte, bilesen sayisinin
artmasiyla birlikte hesaplama siiresinin uzadigi ve modelin ¢esitli kosullarda
genelleme kapasitesinin daha genis veri setleriyle dogrulanmasi gerektigi goz
ardi1 edilmemelidir.

Sekil 5.2°de segili modellerin ¢ok boyutlu performans radar grafigi
(Normalize edilmis performans skoru: 1 = En iyi, 0 = En kotii) gosterilmistir.
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== Boyut Analizi
= Cok. Dog. Reg.
—— [stel Reg.
— YSA

== Hibrit M3
== Hibrit M4

Grumlanabilirlik

Sekil 5. 2. Secili modellerin ¢ok boyutlu performans radar grafigi (Normalize edilmis
performans skoru: 1 = En iyi, 0 = En kotii)

5.2.3. Kisitlar

Caligmanin en biiyiik kisiti, drneklem boyutunun (n = 30) c¢ok kiiciik
olmasidir. Makina 6grenmesi literatiirli, n > 100 6nerir (Raudys & Jain, 1991).
Bu kiigiik veri seti, modellerin genelleme kapasitesini kisitlar. Bu sorun, kabul
edilmigtir. Gelecek ¢aligmalarda daha genis veri setinin kullanilmasi
oOnerilmistir. Ancak makina Ogrenmesinde minimum Orneklem sayisi
konusunda farkli goriisler oldugu unutulmamalidir. Veriler tek bir deneme
alanindan ve tek bir toprak biinyesinden (killi tin) elde edilmistir. Bu bulgular
tek bir toprak tipi (killi tin) ve tek bir iklim bolgesinden gelmektedir. Diger
toprak tekstiirleri (kumlu, tinli) ve iklim kosullarinda modeller daha farkli
performans gosterebilir. Bu nedenle, elde edilen performans degerleri salt
mutlak kriterler olarak degil, metodolojik karsilagtirma ve temel olusturma
amagli degerlendirilmelidir. Gelecek calismalarda hiperparametre aramasi
oOnerilir.
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6. SONUC

Toprak koni indeksini tahmin etmek icin sekiz model gelistirilerek ayn1
veri seti {izerinde Kkarsilagtirllmigtir. Caligmanin ana bulgular1 asagida
sunulmustur:

o Tiim modeller arasinda en yiiksek performans, dort bilesenli Hibrit
Model 4 tarafindan saglanmistir (R%aq. = 0.9696, RMSEy,. = 0.0423 MPa). Bu
model, geleneksel yontemlerin en iyisi olan yapay sinir agma kiyasla
kalibrasyon RMSE’sini yaklasik %40 oraninda azaltmistir.

o Hibrit yaklasimin en belirgin katkisi, M1’den M4’e dogru goézlenen
sistematik iyilesmedir. r %1.54, R? %3.09 artarken RMSE %46.3, MAE %48.3
azalmistir. Model karmasikligi ile tahmin dogrulugu arasinda giiclii bir pozitif
iliski oldugu gbzlemlenmistir.

¢ Geleneksel yontemler iginde yapay sinir agi (R%u = 0.950) ikinci siraya
yerlesirken, boyut analizi (R%*qa = 0.754) sinirh parametre setiyle en diisiik
performansi sergilemistir. Coklu dogrusal regresyon, yliksek dogrulugu ve basit
yapisiyla tarla uygulamalari igin pratik bir secenek olma o6zelligini
korumaktadir.

o Cl iizerindeki en etkili parametreler; PD (r = 0.824), BD (r =0.743) ve
MC (r = 0.687) olarak belirlenmistir. Porozitenin tek bagina etkisi gorece
zayiftir; ancak BD ve n arasindaki giiclii negatif korelasyon (-0.856) nedeniyle
model i¢inde tutulmasi tercih edilmistir.

o Tiim hibrit modellerde validasyon R?’sinin kalibrasyon R?’den yalnizca
%0.74—1.46 oraninda diismesi, asir1 6grenme riskinin basarryla kontrol
edildigini gostermektedir.

Bu kitabin bulgularina dayanarak gelecekte yapilacak arastirmalar igin
asagidaki onerilerde bulunulabilir:
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o Farkli toprak tekstiirleri ve iklim kosullarinda model performanslarinin
test edilmesi, genelleme kapasitesinin dogrulanmasi agisindan onceliklidir.

e Orneklem biiyiikliigiiniin artirilmasi (n > 100-300) halinde, &zellikle
derin Ogrenme tabanli hibrit modellerin potansiyeli tam olarak
degerlendirilebilecektir.

® XGBoost, LightGBM ve Random Forest gibi gii¢lii topluluk 6grenmesi
yontemlerinin mevcut hibrit ¢erceve i¢inde bilesen olarak denenmesi, M4’iin
oOtesinde performans artisi saglayabilir.

e Boyut analizi modelinin eksiksiz parametre setiyle (kohezyon,
penetrometre geometrisi, i¢ silirtiinme agisi) yeniden degerlendirilmesi, bu
yontemin gergek potansiyelinin ortaya konulmasina katki saglayacaktir.

o [oT tabanl penetrometre sensorleri ile gercek zamanli veri toplama ve
modellerin saha kosullarinda degerlendirilmesi, pratik uygulama potansiyelini
artiracaktir.

e Fiziksel temelli boyut analizi ile derin 6grenme mimarilerinin daha
derinlemesine birlestirilecegi fizik-bilgili sinir ag1 modellerinin gelistirilmesi,
hem yiiksek dogruluk hem de fiziksel yorumlanabilirlik avantajlarin1 bir arada
sunabilir (Raissi vd., 2019).

e Mevsimsel degisimlerin ve sulama-kurutma dongiilerinin model
performanslar1 iizerindeki etkisinin arastirilmasi, modellerin dinamik toprak
kosullarina adaptasyonuna 6nemli katki saglayacaktir.

o Hibrit modellerin bilesen agirliklarinin statik yerine dinamik (6rnegin,
veri yogunluguna gore) ayarlandigi uyarlanabilir agirliklandirma stratejilerinin
gelistirilmesi, genelleme kapasitesini daha da artirabilir.
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