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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

FARKLI KONUMSAL TAHMIN YONTEMLERININ TOPRAK HARITALAMA
SONUCLARINA ETKISININ ARASTIRILMASI

Ramazan AKKAYA

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Prof. Dr. Ekrem TUSAT
2022, 83 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Muzaffer KAHVECI
Prof. Dr. Ekrem TUSAT
Prof. Dr. Semih EKERCIN

Ulkemizde ve diinyada teknolojik gelismeler, her alanda oldugu gibi tarimsal faaliyetlerde de
yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Tarimsal faaliyetin iilkeler ve dolayisiyla insanlar i¢in son derece
hayati oldugu g6z oniine alinirsa, tarimsal verimliligin her gegen giin arttirilmasi son derece 6nemli bir
ihtiyagtir. Tarimsal verimliligin arttirilmasi igin yapilmasi gereken yontemlerden biri ise toprak etiitleri
yapilarak, bitkilerin biiyiime ve yasamlar1 i¢in ihtiya¢ duyduklari elementlerin en uygun bigimde
verilmesidir. Bitkilerin bu ihtiyacglarinin en uygun bigimde karsilanmasi i¢in, yapilan toprak etiitlerinin
uygun dagilimda olmasi ve bu toprak etiitlerinden faydalanarak diger bdlgeler icin en uygun tahmin
isleminin yapilmast gerekmektedir. Bu tahmin islemi ic¢in birgok konumsal tahmin yontemi
gelistirilmistir. Bu kapsamda en ¢ok kullanilan 5 konumsal tahmin yontemi (En yakin komsuluk,
Uzakligin tersi ile agirliklandirma, Yizey trend analiz yontemi, Nokta KRIGING ve Yapay sinir ag
yontemi) kullanilarak 600 model verisi yardimiyla, 200 adet test noktasi i¢in tahmin edilmistir. Bu
tahminlerden 3 tanesi (En yakin komguluk, Uzakligin tersi ile Agirliklandirma ve Yiizey trend analiz) i¢in
Android Stiidyo kullanilarak bir Android uygulama gelistirilmis, konumsal tahmin yontemlerinden bir
digeri olan Nokta KRIGING Yontemi igin Surfer programi ve YSA (Yapay Sinir Aglar1) igin ise
MATLAB programi kullanilmig olup, tahminlerin sonuglarinin Arcgis programinda tematik haritalari
olusturulmus, sonuglar istatistiksel olarak incelenmis ve bunlarin kullanilabilirligi hakkinda inceleme
yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: GNSS + CBS, Jeoistatistik, Hassas Makineli Tarim, Matlab, Surfer,
Toprak etiid



ABSTRACT

MS THESIS

INVESTIGATION OF THE EFFECTS OF DIFFERENT SPATIAL
INTERPOLATION METHODS ON SOIL MAPPING

Ramazan AKKAYA

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Map Engineer

Advisor: Prof. Dr. Ekrem TUSAT
2022, 83 Pages

Jury
Prof. Dr. Muzaffer KAHVECI
Prof. Dr. Ekrem TUSAT
Prof. Dr. Semih EKERCIN

Technological developments in our country and in the world are used intensively in agricultural
activities as in every field. Considering that agricultural activity is extremely vital for countries and
therefore people, it is an extremely important need to increase agricultural productivity day by day. One
of the methods that should be done to increase agricultural productivity is to provide the most appropriate
elements for the growth and life of plants by conducting soil surveys. In order to meet these needs of the
plants in the most appropriate way, the soil surveys should be in an appropriate distribution and the most
appropriate estimation should be made for other regions by making use of these soil surveys. Many
spatial estimation methods have been developed for this estimation process. In this context, it has been
estimated for 200 test points with the help of 600 model data, using the 5 most widely used spatial
estimation methods (Nearest neighborhood, Inverse weighting, Surface trend analysis method, Point
KRIGING and Atrtificial neural network method) and artificial neural networks. An android application
was developed using Android Studio for 3 of these estimations (Nearest Neighborhood, Inverse of
Distance Weighting and Surface trend analysis), Surfer program for Point KRIGING Method, which is
another of the spatial estimation methods, and MATLAB program for ANN (Artificial Neural Networks).
Thematic maps of the results of the predictions were created in the Arcgis program, the results were
analyzed statistically and their usability was examined.

Keywords: GNSS + GIS, Geostatistics, Precision Machinery Agriculture, Matlab, Surfer, Soil
survey
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

A :Dizayn Matrisi

n :Ol¢iim Nokta Sayisi

| :Olcekler Vektorii

X :Bilinmeyen Vektorii

r :Korelasyon Katsayisi

R? :Belirlilik Katsayis1

Oy :Bagimli Degisken Y’nin Standart Sapmasi

Sy :Regresyon Denklemiyle Yapilacak Tahminlerin Standart Hatas1
ok :Kriging Varyansi

Z(X) : :x Noktasindan Alinan Ornegin Degisken Degeri

Z(Si): :Si Noktasindan Alinan Ornegin Degisken Degeri

Z (x+h) :x Noktasindan h Kadar Uzakliktaki Ornek Degisken Degeri
Z*(Sp) :Uzaklikla Agirliklandirilmis Ortalama Degisken Degeri
E :Beklenen Deger

N (h) :Ornek Cift Sayisi

Y(h) :Semi - Variogram Fonksiyon

Co :Kiilge Varyansi

C :Esik Degeri

a :Etki Mesafesi

k :Komsu Nokta Sayisi

d :Ornek Noktasi ile Tahmin Noktas1 Arasindaki Mesafe
d(A,B) :A ve B Noktas1 Aras1 Oklid Uzaklig

X1 :Herhangi Bir Noktanin Noktanin X Koordinati

Y1 : Herhangi Bir Noktanin Noktanin Y Koordinati

Wi :1 Noktasinin Bilinen Konumdaki Agirlig:

d :Ornek Noktas1 Ile Tahmin Noktas1 Arasindaki Mesafe
A :Lagrangian Carpani

7(555) :Si’den Sj’ye Ortalama Variogram

¥(S:,4) :Si ile A Hacmi Arasindaki Ortalama Variogram



Kisaltmalar

API :Application Programming Interface (Uygulama Programlama Arayiizii)
BLUE :Best Linear Unbiased Estimator

BLUP :Best Linear Unbiased Prediction

Ca :Kalsiyum

CBS :Cografi Bilgi Sistemi

Exp : Eksponansiyel

GNSS :Global Navigation Satellite System (Kiiresel Konum Belirleme
Sistemleri)

IDW . Inverse Distance Weighting

ITRF: ‘International Terrestrial Reference System (Uluslararasi Yersel Referans
Sistemi)

HGM :Harita Genel Miidiirligi

MATLAB  :Matrix Laboratory

Mg :Magnezyum

Na :Sodyum

SAM :Sayisal Arazi Modeli

UTM :Universal Transverse Mercator

YSA :Yapay Sinir Aglari

WGS84 : World Geodetic System 1984 (Diinya Jeodezik Sistemi 1984)



1. GIRIS

Giliniimilizde konuma dayali tahmin yapabilmek amaciyla pek ¢ok matematiksel
modelleme ve enterpolasyon yontemi gelistirilmistir. Bu yontemler igerisinde en yakin
komsuluk, uzakligin tersiyle agirliklandirma, yiizey trend analiz, KRIGING ve yapay
sinir aglar1 yontemleri en ¢ok kullanilanlaridir. Bu yontemlerle, hesaplanmak istenen
noktadaki degerin tahmin edilmesi ve bu hesaplanan verilerin harita iizerinde incelenip,
tahmin degerlerinin dogruluk incelemesi yapilabilmektedir. Ozellikle tematik harita
tiretimi ve jeoistatistik calismalarinda bu ve benzeri yontemler kullanilmaktadir. En
uygun modelin kurulmasi ve secilmesi, tematik harita tiretimi ve enterpolasyon
sonuclarint dogrudan etkilemektedir.

Bu tezin amaci ise belli bir bolge icerisinde farkli modelleme ve enterpolasyon
yontemleri kullanilmasinin, tahmin edilmek istenen degerlerin sonuclara etkisini
incelemektir. Bu amagla segilecek ¢alisma bolgesinde mevcut toprak analizleri
sonuclarina gore sahanin toprak siniflar1 ve elementlerine gére modelleme yapilarak,
test noktalarinda toprak analizi sonuglari tahminleri (toprak igerisindeki elementler vb.)
yapilmistir. Farkli modelleme ve enterpolasyon yontemleri kullanilmasiin sonuglara
etkisi irdelenmistir. Bunun yani sira bu islemleri gergeklestirmek iizere online
haritalama sistemleri gelistirilmistir. Bdoylece hassas tarim uygulamalari igerisinde
onemli bir yere sahip olan GNSS+CBS entegrasyonu konusu arastirilmis, jeoistatistik

modellerin sonuglara yetkisi incelenmis ve bu islemler i¢in bir uygulama gelistirilmistir.



2. JEOISTATISTIKSEL KAVRAMLAR
2.1. Degiskenler Arasi Iliskiler

Giinliik hayatimizda ve bilimsel aragtirmalar sirasinda karsimiza birgok problem
cikmaktadir. Bu problemlerin ¢oziilebilmesi icin, iki veya daha fazla degisken arasinda
iliskinin olup olmadigin1 varsa bu iligkinin yoniiniin aragtirmas: gerekmektedir.
Degiskenler arasinda iligskinin olup olmadigi, varsa bu iligskinin yoniiniin belirlenmesi
icin istatistikte korelasyon - regresyon analizlerinin kullanilmasi gerekmektedir.
Korelasyon - Regresyon analizleriyle degiskenler arasindaki iliskinin derecesinin ve
yOniiniin belirlenmesi ile birlikte iligkinin anlamliligina bagl olarak diger degiskenler
i¢in tahminler yapilir. Istatistiksel anlamda iki ya da daha fazla degisken arasinda bir
bagliligin olabilmesi i¢in bu degiskenler arasinda bir iliskinin olmas1 gerekmektedir.
Ornegin, giinliik elektronik aletlere bakan kisilerin gdzlerinin bozulma olasilig1 veya bir
kisinin ¢alistig1 yerdeki tecriibesi ile maasinin durumu arasinda bir iligki olup, bu iligki
zaman ilerledikce degismektedir. Neden niteligindeki bu degiskenler ile sonug
niteligindeki degiskenler arasindaki iligkinin belirlenmesinde regresyon, iliskinin giiglii
olup olmadiginin belirlenmesinde ise korelasyon analizlerinden yararlanilabilir. Bu
sayede hem degiskenler arasindaki iliski belirlenmis hem de bu iliskinin gii¢liiliik
derecesi belirlenmis olmaktadir (Konuk, A.,2016).

2.1.1. Korelasyon

Iki veya daha ¢ok degisken arasinda bir iliskinin olup olmadig, iliski varsa
yoniinii ve giiciinii belirleyen analize “korelasyon” denilmektedir. Korelasyon katsayisi
ise (r), iki degisken arasindaki iliskinin Sl¢iisiinii vermektedir. Korelasyon katsayisinin
hesaplanabilmesi i¢in asagida belirtilen denklemlerden birisinin  kullanilmasi

gerekmektedir;

_ S@-D-w-7)
VI —X)2 = (¥ — 7)2 2.1)

r

Z X=®=y
VZx? =R y? (2.2)

=

Korelasyon katsayisi -1 ile +1 arasinda deger almaktadir,



e 1 =-1 olmasi, ters yonlii tam dogrusal bir iliski,
e 1 =+1 olmasi, ayn1 yonde tam dogrusal bir iliski,
e =0 olmasi ise dogrusal bir iliski olmadigin1 gosterir.

Korelasyon katsayisi isareti ise iliskinin yoniinii belirlemektedir (Topal, K, K., 2015).

Korelasyon isaretini grafiksel olarak anlatacak olursak,

I 9
+¢ _‘}":’i:#_ o Iki degiskenin her ikisi de aym yonde degisim
i.f' 1‘%. gosterirse aralarindaki iliski pozitiftir ve korelasyon
H R katsayisinin isareti (+) olur (Kemaloglu, S, A., ve

Babacan E, K.,2019).
Sekil 2.1 Degiskenler arasi negatif iligki (URL1)

F
+H+ - y o S
++ e Degiskenlerden biri artarken digeri azaliyorsa iligki

++$$

negatiftir ve korelasyon katsayis1 (-) isaretlidir

(Kemaloglu, S, A., ve Babacan E, K.,2019).

Eo
~{-

Sekil 2.2 Degiskenler arasi1 pozitif iliski (URL1)

.ﬁt’# i++ e Degiskenler arasinda negatif yada pozitif yonde
## f‘;- birlikte bir degisim yoksa bu durumda korelasyon

katsayis1 sifirdir (Kemaloglu, S, A., ve Babacan E,
K.,2019).

A J

Sekil 2.3 Degiskenler arasi notr iligki (URL1)



2.1.2. Regresyon Analizi ve Belirlilik Katsayisi

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskiyi, o konu ile ilgili tahminler (estimation) ya da Kkestirimler
(prediction) yapabilmek amaciyla regresyon modeli olarak adlandirilan matematiksel
bir model ile karakterize eden bir istatistik analiz teknigidir (Yavuz, S.,2009). Dogrusal
regresyonda iki degisken arasinda iliski olup olmadigimi veya regresyon dogrusunun
gozlem degerlerini aciklaylp agiklamadigini anlamada korelasyon katsayisi
kullanilmaktadir. Korelasyon katsayisinin isareti, daima dogrunun egiminin isaretiyle
uyumludur. Ussel regresyon denklemi ise egrisel oldugundan, bu egrinin birden fazla
egimi s0z konusudur. Bu durumda, {issel regresyon denklemi i¢in korelasyon katsayisini
kullanamayiz. Bu nedenle, iissel regresyon denkleminin gozlem degerini ne derece
agiklayp agiklamadigini anlamada belirlilik katsayisi (R?) kullanilir (Konuk, A.,2016).

Belirlilik katsayis1 asagidaki esitlikle hesaplanabilir.

R°P=1- Sy

o} (2.3)

Burada, R*: belirlilik katsayisi, Sy : regresyon denklemiyle yapilacak tahminlerin
standart hatas1 ve oy : bagimhi degisken Y’nin standart sapmasini gdstermektedir
(Konuk, A.,2016).

Belirlilik katsayisi 0 ile 1 arasinda deger alir. R%nin degeri yiikseldikge
regresyon diizleminin 6rnek gozlemlerine uyumu artar (Cil, N.,2016). R? degerinin 0
olmast durumu degiskenler arasinda higbir iliskinin olmadig ve belirsizlik oldugu, R?
degerinin 1 olmasi durumu ise degiskenler arasinda tam bir iligkinin oldugu anlamina

gelmektedir (Akbulut, M, C., 2011).

b x
Sekil 2.4 Degiskenler aras1 Dogrusal ve Egrisel iliski Durumu (Akbulut, M, C., 2011)



2.2. Bolgesellesmis Degiskenler

Klasik istatistiksel yontemler, alinan Orneklerin yerlerini (konumlarini),
birbirlerini ne sekilde takip ettiklerini, alinan 6rneklerin etki alanlarinin ne oldugunu
dikkate almayan yontemlerdir. George Matheron tarafindan 1963 yilinda gelistirilmeye
baslanmis olan jeoistatistik, farkli nicelik ve duyarhiliktaki O6rnek veri setlerinin,
konumsal iligkilerini de dikkate alan uygulamali istatistik bilimidir (Konuk, A.,2016).

Belirli bir bolgeye 6zgii alan ve konumlar1 koordinatlariyla tanimlanmis olan
degiskenler, bolgesellesmis  degiskenler  denilmektedir  (Konuk, A.,2016).
Bolgesellesmis degiskenler raslantisal degisken olmadiklar1 i¢in, Orneklemesi
yapilmamis degiskenlerin tahmininde raslantisal 6rnekleme kurallar1 kullanilamaz.

Bir noktanin konumunu x ile ifade edecek olunursa Z(x) yersel olarak bir rassal
degiskedir. Bolgesel olarak incelendiginde Z(x) ve Z(x+h), h uzakligina bagli olarak her
Olciim noktasinda bagimsiz degildir ve konumsal otokorelasyonla birbirleri arasinda bir
iliski s6z konusudur (Journel, A.G. ve Huijbregts, Ch.J., 1978).

Bolgesellesmis degiskenlerin 6zelliklerini asagidaki gibi 6zetleyebiliriz.

o Yersellik (Lokalizasyon): Belirli konumsal noktalardan alinan &rnek
degerlerinin, konumlarina bagl olarak sistematik bir iligki icinde olmasini ifade
etmektedir.

e Devamlilik: Konumsal olarak alinan drnekler belirli bir mesafe igerisinde siirekli
ve devamli bir iliski i¢indeyken, belirli bir mesafeden sonra ise devamlilik ve
stireklilik gostermez.

e Yonsel Degisim (Anizotropi): Belirli bir konumdaki 6rnek degiskenin etki alani
her yonde ayni uzanimi gostermeyebilir. Baska bir deyisle, degisken bir yonde
sireklilik gosterebilmesine karsi, baska bir yonde siireksiz ve diizensiz
degisiklik gosterebilmektedir. Bolgesellesmis degisken drneklerinde belirli bir
mesafe igerisinde devamliligin yonsel farklilik gostermesiyle ilgili degiskene
anizotropik bir degisken edilebilmektedir.

e Gegisler: Konumsal olarak alinan bazi Ornekler arasinda belirli araliklarla
devamlilik  gbzlenirken, baz1 mesafe araliklarinda ise  devamlilik

gozlenmeyebilir. Bu olay gecisler halinde devam eder (Konuk, A.,2016).



2.3. Variogram ve Semi-Variogram

Jeoistatistik’te, ¢cok sayida orneklenmis bolgesel degiskenlerin, uzakliga bagh
olarak degisimleri variogram fonksiyonlar1 ile belirlenmektedir ve bu fonksiyon
birbirinden h kadar uzaktaki iki degisken arasindaki farkin varyansini da ifade
etmektedir. Degiskenler arasindaki uzaklik farkinin artmasi ile birlikte degisken
degerleri arasindaki gézlenen farkliliklarda artacaktir. Varyansin artmasi ise degiskenler
arasi iligkinin azalmasi seklinde yorumlanabilir. Baska bir degisle, iki nokta aras1 farkin
biiyiikliigii noktalar aras1 mesafenin biiyiikligline baglidir (Deutsch, C.V., ve Journel,
A.G., 1992).

Variogram fonksiyon,

2Y(h) =E[Z(x +h) — Z(x))?] (2.4)

Burada;

e 2Y(h) = huzaklik farkina gore hesaplanan variogram fonksiyonu,

Z(x) : x noktasindaki alinan 6rnegin degisken degeri,

h : noktalar aras1 uzaklik

Z (x+h) : x noktasindan h kadar uzakliktaki 6rnegin degisken degeri,
E : Beklenen Deger (LeMay, N, E., 1998).

Variogram fonksiyonunun yari ise semi-variogram fonksiyonunu vermektedir.

Semi-variogram fonksiyonu ise asagidaki gibi ifade edilebilmektedir;

N(h)

DG+ -z @
i=1

¥(R) = 5+ —
2 N (2.5)
N (h) : Ornek gift sayis,

Y'(h) : Semi-variogram fonksiyonu (Bachmaier, M., ve Backes, M., 2008).



2.3.1. Deneysel Semi-Variogram Parametreleri

Orneklenen veri ciftleri degisken degerleri arasindaki farklarin karelerin
toplaminin uzakliga baglh degisimi ile elde edilen deneysel semi-variogramin 3 6nemli

parametresi bulunmaktadir. Bunlar;

e Kiilge Varyansi (Co) : Teoriye gore sifir ayrilma mesafesindeki semi-variogram
degeri sifir olmalidir. Ancak, sonsuz derecede kiigiik bir ayirilma mesafesinde, semi-
variogram genellikle 0’dan biiyilkk bir deger sergiler, buna kiilce varyansi

denilmektedir (Lagadapari, Y, S., 2015).

e Esik Deger (C) : Semi-variogram modelinin diizenli sekilde artisinin sonlandigi
degere esik degeri denilmektedir (Lagadapari, Y, S., 2015). Bu noktadan sonra iki
Oornegin degerlerinin ortalama varyasyonu aralarindaki uzakliga bagli olmamakta,
Z(xX) ve Z(x+h) arasinda higbir iliski kalmamaktadir. Y'(h)’nin sabit oldugu a
uzakligindan sonra, jeoistatistikle elde edilen sonug¢ klasik istatistikle elde edilen

sonucun aynist olmaktadir (Konuk, A., 2016).

eEtki Mesafesi (a) : Bir semi-variogram modeline baktigimizda, belli bir
mesafede modelin diizlestigi fark edilir. Modelin ilk diizlestigi mesafe, etki mesafesi
olarak bilinir (URL 3, ArcgGISPro). Baska bir degisle, bolgesel degiskenin iki 6rnek
degeri arasinda, uzakliga bagl iliskinin bulundugu en biiyiik mesafe etki mesafesidir.
Deneysel semi-variogram degerlerindeki Y'(h)’daki artis, etki uzakligi adi verilen
belli bir a uzakligimin tesinde genellikle degismemekte ve sabit kalmaktadir. Etki
mesafesinden daha uzak mesafedeki ornek degisken degerleri birbirinden bagimsiz
kabul edilir. Etki mesafesine yapisal olarak uzaklik da denilmektedir (Konuk, A.,
2016).
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Sekil 2.5 Deneysel Semi-Variogram Parametreleri (URL4)

2.3.2. Kuramsal semi-variogram modelleri

Bolgesellesmis degiskenlerin  6zelliklerinin  belirlenmesi ve daha sonra
orneklenmis noktalarin kestiriminde kullanilmak iizere, araziden alinan Orneklerle
hesaplanan deneysel semi-variogram degerlerinin modellenmesi (uygun egri tipinin
bulunmasi ) gerekir. Deneysel semi-variogram degerlerine model uyarlama konusunda

bir ¢ok arastirma yapilmis olup, bunlarin bir kismi1 Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1: Cesitli semi-variogram modelleri (Yaprak, S., ve Arslan, E., 2008)

VARIOGRAM FONKSiYON DURUM
MODELLERI
Gauss g2
Y(s) = Co+C(1—exp|——=))
a
Ussel S
e Y(s) = Co+C (1 —exp (_E))
Kiiresel 35 3
Y6 = G+ ((5) - G 0 =s<a)
Y(s) =Co+C s>a
Liner
Y(s) = Cp+C.S
Logaritmik
Y(s) = Cp + C.log(s) s>0




2.3.2.1. Kiiresel (spherical) model

Matheron tarafindan Onerilmis olan bu kiiresel modelde, semi-variogram

fonksiyonu orjine yaklastikga dogrusal oOzellik gostermektedir (Sekil 2.6). Kiiresel

(spherical) model asagidaki gibi tanimlanmaktadir;

~ 3hy K®
Y = o+ ((5) - G ©<h=a
Y(h) =Cy+ C
h>a
Burada,

Y'(h) : h mesafesindeki variogram degerini,
C : Esik degerini,
a : Etki mesafesini belirtmektedir (Ertung G., 2013) .

Semivariance, 7 (h)

3
: A3(AY 1(hY l
;'(h):J(“”'{E[Z]_E(Z)] ]
]_(“,,+(“l h>a[

' 3 3 J
L] L] L) 1

L o

Distance, h

Sekil 2.6 Kiiresel Variogram Modeli (URL5, 2017)

(2.6)

(2.7)
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2.3.2.2. Ussel (Eksponansiyel) model

Ussel modelin fonksiyonel sekli de orijinden baslar, yavas yavas yiikselir ve esik
degerine tamamen ulasamaz. Etki mesafesi, uygulamada esik degerinin %95’ine denk
gelen mesafe olarak kabul edilir (Ertung G., 2013). Ussel (Eksponansiyel) model

asagidaki gibi tanimlanabilmektedir;

Y(h) = Co+C (1 —exp (—%))

Burada;

(2.8)

Y'(h) : h mesafesindeki variogram degerini,
C : Esik degerini,
a : Etki mesafesini belirtmektedir (Konuk, A., 2016).

P

O

S
1

Semivariance, y (h)

11 y(h)=C, +('l[l—cxp(—h/a)]

i i
L] L]

L)
Distance, h

Sekil 2.7 Ussel(Eksponansiyel) Variogram Modeli (URL5, 2017)

2.3.2.3. Gauss model

Gauss variogrami iki parametre ile karakterize edilir (C: esik degeri ve a: etki
mesafesi). Ussel variogram durumunda oldugu gibi, korelasyonlu ve korelasyonsuz
rasgele degiskenler arasinda teorik bir sinir yoktur (Bardossy, A., 1998). Gauss model

asagidaki gibi tanimlanabilmektedir;



11

hZ
Y(h) = Co+C(1—exp (_a_z))
(2.9)
Y'(h) : h mesafesindeki variogram degerini,
C : Esik degerini,
a : Etki mesafesini belirtmektedir(Mahdi, E., Abuzaid, A, H., ve Atta A, M, A., 2020).

Sekil 2.8. Gauss Variogram Modeli (Mahdi, E., Abuzaid, A, H., ve Atta A, M, A,
2020)
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3. KONUMSAL TAHMIN YONTEMLERI
3.1. Konumsal Tahmin

Konumsal analizler sonrasinda, ornek alinmis noktalar kullanilarak Ornek
alinmamis noktalarin noktasal olarak tahminlerini yapmaya c¢aligiriz. Bu tahminlerden
en yakin komsuluk yontemi, uzakligin tersi ile agirliklandirma (IDW) yontemi, yiizey
trend analiz yontemi ve KRIGING yontemi gibi enterpolasyon (tahmin) yontemleri
kullanilabilmektedir. Bu yontemlerden uzakligin tersi ile agirliklandirmada (IDW)
ornek nokta degerlerinin agirliklar1 uzaklhiga bagli olarak degismekte, en yakin
komsuluk yonteminde sadece en yakin 6rnek noktalar dikkate alinmakta ve yiizey trend
analiz yonteminde ise tiim Ornek noktalarin agirliklar1 ortalama bir polinom ile ifade
edilmektedir (Konuk, A.,2016).

Klasik tahmin yontemlerinde alinan 6rnek noktalarinin etki alanlar1 ve bunlarin
yonsel degisimlerinin nasil oldugunu dikkate almayan yontemlerdir. Klasik tahmin
yontemlerinde yapilan konumsal tahminlerde, hata biiyiikliigli artmakta ve tahminlerin
glivenirliligi azalmaktadir. Bu dezavantajlarin giderilmesi i¢in jeoistatistiksel KRIGING
yontemler uygulanmaktadir(Konuk, A.,2016).

Ismini Giiney Afrikali arastirmact D.G. Krige’den alan jeoistatistiksel KRIGING
yonteminde, orneklerin diizensiz ve siirekliligin yonsel olarak degistigi durumlarda, bir
noktanin veya blogun ortalama degerini en kiigiik hata ile yansiz olarak tahmin etmede
variogram fonksiyonu kullanilmaktadir. KRIGING yontemi, tahmin hatalarinin
varyansin1 en kiigiikleyen ve yansiz tahminler yapmamizi saglayan bir yontemdir.
KRIGING yonteminde nokta ve blok degerine etkisini aciklayan agirlik katsayilari,
semi-variogram fonksiyonu yardimiyla bulunmaya calisilmaktadir. Bu agirhik
katsayilari, tahmin varyansini en kiigliikleyecek bir kombinasyon igerir (Konuk,

A.,2016).

3.2. En Yakin Komsuluk Yontemi

Genellikle siniflandirma ve kiimeleme c¢alismalarinda kullanilan en yakin
komsuluk yonteminde, konumu belirlenecek olan noktanin g¢evresindeki noktalardan
yararlanilmaktadir.

En yakin komsuluk yoOnteminin uygulanabilmesi ic¢in oOncelikle konumu

belirlenecek nokta ile 6rnek noktalar arasindaki uzakligin belirlenmesi gerekmektedir.
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Bu uzaklik i¢in genellikle 6klid yontemi kullanilmaktadir. Oklid yonteminin hesabr ise

2 boyutlu konumlar i¢in esitlik (3.1)’deki gibidir.

d(4,B) = J(x1— x)%+ (1 — ¥2)? (3.1)

Omekleme yapilmamis Sa noktasina en yakin k adet komsu S; noktas1 degisken
degerlerinin Z(S;) oldugu durumda, uzaklikla agirliklandirilmis ortalama degisken

degeri Z*(Sa) asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

K d(S;,S4).Z(S))
_ i=1 24 i
2 S0= T 165,50 (32)

En yakin komsuluk yontemi, sadece en yakin komsu ornek noktasi veya
noktalarinin degisken degeri ile tahmin yapmakta ve daha uzak noktalardaki diger
noktalar1 dikkate almamaktadir. Tahminlerde kullanilacak komsu noktalarin sayisinin
(k) ka¢ tane olacagi belirsizdir. Ayrica, Ornek noktalar1 arasindaki bagimliligs,

devamlilig1 ve yonsel siirekliligi dikkate almayan bir yontemdir(Konuk, A., 2016).

3.3. Uzakhigin Tersi Ile Agirhklandirma Yontemi (IDW)

Jeodezide yaygin olarak kullanilan enterpolasyon yontemlerinden birisi de Ters
Mesafe Agirlikli Enterpolasyon yontemidir. Uzakligin Tersi ile Agirliklandirma
Yontemi (IDW) sadece komsu noktalardan tahminler tirettigi i¢in lokal bir ara kestirim
yontemidir. Uzakligin Tersi ile Agirliklandirma Yéntemi (IDW), noktalarin birbirine
olan mesafelerini agirlik hesabinda kullanarak, bilinmeyen noktalarin tahminini
gerceklestirir. Uzakligin tersi ile agirliklandirma yontemi enterpole edilecek ylizeyde
yakinindaki noktalarin uzaktaki noktalara gore daha fazla agirliga sahip olmasi esasina

dayanaktadir (Kazanci Z, S., ve Kayik¢1 T, E., 2014).

Uzakligin tersi ile agirlikladirma yontemi (IDW) esitlik (3.3)’de verilmistir. Yontemde
kullanilan agirliklandirma esitlik (3.4)’de verildigi gibidir. Herhangi x, noktasindaki
tahmini deger asagidaki sekilde hesaplanir.
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(X)) = ) W.Z(X)

(3.3)
1
7
v, = T
=tal(x) (3.4)

Z(X;) : ’inci konumdaki bilinen 6rnek noktasi degerini,

Wi : ’inci bilinen konumdaki agirligi,

d : 6rnek noktasi ile tahmin yapilacak nokta arasindaki mesafeyi,
p : ussel gii¢ katsayisi,

n : 6l¢lim noktast sayisini ifade etmektedir(Kale M, M., 2018).

Uzakligin Tersi ile Agirliklandirma Yontemin (IDW) dogrulugu kullanilan verinin
miktarina ve lssel katsayisina bagilidir (Krivoruchko, K., Gotway, C., and Zhigimont,
A., 2003). Ancak litaretiirde, optimum Ornek sayis1 ve issel katsayr belirlenesi

konusunda kesin bir tavsiye yoktur (Aydm, O., ve Cigek 1., 2013).

3.4. Yiizey Trend Analiz Yontemi

Yiizey trend analizi yonteminde dncelikle, 6rnek noktalarinin degisken degerleri
ile iki boyutlu (x,y) veya ii¢ boyutlu (X,y,z) konumsal dogrulugu dikkate alinarak, en
kiiclik kareler yontemine gore p’nci dereceden polinom denklemi elde edilmektedir.
Elde edilen denklem yardimiyla da, degisken degeri bilinmeyen noktalar i¢in tahminler
yapilmaktadir. Yiizeyin derecesi se¢cime bagli olmasina ragmen, Sayisal Arazi Modeli
(SAM) uygulamalarinda genellikle 2. ve 3. Derece polinomlar kullanir. Yiizeyin
derecesi arttikca gereksinim duyulan dayanak nokta sayisi da artmaktadir. Bu da
dayanak noktalarmin yeterli sayida olmamasi durumunda biiyiik hatalara neden olur. Ilk
bakista, polinom derecesinin artmasiyla Sayisal Arazi Modeli (SAM)’dan elde edilecek
dogrulugun artacagi sanisina ragmen bu dogru degildir. Derecenin artmasiyla yilizeyde

gereksiz salinimlar olusur (Koroglu S., 2006).
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Yiizey trend analiz yonteminde en basit dogrusal ve ikinci dereceden polinom

denklemi (3.5.) ve (3.6.)’deki gibi ifade edilebilir ;

Basit Dogrusal Denklem:

Z (x,¥) = ago + ag1y + agox (3.5)

Ikinci Derece Polinom Denklemi:

Z(6,y) = g + Qo1 ¥y + @iox + azox? + ayxy + agry? (3.6)

(Arikan, D., Yildiz, F., ve Makineci, B., 2020)

En kiigiik kareler yontemi ile yilizey polinomlarmin katsayisinin hesabi i¢in dizayn

matrisi (2’inci dereceden yiizey polinomu igin),

2 2

1 Y, *1 X1 xYy, ¥y

2 2

Apg=|1 Y2 %2 X2 %y, ¥3

2 2

3.7)
seklinde olusturulur. Olgiiler vektorii (1) ise,
E{a:n = [Zl ZZ Z}‘I] (38)
seklinde ifade edilir. Polinom katsayilarindan olusan bilinmeyenler vektorii (X),
Xl.s= [@0 ao1 @0 o a1 o] (3.9)

seklinde ifade edilir. En kii¢lik kareler ¢6ziimii sonucu,

X = (ATPA) LATPI
(3.10)

Matris esitligi ile fonksiyonun bilinmeyen katsayilar1 hesaplanir(Hota, N, R., 2014).
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s e e, 3

Sekil 3.1. 1.Dereceden yiizey trend analizi  Sekil 3.2. 2.Dereceden yiizey trend analizi
P(X,Y)=a+bY +cX P(X,Y) =a+bY +cY? +dX +eX® + fXY
(URL7) (URL7)

Sekil 3.3. 3.Dereceden yiizey trend analizi

P(X,Y)=a+bY +cY?+dY? +eX + fXY + gXY2 + hX? + jX?Y + kx®
(URL7)

3.5. KRIGING Yontemi

Bu yontemi ilk gelistiren 1951 yilinda Gliney Afrikali D. G. Krige isimli maden
miihendisidir. Bu enterpolasyon yontemi ¢evre, meteoroloji, maden, jeoloji, insaat gibi
bircok miihendislik dalina arastirma konusu olmustur (Kuru, B., 2018). Literatiirde
Jeodezi, Geomatik ve benzeri alanlarla ilgili ¢ok fazla ¢aligma olmamakla birlikte
uzaktan algilama, fotogrametri ve kartografik calismalarda uygulama alan1 bulmustur
(Yigit, O, C., 2003). Bu ydntem en iyi lineer yansiz tahmin (BLUE) veya en iyi lineer
yansiz kestirim (BLUP) ile matematiksel jeodezide kollokasyon olarak tanimlanir
(Boogaart vd., 2002).

KRIGING yo6nteminin amaci, degisken degeri bilinmeyen bir nokta veya blok
¢evresinde ve ig¢indeki 6rnek degerlerinin agirlik katsayilarini, semi-variogram model

parametreleri yardimiyla hesaplayarak, tahmin varyansini en kiiclikleyecek sekilde
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degisken degerini tahmin etmektir. Bir nokta veya blogun tahmini degisken degeri,
orneklenen gozlem degerlerinin konumsal diizenini ve yapisini inceleyen semi-
variogram fonksiyonuna dayanmaktadir (Konuk, A., 2016).

KRIGING yonteminin genel denklemi,

Zi= ) W.Z(S)
’ Zl (3.10)

seklindedir. Burada,

Z4 = bilinmeyen A noktasinin degeri,
W = Z4 degerini hesaplamak igin kullanilan rnek noktalarm agirlik degerleri,

Z(S;) = hesaplamada kullanilan 6rnek noktarinin degisken degerleri

ifade etmektedir.

Degisken degeri bilinmeyen bir nokta i¢in KRIGING yontemiyle tahmin
yapabilmek i¢in Oncelikle Ornek noktalar1 dikkate alinarak semi-variogram
parametrelerinin belirlenmis olmas1 gerekir. Daha sonra, degeri bilinmeyen nokta
etrafindaki komsu 6rnek noktalarindan hangilerinin tahminde kullanilacagini belirlemek
gerekir. Bunun ic¢in degeri bilinmeyen nokta etrafinda, bir arama kapsama alani
belirlenir. Bu kapsama alani, semi-variogram modelinin etki mesafesine (a) esit
olmahdir. Degisken degeri tahmin edilecek nokta i¢in arama kapsama alanindaki
noktalar1 arasi1 ortalama semi-variogram degeri dikkate alinarak her bir noktanin agirlik
katsayist hesaplanir. Arama kapsama alanindaki o6rnek noktalarimin agirliklar
kullanilarak da, noktasal degisken degeri tahmin edilir (Konuk, A., 2016).

Genel problemimiz ise agirhk faktoriinii en iyi yolla belirlemek olacaktir.

Burada agirlik faktorii iki amag dogrultusunda secilmedir,

e Yansizlik igin E [Z4* —Z4] = 0, bu sartt saglayabilmemiz i¢in esitlik
n

W, =1
(3.10.)’daki ifadede i=1 olmalidir.
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e Minimum varyans i¢in Var[Za * -Za] = min. olmalidir.

Hata varyansi [Z4 — Zal variogram baglantilar1 kullanarak hesaplanabilir.

n T T
—2 ) WeT (S, A= )Y W T(5.S)
i=1

i=1j=1 (3.11)

Burada,

¥(5:,A4) = S; ile A hacmi arasindaki ortalama variogram,

¥(S:S)) = Si’den Sj’ye ortalama variogramdir (Mert, A, B., vd., 2016).

Tahmin varyansi, onun agirligina gore diferansiyelinin alinmasiyla minimize

edilebilir ve diferansiyeli sifira esittir.

do’ _4
Iw; i=1,2,3,4,5...n (3.12)
Bu diferansiyel, n essitlik ve n bilinmeyen (W1,W,,Ws,...W,)) saglayacaktir.
n
W, =1
Burada bulunacak olan agirliklar toplaminm =1 ile sinirlandirmak i¢in, diger bir

bilinmeyen olarak Lagrangian carpani (A) esitlik sistemini dengeleyici bir unsur olarak
islemlere dahil edilir. Bu durumda, n+1 esitlik ve n+1 bilinmeyen ortaya c¢ikar ve
W1, W,,Wa,...W, ile A saptanabilir (Konuk, A., ve Onder, S., 1999)

Bu kosullar altinda Si 6rnek noktalarinin agirliklarinin hesaplanmasi igin,

D WH(5,5) + 1= 7 (5, 4)
& (319

=
Il

Il
—

(3.14)
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esitlik sisteminin ¢ozlilmesi gereklidir.
KRIGING varyans: olarak bilinen minimum varyans ise asagidaki esitlikteki

gibi hesaplanabilir.

n
k= ) W.¥(S,4)+ A
= (3.15)

Esitlik (3.13) ve (3.14) sistemini niimerik olarak ¢dzebilmek i¢in matris formunda

gosterilirse,

Y11 Y1z Y13 - Yin 1] Wy Ti(glj)

Y21 Y2z Y23 - Yan 1 W, }:ESZIA;
A= |Y31 Y3z Y3z - Yan 1 B — Ws c=|Y\w3

5. A

Yni Y2n Yan - Yan 1 W, :‘V(; )_

L1 01 1 1 1 o | gy 4 (3.16)
B; A_; 35 (3.17)
K= B (3.18)

seklinde hesaplanir (Mert, A, B., vd., 2016).
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4. YAPAY SINiR AGLARI VE MATLAB
4.1. Tanim

MATLAB, Matrix Laboratory (matris laboratuvari) kelimelerinin ilk {i¢ harfi
alinarak olusturulmus bir kelimedir (URLS). MATLAB teknik bir programlama dilidir.
MATLAB; sayisal isaret isleme, kontrol tasarimi, goriintii isleme, test ve Ol¢lim,
istatistik, algoritma gelistirme, verilerin gorsellestirilmesi, grafik, veri tabani, web
sunucusu, veri analizi ve sayisal hesaplamalar, filtre dizayni, finansal modelleme ve
analiz, optimizasyon, sinir aglari, C ve C++ gibi veri ¢oziimlemesi saglayabilen
programlama dillerinden daha hizli bir sekilde ¢6ziim elde edilmesi vb., gibi saymakla
bitmeyen bir ¢ok alanda kullanilabilecek “toolbox (ara¢ kutular1)” adi verilen paketler
icermektedir (URLY9). MATLAB’1n en 6nemli {istiinliiklerinden birisi ise, bir¢ok klasik
olarak yazilan algoritmalarin bir tek komut ile kullanicilara sunabilmesidir. Bu sayede
cok fazla satira sahip olan programlarn kisaltmakta, yazilmis olan algoritmalarin sona
erme siiresini kisaltmakta, ihtiya¢ olan bellek boyutunu azaltmaktadir. MATLAB, diger
programlama dillerinde farkli olarak programi derleyip c¢alisabilir bir dosya haline
getirmeden Once, yorumlayarak calismaktadir. MATLAB igerisinde bulunan Yapay
Sinir Aglar1 (Neural Network) ve Bulanik Mantik (Fuzzy Logic) gibi ara¢ kutular

(Toolbox) son zamanlarda ilgi gekmeye baslamis ve 6n plana ¢ikmustir (Sekil 4.1.).

Sekil 4.1. Matlab Ara¢ Kutulari (Toolbox)
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4.2. Yapay Zeka

Zeka, algilar veya kavramlar ile nesneler arasindaki iliskiyi anlayabilme,
diisiinebilme, kazanimlarmi bir amaca yonelik olarak ¢6ziim bulabilme, karar
verebilme, yargilama ve sonug¢ ¢ikarma yetenekleri olarak adlandirilmaktadir. Zeka,
daha once karsilagilmamis bir durum karsisinda anlama, 6grenme, adapte olma, analizde
bulunabilme gibi islevleri yeri getirebilmeye olanak saglamaktadir. Akil ve Zeka
arasindaki anlamsal farklilik ise, akil yalanla gercegi, dogru ile yanlis1 ayirabilme, bir
konuda diisiince vyiiriitebilme ve goriis bildire yetenegidir. Insan olgunlastik¢a akil
gelisir. Zeka ise bir olay1r O6nce anlama, iliskileri kavrama, yargilama ve agiklayarak
¢ozme yetenegidir (URL10). Yapay zeka ise, insan zekasini modellemek igin insan gibi
akil yliriitme, anlam c¢ikartma, genelleme yapabilme, ge¢mis deneyimleriyle
Ogrenebilme gibi yetileri bir bilgisayara veya makineye kazandirabilmedir (Ergen, M.,
2019).

Yapay zeka ve dogal zeka incelenecek olunursa;

Tablo 4.1. Yapay Zeka ve Dogal Zekanin Karsilastirilmasi (Yilmaz, A., 2017)

Yapay Zeka Dogal Zeka
e Dabha fazla kalicidir. e Unutulmasi
mimkiindiir.
e Kolaylikla e Bilgi aktarimi  i¢in
kopyalanabilir. zaman gerekir
e Daha ucuz elde e Elde edilmesi,
edilebilir. egitilmesi maliyetlidir.
e Tutarsizlik yoktur. e Kararsiz, degisken ve
diizensizdir.
e Dokiimante edilebilir. e Tekrar iiretimi zordur.
e Hizhdir. e Yapay =zekaya gore
zaman alicidir.
e Yaraticilik yoktur. e Yaraticidir.

seklinde siralanabilir.
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Yapay zeka konusundaki ilk ¢alisma McCulloch ve Pitts tarafindan yapilmaistir.
Bu arastirimacilarin  Onerisi; yapay sinir hiicrelerini kullanan hesaplama modeli,
Onermeler mantigi, fizyoloji ve Turing’in hesaplama kuramina dayaniyordu. Her hangi
bir hesaplanabilir fonksiyonun sinir hiicrelerinden olusan aglarla hesaplanabilecegini ve
mantiksal “ve” ve “veya” islemlerinin gerceklestirilebilecegini gosterdiler. Bu ag
yapilarinin uygun sekilde tanimlamalar1 halinde 6grenme becerisi kazanabilecegini de
ileri siirdiiler. SNARC isimli ilk yapay sinir ag1 temelli bilgisayar MIT’de Minsky ve
Edmonds tarafindan 1951°de yapildi. 1956 yilinda Dartmounth da iki aylik bir toplanti
diizenlendi. Bu toplantida bir ¢ok ¢aligmanin temelleri atilmakla birlikte, toplantinin en
onemli 6zelligi Mc Carthy tarafindan Onerilen Yapay zeka adinin konmasidir. 1987
yilinda yapilan ilk uluslararasi YSA konferansinda sunulan yiizlerce calisma ve
uygulama ile yapay zeka alanindaki ¢aligsmalar yayginlasmaya baslamistir (Kubat C.,
2012).

4.3. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme Yyolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen

bilgisayar sistemidir (Oztemel, E., 2006).
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[lk sinir ag1 modeli 1943 yilinda bir nérobiyolog olan Mc Culloch ve istatistikci
Pitts tarafindan Onerilen modeldir. Mc Culloch ve Pitts, “Bulletin of Mathematical
Biophysics”de “A logical Calculus of Ideas Imminent in Nervous Activity” adinda bir
bildiri yaymlamislardir (Karatas, E., 2011). Giinlimiizde ise, birgok matematik, fen,
fizik, miihendislik alanlarinda kullanim1 yayginlagmaktadir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir hiicrelerinin bir benzeri oldugundan dolay1 5
temel 6geden olugsmaktadir. Bunlar;

e Girdiler,

o Agirliklar,

e Toplama Fonksiyonu,
e Aktivasyon Fonksiyonu,
o (iktilar.

Girdiler, dig diinyadan (c¢evreden) veya baska bir noérondan gelen, agin
Ogrenilmesi istenilen veriler (bilgiler) olarak tanimlanirlar.

Agirliklar, girdi verilerinin, ¢ikti verilerine olan etkisini belirleyen, biyolojik
sinir sisteminde ise, ¢ekirdege iletilmeden Once girdi verileriyle ¢arpilip daha sonra
cekirdege giden, gelen bilgilerin 6nemini ve noron iizerindeki etkisini gdsteren yapay
sinir sistemi Ogelerinden biridir. Agirlik olarak tanimlanan bu 6genin degerlerinin
biiylik olmas1 agirliga ait girisin 6nemli olmasi, agirlik degerinin kiiclik olmasi ise
onemli olmamas1 anlamina gelmektedir.

Toplama fonksiyonu, ilgili hiicrenin net olarak girdi degerlerinin belirlenmesini
saglayan fonksiyondur. Toplama fonksiyonunun bir problemde belirlemesi igin net bir
yontem bulunmamaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonu tarafindan gonderilen net bilginin
islenilip, bir ¢ikt1 degerinin elde edilmesini saglayan fonksiyondur.

Cikt1, aktivasyon fonksiyonu sonucunda elde edilen bilgiyi dis diinyaya ileten

yapay sinir ag1 6gelerinden biridir.
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Agirliklar

- Tahmin
Girigler
X;
Aktivasyon
Net Giris Fonksiyonu
| P —
- net;
@ o
X @ 7 Aktivasyon
Transfer Fonksiyonu l
% 0
n Esik

Sekil 4.3. Yapay Sinir Hiicresi (Oztiirk, K., ve Sahin, M., 2018)

Yukaridaki sekilde gorildigi gibi, girdi verileri XjXp,Xs....x; seklinde
gosterilmistir. Bu girdi verilerinin her biri wijWo; W3 . Wy; 1le gosterilen agirlik degerleri
ile ¢arpilir. Daha sonra elde edilen sonuca Tahmin Onyargi denilen yani esik degeri
eklenir. Elde edilen verilerden sonucun alinabilmesi igin ise, aktivasyon fonksiyonu
uygulanip, oj ¢ikti degeri elde edilir. Yapay sinir aglarinin yapist ise bu sisteme
dayanmaktadir. Yapay sinir aglarinda elde edilen ¢ikt1 degerimizin dogrulugu ise agirlik

degerlerinin uygun dagilimda ve giincel olmasina baglidir.

4.3.1. Sinir Sistemi ve Biyolojik Noronlar

Yapay sinir aglar1 olusturulurken, insan beyninin yapisinda, 6zellikle nérolojik
kisimdan esinlenilmistir. Yapay sinir aglar1 biyolojik aglarin ¢aligmasini simiile etmeye
caligsada biyolojik aglarin karmasikligi nedeni ile yapilan ¢alismalar bu hedefin ¢ok
uzagidadir.

Insan beyninde bulunan hiicrelere néron denilmektedir. Biyolojik —sinir
sisteminde bulunan ndronlar 4 kisimdan meydana gelmektedir(Sekil 4.4). Bunlar;

e Dentrit,
e Akson,
e (ekirdek,

e Baglantilar.
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Bafuntla

2\
Sekil 4.4. Biyolojik Sinir Sistemi (URL12)

Biyolojik sinir hiicrelerinin uglarinda dentritler bulunmaktadir. Bunlar duyu
organlarindan veya baglantili olduklar1 diger sinir hiicrelerinden gelen sinyalleri kendi
sinir hiicrelerine iletmektedirler. Dentrit tarafindan alinan sinyaller ¢ekirdege soma
olarak tanimlanan yapi ile iletilmektedirler. Soma ayrica ¢ekirdek tarafindan algilanmis
bilgileri toplayarak aksonlara iletmektedir. Aksonlar ise, ¢ekirdekten gelen toplanmis
verileri diger sinir hiicrelerine aktarmakla gorevlidir. Toplanarak aksonlara iletilmis

olan bu sinyaller islenerek néronun ucundaki baglantilara iletilmektedirler.

4.3.2. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda 6grenme isleminde giris verileri dis diinyadan ve bagka bir
yontem ile sisteme gonderilir. Gonderilen veri islenir ve islenen veriler aktivasyon
fonksiyonuna ulastiktan sonra sistemin ¢ikti degeri iiretilir. Sistemin ¢ikis degeri ile
beklenen deger arasindaki fark belirlenerek hata degeri bulunur. Farkli 6grenme
yontemleri ile hata azaltilmaya calisilarak cikis degeri belenen degere yaklasilmaya
caligilir. Bu sistem igerisinde siirekli olarak giincellenen sey ise agin agirlik degeridir.
Agirliklar her iterasyonda giincellenerek belenen degere yaklasilmasi saglanir. Eger
cikis degeri ile beklenen deger arasinda fark olmaz, hedefe ulasilmis ise agirlik degeri
giincellenmez. Bu agirlik degeri sistemin agirlik degeri olarak kabul edilir. Agirlik
degerinin siirekli gilincellenip istenilen degere ulasilmasina kadar gegcen zamana

O0grenme denir.
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Yapay sinir ag1 sistemi Ogrendikten sonra aga daha Once hi¢ gonderilmemis
veriler gonderilerek ag test edilir. Ag daha once karsilasmadigi bu veriler karsisinda iyi

sonug veriyorsa bu ag problemi 6grenmis demektir. Ogrenme islemi 3 gruba ayrilir;

e Danigmanli 6grenme,
e Danismansiz 0grenme,

e Takviyeli 6grenme

Danigsmanli 6grenme, dgrenilmesi istenen verilerin girdi degerlerinin yanin ¢ikti
degerlerinin de dnceden tanimlandig1 ve bu verilerin modeli egitmek i¢in kullanildig:
yontemdir. Baska bir deyisle, bu yontem, verilen girdilere gore istenen ¢iktilar lireten
bir fonksiyon olusturmak i¢in kullanilir (Leblebici, O., 2013).

Danismansiz 6grenme, egitilmesi gereken verilerden sadece girdi veriler var ve
¢ikt1 verileri yoksa ise bu durumda sisteme bu girdiler sunuluyorsa buna danismansiz
O0grenme denir.

Takviyeli 6grenme, bu tip Ogrenmede yine Ogretici bulunmaktadir. Fakat
danismanli 6grenme gibi sisteme ¢ok fazla detay verilmemektedir. Bunun yerine, her
iterasyon sonucunda agin elde ettigi degerin 1yi veya kotii oldugu konusunda aga bilgi

verilir. Verilen bilgilere gore ag kendini 6grenerek tekrar diizenler (Yilmaz A., 2017)

4.3.3. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri ve Yapilari

Yapay sinir aglarinda, hiicre elemanlari ile bu elemanlarin baglantilar1 degisik
sekillerde birbirine baglamaktadirlar. Yalnizca girdi ve ¢ikti katmanina sahip olan aglar
dogrusal olmayan, karmasik problemlerin ¢oziilmesi icin kabiliyete sahip degillerdir.
Daha karmasik ve dogrusal olmayan problemlerin ¢oziilmesi i¢in ara katmanlar
bulunmasi gerekmektedir.

Sadece girdi ve ¢ikti katmani bulunan aglar tek katmanli aglar olarak
tanimlanmaktadir (Sekil 4.5). Bu ag yapisinda, girdi olarak gonderilen veriler agirlik
degerlerine gore carpilir ve carpilan bu degerler toplama fonksiyonunda toplanir. Bu

deger esik deger ile karsilastirilir.
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Sekil 4.5. Tek Katmanli Algilayict Mimarisi (Hameed, A., 2016)

Basit ve dogrusal olmayan problemlerin ¢ozlimleri i¢in tek katmali algilayicilar
kullanilmamaktadir. Giinliik hayatta ise ¢cogu problemler dogrusal degildir. Dogrusal
olmayan problemleri ¢ozebilmek amaci ile ¢ok katmanli algilayicilar gelistirilmistir.
Cok katmanli algilayicilar 3 ana boliimden olusmaktadir (Sekil 4.6). Bunlar;

e @Girdi katmani,
e Ara Katman,
e (Cikis Katmani

Girdi katmani, algilayiciya dis diinyadan iletilen verileri herhangi bir iglem
olmaksizin ara (gizli) katmana yonlendirir. Bir veya birden fazla giris katmanina/larina
gelen veri, higbir islem yapilmaksizin ara katmana iletilmektedir.

Ara katman, giris katmanin gelen veriyi isledikten sonra bir sonraki katmana
yonlendirir. Gonderilen veri bir ara katmana olabilecegi gibi ¢ikis katmanina da
gonderilebilir.

Cikis katmani, kendinden once ara katmandan gelen bilgiyi islemektedir. Aga
sunulan girdi verilerine karsilik ¢ikt1 verileri {ireterek dis diinyaya sistemin sonucunu

gondermektedir.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Sekil 4.6. Cok Katmanli Algilayict Mimarisi (Kaymak, S., 2019)
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Gonderilen veriler isleme durumlarina gore ise,

e Ileri Beslemeli Aglar,
e Geri Beslemeli Aglar,

olmak tizere 2’ye ayrilir.

fleri beslemeli aglarda, girdi katmaninda gelen veriler ¢ikti katmanma dogru
herhangi bir dongli olmaksizin giderler. Tek yonli verilerin islendigi bu aga ileri

beslemeli aglar denilir (Khan, U., 2018).

Geri beslemeli aglar, ¢ikis ve ara katmandaki ¢ikislarin, bir 6nceki katmanlara
geri besledigi ag yapisidir (Onaran, B., 2010). Hafizada ¢ikisa ait hem o andaki hem de
onceki degerleri tutmasindan otiirii bu tip aglarin dinamik hafizalar1 bulunmaktadir.
Geri beslemeli aglar, bu 6zelliginden 6tiirii nceden tahmin uygulamalari i¢in uygundur

(Y1maz A., 2017).

4.4. Matlab ile Yapay Sinir Aglar1 Uygulamasi
MATLAB’ta yapay sinir aglar1 2 sekilde yapilabilmektedir. Bunlar;
e Arag kutular1 kullanilarak,
e Kod kullanilarak.

MATLAB’ta ara¢ kutular1 ile yapay sinir aglar1 yapilabilmesi i¢in Oncelikle
problemin tanitilmasi gerekmektedir. Fakat problemin tanitilmasi isleminin yapilmadan
once, gonderilecek olan verilerin birbirleri ile olan iligkileri yakin olmasi
gerekmektedir. Eger girdi verilerimizle ¢ikt1 verilerimiz birbirleri ile uyumlu olmazsa
yiikksek olan degerlere sahip verilerimiz diisiin degerli verilerimize gore daha fazla
etkiye sahip olacaktir. Bu etki esit bir sekilde etkilenmesi gerekiyorsa bunlarin
normalize edilmesi gerekmektedir.

Normalize islemi yapildiktan sonra, problemin tanitilmasi islemi MATLAB’ta
matris iglemleri ile yapilmaktadir (Sekil 4.7). Fakat girdi verileri belirlenirken satir ve
stitun durumlarma dikkat edilmesi gerekmektedir. Ciinkii uygulamada her bir satir1 bir

girdi eleman1 olarak algilamaktadir. Yani, Sekil 4.7°deki gibi X ve Y girdilerinin
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belirlenebilmesi icin (2 parametreli) girdi olarak belirledigimiz matrisimizin
transpozunun alinmasi gerekmektedir (Sekil 4.8). Eger alinmazsa 5 girdi eleman1 olarak

algilayacaktir.

Sekil 4.8. MATLAB ta girdi verilerinin transpozunun alinmasi

MATLAB’ta girdi ve ¢ikt1 verilerinin tanitilmasi iglemi yapildiktan sonra Neural
Network toolbox’min ¢alistirilmasi gerekmektedir. Bu caligtirma igslemi i¢in Command
Window’un igerisine nntool kodunun yazilmasi gerekmektedir. Gelen pencerede (Sekil
4.9) tamttigimiz girdi ve ¢iktilart import etmemiz gerekmektedir. Bunun icin gelen
penceredeki import butonuna tiklanmalidir. Gelen pencerece girdi verilerimizi input
data, ¢ikt1 verilerimiz ise target data olarak belirtilip, MATLAB programimiza girdi ve
¢ikt1 olarak aktarilmasi gerekmektedir (Sekil 4.10)).
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L — |

@ Tuge o 28 brorDu

% import. %7 New. Dhep | D Coe

Sekil 4.9. nntool Metodunun Calistirilmasi ve Penceresi

% Import to Network/Data Manager = bd
Source Select a Variable Destination
® Import from MATLAB workspace (no selection) Name
O 3 Cikti
)
() Load from disk file Girdi
MAT-file Name Import As:
Network
@ Input Data
O Target Data
O Initial Input States
O Initial Layer States
O Output Data
O Error Data
o Close
. .
% Import... ¢ New... pen ) ort & Delete ) Help @ Close

Sekil 4.10. import Penceresi

MATLAB’da network’iin ¢aligtirilabilmesi i¢in néron sayilarinin, ag besleme
¢esidinin, aktivasyon fonksiyonlarinin, katman sayilarinin ..vb. belirtilmesi
gerekmektedir. Is dosyasimin acilabilmesi i¢in ise New butonuna tiklanmaktadir. Gelen
pencerede (Sekil 4.11) ilk olarak Name kismina is dosyasinin ismi girilmektedir.
Network Properties kisminda ise Network Type boliimiinde ag besleme ¢esitleri yer
almaktadir. Buradan istenilen ag besleme c¢esidi secilmektedir. Diger kisimlarda ise
Girdi verileri, Cikt1 verileri, Transfer Fonksiyonu ..vb. eklenmektedir. Son kisimda ise
Number of Neurons boliimiine noron sayisi yazilmaktadir. Bu pencere View butonuna
tiklanildiginda ise gelen pencerede Input veri sayimiz, ndron sayimiz ve ¢ikti sayimiz

grafiksel olarak gosterilmektedir (Sekil 4.12).
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Create Network or Data - X
Network Data

Name

network]
Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop v
Input data: (Select an Input)
Target data: (Select a Target) -~
Training function: TRAINLM v
Adaption learning function: LEARNGDM
Performance function: MSE v

Number of layers: 2
Properties for: |Layer1 v

Number of neurens: 10

Transfer Function: TANSIG v

2 view ¥ Restore Defaults

@ Help ¢ Create @ Close

Sekil 4.11. import Penceresi

4\ Custom Neural Network (view) — m} X

Hidden Layer Output Layer
Input Qutput
2 1
10 1

Sekil 4.12. Custom Neural Network Penceresi

Girdi ve ¢ikt1 verilerinin eklenip is dosyasinin agilmasi islemi yapildiktan sonra
agm c¢alistirillmas1 gerekmektedir. Bu islemin yapilabilmesi i¢in Network pencesinde
acilan is dosyasina (networkl) cift tiklanmalidir. Gelen pencerede Train sekmesine
gelinip girdi ve c¢ikti dosyalar1 secilmelidir. Elde edilecek sonuglari Output kisminda
belirtmis oldugumuz dosya ismine aktarilacaktir. Train Network butonuna tiklandiktan

sonra agimiz ¢alismaktadir (Sekil 4.13).
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B Input Data: B Networks il Output Data:
Girdi

I Network: network1

L ——————— View Train Simulaste Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights
@ Torget Data:

Cikti Training Info  Training Parameters
Training Data Training Results
Inputs Girdi o7 Outputs
Targets Errors

Init Input Delay States
_| | Init Layer Delay States (zeros)

¥) Input Delay St|

% Import. ¢ New... O open... % Export... 3 Delete

Final Input Delay States

Final Layer Delay States

network1_outputs
network1_errors

network1_input

network1_layerStates

Wy Train Network

DHelp | @ Close

Sekil 4.13. Ag calistirma Penceresi
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Ag calistirma islemi bittikten sonra elde edilen sonuglarin yorumlanmasi

gerekmektedir. Elde edilen sonuclarin yorumlanmasi i¢in gelen pencerede agin kag

iterasyonda bittigi, ne kadar siirede bittigi ...vb. gibi bilgiler bulunmaktadir (Sekil 4.14).

Agin Regresyon kisminda ise agda kullanilan verilerden test icin ayrilan verilerin

normal olmasi gereken (Y=T) cizgiyle, suan elde ettigimiz sonug (fit) arasindaki iliski

durumu gosterilmektedir (Sekil 4.15). Elde edilen R degeri ise sonuglarin ne kadar

gercek deger yakin oldugu hakkinda bilgi vermektedir.



4 Neural Network Training (nntraintool) - X

Neural Network

Hidden Layer OutputLayer

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations: MATLAB

Progress

Epoch: o[ 6 iterations 1000

Time: 0:00:01
Peformance: 00708 [ IS GOSN | 0.00

Gradient: cores [NROGTEON | 1.00-07

Mu: 0.00100 1.00e-07 1.00e+10

Validation Checks: 0| 6 ] s
Plots
_ eon: __ (plotperform)
m‘ (plottrainstate)
Regression (plotregression)
Plot Interval: ' 1epochs

v Validation stop.

. Stop Training . Cancel

Sekil 4.14. Ag Incelenmesi

{4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 6, Validation stap. - o

File Edit View Inset Tools Deskiop Window Help

Training: R=-0.9329 Validation: R=NaN
=
& 0as
= g oe
‘E 04 ? 0.4
E“s N\ Eua&
5
g : £ oo
S
i 025 ¥ ozs
3 . 90
o5 3
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Target Target

Test: R=NaN All: R=-0.939
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Sekil 4.15. Regresyon grafikleri
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Ag 6grenme, Ogrenilen testi yorumlama ve kayit islemleri yapildiktan sonra ag1
elde ettigimiz bagka veriler ile gelecege yonelik, agin daha Once biz tarafinda
tanitilmadigr bir veri ile nasil bir sonu¢ elde edeceginin degerlendirilmesi ve
yorumlanmasi islemi yapilabilmesi i¢in yine 4.13°deki penceren Simulate sekmesine
gelinmektedir. Bura daha 6nce sisteme tanitilmamis bir veri seti import edilip agin girdi

olarak secildikten sonra ag icin elde edilen sonuglar degerlendirilebilmektedir (Sekil
4.16).

91 Network: network1 - O X
View Train ' Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights
Simulation Data Simulation Results
Inputs Girdi v Outputs network1_outputs
nit Input Delay States (zeros) Final Input Delay States network1_inputStates
nit Layer Delay 3 (zeros) Final Layer Delay States networkl_layerStates
Supply Targets O
Targets (zeros) Errors network1_errors

Simulate Network

Sekil 4.16. Agin test edilmesi

MATLAB ile yapay sinir aglarinin uygulanmasi iglemi i¢in yapilacak ikinci yol
ise kod yazilarak agin olusturulup, calistirilmasidir. Kod ile yapay sinir aglarinin

olusturulmasi i¢in dncelikle bir fonksiyon olusturulmasi gerekmektedir (4.17).

Open Current Folder in Explorer

New Folder
New Fie i sop
Function
Exemple
Source Control
Model
ZpFie

Add to Path

¥ indicate Files Not on Path

Find Files CurleShifteF

Up One Level Backspace
Reports

Refresh s
Collapse Al

Sekil 4.16. Fonksiyon Olusturulmasi
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Fonksiyon olusturulmasi i¢in dncelikle satir ilk ciimlesi function operatorii ile
baslamaktadir. Olusturulan fonksiyon blogunun bitimi ise end operatorii ile
yapilmaktadir. Function operatoriinden sonra koseli parantez acilip ¢iktt almak
istedigimiz degisken yazilir. Ardindan olusturacagimiz fonksiyonun ismi yazilmaktadir.
Fonksiyon isminin igerisine ise parantez sembolii konulup fonksiyona girdi ve ¢ikti

olarak sunacagimiz verilerin isimleri yazilmaktadir (Sekil 4.17).

Sekil 4.17. Fonksiyon verilerinin tanitilmasi

Fonksiyonumuza girdi ve ¢ikti verilerini tanitma iglemi yapildi, fakat girdi ve
ciktt verilerimizin sayilar1 dinamik degisebilmektedir. Bu degisim isleminin
gerceklesebilecegi diisiiniilerek bu verinin boyutunun belirlenmesi gerekmektedir
(Sekil 4.18). Belirlenecek dosya boyutu igin kullanilan size operatoriiniin ilk
parametresi veri dosyasinin ismini , ikinci parametre ise satir m1 yoksa siitun sayist mi1

olacagimni belirtmektedir (1 = satir sayisi, 2 = siitun sayis1).

! Editor - D:\Tez\Matlab\Tez_Ekran_G&rintisd\ekraan\ann.m

ann.m +

function [ ] = ann( Girdi,Cikti ) O

- verisayisi = size (Girdi,l):

G e W N e

= end

Sekil 4.18. Veri boyutunun belirlenmesi
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Fonksiyonumuzda belirtmemiz gereken bir diger bilgi ise agimizda bulanacak
verilerin kaginin test (train), kaginin dogrulama (validation) i¢in ayrilacagidir. Fakat bu
degerimizde her ag i¢in degismektedir. Bunu i¢in bir degisken atanmali, atanilan
degisken ise daha 6nceden belirtilen dosya boyutu ile ¢arpilarak elde edilen veri setimiz
icin ayirdigimiz veri sayisi elde edilecektir (Sekil 4.19). Fakat egitim i¢in verilecek olan
yiizde ise 0 ile 1 arasinda verilmelidir. Ornegin 0.60 olarak belirtilen deger, girdi
verilerimiz igerisinde %60 (ylizde 60)’inin egitim icin ayrilacagt anlamindadir.
Gonderilen veri sayisini tek bir deger (1,3,5..vb.) olmasi durumunda ise elde edilecek
sonu¢ ondalikli olacaktir. Bu durumda bu degerlerin round operatorii yardimiyla en

yakin ondaliga doniistiiriilmesi gerekmektedir(Sekil 4.20).

B% Editor - D:\Tez\Matlab\Tez_Ekran_Gorintasa\ekraan\ann.m

1

2

3

4

5

&~ verisayisi = size (Girdi,l):

7 $Egitim igin elde edilecek ve S
g = Egitimsayisi = verisayisi*Egitim;
s ||

10 - end

Sekil 4.19. Egitim i¢in ayrilan veri sayisi

BZ Editor - D:\Tez\Matlab\Tez_Ekran_Gorantast\ekraan\ann.m

1

2

3

4

5

6 — verisayisi = size (Girdi,l):

7 Egitim igin elde edilecek veri sayisi;

8 = Egitimsayisi = round (verisayisi*Egitim);
9

10 = end

Sekil 4.20. Round operatorii
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Agimizda egitim ve dogrulama icin elde ettigimiz veri sayilarimiz kadar verileri
bir degiskene aktarilmasi gerekmektedir. Bu aktarim islemini ise fonksiyonun basinda
belirttigimiz degisken sayesinde yapilmaktadir. Bu degiskenimize sirasiyla, 1’den
baslayip, Egitim sayis1 kadar satir1 ve biitlin siitunlar1 (girdi verimizde 1’den fazla siitun
oldugu i¢in siitun sayimizi belirtmeliyiz) aktarilmalidir. Dogrulama i¢in ise Egitim i¢in
ayrrdigimiz veri sayimizin bir fazlasindan baglayip, son satira kadar ve biitiin siitunlar

olacak sekilde aktarilmaktadir (Sekil 4.21).

B Editor - D:\Tez\Matlab\Tez_Ekran_Gorintsa\ekraan\ann.m

Sekil 4.21. Egitim ve dogrulama verilerinin bir degiskende aktarilmasi

Agmmizin egitilmesi i¢in ayirdigimiz verilerimiz disinda birde bu agimizin
gercek sonucu ve bunun dogrulanmasi durumu igin ise veri setimizi bir degiskene
atanmal1 ve kullanilmalidir. Bunun i¢in ise fonksiyonumuzda daha 6nceden ¢ikti olarak
atadigimiz veri seti igerisinde 1’den baglayip egitim sayis1 kadar satir1 test icin, egitim
saymmizin 1 fazlasindan baslayip son satira kadar ise dogrulama i¢in bir degiskene

atanmasi gerekmektedir (Sekil 4.22).

B4 Editor - D:\Tez\Matlab\Tez_Ekran_Goruntusa\ekraan\ann.m
ann.m +

1 ion [ ] = ann( Girdi,Cikti,Egitim ) U
2 re

3

4

5

€ -

7 $Egitim icin elde edilecek veri yisi;

8 - Egitimsayisi = round (verisayisi*Egitim);

] $EGitim igin ayridigimiz verilerin bir deJigkene aktarilmasi
10 - XEgitim = Girdi(l:Egitimsayisi,:):

11 tKalan diger verilerimiz ile dodrulama ic¢in kullanilmaktad
12 - XDogrulama = Girdi (Egitimsayisi+l:end,:);

13 iT verilerimiz ise;

14 - ¥YCikti = Cikti(l:Egitimsayisi):

15 5T verilerimizin dodrulanmasi icin ise;

16 - YDogrulama = Cikti(Egitimsayisi+l:end);

17

18 - end

18

20

Sekil 4.22. Cikt1 ve dogrulama verilerinin bir degiskende aktarilmasi
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MATLAB’da ag verilerinin belirlenmesinden sonra bunlar1 ka¢ girdi ve ¢ikt
elamanina sahip oldugun anlayabilmesi satirlar sayesinde olmaktadir. Fakat bizim
excelde bunlar siitunlar halinde yer almaktadir. Bunun MATLAB’da diizeltilmesi islemi

icin girdi ve ¢ikt1 olarak belirttigimiz veri setlerimizin transpozunu almamiz

gerekmektedir (Sekil 4.23).

Ei Editor - D:\Tez\Matlab\Tez_Ekran_Gérintisd\ekraan\ann.m

4 $Yorum Satiri ciimle bagindaki % semboli ile olusturulmaktadir. L

= verisayisi = size (Girdi,l):

B = Egitimsayisi = round (verisayisi*Egitim);

9 tEgitim icgin ayridigimiz verilerin bir degiskene
10 - XEgitim = Girdi(l:Egitimsayisi,:);

11 tKalan difer verilerimiz ile dodrulama icin kullanilr
12 - XDogrulama = Girdi (Egitimsayisi+l:end,:):

13 $Test verilerimiz ise;

14 - ¥YCikti = Cikti(l:Egitimsayisi):

15 §Test verilerimizin dodrulanmasl igin ise:
YDogrulama = Cikti (Egitimsayisi+l:end);

17 $Transpoz alma islemi

18 - XEgitim = XEgitim';

15 = XDogrulama = XDogrulama';

20 — ¥Cikti = YCikti':

21 - YDogrulama = YDogrulama';

22 - end

23

24 v

Sekil 4.23. MATLAB’da transpoz alma islemi

Agimizda, girdi olarak degisik boyutlarda girdi verileri aktarabilmekteyiz. Yani
bir girdi verimiz 1,2,3..vb. gibi kiiclik boyutlar da olabildigi gibi bagka bir girdi verimiz
binler veya milyonlar seklinde verilebilmektedir. Bu sekil verilen girdi verileri arasinda
yiiksek boyuttaki girdi verimiz diisiik boyuttaki girdi verimize gore ¢ok daha az etkiye
sahip olacaktir. Bu bakimda kii¢iik boyuttaki girdi verilerimizin agimizin egitimi i¢in
neredeyse hicbir etkisi olmayacaktir. Bu durumu engellemek icin ise agimiza
sundugumuz girdi verilerimizi -1 ile 1 arasinda degisken degerlere sahip veriler olarak
aktarmal1 ve etki degerlerini ayn1 yapmaliyiz. Bunu yapilabilmesi i¢in ise verilerimizin
normalize eldilmesi gerekmektedir. MATLAB’da bu normalize islemi mapminmax
opratorii sayesinde otomatik olarak yapilabilmektedir (Sekil 4.24).

Normalize ettigimiz girdi verilerimiz farkli 6zelliklere sahiptir. Farkli 6zelliklere
sahip bu girdi verilerimizin agda kullanilarak O ila 1 degerlerine sahip bir ¢ikt1 verisi
elde etmektedir. Fakat bizim c¢ikt1 verilerimiz girdi verilerimizden fakli 6zelliklere

sahiptir. Bu yiizden 0 ile 1 arasindaki bu normalize degerlerin nasil normalize edildigi



bilinmesi gerekmektedir. Bu islem i¢in ise MATLAB’da
goriilebilmektedir(Sekil 4.25).
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ps operatorii kullanilarak

EZ Editor - D:\Tez\Matlab\Tez_Ekran_G6runtisi\ekraan\ann.m
| ann.m | +
10 - XEgitim = Girdi (l:Egitimsayisi, -
11 it¥alan dier verilerimiz ile g ama icin kullanilmaktadir.
12 - XDogrulama = Girdi (Egitimsayisi+l:end,:):
13 $Test verilerimiz ise;
14 — YCikti ti(l:Egitimsayisi):
15 $Test verilerimizin dogrulanmasi igin ise;
16 — ¥ ulama = Cikti(Egitimsayisi+l:end);
17 ] alma iglemi;
s = XEgitim = XEgitim';
19 - XDogrulama = XDogrulama';
2 = YCikti = YCikti';
21 - YDogrulama = YDogrulama';
22 $Normalizasyon islemi;
23 - XEgitimNormalizasyonu = mapminmax (XEgitim):
24 — XDogrulamaNormalizasyonu = mapminmax (XDogrulama);
25
26
27
28 — end
29
30 v

Sekil 4.24. Normalizasyon islemi

Ei Editor - D:\Tez\Matlab\Tez_Ekran_Garintasi\ekraan\ann.m

| ann.m | +
10 - XEgitim = Girdi (l:Egitimsayisi,
11 $Kalan diJer verilerimiz ile 1
1ed= XDogrulama Girdi (Egitimsayisi+l:end,
13 §Test verilerimiz ise;
14 = ¥Cikti = Cikti(l:Egitimsayisi);
15 $Test verilerimizin grulanmasi igin ise;
16 — YDogrulama Cikti(Egitimsayisi+l:end):;
17 T oz alm
18 - XEgitim = XEg o
19 — XDogrulama = XDogrulama';
20 - YCikti = ¥YCikti':;
cill= ¥YDogrulama = YDogrulama';
22 $Normalizasyon iglemi;
rEi= XEgitimNormalizasyonu = mapminmax (XEgitim);
24 - XDogrulamaNormalizasyonu = mapminmax (XDogrulama);
25 %0-1 degerlerine sahip giktilarimizin normalize dzellikleri;
26 — [¥CiktiNormalizasyonu, ps] = mapminmax (YCikti):
27 = [¥DogrulamaNormalizasyonu, ps] = mapminmax (YDogrulama);
28
a9 — end
30

Sekil 4.25. Normalizasyon 6zelliklerinin goriilebilmesi

Agimiz ile ilgili girdi ve ¢ikt1 verileri ayarlandiktan sonra artik agimizin nasil bir yapiya

sahip olacag: ile ilgili bilgileri eklememiz gerekmektedir. Agimin oncelikle hangi

yapida olacag ile ilgili bir secim yapilmasi gerekmektedir. Ornegin agimiz geri

beslemeli bir ag olacak ise (ki tahmin yapma uygulamalarinda genellik bu ag yapisi

kullanilir) newff komutu kullanilmalidir. Bu komutun igerisine sirasi ile;

e Girdi verilerimiz,
e (Cikt1 verilerimiz,

e Ara katmandaki néron sayimiz,



e Transf

er fonksiyonumuz,

e Egitim algoritmasi i¢in kullanilacak yapi.

belirtilmelidir. Bu bilgiler eklendikten sonra ise agimizin kag¢ tekrarlama yapacagi

(trainPram.epoch), ne kadar yakinsamadan sonra duracagi (trainParam.goal) ve

sonugclari
Belirtilen
4.26).

Bz Editor -
ann.m

16 —
l"f
18 -
19 =
20 -
21 —
22
23 =
24 -
25
26 —
27 -
28
29 —
30 =
3l -
32 -
===
34 -
35 —
36

ne zaman gosterecegi (trainParam.show) ile ilgili bilgiler belirtilmelidir.

bilgiler dogrultusunda egitilmis ag ise bir degiskene atanmalidir (Sekil

D:\Tez\Matlab\Tez_Ekran_Go&rantiasd\ekraan\ann.m
+

YDogrulama = Cikti(Egitimsayisi+l:end): L

zZ alma iglemi;

XEgitim = XEgitim';
XDogrulama = XDogrulama';
YCikti = YCikti';

lizasyonu = mapminmax (XEgitim):
yonu = mapminmax (XDogrulama);

1 ne s ciktilarimizin n e Ozellikleri;

[¥CiktiNormalizasyonu, ps] = mapminmax (YCikti):
[¥DogrulamaNormalizasyonu, ps] = mapminmax (YDogrulama):;

tA§1 olusturma

net = newff (XEgitimNormalizasyonu,XEgitimNormalizasyonu,nl,{},'trainlm');

net.trainParam.lr = lrate;

net.trainParam.epoch = 1000;
net.trainParam.goal = le-3;
net.trainParam,show = NaN:

net = train (net,XEgitimNormalizasyonu,YCiktiNormalizasyonu):

enEL|

Olusturulan ag yapis1 ve normalize edilmis girdi verileri ile agimiz1 ¢alistirmali ve bir
sonu¢ elde etmeliyiz. Fakat elde ettigimiz sonug¢ 0-1 arasinda bir degere sahip oldugu
icin bu sonucu bizim istedigimiz gerecek sonug cinsinde elde etmemiz gerekmektedir.

Normalize edilmis bu agin denormalizasyon islemi i¢in ise yine mapminmax komutu

Sekil 4.26. Ag yapisi olusturma

kullanilmaktadir. Bu komut kullanilirken 3 parametre tanitilmalidir. Bunlar;

e Denormalize komutu (reverse),

e Elde edilen sonug ¢iktisi,

e Normalize isleminin nasil yapildiginin hatirlatilmasi (ps),

degerleri kullanilmaktadir(Sekil 4.27).



[ 1Y
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
a3
34
3s
3€
37
38
35

= [YCiktiNormalizasyonu, ps] = mapminmax (YCikti);
- [¥YDogrulamaNormalizasyonu, ps] = mapminmax (YDogrulama):

= net = newff (XEgitimNormalizasyonu,XEgitimNormalizasyonu,nl,{},'t
= net.trainParam.lr = lrate;

= net.trainParam.epoch = 1000;

= net.trainParam.goal = le-3;

- net.trainParam.show = NaN;

= net = train (net,XEgitimNormalizasyonu,YCiktiNormalizasyonu);

= yeiketi
= ye = mapminmax('reverse',ycikti,ps):

ekraan\ann.m

ann.m |+

= Xvogrulama = XDogrulama';
= YCikti = YCikti';
- YDogrulama = YDogrulama':

3}

- XEgitimNormalizasyonu = mapminmax (XEgitim);
o XDogrulamaNormalizasyonu

mapminmax (XDogrulama);

%0- sahip mizl ze O

urma

$C1ikta n denormalizasyon iglemi:;

sim(net,XDogrulamaNormalizasyonu) ;

- end

g™

~

Sekil 4.27. Cikt1 verilerinin elde edilmesi
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Elde edilen sonuglarin dogruluk olgiitleri i¢in korelasyon degerimizin elde edilmesi

gerekmektedir. Bunun i¢in gerceklesen toplam sapmamizi ve hatamizin sapma degerini

elde etmemiz gerekmektedir (Sekil 4.28).

%0-1

net =

$Cikta

yeikti

S5toplam

end

XDogrulamaNormalizasyonu = mapminmax (XDogrulama); TD
rlie Sahip ¢i1 rimizin normalize ozellikleri;
[¥CiktiNormalizasyonu, ps] mapminmax (YCikei):
ps] = mapminmax (YDogrulama);
net.trainParam.lr = lrate;
net.trainParam.epoch = 1000;
net.trainParam.goal = le-3;
net.trainParam.show = NaN;
net = train (net,XEgitimNormalizasyonu,¥CiktiNormalizasyonu);
ler denormalizasyon iglemi; =
sim(net,XDogrulamaNormalizasyonu) ?
mapminmax (' e',ycikti,ps):
1 n sapma toplami ve Hatanin sapma toplami;
sum ((YDogrulama - mean(YDogrulama)).”2): —
SSeror = sum((ycikti-YDogrulama)."*2);
R2 = 1-S5Seror/SStoplam; N
v

Sekil 4.28. Dogruluk 6lgiit degerinin elde edilmesi
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5. ANDROID STUDIO VE KOD BIiLGISI

5.1. Tamim

Android studio, android isletim sistemi bulunan herhangi bir telefon, tablet ve
tasinabilir cihazlar igin kullanilan bir uygulama gelistirme platformudur. Bu platform
heniiz beta siiriimiinde olmasina ragmen hem kullanici sayisi giin gectikge artmakta hem
de google tarafindan desteklenmektedir. Google tarafindan desteklenmesinin nedeni;

e Tiim cihazlara 6zel emiilator cesitleri,

e Google ve Github gibi kod kullanim platformlarinin desteklenmesi,

e Java desteqi,

e Google play store’a basit uygulama ekleme 6zelligi,

e Olusturulan uygulamay1 telefonda APK olarak test etme olanagi,

e Giivenli ve kolay bir sekilde APK imza desteginin verilmesi olarak siralanabilir.

Kendi icerisinde bulunan emiilatér sayesinde hizli bir sekilde test edebilir. Bu
sayede zaman tasarrufu saglanabilir. Tiirk¢e kaynaklarin yaninda Github gibi yabanci
kaynaklardan da destek alinabilir.

Android studio arayliziinde ise, Oncelikle app dosyasi igerisinde bir ¢ok farkl
uzantili dosya bulunmaktadir (xml, java,..vs.). Bu dosyalar igerisinde bulanan main
sinifi igerisindeki .java dosyast android studioda java kodlari yazilabilmeye olanak
saglayan bolimdiir. Bu bolim igerisinde Java ile ortak kodlar yazilabilecegi gibi
Android studionun kendine 6zgii kodllarida yazilabilmektedir. Main sinifi igerisinde
bulunan Layout boliimii ise uygulamada yapilacak tasarimlari (dizayn) kapsamaktadir.
Layout icerisinde olusturulan .xml uzantili dosyas1 sadece LinearLayout yapmamiza
degil, yapilan LinearLayout’lara 6zellik vermemize de olanak saglamaktadir. Biitiin bu
yapilan tasarim ve kodlarin ¢alismasi i¢in ise izin dosyalarinin hangilerini
kullanacagimizin yazildigi boliim ise AndroidManifest boliimiidiir. Burada sadece hangi
izinlerin kullanilacagini belirtmenin yaninda kiitiiphanelerinde yapilabilmektedir. (Sekil

5.1)



43

Fle Edit View Naigate Code Anahge Refactor Buld Run Tools VCS Window Help ’ - o x
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g = Android v @ T & — @ RaporActivityjava - # hassas tarim deneme.csy ©  #l hassas tarim deneme Scsv ¢ @ CoPanerjmva © @ ListActiityjava < @ Mapsc v @
H app package com.example.hasasmakinelitarim; 2
= -
. manifests
. dmport ... 8
¥ le hasasmakinelitarim =
z . public class Raporfctivity extends AppCompatActivity { g
i ® CovParser .
§ @ Denere Markuon mariwon;
& © DenemeMode
& ® Listactivity TextView textViel, textVieu;
© Mapsactivity Button buttonRaporIndir;
& Methodiar EditText Etkisaya,kiilcevaryans,yapisalvaryans;

Spinner kuramsalmodel;

ArrayList<Denemes sslectadDenemelist;

String data;

B & strucure.
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1000 BN Termmal ] tabase Inspectar ¢ Prafiler £ § Logeat @ Eventlog ' Layout Inspector
* daemon started successtully (20 minutes ago) 11 CRUF UTF-8 4spaces m @

Sekil 5.1. Android Stiidio Arayiizii

5.2. CSV Dosyasini Okuma

Android stiidyo ile .csv uzantili dosyanin okunabilmesi i¢in dncelikle program
icerisinde Ozel olarak tanitilmis “raw” dosyasi igerisinde bir klasor olusturulmasi
gerekmektedir. Bu klasoriin icerisine ise “.csv” uzantili (virgil ile ayrilmis) dosyamizin
icerisinde bulunan bilgiler aktarilmaktadir (Sekil 5.2). Program her bir veri diger
veriden ayirabilmesi i¢in ise “String” ve “liste” olarak tanitilmis olan verileri herhangi
bir ayirabilecek operator sayesinde parcalara bolmek (ayristirmak), boliinen bu parcalari
ise degisken siniflarina atanmasi gerekmektedir. Bu ayristirma islemi Android stiidyoda
“CsvParse” komutu ile yapilabilmektedir (Sekil 5.3). Ayristirtlmis olan bu veriler ise
eger yazi tlirlinde ise baska bir “.java” dosyasinda okunabilmesi i¢in “private String”,
ayristirilmis  veriler say1 tlirinde ise “private double” komutu igerisinde

uygulanabilmektedir (Sekil 5.4).
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Sekil 5.2. Raw klasoriine aktarilmis CSV uzantili veriler
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H Nunlie v sesarisLi(tring darinlik) { thisdariais = dorinlits ) 3
I © Andrcd St Bumblebes | 20211 Beta T avsl
= public String getsaturaszun) { ~eturn ssturssyen; } [ 3
E1000 Mtemed  BOssmenpeie  Mbnte Cgloxs b g ARl [T TP TR —
& = = 25 i s o @ 2

Sekil 5.4. Private String ve Private Double Komutlari
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5.3. Tahmin Yéntemleri I¢cin Belirlenen Konumlarin Secilmesi

Android stiidio’da “.csv" uzantili dosyay1 okutma islemi bitirildikten sonra, ayristirilmis
verilerden tahmin yontemlerinin kullanilabilmesi icin tahmini yapilacak noktalarin
hangilerinin olacagini segmemiz gerekmektedir. Se¢me islemi igin “Spinner” komutu
ile igerisine yapilacak her bir verinin neler olacaginin belirtilmesi gerekmektedir (Sekil
5.5). Secilen bu verilen icerisinde bulunmasi gereken bilgiler ise “ArrayList” seklinde
siralanmaktadir (Sekil 5.6). Siralanmis bu veriler ise “ListAcrivity” dosyasi adi altinda
bagka bir sayfaya aktarilmakta ve bu sayfada “.setChoiceMode” komutu ile se¢gme
islemi yapilabilmektedir(Sekil 5.7). Uygulamanin kullanilabilirliginin arttirilmasi igin
ise uygulama igerisine biitlin verilerin secilebilmesi ve kaldirilabilmesi islenmeleri i¢in

ise “for” dongiisii kullanilmaktadir (Sekil 5.8)

Ele Edit View Navgate Code Amayge Betacior Buid R Toos VCS Window e - o %
ety A = v

@ MigrTagHandlerjava @ Methodlarjava < @ ListActivityjava
hazaznskin

con_sxanplahasasaskinelitarin; i

tends. Frogrenthctivity implanents OndisphesdyCallback {

Buttan button, butten2;

© Android Stuo Bumblebes | 2021.1.1 beta oval 2

Qe Log
W14 CRIE UTER 4

t(), denens.getion()), getSelectedtlemsatvalus(denens)));
Latiag(nee LatLng(deneme. getiat(), domeme.getion(}), getSelectodElomentValus(dencme)));

© Android Studio Bumblebes | 2021.1.1 Beta 1 aval

Sekil 5.6. ArrayList komutunun kullanimi1
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Ble Edt Viw Navgate Code Ansiyge Befacior Buld Aun Jools WCS Window Help - o x
HasashakinellTarim  app | src | msin s | com | example | hassmakineitarim | Listhctuity ) onCreate A mopn v Cafinellaa?301 v b scoase mEOoeLn Q
‘!" B F o - & activity st % @ DenemeMadeljava * @ Denemejova * 8 MapsAcivityjava = v
£ wwon g
5 B
-
5 im “salectedDanmalist)
H
3
]

* v deneme.getY() + *)°);
* + denoma.getX() + * - * + daneme.get¥() + *)°);

H }
H 3
m tem_multipte_chaice, list2) g
] ittt :
* i
g
) © Android Studic Bumblebee | 2021.1.1 Beta 1 svai

Sglogat P kR A Qerention R iayoutim
551 CRUF UTFB 4 spoces

Sekil 5.7. ListActivity Igerisinde Yapilacak Islemler

Ble fdi Yew Nwgate Code Ange Befacior Buld Run Tooks VIS Window Help - o x
WasasMakineiTarim  3p 50 main  java  com  eeampe | hasasmakincitarim | Usthctivity | onCreate A mapg v | PRI v B aCmBE W ODmMLn Q
§ = anaoia ~ B E 8 = @ Cobursedma TagHandierjava @ Methadlarjava @ ListActuityjova gl acthity_istxml @ DenemeModeljova < @ Denemejova @ Mapshctiityjava =~ ¢
Ll = R il ¥ | =
& " o 1dstHain. setddapter (new Arrayddapterc " this, android.R. layout. simple_List_iten_multipte_cheice, 1ist2)); 1
E mardfess
o ectedbenemet izt iatnpty()) {
¥ comeampienasasmakineitarm P
g' @ AlignTagHandler or ne rtedbenamelist) {
H ® Crfana ¢ ien(i). toString(). getsandalio(})) {
H ListMatn. setTtenChecked(i, true);
£ bresk
¥
¥
b
plehasasmakineitarim
y €
dramabie
& e auncher. backgroundx
ncher_foceground xm ,
4 i
3 P
i 7
g it i
* g
) 2
E b
3 buttonTamam. setOnC1ickListener {ne {
4 © Android Srudic Bumblebee | 202111 Beta faval £
o save
public veld onclick(View view) {
s B Databass nspecer  Mromer = G logat B ghun A meld @eemricg TR Layout mspsctor

Faled to start monitoring SeccSTrS (today 14:45) 13chars 5631 CRIF UTF-B 4spaces W &

Sekil 5.8. Tiimiinii Se¢me ve Kaldirma Islemi

5.4. Konumsal Tahmin Yéntemlerinin Yazilmasi

Android Stiidio’da se¢mis oldugumuz her veri seti icin kullanacagimiz tahmin
yonteminin se¢imi igin “Spinner” komutu kullanilmaktadir. Bu komutun igerisine
eklenmis olan;

e En Yakin Komsuluk,

e Uzakhigin Tersi ile Agirliklandirma (IDW),

e Yiizey Trend Analiz,
yontemlerinden herhangi birinin secilmis olmasi ile birlikte tahmin raporunun yazilmasi

islemi yapilabilmektedir. Tahmin raporunun yapilabilmesi i¢in ise “activity_maps.xml”
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dosyamizin igerisine “ConstraintLayout” eklenmis ve ‘“Tahminraporu” adi altinda bir
“Button” komut olusturulmustur. Olusturulan “buton” komutuyla ise “RaporActivity”

adli java dosyamiza giris yapilmaktadir (5.9).

- s ] x
B EOede Q

Eile Edit Wiew Navigate Code Analyze Refactor Build Run Iook VCS Window Help

HasasMakineliTarim  app  sic  main - res  layoul g activy mapsaml A mopp | DPweidaAM0i v B B0 a5

© DenemeModeljava @ Denemejava @ MapsActivityjava gl activity_mapsami v ¢

s Android ¥ D = & — meSov @ CsvParserjava @ Methadlarjava @ ListActivityjava i activity_listumi
= app =Code ZMSplit MDesign 5
| manifests E
v Palette Q& — € & 0P~ 30~ (@ HasasMakineliTarim ~ & Default (en-us) v 0  Attrbutes Q& -
@
com.example hasasmakinelitarim Commen Textview o ] 5
® AlignTagHandler o Button ]
© Covparser - ImageView g
& Deneme RecyclerView g
@ DenemeMode Widgets <fragment> 3
@ ListActivity Layouts SerollView
® Mapsctivity Containers Switch
@ Methadlar Helpers
@ Raporactivity
Google
«com.example hasasmakinelitarim t
com.example hasasmakinelitarim Legacy
java (e 1
cam.example hasasmakinglitarim
res
drawable
i i€_launcher_background.cm Companeat Tree & —
& ic_Jauncher foregroundaxmi Linesrtayout B W
= ayout ConstraintLayout
g & activity_lisum
)
a ke activity_rapormi
mipmap o
g 4 und A
A raw +
* # hassas._torim deneme.cs spinnerTahonin
# hassas_tarim_deneme_S.csv buttonKimizi
5 values buttonMasi "
3 i colorsxml spinnerMenu A
= google_maps_apixmi Etkisay 0 Androld Studio Bumblebee | 2021.1.1 Beta 1 aval g
- E
= Update.
- 2

7 Profiler

@ Event Log

% Layaut Inspecter

"
21000 B Temnal S Databaso Inspector £ glogat b LRum A Buid

) Failed to start monitoring Scccd7r3 (1ocay 14149) 3514 CRIF

dspaces w B

Sekil 5.9. RaporActivity dosyasina gegis

5.5. Konumsal Tahmin Raporunun Yazilmasi

Konumsal tahmin raporunun yapilabilmesi igin Oncelikle “ActivityMaps”
igerisinde “Spinner” olarak secilmis olan konumsal tahmin yontemlerinin hangisinin
oldugunun baglikta dinamik olarak degistirilmesi gerekmektedir. Bu dinamik se¢imin
yapilabilmesi i¢in Switch dongiisii kullanilmaktadir. Derinlik degerinin dinamik olarak
alinabilmesi i¢gin ise “selectedDerinlik” adi altin bir metot olusturulmakta ve bu metot
“RaporActivity” icerisinde ¢agrilmaktadir (Sekil 5.10).

Tahmin raporunun igerinde olusturulmas: gereken bir diger islem ise tablo
olusturma islemidir. “Android studio”da herhangi bir sekil tablo olusturulmasi igin
kullanilmaktadir. Bu yontem sayesinde tablo

“markdown”  kiitiiphanesi

olusturulabilmekte ve “append” metodunun kullanimi ile birlikte ise tablonun igerisi

doldurulabilmektedir.
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Fle EGt View Novigate Code Anahge Refactor Buld Run ook VC3 Window Help tainel ' . 1 5t - 8 x

HasasMakineliTarim  app ~ src - main  java com  esample hasasmakineltarim & RaporActivity “ app ¥ Pixel 33 API303 ¥ B -3 o = Dsle Q
g = Acia - @ — @ Raporaciityjava @ assas tanim Geneme Scsv 8 CoPartrina © (8 Methodiarjavs < ) UstActiatyjava © g activity listuml © © DenemeModeljava « 1@ Denemejava v -
£ app FfileHame += “kriking-"; g
) manifests H
B s dafault:
.ﬁ ‘B8 comexample hasasmakinglitarim Toast.moheText (getApplicationContext(), "Rapor yok1”, Toast.LENGTH_LONG).show(); -
H & wignTagHander break;
i & Covarser }
H ® Deneme
i & DenemeModel Filellame += new Si ¢ e " ") Date()) + ".ext';
& ® Listctivity

© Mapshcvity writeData(getStarageDin (£ilatianc), data);

 Memodiar v i

& Rapoenctivity s

oM examplE hasasmakineiLarim (1ot v ]

comexsmple hasasmakinesitarim
private veid Rapori() {

comexample hasasmakineditarim Steiogouilder rapor = new Stringduilder();
es
drawable String textl = "EN YAKIN KOMSU YONTEMI® + (Methodlar.isTest ? * (" + selectedBerinlik + ") i ")

& ic Jauncher_Background.xml String text? = selectedElenentiame + * deferinin BlcGldifu (5i) istasony ile Hessplanmak dstenen (Sh) noktasa srassndaki 6klid uzaklak deferlers

2 ic launcher_foregound.xm
ayout markwan. setMar kdown (textViedd, it “chr><align centar>® + textl + “</align>cbr>®);

markwen. sotMarkdown (textViend, textd);

i activity Jistuml

rapar. append(textl + “\min");

rapor. append(text2 + "\n");

fr. :

ic_tauncher_round Linearlayout linearlayout = (LinearLayout) FindviewById(R.id.tineartayeut); H

i hassa tarim deneme.cov Double stavi, yMavi; 3

i hassas tarim deneme Scsv Double Kirmizi, yKirmizi; ]

i google_maps_agiami (de . ) © Android Studia Bumblebee | 2021.1.1 Beta 1 aval H
Eropo B rermmal B Database nspector 7 Profler  E grlogcat B aRsn M Buikd @ event Log Layout mnspsctor

[ Falled to start manitoring 9cccd7ta (1oday 14:49) 3914 CRLF UTF-8 4spaces m B

Sekil 5.10. Dinamik olarak degerlerin degistirilmesi

File Edit View Navigate Code Anslge Befactor Bulld Run Jocls VCS MWindow Help , Makine ’ - & x
HasasMakincliTarim < app ~ sic - main  java  com  example  hasasmalonelitaim & RaporActity Y app ¥ Pixel 3a API303 ¥ B -1 [ = De s Q
Anaroia = I @ — @ ReporActivityjevs - hassas taim deneme Scav ¢ @ CoPamerjava < 8 Methodlaciava 8 LinActivityjava il actvityJistaml @ DenemeModeljava 8 Denemejana v

& maests

jav Denemehode] model = new DenemeModel();

comexsmpie hasasmakineditarim model . setDeneme {deneme) ;

¥ © AlignTagHandler model. setMesafe(mesafe) ;
i ® Coturer
H © Deneme denemel ist2. add(model);
& © DenemeModel i
s © Litactivity }
© Mapshctivity
© Metodiar Collections sort(denemelizt?, (lhs, rhz) -> lhs.getMesafe() ¢ rhs. getMesafe() ? -1 : (lhs getMesafe() > rhs.getMesafe()) ? 1 : 8);
® Raporactvity
comexampie hasasmakineitanim et Doubla mezsfeToplam « od;
comm.exampie hasasmakingiitarim Doubla adimoplam = 84;
v

comexamplehasssmakingitarim String textd = denemeMavi.getSondaNo() + * Melu Noktanin Deiferl

drawatie Textview tv3 = new TextView( © this);
& e auncher_background.n tv3.setTextsize(12);

& icauncher_foregroundam markwon. setharkdown (tv3, "calign center>™ + text3 + "¢/align>");
layout LinearLayout. addvien(tv3);

i activity listxml

& actvity_mapsmi rapor. append (textd + "\n\n"};

i activity.raporaml R C
mipmap rapor. append(| tstasyen Mo | X I ¥ | vzakdak  [Aen); o
5 ic Jaumcher rapor. append( e =sssnnananens rmnmnmeaeeans rmnannnenea SR Ann); =

Sekil 5.11. Markdown kiitiiphanesinin kullanilabilirligi

5.6. Tahmin Raporlarimin Kaydedilmesi

Tahmin raporlarinin kaydedilmesi islemi i¢in Android Studio’da ‘“buttunRaporindir”
metodu olusturulmus ve bu metodun igerisine ise “Switch” komutu ile her bir se¢ilen
tahmin i¢in dosya ismi yazdirilmistir. Herhangi bir tahmin isleminin se¢ilmemesi
durumunda ise bir “Toast” mesaji verilebilmekte ve raporun olmadigi kullaniciya

aktarilabilmektedir.
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- a X

i flle Edit View Navigate Code Analyze Refactor Build Run Tools VC§ Window Help  Hasas Makinell Tarim - Rapo yjava [Hasas, ndroid Studia
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7 e default: g
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H ® AlignTagHandler
= © CovParser I
£ © Deneme
i & DenemeModel public vaid onClick(View view) {
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@ Mapsactivity
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& RaporActivity cnge 1@
I8 com.example hasasmakinelitarim (androidTest filelame += "komsuluk-";
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v e break;
¥ D8 drawable caze 3:
ic_launcher_background.xmi filelame += "yuzey-";
ic_launcher_foregroundm (v24 bresk;
o ¥ b layout caze 4:
€ &, activity_listxml fileName += “karsilastirma-
& braak;
-
4 i Activity_raporml case 5:
¥[8 mipmap FileMame += "krdking- 3
K] » BN ic_launcher (5 2 5
: » BN ic_Jauncher_round (6 default: i
a ¥ N raw Teast.makeText(getpplicationContext(), fext "Rapor yok!", Toast.LENGTH LONG).show(); E
* # hassas_tarim_deneme.csv (¢ 2 braak; H
# hassas_tarim_deneme_S.csv (debug) 1 H
£ ¥ bn values
H & colorsml fileName += new Simp ( patter: ).format (new Date(}) + *.&xt"; [
i googlemops apLml e © Android Studio Bumblebee | 2021.1.1 Beta 1 mval  © 2.
- tringsami ‘ uriteDsta(getStorageDir(fileans), data); Update. E
» IR themes (71 135 v ¥ =
1000 B Terminal & Database inspector (7 Profier & 6 Logeat Run A Buid T o L [ ry———
2121 CRLF UTF-8 dspaces W &

[ Failed to start monitoring Scccd713 (today 14:49)

Sekil 5.12. Tahmin raporunun kaydedilmesi
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6. MATERYAL VE YONTEM

Konya ilinin Ismil mahallesinde ITRF96 datumu 2005.epogunda tanimli
32°57'17.96" ile 33°10'00.12" kuzey enlemi, 37°38'32.46" ile 37°50'03.66" dogu

boylamlar1 arasinda kalan bolge ¢alisma alani olarak belirlenmistir (Sekil 6.1).

Eoma flce Sty

Tiirkive I Suurr Haritast

Sekil 6.1. Calisma Bolgesi

Bu ¢alismada Konya Ili ismil Mahallesinde 2012-2020 yillar1 arasinda uygulanan arazi
toplulagtirma projesi kapsaminda derecelendirmeye esas olmak {izere yapilan toprak
etiitlerinden faydalamlmistir. Konya’nin Ismil mahallesi toprak etiitlerine ait 800
gozlem noktasindan 600 tanesi model noktasi (sar1 renkli) olarak, 200 tanesi ise uygun

dagilimdaki test noktasi (mavi renkli) olarak segilmistir (Sekil 6.2).

Sekil 6.2. Secilen Test ve Model Noktalarinin Dagilim1
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Calisma bolgesine ait gdzlem verilerinin toprak etiit verileri Devlet Su Isleri 4. Bolge

Midiirliigiinden temin edilmis (Sekil 6.3), bunlarin maksimum, minimum ve ortalama

degerleri Tablo 6.1 de gosterilmistir.

A ] c o £ F g i i 3 3 L W 1 o a A s T U v
ondane -| sendana -| sdermi | Dermik | wsaTuRasvow || ewl-| vuzl-| ecl-| wimec -| oncmap -| rosron -] povaswm -| wm | kit | siric| siwvel-| cetl-| wgr-| et -] sari-| esel-| sppml-|

1 1 1_0-20 0-20 46 76 | 0013 | 0433 | 2589 L 2150 | 0333 | 0826 | 074 0.00 0.06

T T 72550 7050 ] A T T T L 2600 | 0333 | 0566 | 045 | 000 | 004

1 1 1_50-80 50-90 ] 755 0020 0468 N CL 2450 500 0739

T T Ts0120 | w0z 70 77 | oo | oarr | mss 3 1600 | 0417 | posr

z 7 702 0 = 7| 08z1 | 0608 | 2as CL_ | 3750 | 0600 | 1391

z 2 2050 2050 £l 1 [ oois | 0537 | 2215 [ 2950 333 | nazs

F 2 050 E 58 7| oo | oser | 34ss CL_ | 2060 | 0750 | 1130

z F 290120 | w0120 ] & | 0021 | a3z | w00 CL [ 1000 | o167 | 16%

3 3 020 020 5 781 | 001z | o405 [ =17 L 2300 | 0250 | 05

E) 3 2050 050 0] 784 | 0011 | 0367 | Dot L 2150 | 0167 | 069%

3 3 5090 5090 Gl 81 | 0020 | 0529 | 83 CL [ 2150 | 0467 | 069

5 3 580120 | 80120 50 99 | o015 | adoo | aas0 CL_| 1100 | 0167 | 1609

[ 1 1020 020 [T 791 | 0012 | 0421 | 203 L 2350 | 0250 | 0565 | 05

0 T 2050 2050 7 79 | oo1z | o402 | 2488 L 2100 | 0167 | pses | o0&

[ ) 15030 5090 2] 78 | 0016 | 0405 | 3131 CL_ [ 2100 | 0260 | 073 | O

% 3 90120 | 90-120 70 B9 | 0020 | 0447 | 754 c 2050 | 0500 [ paro | 0T

5 s 020 020 ] a1 | oo1s | aso3 | zrod L 3460 | 0563 | 0609 | 04

5 5 2050 2050 ] 774 | 0013 | 04z | 2650 L 2600 | 0250 | 0565 1 002

5 s 5090 5050 & 788 | 0015 | 0388 | 3183 CL_ [ 1900 | 067 | 06% 0.00
580120 | 60120 E 93 | o017 | odo1 | s CL_ | 7000 | 0250 | 06ez 0.00
020 020 [ 85 | 0012 [ o418 | 293 L 2400 | 0167 | 0783 003
6_20-50 20-50 4 86 0.012 .419 316 L 2400 250 870 002
05090 090 7 774_| 0024 | 0532 | 258 c 2500 | 0683 | 2696 0.0
§ 0120 | 80120 T 784 | 003 | 0781 | 08 c 1700 | 0417 | 7682 054

T 7 020 02 oon | o402 | 2888 L 2060 | 0333 | 1043 0.07

7 7 2050 205 001z |04z | 2575 L 2700 | 0167 | 069% 005

T 7 7_50-30 50-+ 0.021 0.480 3064 CL 2 600 500 217 0.00

7 7 790120 | 90-120 7 0026 | 0542 | 3% 1750 | 0333 | 33 034

0 8 8020 02 7 0010 | 0384 | 3308 2100 | 0467 | oes2 0.04
8 205 2080 a8 72 | ootz | 0413 | saes 2500 | 0167 | nee2 0.0
8 5090 E 4 | 0ute | 0453 | 343e 1 [ 2700 [ 0417 [ pam0 000
530120 90120 & 81 | oo1s | 04s2 | a1z L 2200 50 | 1174
902 20 [ @ _| 0009 | 0321 | 43%e 2300 | 0167 | 0783
9 205 2050 s 781 | 0000 | 0250 | 3984 2000 | 0967 | 0739

10 10 10,020 020 i 761 | 0011 | a3sd | 2tss 5050 | 0917 | paer

0 0 0_2050 2050 ) 774 | 0024 | 0752 | z201 L 4 800 B3 | 1130

10 10 05080 | 5080 6 784 | oozz | oeta | 278z CL_ | 3160 | 0500 | 0783

i 0 090120 | 90120 &7 785 | 0oez | aez2 | 3ed CL | 2900 | 0500 | 0er0

Sekil 6.3. Calisma Bolgesine Iligkin Elde Edilen Veriler

Tablo 6.1. Elemenler ve Istatistiki bilgiler

Elementler

istatistiki Bilgiler

PH

Tuz

(milimhos)

Kireg
(%)

Ca
(Ppm)

Mg
(ppm)

Na
(Ppm)

Minimum

6,84

0.003

0.00

0.01

0.00

0.00

Maksimum

10.4

0.353

71.29

88.75

283.67

266.09

Ortalama

7.84

0.050

35.96

6.30

5.73

7.72

Calisma bolgesi icin belirlenen gézlem noktalarina ait veriler, gelistirilen bir android

uygulamasi ile mobil ortama aktarilmistir. Gelistirilen bu uygulamaya .csv dosyasi

sekilden elde edilen veriler sisteme aktarilmistir. Fakat her bir veride islem

yapilabilmesi i¢in bunlarin gruplandirilmas: gerekmektedir. Bu sebeple uygulamada
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elde edilen veriler oncelikle derinlik degerlerine gore daha sonra ise toprak element

tiirlerine gore gruplandirilmistir (Sekil 6.4).

Kirgehir

Aksaray

Konya

’ o

I:ug 3 Beysehir Beysehir
© Gumra -

Seydigehir
o

Karaman Seydigehir

chrgiva Google

Test Test Elementler

Derinlik . Elementler 0-20cm v PH

020cm MARKER ks ELIRELE MARKER ' Tuz (milimhos)

20-50 cm EC

50-90 cm Kireg (%)
90-120 cm Cal (ppm)
S—— 1 Modeli Gauss Variogram Modeli

Mg1 (ppm)

Konumsal Tahmin Etme Yontemi Konumsal Tahmin Etme Yor
Na1 (ppm)

TAHMIN RAPORU TAHMIN R

Sekil 6.4. Derinlik Degerinin ve Elementin Segilmesi

Derinlik ve element degerleri segimiyle birlikte 200 adet segilen test noktalarindan

hangileri i¢in tahmin isleminin yapilacagi belirlenmelidir (Sekil 6.5).

422 @ &

Hassas Makineli Tarim
1(33.152658 - 37.83102599) 4
7(33.1532 - 37.83091666) (]
13(33.13261667 - 37.82696667) I
19 (33.03573333 - 37.78236666) [
25 (33.12125 - 37.82248333) 4

30 (33.15531667 - 37.82243334) [J
35(33.06445 - 37.81801667) (]

43 (33.10988333 - 37.81798333) []

54 (33.09851667 - 37.8135) (]
60 (33.07013333 - 37.80901666) []

67 (33.01901667 - 37.80451667) 1

KALDIR

TOMONOU SEG

Sekil 6.5. Test Noktalarinin Se¢ilmesi
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Gelistirilen uygulamamizda 3 adet konumsal tahmin yontemi kullanilmistir. Bunlar ;

e En Yakin Komsuluk Yontemi

e Uzakligin Tersi ile Agirh
e Yiizey Trend Analiz Yon

Sekil 6.7. Konu

klandirma Y ontemi

temidir.

550 @ &

Antalya
° sid
Googlemer

Test

Konumsal Tahmin Etme Yontemi

En Yakin Komsuluk Yontemi

Uzakhin Tersi ile Agirhiklandirma Yontemi
Yiizey Trend Analiz Yontemi

Kargilagtirma

Kriking Yontemi

Konumsal Tahmin Etme Yantemi

TAHMIN RAPORU

msal Tahmin YoOntemlerinin Se¢ilmesi

Derinlik degerinin belirlenmesi, istenilen element degerinin segilmesi, test noktalarinin

secilmesi ve konumsal tahmin yontemlerinin belirlenmesi islemi yapildiktan sonra

tahmin  raporu olusturulabilir.  Olusturulan tahmin  modeli

kaydedilebilmektedir (Sekil 6.8).

rapor

olarak
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425 O & L 68

Hassas Makineli Tanm € rapor-agirliklandirma-20220514.

UZAKLIGIN TERSI ILE AGIRLIKLANDIRMA YONTEMI (0-20) UZAKLIGIN T

RAPORU INDIR

I
< . B

Sekil 6.8. Tahmin Raporunun Olusturulmasi ve kaydedilmesi

Calisma bolgesi olarak bizim belirledigimiz alan igerisindeki verilerin
kullanilmasinin yaninda kullanici tarafindan model ve test noktalar1 ayri ayri “.csv”
dosyast olarak belirlenip bunlar dinamik olarak uygulamaya yiiklenilip ve tahmin
raporu olusturulabildigi gibi sadece model noktalar1 yiiklenip kullanicinin bulundugu

noktanin anlik element tahmini islemi de yapilabilmektedir (S$ekil 6.9).

=  Download

Documents > Download

<

Q> Largefiles €D This week

FILES FROM DOCUMENTS

B B

o o & 2 B O

:1 DenemeKirmiz. B DenemeMavi.c.
= 1278 Apr 11 = 5B Apr

Sekil 6.9. Kullanic1 tarafindan dosya okutma islemi
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7. BULGULAR VE TARTISMALAR

Calisma bolgesi olarak secilen Konya ili Ismil bolgesine ait 600 adet gozlem
verisi ve 200 adet test verisi kullanilarak elementlerin, konumsal tahmin etme
yontemleri kullanilarak degerlerinin tahminleri yapilmasi hedeflenmis olup, bunlar
android, surfer ve matlab programlari ile yapilmistir.

Yapilan uygulamada Excel ve/veya Surfer programlari ile karsilastirilmistir.
Karsilastirma sonucunda ise elde edilen 1*107 (Matris hassasiyeti, ondalik degerinin

uzunlugu vb nedenlerden dolay1) olarak tespit edilmistir.

Sekil 7.2. IDW (Uzakligin Tersi ile Agirliklandirma) Yénteminin Dogrulugu
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Sekil 7.3. Yiizey Trend Analiz Ynteminin Dogrulugu

Matlab ile yapilan tahmin islemlerinde her element igin;

e Noron Sayisi

e Aktivasyon Sayisi

e Ag Besleme Cesidi

e Ogrenme Algoritma Cesitleri
i¢in hangilerinin kullanilacaginin arastirilmasi her element igin, 6rnek 0-20 cm derinlik
degerine sahip deger kullanilmis olup, bunlar i¢in 30 farkli kombinasyon yapilmis,
bunlar igerisinde en diisiikk standart sapmaya sahip parametreler o elementin diger
derinlik degerine sahip degerleri i¢in kullanilmistir.

Surfer ile yapilan Nokta KRIGING yontemi ile tahmin yonteminde ise 4 semi-
variogram modeli i¢in (kiiresel, issel, gauss, lineer) ayri ayri tahmin iglemleri
yapilmustir. Elde edilen sonuglarin istatistiksel degerleri ise Tablo 7.1, Tablo 7.2, Tablo
7.3, Tablo 7.4, Tablo 7.5 ve Tablo 7.6’da gosterilmistir.



Tablo 7.1. Kalsiyum (Ca) (ppm) Elementi i¢in 4 Semi-Variogram Modeliyle Elde Edilen

Istatistiksel Sonuclar

KRIGING (Kalsiyum)

(Ppm)
- 0-20 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -24,92160081 -24,92165846 -24,92163713 -30,70089244
MAKSIiMUM 27,22433453 27,22395433 27,22409784 11,56317667
ORTALAMA 0,713364284 0,713306267 0,713367721 0,775612575
STANDART SAPMA 5,108695403 5,108539443 5,108673973 4,529349309
- 20-50 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -27,52888004 -27,52883419 -27,52888667 -27,808566
MAKSIMUM 24,58480375 24,5844303 24,58456999 14,0393833
ORTALAMA 1,070950397 1,070872779 1,070946697 0,875638788
STANDART SAPMA 5,777144878 5,77693887 5,777108804 4,87466811
- 50-90 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -27,00425485 -27,00421856 -27,0040871 -27,05031339
MAKSIMUM 21,67302199 21,66680608 21,6727314 21,69218702
ORTALAMA 1,223590834 1,223472408 1,223598454 1,228413203
STANDART SAPMA 7,755905551 7,755468859 7,755887435 7,640777352
- 90-120 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMuM -32,62268611 -32,62281155 -32,6227509 -34,78966624
MAKSIMUM 21,14357419 21,13388958 21,14372011 21,56796523
ORTALAMA 0,853252252 0,853132928 0,853261062 0,614178224
STANDART SAPMA 8,745162006 8,744914121 8,745148642 8,838549979
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Tablo 7.2. PH Elementi I¢in 4 Semi-Variogram Modeliyle Elde Edilen Istatistiksel Sonuglar

KRIGING (PH)

- 0-20 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMuMm -0.527380895 -0.527380566 -0.527380576 -0.537376781
MAKSIiMUM 1.202071758 1.202057673 1.202062581 0.593438491
ORTALAMA -0.005286564 -0.005285748 -0.005286663 -0.014289388
STANDART SAPMA 0.230628091 0.23062386 0.230626873 0.195565951
- 20-50 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMuM -0,53299091 -0,532991978 -0,532992588 -0,65456442
MAKSIiMUM 1,416096822 1,416083638 1,416088093 0,554656821
ORTALAMA -0,010055162 -0,010054513 -0,010054959 -0,014229325
STANDART SAPMA 0,230395138 0,230389446 0,230393918 0,197657245
- 50-90 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -1,093380412 -1,093380682 -1,093382417 -1,12797127
MAKSIiMUM 1,459668018 1,4596543 1,459658903 0,73630559
ORTALAMA -0,024006128 -0,024001787 -0,024006445 -0,023469322
STANDART SAPMA 0,292891102 0,292886556 0,292890271 0,240586766
- 90-120 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -1,3697812 -1,369792116 -1,369778783 -1,385624892
MAKSIMUM 1,331535032 1,331523243 1,331527368 0,759054761
ORTALAMA -0,044174317 -0,044171789 -0,044174281 -0,03313342
STANDART SAPMA 0,355568241 0,355566559 0,355567328 0,314967974




Tablo 7.3. Tuzluluk (milimhos) Elementi i¢in 4 Semi-Variogram Modeliyle Elde Edilen

Istatistiksel Sonuclar
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KRIGING (Tuzluluk)

(milimhos)
- 0-20 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -0,140538807 -0,140541544 -0,140538479 -0,118297839
MAKSIMUM 0,111709383 0,111708091 0,111708531 0,055911228
ORTALAMA 0,003163873 0,003163631 0,003163921 0,002812922
STANDART SAPMA 0,025424762 0,025424613 0,025424655 0,020023688
- 20-50 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -0,0600553 -0,060057853 -0,060056075 -0,080296372
MAKSIMUM 0,084613304 0,084615688 0,08461258 0,064629953
ORTALAMA 0,005799155 0,005799384 0,00579913 0,005353867
STANDART SAPMA 0,021704716 0,021704786 0,021704574 0,018986231
- 50-90 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -0,134090172 -0,134090147 -0,134090651 -0,181979803
MAKSIMUM 0,130841318 0,130839445 0,130840223 0,118750784
ORTALAMA 0,008170317 0,008169859 0,008170369 0,007835027
STANDART SAPMA 0,037129072 0,037128618 0,037128911 0,037684681
- 90-120 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMuM -0,174974991 -0,174975398 -0,174975375 -0,196811962
MAKSIMUM 0,133258147 0,133257302 0,133257595 0,12879276
ORTALAMA 0,003433052 0,003432508 0,003433076 0,001517165
STANDART SAPMA 0,051342342 0,051341583 0,051342193 0,050516974
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Tablo 7.4. Magnezyum (Mg) (ppm) Elementi i¢in 4 Semi-Variogram Modeliyle Elde Edilen

Istatistiksel Sonuclar

KRIGING (Magnezyum(ppm))

(milimhos)
- 0-20 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -20,52639558 -20,52637131 -20,52636497 -17,52889031
MAKSIMUM 23,10638743 23,10605706 23,10616631 7,618226106
ORTALAMA 0,681738665 0,681718338 0,681742917 0,686019817
STANDART SAPMA 4,255139235 4,255076445 4,255113561 3,049375099
- 20-50 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -21,53757711 -21,53734291 -21,53754127 -19,12927236
MAKSIMUM 25,39026714 25,3898638 25,38999896 10,06518638
ORTALAMA 1,049960598 1,049919766 1,049959477 0,875357359
STANDART SAPMA 5,258235329 5,258194045 5,25819486 3,884231052
- 50-90 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -64,14468735 -64,14472656 -64,14477236 -68,49338514
MAKSIMUM 40,71311418 40,71254367 40,71276875 22,59960276
ORTALAMA 1,754311468 1,754275906 1,754311399 1,600787064
STANDART SAPMA 9,783321253 9,783270581 9,783284535 9,292317819
- 90-120 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMuM -143,0425243 -143,0427518 -143,0426469 -147,7320188
MAKSIMUM 47,36853793 47,36813998 47,36831754 32,53685835
ORTALAMA 2,032137853 2,032031745 2,032140729 1,612967258
STANDART SAPMA 15,91793437 15,91772073 15,91791729 15,62422626




Tablo 7.5. Sodyum (Na) (ppm) Elementi i¢in 4 Semi-Variogram Modeliyle Elde Edilen

Istatistiksel Sonuclar

KRIGING (Sodyum)

(Ppm)
- 0-20 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -14,86327691 -14,86324209 -14,86325121 -13,98672325
MAKSIMUM 30,09597447 30,09563232 30,09575398 10,20165391
ORTALAMA 1,085040144 1,085038144 1,085047348 0,959113634
STANDART SAPMA 5,406024444 5,406002044 5,405987356 3,728935031
5 20-50 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -19,62760819 -19,62749387 -19,62756987 -19,92870345
MAKSIMUM 21,98076567 21,98020019 21,98040268 10,27673913
ORTALAMA 1,593646112 1,593670311 1,593644604 1,352501839
STANDART SAPMA 5,98987904 5,989828091 5,989837274 4,263572368
- 50-90 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -41,26957063 -41,26950277 -41,26960506 -46,336956
MAKSIMUM 37,0092102 37,00870531 37,00889138 22,46230981
ORTALAMA 1,938381574 1,93838666 1,938384648 1,606637763
STANDART SAPMA 10,49118226 10,4912306 10,49112584 9,560848565
- 90-120 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMuM -68,15922346 -68,15933646 -68,15931092 -70,75849789
MAKSIMUM 36,4484498 36,44817098 36,44826139 28,81826689
ORTALAMA 2,007267475 2,007221298 2,007261935 1,369690821
STANDART SAPMA 14,51189826 14,51184098 14,51185624 13,59284542
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Tablo 7.6. Kireg (%) Elementi Icin 4 Semi-Variogram Modeliyle Elde Edilen Istatistiksel

Sonuglar
KRIGING (Kirec)
(%)
- 0-20 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -21,93798246 -21,93979825 -21,92125764 -19,8639089
MAKSIMUM 13,20881155 13,20881155 13,20881155 11,28039163
ORTALAMA 0,010440559 0,010739443 0,011287133 0,112035859
STANDART SAPMA 6,000297063 6,000496965 6,000643553 5,064987328
- 20-50 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -31,36994425 -31,36982426 -31,36990344 -26,45897518
MAKSIMUM 18,09917071 18,09912416 18,09913928 23,87325549
ORTALAMA 0,05410834 0,05391921 0,054116928 0,019498538
STANDART SAPMA 6,248951346 6,248622714 6,248917288 6,210580227
2 50-90 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMUM -18,84080914 -18,84077406 -18,84088615 -20,05888292
MAKSIMUM 24,52220283 24,52129129 24,52193927 19,41365472
ORTALAMA 0,34484043 0,344822362 0,344841171 0,196253897
STANDART SAPMA 6,429856594 6,429879892 6,429832782 6,75644385
- 90-120 cm
Kiiresel Ussel Dogrusal Gauss
MiNiMuM -25,35372683 -25,35529292 -25,35357261 -21,06363318
MAKSIMUM 16,61538425 16,61526355 16,61529857 17,96654494
ORTALAMA -0,24132516 -0,24130061 -0,241328125 0,051588529
STANDART SAPMA 6,517917936 6,517950996 6,517892844 6,178912901

Android ile yapilan 3 konumsal tahmin etme yontemleri (Uzakligin tersi ile
agirliklandirma (IDW), En yakin komsuluk, 3. derece yiizey trend analiz), Surfer ile
yapilan (Nokta KRIGING) konumsal tahmin yontemi ve Matlab ile yapay sinir aglari
(YSA) kullanilarak yapilan tahminler sonucunda, tahminleri istatistiksel bilgileri ise
Tablo 7.7, Tablo7.8, Tablo7.9, Tablo7.10, Tablo7.11 ve Tablo7.12,” daki gibidir.




Tablo 7.7. Kalsiyum(Ca) (ppm) Elementinin Istatistiksel Sonuglari
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Kalsiyum (Ca)

(ppm)
En Yakin Komguluk Yontemi
- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -27.96 -26.8 -28.86 -37.34
MAKSIMUM 15.91 16.45 21.59 23.25
ORTALAMA 0.814 0.898984772 0.848432432 0.467664671
STANDART SAPMA 4.859925553 5.644513499 7.739636495 8.807586882
Uzakhigin Tersi ile Agirliklandirma (IDW)
- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -29.42 -29.31 -31.21 -41.44
MAKSIMUM 4.79 6.14 10.2 11.02
ORTALAMA 0.7183 0.688832487 0.798432432 0.252814371
STANDART SAPMA 4.061051317 4.683744921 7.711666291 9.062725652
Yiizey Trend Analiz Yontemi
- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MIiNIMUM -28.01 -28.43 -28.57 -40.68
MAKSIMUM 6.41 9.05 13.87 17.14
ORTALAMA 0.7333 0.752791878 0.967837838 0.470958084
STANDART SAPMA 4.071138903 4.675023018 7.659091974 9.058958705
- KRIGING Yontemi
0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -30,70089244 -27,808566 -27,05031339 -32,62281155
MAKSIMUM 11,56317667 14,0393833 21,69218702 21,13388958
ORTALAMA 0,775612575 0,875638788 1,228413203 0,853132928
STANDART SAPMA 4,529349309 4,87466811 7,640777352 8,744914121
YSA
- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -32,33606553 -20,3671293 -15,18184426 -24,2939547
MAKSIMUM 19,17301318 25,84779688 25,76280382 36,07983282
ORTALAMA -1,050986415 -0,850895517 -0,276025071 -0,843552469
STANDART
SAPMA 3,958659034 5,050355726 7,673561882 9,017658716




Tablo 7.8. PH Elementinin Istatistiksel Sonuglari
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PH

En Yakin Komsuluk Yontemi

- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -0.61 -0.71 -1.17 -1.9
MAKSIMUM 0.89 0.68 0.83 1.05
ORTALAMA -0.0094 -0.01025381 -0.019189189 -0.04389222
STANDART SAPMA 0.20090909 0.203691535 0.259922421 0.364418749
Uzakhigin Tersi ile Agirliklandirma (IDW)
- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -0.52 -0.54 -1.21 -1.79
MAKSIMUM 0.69 0.52 0.76 0.78
ORTALAMA 0.00125 0.001979695 -0.010216216 -0.02760479
STANDART SAPMA 0.198898822 0.191959922 0.246953078 0.343141422
Yiizey Trend Analiz Yontemi
- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiIMUM -0.57 -0.62 -1.24 -1.9
MAKSIMUM 0.7 0.53 0.64 0.76
ORTALAMA -0.0047 -0.006040609 -0.018486486 -0.034131737
STANDART SAPMA 0.203289308 0.199116821 0.241923634 0.340147462
- KRIGING Yontemi
0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -0,537376781 -0,65456442 -1,12797127 -1,385624892
MAKSIMUM 0,593438491 0,554656821 0,73630559 0,759054761
ORTALAMA -0,014289388 -0,014229325 -0,023469322 -0,03313342
STANDART SAPMA 0,195565951 0,197657245 0,240586766 0,314967974
YSA
- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiINiMUM -0,5327 -0,497357229 -0,503555304 -0,6212838
MAKSIMUM 0,457 0,442958405 0,876665275 1,3328844
ORTALAMA 0,0149305 0,015830148 0,006626624 0,0302217
STANDART SAPMA 0,183654836 0,19081728 0,234684009 0,2813505




Tablo 7.9. Tuzluluk (milimhos) Elementinin Istatistiksel Sonuglari
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Tuzluluk
(milimhos)

En Yakin Komsuluk Yontemi

- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -0.094816 -0.0778944 -0.165632 -0.199632
MAKSIMUM 0.0703232 0.10792 0.12427584 0.14005824
ORTALAMA 0.003915955 0.005182574 0.006528723 0.000864755
STANDART SAPMA 0.019179685 0.022287459 0.038921846 0.053453582
Uzakligin Tersi ile Agirliklandirma (IDW)
= 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -0.1208 -0.1078944 -0.1779328 -0.229632
MAKSIMUM 0.0211232 0.03044672 0.0571712 0.08134464
ORTALAMA 0.002715955 0.004624198 0.006690885 0.000204846
STANDART SAPMA 0.017294181 0.018468789 0.040006204 0.054665132
Yiizey Trend Analiz Yontemi
= 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -0.1108 -0.0978944 -0.175632 -0.219632
MAKSIMUM 0.031168 0.05044672 0.0871712 0.10359936
ORTALAMA 0.003415955 0.005385619 0.007663858 0.001276274
STANDART SAPMA 0.017297235 0.020136596 0.04035569 0.051822167
- KRIGING Yontemi
0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -0,118297839 -0,080296372 -0,134090147 -0,196811962
MAKSIMUM 0,055911228 0,064629953 0,130839445 0,12879276
ORTALAMA 0,002812922 0,005353867 0,008169859 0,001517165
STANDART SAPMA 0,020023688 0,018986231 0,037128618 0,050516974
YSA
- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -0,072113004 -0,071955757 -0,055817179 -0,105707823
MAKSIMUM 0,069276266 0,111400949 0,177511653 0,300436407
ORTALAMA -0,003614395 -0,003758859 -0,008326978 0,002342247
STANDART SAPMA 0,016136228 0,020098139 0,041723837 0,052777329




Tablo 7.10. Magnezyum(Mg) (ppm) Elementinin Istatistiksel Sonuglari

Magnezyum (Mg)

(ppm)

En Yakin Komsuluk Yontemi

- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -21.7833333 -23.2233333 -68.68333333 -151.49
MAKSIMUM 17.22666667 25.21333333 27.75 40.85
ORTALAMA 0.780004167 0.870156514 1.321875676 1.469211577
STANDART SAPMA 3.95054632 5.313378913 10.37313652 16.53083688
Uzakhigin Tersi ile Agirliklandirma (IDW)
= 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -19.8833333 -22.8533333 -72.00333333 -159.73
MAKSIMUM 3.903333333 5.313333333 11.55 16.08
ORTALAMA 0.711704167 0.765181895 1.227983784 1.098313373
STANDART SAPMA 2.632191383 3.834705027 10.15661355 16.46941468
Yiizey Trend Analiz Yontemi
= 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -18.23333333 -22.48333333 -67.67333333 -157.81
MAKSIMUM 5.433333333 7.693333333 15.17 21.57666667
ORTALAMA 0.714354167 0.783862098 1.317551351 1.295259481
STANDART SAPMA 2.726247109 4.017028917 9.90948371 16.41050568
- KRIGING Yontemi
0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -17,52889031 -19,12927236 -68,49338514 -147,7320188
MAKSIMUM 7,618226106 10,06518638 22,59960276 32,53685835
ORTALAMA 0,686019817 0,875357359 1,600787064 1,612967258
STANDART SAPMA 3,049375099 3,884231052 9,292317819 15,62422626
YSA
- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -13,18557139 -15,14346807 -21,70833325 -47,51871836
MAKSIMUM 14,76969454 13,5093742 60,76711066 135,6529529
ORTALAMA -0,853249864 0,0867585 -1,182757755 -0,906567865
STANDART SAPMA 2,977531681 3,788268963 9,78556558 15,65882129




Tablo 7.11. Sodyum (Na) (ppm) Elementinin Istatistiksel Sonuglar
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Sodyum (Na)

(ppm)

En Yakin Komguluk Yontemi

- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -14.6082609 -22.8813043 -44.10391304 -75.43
MAKSIMUM 13.78478261 22.96217391 38.3673913 65.90869565
ORTALAMA 1.020565217 1.420454646 1.695990599 1.608305129
STANDART SAPMA 4.202511851 5.669328331 10.8063615 15.42141348
Uzakhgin Tersi ile Agirliklandirma (IDW)
z 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -19.2733333 -21.6033333 -69.27333333 -157.7
MAKSIMUM 4.843333333 6.783333333 13.21 16.66
ORTALAMA 1.961554167 2.486095601 3.706848649 3.840588822
STANDART SAPMA 2.671649481 3.88292964 10.44331387 16.82060326
Yiizey Trend Analiz Yontemi
- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -17.75333333 -22.34333333 -67.70333333 -156.66
MAKSIMUM 6.303333333 10.59666667 16.52333333 20.15
ORTALAMA 1.938254167 2.482542301 3.762740541 3.893357921
STANDART SAPMA 2.811238143 4.150630122 10.41560208 16.66271319
- KRIGING Yontemi
0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -13,98672325 -19,92870345 -46,336956 -70,75849789
MAKSIMUM 10,20165391 10,27673913 22,46230981 28,81826689
ORTALAMA 0,959113634 1,352501839 1,606637763 1,369690821
STANDART SAPMA 3,728935031 4,263572368 9,560848565 13,59284542
YSA
- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MIiNIMUM -8,404259572 -2,749592662 -7,177329187 -22,4277658
MAKSIMUM 11,76907017 22,47826087 53,17234026 64,03200205
ORTALAMA -0,578510759 3,039419318 5,974414959 -0,762592451
STANDART SAPMA 3,223223646 4,656309441 11,20655075 13,91770646




Tablo 7.12. Kireg (%) Elementinin Istatistiksel Sonuglari

Kire¢
(%)

En Yakin Komguluk Yontemi

- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -21.487041 -29.73576 -19.26563404 -23.8416165
MAKSIMUM 11.55348937 17.65124767 16.23567796 17.71342384
ORTALAMA -0.05241818 -0.23886304 0.158997974 0.153553924
STANDART SAPMA 5.334922097 5.891024362 6.238180371 6.343766856
Uzakhgin Tersi ile Agirliklandirma (IDW)
z 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -28.967041 -31.6377435 -17.94690048 -14.0298357
MAKSIMUM 17.42365206 16.22991774 21.02187016 21.02311466
ORTALAMA 0.37768182 0.47661919 0.77721419 0.341278475
STANDART SAPMA 7.240187348 7.661202868 8.411095959 8.020936275
Yiizey Trend Analiz Yontemi
- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM -21.25704099 -24.83575998 -20.91563404 -15.49161646
MAKSIMUM 16.87348937 15.85124767 22.13187016 21.63311466
ORTALAMA 0.04653182 -0.009066089 0.265430406 0.152955122
STANDART SAPMA 6.701156715 7.118629507 7.975985213 7.126911235
- KRIGING Yontemi
0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MiNiMUM 19,86390895 -26,45897518 -18,84088615 -21,06363318
MAKSIMUM 11,28039163 23,87325549 24,52193927 17,96654494
ORTALAMA 0,112035859 0,019498538 0,344841171 0,051588529
STANDART SAPMA 5,064987328 6,210580227 6,429832782 6,178912901
YSA
- 0-20 cm 20-50 cm 50-90 cm 90-120 cm
MINIMUM -12,21366005 -13,80781863 -15,25413954 -15,34735799
MAKSIMUM 15,77548776 22,71175534 19,85107937 17,94406258
ORTALAMA -0,280343655 0,07781248 -0,506530322 0,162207882
STANDART SAPMA 5,050922269 5,964798007 6,859079656 6,019959879
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Elde edilen bu verilerin standart sapmalarinin 6zet tablosu ise Tablo 7.13’de

gosterilmektedir.

Tablo 7.13. Elementlerin standart sapmalari

Elementlerin Standart Sapma Degerleri

En Yakin Uzakligin Tersi ile
- Komguluk Agirliklandirma (IDW) | Yiizey Trend Analizi | KRIGING YSA
. 0-20cm 4.859925553 4.061051317 4.071138903 4,529349309 3,958659034
Kalsiyum (Ca)
(ppm) 20-50 cm 5.644513499 4.683744921 4.675023018 4,87466811 5,050355726
50-90 cm 7.739636495 7.711666291 7.659091974 7,640777352 7,673561882
90-120 cm | 8.807586882 9.062725652 9.058958705 8,744914121 9,017658716
Uzakhgin Tersi ile
En Yakin Agirhklandirma Yiizey Trend
- Komguluk (IDwW) Analizi KRIGING YSA
PH 0-20 cm 0.20090909 0.198898822 0.203289308 0,195565951 0,183654836
20-50 cm 0.203691535 0.191959922 0.199116821 0,197657245 0,19081728
50-90 cm 0.259922421 0.246953078 0.241923634 0,240586766 0,234684009
90-120 cm 0.364418749 0.343141422 0.340147462 0,314967974 0,2813505
Uzakligin Tersi ile
En Yakin Agirliklandirma Yiizey Trend
- Komguluk (IDwW) Analizi KRIGING YSA
Tuzluluk 0-20 cm 0.019179685 0.017294181 0.017297235 0,020023688 0,016136228
(milimhos) | soem | 0.022287459 | 0.018468789 0.020136596 0,018986231 | 0,020098139
50-90 cm 0.038921846 0.040006204 0.04035569 0,037128618 0,041723837
90-120 cm 0.053453582 0.054665132 0.051822167 0,050516974 0,052777329
Uzakligin Tersi ile
En Yakin Agirhklandirma Yiizey Trend
- Komsuluk (IDW) Analizi KRIGING YSA
Mag(::gz)yum 0-20 cm 3.95054632 2.632191383 2.726247109 3,049375099 2,977531681
(ppm) 20-50 cm 5.313378913 3.834705027 4.017028917 3,884231052 3,788268963
50-90 cm 10.37313652 10.15661355 9.90948371 9,292317819 9,78556558
90-120 cm 16.53083688 16.46941468 16.41050568 15,62422626 15,65882129
Uzakhigin Tersi ile
En Yakin Agirliklandirma Yiizey Trend
- Komgsuluk (IDW) Analizi KRIGING YSA
Sodyum (Na) 0-20 cm 4.202511851 2.671649481 2.811238143 3,728935031 3,223223646
(ppm) 2050cm | 5.669328331 | 3.88292964 4.150630122 4,263572368 | 4,656309441
50-90 cm 10.8063615 10.44331387 10.41560208 9,560848565 11,20655075
90-120 cm 15.42141348 16.82060326 16.66271319 13,59284542 13,91770646
Uzakhgin Tersi ile
En Yakin Agirliklandirma Yiizey Trend
- Komguluk (IDW) Analizi KRIGING YSA
Kireg 0-20 cm 5.334922097 7.240187348 6.701156715 5,064987328 5,050922269
0,
(%) 20-50 cm 5.891024362 7.661202868 7.118629507 6,210580227 5,964798007
50-90 cm 6.238180371 8.411095959 7.975985213 6,429832782 6,859079656
90-120 cm 6.343766856 8.020936275 7.126911235 6,178912901 6,019959879
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Tablo 7.13’deki Adroid, Surfer ve Matlab programlari kullanilarak elde edilen tahmin

ile gercek deger arasindaki farkin standart sapmalari dikkate alindiginda, her element

icin hatta her elementin farkli derinlik degerleri i¢in bile farkli yontemlerin en iyi

sonuglari verdigi goriilmektedir.

Ornegin,

Kalsiyum (Ca) (ppm) elementinin 0-20 cm derinlik degerinde YSA yontemi,
Kalsiyum (Ca) (ppm) elementinin 20-50 cm derinlik degerinde 3.Derece Yiizey
Trend Analiz yontemi,

Magnezyum (Mg) (ppm) elementinin 0-20 cm derinlik degerinde IDW
(Uzaklhigin Tersi Ile Agirliklandirma) yontemi,

Magnezyum (Mg) (ppm) elementinin 90-120 cm derinlik degerinde YSA
(Yapay Sinir Aglar1) yontemi,

Kireg¢ (%) elementinin 20-50 cm, 50-90 cm derinlik degerlerinde ise En Yakin

Komsuluk yontemi,

en diisiik standart sapmay1 verdigi goriilmiistiir. Fakat bu yontemler igerisinde en ¢ok,

diisiik standart sapmayi veren yontem yapay sinir aglarinin, daha sonrasinda ise kriging

yonteminin oldugu goriilmiistiir.

Konumsal tahmin sonucunda elde edilen bu verilerin standart sapmalarinin

grafiksel olarak karsilastirmasi ise Sekil 7.4, Sekil 7.5, Sekil 7.6, Sekil 7.7, Sekil 7.8 ve

Sekil 7.9’deki gibi gosterilmistir.

Kalsiyum(Ca) (ppm)

IDW (Uzakligin
Tersi ile Yiizey Trend
Agirliklandirma | Analiz Yontemi
Yéntemi)

H0-20cm 4.859925553 4.061051317 4.071138303 4529349309 3.958659034
M20-50cm | 5.644513499 4683744921 4675023018 4.87466811 5.050355726
HM50-90cm | 7.739636495 7.711666291 7.659091974 7.640777352 7.673561882
H90-120cm  8.807586882 9.062725652 9.058958705 8744914121 9.017658716

[

ORNWAEUNON®DO

En Yakin
Komsuluk
Yontemi

Kriging(Surfer)

H0-20cm H20-50cm M50-90cm  H90-120cm

Sekil 7.4. Kalsiyum (Ca) (ppm) Elementi i¢cin Konumsal Tahmin Etme Yé&ntemleri ile

Elde Edilen Standart Sapmalarin Grafiksel Gosterimi



04
0.35
0.3
0.25

En Yakin
Komsuluk
Yontemi

H0-20cm 0.20090909

IDW
(Uzak_ll_gln YuzevT.rend Kriging
Tersi lle Analiz (Surfer)
Agirliklandirm Yontemi urier]
a Yoéntemi)
0.198898822  0.203289308

H20-50cm | 0203691535 | 0.191959922
EM5090cm  0.259922421 | 0.246953078
H90-120cm 0.364418749 | 0.343141422

PH

0.199116821
0.241923634
0.340147462

H0-20cm ®@20-50cm  W50-90cm WS0-120cm

02
0.15
0.1
0.05
0

YSA

0.195565951  0.183654836
0.197657245  0.19081728
0.240586766 0.234684009
0314967974  0.2813505

Sekil 7.5. PH Elementi i¢in Konumsal Tahmin Etme Y&ntemleri ile Elde Edilen

Standart Sapmalarin Grafiksel Gosterimi

0.06

0.05

En Yakin

Komsuluk

Yontemi
®0-20cm 0.019179685
H20-50cm  0.022287459
M50-90cm  0.038921846
H@90-120cm  0.053453582

H0-20cm

IDW (Uzakhgin
Tersi lle
Agirlklandirm
a Yéntemi)

0.017294181
0.018468789
0.040006204
0.054665132

H20-50cm

Yiizey Trend
Analiz
Yéntemi
0.017297235
0.020136596
0.04035569
0.051822167

Tuzluluk (milimhos)

0.04

0.03

0.02

“ I W
0

Kriging(Surfer)

0.020023688
0.018986231
0.037128618
0.050516974

E50-90cm H90-120cm

YSA

0.016136228
0.020098139
0.041723837
0.052777329
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Sekil 7.6. Tuzluluk (milimhos) Elementi i¢in Konumsal Tahmin Etme Yéntemleri ile

Elde Edilen Standart Sapmalarin Grafiksel Gosterimi
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Magnezyum(Mg) (ppm)
18
16
14
12
10
g
6
3
il willl wlEN SN
© IDW (Uzakhig
En Yakin Térsziailelglrl Yiizey Trend
Ki luk Kriging(Surf YSA
o.mgu u. Agirliklandirma | Analiz Yontemi riging(Surfer)
Yontemi . -
Yontemi)
H0-20cm 3.95054632 2632191383 2.726247109 3.049375099 2.977531681
®20-50 cm 5313378913 3.834705027 4.017028917 3.884231052 3.788268963
W 50-90 cm 10.37313652 10.15661355 9.90948371 9.292317819 9.78556558
@90-120cm  16.53083688 16.46941468 16.41050568 15.62422626 15.65882129
H0-20cm ®20-50cm E50-90cm  E@90-120cm

Sekil 7.7. Magnezyum (Mg) (ppm) Elementi I¢in Konumsal Tahmin Etme Y dntemleri
Ile Elde Edilen Standart Sapmalarin Grafiksel Gosterimi

Sodyum(Na) (ppm)

16
14
12
10
g
6
-l
: MR I RN i
; |
bW

En Yakin (Uzakhgn Yiizey Trend .

Komsuluk Tersi ile Analiz Kriging(Surfe YSA

Yontemi Agirliklandir Yontemi n

ma Yontemi)

®0-20cm 4202511851  2.671649481 2.811238143  3.728935031  3.223223646
M20-50cm | 5.669328331 3.88292964 4.150630122 4263572368  4.656309441
M50-90cm | 10.8063615  10.44331387  10.41560208  9.560848565 = 11.20655075

H90-120cm 1542141348  16.82060326 = 16.66271319 13.59284542  13.91770646
®0-20cm W20-50cm  M50-90cm  W90-120cm

Sekil 7.8. Sodyum (Na)(ppm) Elementi I¢in Konumsal Tahmin Etme Yontemleri fle
Elde Edilen Standart Sapmalarin Grafiksel Gdsterimi

\ Kireg (%)
9
‘ 8
7
6
5
2
3
‘ 2
‘ 1
0
p— IDW (Uzakligin
Komsuluk tersle vizeyTrend yning(urfer)
= Agrriiklandirma  Analiz Yontemi 28!
Yontemi
Yontemi)
| @020 533922007 7240187348 6701156715 5064987328 5050922269
W2050 5891024362  7.661202868  7.118629507 6210580227 5964798007
| 45050 6238180371 8411095959 7975985213 6429832782 6859079656
B90120 6343766856 8020936275  7.126011235 6178912901 6019959879
®020 W20-50 W50-90 W90-120

Sekil 7.9. Kireg (%) Elementi I¢in Konumsal Tahmin Etme Yo6ntemleri ile Elde Edilen
Standart Sapmalarin Grafiksel Gosterimi
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Konumsal tahmin yontemleri igin kullanilan platformlar (Android Studio,
Surfer, Matlab) ile Devlet Su Isleri 4. Bolge Miidiirliigii tarafinda alindan toprak etiitleri
sonucun elde edilmis veriler kullanilarak, yapilan tahmin sonuglar1 igerisinde en iyi
standart sapmaya sahip yontemlerinin tahmin sonug¢larinin ArcGis programina aktarilip,
ilk olarak TIN verisi elde edilmistir. Daha sonra ise TIN verisi kullanilarak tematik
haritasinin olusturulmasi sonucu, hangi yontemin hangi element i¢in daha iyi sonug
verdigini ve bu sonuglarin her bir elementin farkli derinlik degerleri i¢in tematik
haritalari ise Sekil 7.10, Sekil 7.11, Sekil 7.12, Sekil 7.13, Sekil 7.14 ve Sekil 7.15’de ki
gibi elde edilmistir.

Sekil 7.10. Kalsiyum (Ca) (ppm) elementinin, farkli derinlik degerleri i¢in ArcGIS

programinda elde edilen tematik haritasi



Sekil 7.11. PH elementinin, farkli derinlik degerleri i¢in ArcGIS programinda elde

edilen tematik haritasi

*

Sekil 7.12. Tuzluluk (milimhos) elementinin, farkli derinlik degerleri igin ArcGIS

programinda elde edilen tematik haritasi
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Sekil 7.13. Magnezyum (Mg) (ppm) elementinin, farkli derinlik degerleri igin ArcGIS
programinda elde edilen tematik haritasi

DYUM (0 - 20) TAHMIN HARITASI (IDW) * SODYUM (20 - 50) TAHMIN HARITASI (IDW) ‘*‘

Sekil 7.14. Sodyum (Na) (ppm) elementinin, farkli derinlik degerleri i¢in ArcGIS

programinda elde edilen tematik haritasi
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KIREG (0-20) TAHMIN HARITASI (YSA) gk '
pr

KIREG (90- 120) TAHMiN HARITASI ‘%‘

Sekil 7.15. Kireg (%) elementinin, farkli derinlik degerleri i¢in ArcGIS programinda

elde edilen tematik haritasi
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8. SONUC VE ONERILER

GNSS teknolojisindeki gelismeler konum bilgisine erisimi kolaylastirmis,
hayatin her alaninda konum bilgisi biitlinlesik sistemlerin bir pargasi haline gelmistir.
Diger taraftan hassas tarim uygulamalar1 farkli disiplinleri icermekle birlikte GNSS,
CBS, IHA, uzaktan algilama gibi Harita Miihendisligi alanindaki pek cok uygulamayi
icerisinde barindirmaktadir. Yeryiiziiniin fiziki ve cografi Ozelliklerini igeren farkl
tematik harita uygulamalari mevcuttur ve toprak haritalama da bunlardan bir tanesidir.
Arazide sonsuz sayida noktada analizi yapma imkani bulunmadigindan yeterli siklikta
yapilacak analizlerden sonuglar iiretilmektedir. Bu noktada modelleme teknikleri ve
enterpolasyon yontemleri kullanilmaktadir. Mevcut gozlemlerden en uygun modelin
kurulmas1 ve tahmin yonteminin se¢ilmesi son derece dnemli bir konudur. Giinlimiizde
ozellikle gercek zamanli otomatik diimenleme, gilibreleme, ilaglama gibi ¢aligmalarda
GNSS, CBS, uzaktan algilama teknikleri bir arada kullanilmaktadir. Giinlimiizde hassas
tarim amaglt farklt yazilim sistemleri gelistirilmeye c¢alisilmaktadir. Bu yazilim
sistemleri sadece belirli verilerin tutulup bunlarin incelenmesiyle ilgili degildir. Ayni
zamanda gelisen bu yazilim teknolojilerinin igerisinde harita miihendisligi
uygulamalarinin da olmasi gerekmektedir.

Gelisen bu teknolojik yazilimlarin gelecek ile ilgili konumsal analizler
yapilabilmesi ve bu tahminlere gore sahada degisik uygulamalarin gelistirilmesine
olanak saglamaktadir. Tabi yapilan bu konum tahminleri ise en uygun yontemlerin
kullanilmas1 gerekmektedir.

Yapilan bu tez caligmasinda ise farkli konumsal tahmin yontemleri kullanilarak
hassas makineli tarim sistemleri i¢in hangi yontemin nerede nasil kullanilacagi
incelenmistir. Bu kapsamda 4 konumsal tahmin yontemi (En yakin komsuluk, Uzakligin
tersi ile agirliklandirma, Yiizey trend analiz yontemi, Nokta KRIGING Yontemi) ve
Yapay sinir aglar kullanilarak, hangi yontemin nasil kullanilacagi incelenmistir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda 3 konumsal tahmin yontemi (En yakin komsuluk,
uzaklhigin tersi ile agirliklandirma, ylizey trend analiz yontemi) i¢in bir android
uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen bu uygulama Excel ve/veya Surfer programinda
karsilastirilmis ve GNSS + CBS entegrasyonu saglanmistir. Surfer programi kullanilan
Nokta KRIGING yontemi ile tahmin yapilmis, yapilan tahmin i¢in 4 semi-variogram
(ktiresel, iissel, gauss, lineer) modeli se¢ilmistir. Se¢ilen semi-variogram modelleri ile

yapilan tahminler sonucunda en iyi semi-variogram modelinin gauss ardindan ise {issel
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model geldigi goriilmiistir. Matlab programi ise bize yapay sinir aglarinin konumsal
tahmin i¢in ne derece kullanilabilir olacaginin aragtirmasina olanak saglamstir.

Android, Surfer ve Matlab programlarinda elde edilen sonuglar incelendiginde
ise, her elementte (hatta her elementin farkli derinlik degerlerinde bile), elementin
degerlerine bagl olarak farkli yontemlerin en iyi sonug verdigi gorilmiistiir. Fakat bu
yontemler igerisinde en kiigiik standart sapmay1 veren yontemin secilmesi durumunda
ise ilk olarak yapay sinir aglari, sonrasinda ise Kriging yonteminin oldugu goériilmiistiir.
Fakat diger yontemlerin standart sapmalar1 da dikkate alindiginda (farkin ¢ok
olmamasindan kaynakli olarak) yapilacak olan tahmin isleminin hizli olmasinin
istenmesi durumunda ise diger yontemlerin kullanilabilir diizeyde oldugu goriilmiistiir.
Bu kapsamda tahmin isleminin optimal diizeyde en iyi sonug¢ verilmesi istenildiginde ise
elementlerin degerleri incelenerek o veri degerine en uygun yontem segilmeli ve se¢ilen
yontem hassas makineli tarim sistemleri i¢in kullanilmalidir.

Sonug olarak, teknoloji ¢ok hizli bir sekilde gelismekte, gelisen bu teknolojiye
amaca uygun ek yerli ve milli GNSS + CBS entegrasyonu gelistirilmesinde ve tarimsal

verimliligin arttirilmasinda harita miithendisliginin katkisinin ¢ok 6nemli oldugu agiktir.
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