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ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE TOPRAK
TUZLULUGU HARITALARININ URETILMESI

OZET

Toprak ¢ok onemli bir dogal kaynak olmanin yani sira yasadigimiz ekosistemin
degismez bir pargasidir. Her dogal kaynak gibi toprakta tiiketimi ve kullanimi
konusunda dikkat edilmesi gereken bir kaynaktir. Toprak 6zellikle tarimsal faaliyetler
icin vazgecgilmez bir konumdadir. Ancak tarimsal faaliyetlerde asir1 sulama, yer altt
sularinin fazla kullanimi, iklim degisikligi, tozla taginma gibi sebepler yiiziinden
tuzlanmalar meydana gelmektedir. Bu tuzlanma durumu toprak tuzlulugu olarak
incelenmektedir.

Toprak tuzlulugu birgok nedenden dolay1 meydana gelse de insani faaliyetler topragin
bu tuzlanma siirecini hizlandirmaktadir. Ozellikle de iklim degisikliginin son yillarda
etkisinin artmasi ile birlikte toprak tuzlulugu problemi kiiresel bir boyuta ulagmistir.
Bu problemin kiiresel Ol¢ekte anlamak icin Birlesmis Milletler Gida ve Tarim
Orgiitiiniin yaptig1 arastirmalar incelenebilir. Orgiite gore diinya iizerinde 397 milyon
hektar alan tuzlu topraklar ile kaplidir. Bu alanlarin artmasi ise diinyayr gida krizi,
ekonomik kriz gibi sikintilara sokacagi ongoriilmektedir.

Toprak tuzlulugu ile miicadelede izleme ve tespit etme miidahale kadar dnemlidir.
Dogru alanlara erken teshis ile gerekli diizenlemeler ile toprak tuzlulugunun artmasi
Onlenebilir. Toprak tuzlulugunun tespitinde uzaktan algilama sistemleri siklikla
kullanilmaktadir. Ozellikle optik sistemler topragin spektral yansitim degerlerini
inceleyerek tuzluluk seviyesi hakkinda bilgi verebilirler.

Makine O0grenme algoritmalar1 ¢evre problemlerinin modellenmesi i¢in literatiirde
siklikla kullanilmaktadir. Ozellikle rastgele orman, destek vektdr makineleri gibi
popiiler yontemler toprak tuzlulugu tespiti icinde kullanilmaktadir. Bu calisma
kapsaminda rastgele orman yontemine ek olarak XGBoost algoritmast da
kullanilmistir.

Toprak tuzlulugunu segilen iki ¢alisma alaninda incelemek igin yersel toprak 6rnekleri
ile mekansal ve zamansal olarak eslesen Landsat 8 uydu goriintiileri kullanilmistir.
Bat1 Urmiye Playas1 i¢in 2018 yilinda son bahar mevsiminde 71 adet toprak 6rnegi
toplanmigken, Bonab bdlgesi i¢in ise 74 adet toprak 6rnegi 2014 yilinda son bahar
mevsiminde toplanmistir. Bati Urmiye Playasinda toprak oOrnekleri 1:2.5
stispansiyonda hazirlanan soliisyonlar ile elektriksel iletkenlikleri laboratuvar
ortaminda Ol¢ililmiistiir. Bonab bolgesi i¢in ise iletkenlikler dogrudan Jenway 4510
iletkenlik dl¢er ile dl¢tilmiistiir.

Toprak tuzluluk ornekleri tuzluluk seviyelerine gore esit olarak dagilima sahip
olmadiklar1 i¢in veri ¢esitlendirme yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler ise rastgele
asirt Ornekleme ve sentetik azinlik asir1 o6rnekleme teknigi kullanilmistir. Makine
O0grenme problemlerinde olan veri dengesizligi bu sekilde giderilmesi amaglanmistir.
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Google Earth Engine (GEE) sundugu petabaytlarca analize hazir mekansal veri ve
hesaplama guicii ile kullanicilarina biiyiik verileri hizlica analiz edip gorsellestirmesini
saglar. Bu calisma kapsaminda GEE uydu goriintiilerinin islenmesi, makine 6grenme
modeli icin dzelliklerin tiretimi ve analizi i¢in kullanilmistir.

Toprak tuzlulugunu modellemek i¢in SCORPAN formiilii baz alinarak 6zellikler
tanimlanmistir. Bu degiskenler topragin parametrelerini, iklimini, bitki Ortiisiinii,
litolojisi vb. modellemek i¢in kullanilir. Toplamda 26 adet 6zellik olusturulmustur.

Gelistirilen modelleri agiklayabilmek i¢in agiklanabilir yapay zeka yontemlerinden
olan SHAP yontemi tercih edilmistir. Modelden bagimsiz olarak sonuglari
aciklayabilmesi yontemi 6ne ¢ikarmaktadir. Yontem ile modelleri agiklarken 3 temel
baslik tizerinde durulmustur. Bunlar sirasiyla 6zelliklerin modele olan mutlak
katkilar1, 6zelliklerin degerlerine gore modele katkisinin hangi yonde oldugu ve test
ornekleri bazinda degiskenlerin modele katkilart incelenmistir.

Calismanin bulgular1 yani toprak tuzluluk haritalar1 6 farkli kombinasyona gore
tiretildi, dogruluk analizi yapildi ve aciklandi. Bu kombinasyon 2 farkli makine
O0grenme algoritmasinin ve 3 farkli veri ¢esitlendirme yonteminden ileri gelmektedir.
Dogruluk analizi sonuglarina gore Bati Urmiye Playasinda XGBoost yontemi rastgele
asir1 Ornekleme metodu ile birlikte en iyi sonuca ulagmistir. R* degeri olarak 0.76
degerine ve RMSE olarak 16.60 degerine ulagmistir. Bonab bolgesi i¢in ise yine
XGBoost yontemi bu kez SMOTE agir1 6rnekleme yontemi ile en yiiksek dogruluga
ulagmistir. R? degeri olarak 0.83’e ulasirken RMSE degeri olarak ise 12.29 olmustur.

Gorsel agidan haritalar yorumlandiginda ise, XGBoost algoritmasinin Bati Urmiye
Playasinda one ¢iktig1 goriiliirken, Bonab bolgesinde rastgele orman algoritmasi daha
iyi sonugclar vermektedir. Ozellikle Bonab bélgesinde bulunan tuz yapilarmi rastgele
orman kolaylikla ayirt edebilmesi ile 6ne ¢ikmustir.

Aciklanabilir yapay zeka i¢in yapilan SHAP analizleri incelendiginde ise, Bati Urmiye
Playas: i¢in ENDVI, NDVI, EVI gibi bitki indislerinin daha c¢ok katki verdigi
gOrulmiistiir. Bu alanda yapilan 6nceki ¢aligmaya benzer olarak CRSI indisinde yine
yuksek katk1 verdigi gériilmiistiir. Bonab bolgesi i¢in ise Landsat 8 uydu goriintiisiiniin
kendi bantlarindan olan mavi ve yesil bantlarin modele en ¢ok katki veren degiskenler
oldugu goze carpmaktadir. Bitki indisleri Bati Urmiye Playasi’ndaki kadar katki
vermemistir.

Bati Urmiye Playas: i¢in SHAP degerleri goz Oniine alindiginda bitki Ortiisiinii
gosteren indislerin artmasi tuzlulugu azaltirken, NDWI indisi arttik¢a tuzlulugun
arttigin1 gostermektedir. Bonab bolgesindeki SHAP degerleri incelendiginde ise parlak
tuz yapilariin goriiniir bolge bantlarinin yansitimini arttirdig: ve parlaklik ile dogru
bir orantiya sahip oldugu goriilmiistiir. Test 6rneklerinde de yukaridaki sonuglar
dogrulamak miimkunddr.

Sonug olarak toprak tuzlulugu makine 6grenme algoritmalari ile tespit edilebildigi, bu
algoritmalarin  ise veri g¢esitleme yontemleri kullamilarak  dogruluklarinin
arttirilabildigi  aciktir. Aymi  sekilde SHAP degerleri bu makine Ogrenme
algoritmalarini agiklayarak hangi parametrenin toprak tuzlulugunu belirlemede nasil
bir katki sundugu genel ve 6rnek bazinda agiklayabilmistir. Birlesmis Milletlerin 2030
Y1l Siirdiiriilebilir Kalkinma Hedefleri kapsaminda gida giivenligi, su kullanim1 ve
surddrdlebilir ekosistemler g¢ercevesinde toprak tuzlulugu onemli bir yer isgal
etmektedir. Ozellikle de gida ile olan iliskisi nedeniyle toprak tuzlulugu yakin gézlem
altinda tutulmal1 ve karar vericilere destek olunarak iistesinden gelinmelidir.
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Gelecekteki toprak tuzlulugu caligmalari i¢in farkli uydu sistemleri, daha yiiksek
mekansal ¢oziinlirliklii uydular, klasik makine 6grenme yoOntemleri yerine derin
o6grenme yontemleri kullanilabilir. Tiirkiye {izerinde de hali hazirda bu problemin bas
gosterdigi bir alan yeni bir ¢calisma igin segilebilir. Optik uydular yeni radar uydular
da yine kullanilmak i¢in Onerilebilir.
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SOIL SALINITY MAPPING USING EXPLAINABLE ARTIFICIAL
INTELLIGENCE METHODS

SUMMARY

Soil is a very important natural resource and a permanent part of the ecosystem we live
in. Like every natural resource, soil is a resource that needs attention in terms of its
consumption and use. Soil is especially indispensable for agricultural activities.
Healthy soil is important for many reasons such as vegetation growth, food supply
chain, and water filtration. In addition to that, healthy soil is more resilient to flood,
drought, and fire events. Especially, it will also regulate climate because of consist
carbon inside. However, salinization occurs due to reasons such as excessive irrigation
in agricultural activities, excessive use of groundwater, climate change, dust
transportation. This salinization situation is examined as soil salinity.

Although soil salinity occurs for many reasons, human activities accelerate this process
of soil salinization. Especially with the increasing impact of climate change in recent
years, the problem of soil salinity has reached a global dimension. In order to
understand this problem on a global scale, the research conducted by the Food and
Agriculture Organization of the United Nations can be examined. According to the
organization, 397 million hectares of land in the world are covered with saline soils. If
these areas increase, it is predicted that the world will face problems such as food crisis
and economic crisis.

Monitoring and detection are as important as prevention in the fight against soil
salinity. Increasing soil salinity can be prevented by early diagnosis and necessary
arrangements in the right areas. Remote sensing systems are frequently used in the
detection of soil salinity. Especially optical systems can provide information about the
salinity level by examining the spectral reflectance values of the soil.

Machine learning algorithms are frequently used in the literature for modeling
environmental problems. Especially popular methods such as random forest and
support vector machines are used in soil salinity detection. In this study, in addition to
the random forest method, the extreme gradient boosting (XGBoost) algorithm was
also used.

Landsat 8 satellite imagery, spatially and temporally matched with situ soil samples,
was used to determine soil salinity in the two selected study areas. For West Playas
Urmia, 71 soil samples were collected in 2018, while 74 soil samples were collected
for Bonab region in 2014. In West Playas Urmia, the electrical conductivity of the soil
samples was measured in the laboratory using solutions prepared in 1:2.5 suspension.
For the Bonab region, conductivities were measured directly with a Jenway 4510
conductivity meter.

Since soil salinity samples were not evenly distributed according to salinity levels,
oversampling methods were used. These methods are random oversampling (ROS)
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and Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). In this way, it is aimed to
overcome the data imbalance in machine learning problems.

Google Earth Engine (GEE) offers petabytes of analysis-ready spatial data and
computational power, allowing users to quickly analyze and visualize big geo-spatial
data. In this study, GEE was used for processing satellite imagery, generating and
analyzing environmental covariates.

To model soil salinity, environmental covariates are defined based on the SCORPAN
formula. These variables are used to model soil parameters, climate, vegetation,
lithology, etc. In total, 26 environmental covariates were created.

In order to explain the models developed, SHAP method, which is one of the
explainable machine learning methods, was preferred. Its ability to explain the results
independently of the model makes the method stand out. While explaining the models
with the method, 3 main topics were emphasized. These are, the absolute contribution
of environmental covariates to the model, the direction in which environmental
covariates contribute to the model according to their values, and the contribution of
variables to the model on the basis of test samples, respectively.

The findings of the study, namely soil salinity maps, were produced, accuracy
analyzed and explained according to 6 different combinations of analysis. These
combinations come from 2 different machine learning algorithms and 3 different
oversampling methods. According to the results of the accuracy analysis, the XGBoost
method together with the random oversampling method achieved the best result in the
West Playas Urmia. The R2 value is 0.76 and the RMSE is 16.60. For the Bonab region,
the XGBoost method again achieved the highest accuracy, this time with the SMOTE
oversampling method. The R2 value reached 0.83 and the RMSE value was 12.29.

When the maps are interpreted visually, it is seen that the XGBoost algorithm gives
better results in the West Playas Urmia, while the random forest algorithm gives better
results in the Bonab region. Especially in the Bonab region, the random forest stands
out with its ability to easily distinguish the salt structures.

When SHAP analyses for explainable machine learning were analyzed, it was seen
that plant indices such as ENDVI, NDVI, EVI contributed more for the West Playas
Urmia. Similar to the previous study conducted in this area, it was observed that the
CRSI index also made a high contribution. For the Bonab region, the blue and green
bands, which are the bands of Landsat 8 satellite image, are the variables that
contribute the most to the model. Vegetation indices did not contribute as much as in
the other study area.

Considering the SHAP values for the West Playas Urmia, the increase in the indices
indicating vegetation cover decreases the salinity, while the increase in the NDWI
index increases the salinity. When the SHAP values in the Bonab region are analyzed,
it is seen that the bright salt-crust structures increase the reflection of the visible region
bands and have a direct proportion with brightness. It is possible to confirm the above
results in the test samples.

As a result, we explained that soil salinity can be detected by machine learning
algorithms and that the accuracy of these algorithms can be increased by using
oversampling methods. Likewise, by explaining these machine learning algorithms,
SHAP values were able to explain which parameter contributes to the determination
of soil salinity on a general and example basis. Soil salinity occupies an important
place within the framework of food security, water use and sustainable ecosystems
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within the United Nations Sustainable Development Goals. Soil salinity should be kept
under close observation, especially because of its relationship with food production
and security, and should be tackled by supporting decision-makers.

For future soil salinity studies, different satellite systems, satellites with higher spatial
resolution, deep learning methods instead of classical machine learning methods can
be used. An area in Turkiye where this problem already exists could be selected for a
new study. Optical satellites and new radar satellites can also be proposed for use.
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1. GIRIS

Toprak ¢ok 6nemli bir dogal kaynak olmanin yan1 sira mikro 6lgekten makro dizeye
genis biyo ¢esitlilige sahip habitatlara ortam olmaktadir. Toprak alt1 ve tizerinde bircok
ekosistemde canlilar bulunmaktadir. Burada bulunan canli yasam i¢in su énemli bir
rol oynamaktadir. Topragin su igerigi toprak iizerinde ve iginde yasayan canlilart
dogrudan etkilese de dolayli olarak insanlar1 da etkiler (Brevik ve dig., 2015). Saglikli
toprak; bitki gelisimi, insanlarin besin ihtiyacinin karsilanmasi ve suyun filtrasyonu
acisindan son derece onemlidir. Ayrica saglikli toprak kosullarinin olmasi sel, kuraklik
ve yangin gibi afetlere karsi arazinin daha direngli olmasini destekler ve biinyesinde
barindirdig1 karbon ile iklimin diizenlenmesinde rol oynar. Topraklarin ve biyo
cesitliligin korunmasi son derece onemlidir. Fakat, dogal ya da insan kaynakli
nedenlerle topraklarda bozulmalar veya koklii degisimler meydana gelmektedir.
Ozellikle tarim icin kullanilan topraklarda, ekim ve sulama davranislarmin kontrollii
yonetilmemesi sonucunda, toprak yapisinda, agirlikli olarak insan kaynakli,
degismeler meydana gelmektedir. Bu degismelerden birisi de toprak tuzlulugudur
(Stavi ve dig., 2021). Tuzlu topraklar halomorfik topraklar altinda incelenmektedir.
Solongaklar olarak da ifade edilen bu topraklar eger kabarik ise biinyesinde %20 — 60
arasinda Naz3SOsH20 igerir. Bu gibi alanlarda tuzlar yiizeyde birikerek nem ile siser
ve kiimelenmeler olusur. Dahili solongaklar ise yiizeyden yikanan tuzun belirli
derinliklerde birikmesi ile olusmaktadirlar. Alkali ve tuzlu alkali olarak da ifade edilen

sodyum tuzlarini i¢eren topraklarda bu kapsamda incelenmektedir (Atalay, 2006).

Toprak tuzlulugu insan kaynakli faktorler nedeniyle olusabilirken ayni zamanda da
dogal faktorlerden dolay1r da gerceklesebilmektedir. Dogal nedenlerden dolay1
zamanla toprak tuzlulugu artsa da; tarimsal faaliyetler ve sulama aktiviteleri gibi insan
kaynakli faktérler bu siireci hizlandirir. Ozellikle kurak arazileri toprak tuzlulugu daha
cok etkiler. Son yillarda, iklim degisikligi nedeniyle siklasan kuraklik olaylari ise bu
sorunu kiiresel olgege tasimaktadir. Kiresel 6lgekte toprak tuzlulugunun dagilimi
Sekil 1.1°de gosterilmistir. (Stavi ve dig., 2021). Kurak ve yari-kurak iklim

bolgelerinde bulunan alanlar toprak tuzlulugu probleminden daha ¢ok etkilenmektedir.
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Sekil 1.1 : Toprak tuzlulugunun dinya yuzeyinde dagilimi (Stavi ve dig., 2021).

Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (Food and Agriculture Organization of the
United Nations, FAO) dlnya zerindeki topraklarin %3’iin iist tabakasinin, %6’simin
ise alt tabaklarinin tuzluluktan etkilendigini belirtmektedir (Url-1). Tuzlu topraklarin
artmasi, Ozellikle de tarim alanlarindaki topraklarin tuzlanmasi biiyiik ekonomik
kayiplara neden olmaktadir. Ornegin Umman’da yapilan bir ¢aligmaya gére az tuzlu
topraklarin orta tuzlu seviyeye gelmesi 28% oraninda tarimsal geliri diisiiriirken, az
tuzlu topraklarin ¢ok tuzlu toprak seviyesine gelmesi ise tarimsal geliri 76% oraninda
diisiirdiigii tespit edilmistir. Toprak tuzlulugunun siddeti arttikca, bitkilerin verimi
diismekte belirli bir seviyeden sonra bitkiler canliligini kaybetmektedir. Toprak
tuzlulugu topragin yapisina, hidrolojik, iklim, tarimsal, sosyal ve ekonomik dengelere
bagli olan dinamik bir problemdir (Allbed ve Kumar, 2013; Gorji ve dig., 2020; Aksoy
ve dig., 2022).

Toprak tuzlulugunu uzaktan algilama ile tespit etmek igin 6ncelikle tuzlu topragin
oOzelliklerini belirlenmelidir. Tuzlu topraklar {izerindeki tuz yapilari, bitki ortiisiiniin
azlig1 ve tuza dayanikli bitkilerin varhig: gibi 6zellikler ile goze carparlar (Allbed ve
Kumar, 2013). Glinlimuzde uzaktan algilama teknolojilerinde gergeklesen gelismeler
bolgesel ve kiiresel Olcekte toprak tuzlulugunun belirlenmesinde Snemli bir rol
oynamustir. Landsat 8, Sentinel 2 gibi uydular yiksek mekansal, spektral ve zamansal
¢cozlnarliklerinin sagladigi avantajlar ve ticretsiz erisilebiliyor olmalar1 nedeni ile,
siklikla bu problemin tespitinde ve izlenmesinde kullanilmaktadir. Uzaktan algilama

verilerine ek olarak arazide yapilmis yersel tuzluluk 6l¢iimleri de dogru modeller



gelistirmek i¢in 6nemlidir. Toprak 6rnekleri ile uydu goriintiileri arasinda olusturulan
regresyon ve siniflandirma modelleri i¢in istatistiksel ve makine 6grenmesi modelleri
de siklikla kullanilmaktadir (Gorji ve dig., 2020; J. Wang ve dig., 2021; Aksoy ve dig.,
2022).

Literatiirde farkli modelleme teknikleri olmasina karsin; Ozellikle son yillarda,
performans ve dogruluklar istinaden makine 6grenme modelleri 6ne ¢ikmaktadir.
Ozellikle yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN), rastgele orman
(Random Forest, RF), ve destek vektor makineleri (Support Vector Machines, SVM)
yontemleri toprak tuzlulugu probleminin incelenmesinde yaygin olarak kullanilmaya
baglanmistir. Rastgele orman algoritmasi 6zellikle biylk veri setlerinde, ¢ok fazla
degiskeni efektif olarak kullanabildigi i¢in tercih sebebi olmaktadir (Yildirim, 2021;
Kabiraj ve dig., 2022). Makine 6grenme algoritmalarinin ek olarak derin 6grenme
yontemleri de toprak tuzlulugu konusunda kullamlmaya baslanmistir. Ozellikle cok
yuksek mekansal c¢ozinurlikli uydu goruntilerinde klasik makine 6grenme
yonteminden biri olan destek vektor makinelerinden ¢ok daha iyi sonuglar verdigi
bulunmustur. U-NET mimarisi bu alanda kullanilmaktadir (Akca ve Gungor, 2022).
Fakat, derin Ogrenme tabanli yaklasimlarin uygulanmasinda ihtiya¢ duyulan
etiketlenmis veri seti gerekliligi ve modellerin genellestirilebilir olmasi dikkat

edilmesi gereken 6nemli hususlardir.

Makine 6grenme ve derin 6grenme yontemlerinde her ne kadar dogruluk artsa da
kapali kutu olarak kalmaya devam etmektedirler. Bu yontemlerin kararlari nasil
verdigi, dogru 6zellikleri dikkate alip, dogru kararlar alip almadigi giiniimiiziin 6nemli
caligma alanlarindan birisidir. Uygulanan bir yapay zek& modelini yorumlamak ve
aciklamak, gelistirilen modelin giivenilirligi, transfer edilebilirligi ve genellestirilmesi
acisindan ¢ok Onemlidir. Bu caligmalar agiklanabilir yapay zek& (Explanaible
Artificial Intelligence-XAl) olarak tarif edilmektedir. Agiklanabilir yapay zeka
literatiirde farkli bagliklar altinda incelenmektedir. Bu bagliklar seffaflik,
yorumlanabilir, agiklanabilir, alan bilgisi ve bilimsel tutarliliktir (Roscher ve dig.,
2020). Toprak tuzlulugu kapsaminda degerlendirildiginde; tuzluluk kestirimine
yonelik gelistirilen makine 6grenme modellerinin, toprak tuzlulugunu belirlerken nasil
karar verdigi, hangi model girdilerinin sonucu ne kadar etkiledigi ve toprak

tuzlulugunu belirlemenin yaninda dogru niteliklere gore belirlenip belirlenmedigini de



gormekte onemlidir. Literatiirde, toprak tuzlulugunun modellenmesinin agiklanabilir

yapay zeké yaklasimlari ile ele alindigi ¢alismalara heniiz rastlanmamustir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tezin ana amaci, uzaktan algilama verileri ve yersel toprak élctimlerini kullanarak;
genis alanlarin farkli makine Ogrenmesi tabanli regresyon ydntemler ile toprak
tuzlulugun mekénsal dagilimini belirlemektir. Bu ana amag gergevesinde tezin

hedefleri ise;

e Landsat-8 uydu goriintiilerinin farkli iki ¢alisma alani igin toprak tuzlulugunu

belirlemedeki performansini arastirmak,

e Rastgele Orman ve XGBoost makine dgrenme modellerinin, toprak tuzlulugu

belirlemedeki performansini karsilastirmak,

e Makine 6grenmesi modellerine girdi olarak sunulabilecek farkli 6zelliklerin,

tahmin dogruluguna etkisi incelemek,

e Uygulanan farkli makine 6grenmesi modellerinin sonuglarini, agiklanabilir

yapay zeka yontemleri kullanarak anlamak ve detayl agiklamak,

e Tiim asamalar farkli agik kaynak kodlu platform, kituphane ve veriler ile
gerceklestirip, ¢cozlim Onerisinin yaygin etkisinin ve uygulanabilirligin yiiksek

olmasini saglamaktir.

Bu hedefler dogrultusunda, Landsat-8 goriintiisiiniin farkli spektral bantlar1 ve bu
bantlardan olusturulan farkli indisler, 26 adet 6zellik (feature) olarak diizenlenmis ve
bu 6zellikler ve yersel tuzluluk olciimleri kullanilarak, iki farkli makine 6grenme
tabanli regresyon modeli egitilmistir. Referans veri sayisindaki kisitlardan kaynakli
problemleri en aza indirmek amaci ile farkli veri ¢esitlendirme yontemleri denenmistir.
Son olarak, egitilen makine 6grenme modelleri, agiklanabilir yapay zeka yontemleri
(XAIl) uygulanarak o6zelliklerin katkilari yoniinden agiklanmistir. Farkli XAI
fonksiyon degerleri ile, hangi 6zelliklerin, kestirim degerine ne kadar katki verdigi
irdelenmis, modellerin daha anlasilabilir ve agiklanabilir hale getirilmesi
hedeflenmistir. TUm bu analizler Google Earth Engine ve Google COLAB platformlari

uzerinde sklearn, xgboost, ee, matplotlib, PIL, pandas ve imblearn kitiphaneleri



kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu platformlar sayesinde gergeklestirilen analizler

kolaylikla tekrar edilebilir ve sonuglar yayginlastirilabilir.

1.2 LiteratUr Arastirmasi

Bu tez ¢alisma kapsaminda, tezin gelisim asamalar1 (zerinden kurgulanarak literatir
arastirmast {i¢ ana baslk altinda incelenmistir. Oncelikle toprak tuzlulugunun Uzaktan
Algilama sistemleri ile tespiti ve izlenebilirliginin arastirmasi yapilmistir. Daha sonra
ise, makine Ogrenme algoritmalar1 ile toprak tuzlulugunun tespiti Uzerine
yogunlasilmistir. Literatiirde, toprak tuzlulugunun belirlenmesinde, farkli makine
O6grenme yontemlerini kullanan ¢ok sayida ¢alisma olmasina karsin; XGBoost yontemi
ile yapilan caligma sayis1 kisithidir. Ayrica, literatlrdeki calismalarda, incelenen
alanlarinin farkli olmasi da tuzluluk probleminin irdelenmesi agisindan 6nemli bir
husustur. Son asamada, makine 6grenme algoritmalarinin bizlere sundugu modellerin
aciklanabilmesi i¢in agiklanabilir yapay zekd yontemleri ile ilgili literatiir aragtirmasi
yapilmistir. Literatiirde toprak tuzlulugu, uzaktan algilama ve makine Ogrenme
algoritmalari ile ilgili bircok eser bulunmaktadir. Bu nedenle, 2018 ve 2023 yillar
arasindaki makaleler literatiir taramas1 kapsaminda incelenmistir. Ancak agiklanabilir
yapay zeka ve toprak tuzlulugu arasinda literatiirde galismaya rastlanmamistir. Tez
caligmas1 bu anlamda, literatiirdeki bu 6nemli boslugu doldurmay1 da hedeflemektedir.
Aciklanabilir yapay zekd ile ilgili literatiir arastirmasinda benzer makine dgrenme
algoritmalar1 ile ¢oziillen c¢evre problemlerini agiklayan c¢aligmalar (zerinde

durulmustur.

1.2.1 Toprak tuzlulugunun uzaktan algilama yontemleri ile tespiti

Racetin ve dig. (2020) Hirvatistan’da bulunan Neretva nehri deltasinda 2009 yilinda
toplanmig yersel toprak tuzlulugu verilerini ve Landsat 5 goruntilerini kullanarak
coklu lineer regresyon yontemini kullanarak, toprak tuzlulugunu tahmin eden bir
model iiretmislerdir. Landsat 5 goriintiilerinde 27 tane farkli indis iiretilmis ve bu
indisler ile tuzluluk degerleri arasinda korelasyonlar bulunmustur. 2 yil siiresince de
toprak tuzlulugu Landsat 5 goriintiileri kullanilarak incelenmistir. En yuksek
korelasyon tuzluluk indisi 8 ((NIR-SWIR1) / (NIR+SWIR1)) ile 0,93 degeri elde

etmistir.



Gopalakrishnan ve Kumar (2021) Sri Lanka’da terk edilen celtik arazilerinde toprak
tuzlulugunu Landsat 5 ve Landsat 8 uydu gorunttleri ve 2019 yilinda yersel toplanan
ornekler ile incelemistir. Metot olarak kismi en kiiciik kareler regresyonu (Partial Least
Square Regression, PLSR) kullanmistir. Bu yontemin daha oOnceki galismalarda
basarili sonuglar verdigini vurgulamislardir. PLSR modeline girdi olarak 6 tuzluluk
indeksi ve uydu goriintiilerinin mavi, yakin kizil 6tesi, kisa dalga kizil 6tesi bantlari ve
sayisal yiikseklik modeli kullanilmistir. En yiiksek R? degeri olarak ise 0.63

bulunmustur.

Thiam ve dig. (2021) Senegal’in kiy1 seridinde 2017 yilinda toplanan 300 adet toprak
ornegi ve 1984, 1994, 2007 ve 2017 yillarina ait Landsat goriintiileri kullanilarak
toprak tuzlulugunun arazi lizerine yayilimi incelenmistir. Landsat gorlntulerinden elde

edilen 1slaklik indisi (wetness index, TWI), normalize edilmis fark bitki indisi

(Normalized Difference Vegetation Index, NDV1), tuzluluk indisi (VKirmizi * NIR)
ve ayarlamig toprak bitki indisine ek olarak kiyaya olan uzaklik ve yiikseklik gibi
parametrelerde ¢oklu lineer regresyon modeline girdi olarak kullanilmistir. En ylksek

R? degeri olarak ise 0.73 bulunurken RMSE degeri ise 0.68 olarak hesaplanmustir.

Gorji ve dig. (2017) Tiirkiye’de bulunan Tuz GOlu ve cevresindeki alandan 2002
yilinda toplanan 322 toprak 6rnegi ve 1990, 2002, 2006, 2011 ve 2015 yillarina ait
Landsat goriintiileri ile toprak tuzlulugu incelemistir. 5 adet toprak tuzluluk indisi
Landsat uydu goriintiilerinden hesaplanmis ve Ustel ve lineer regresyon kullanilarak
modellenmistir. Ustel regresyon modeli R> degeri olarak 0,93 degerine ulasirken,

lineer regresyon modeli ise 0.83 R? degerine ulagmistir. Bu degere ulasan indis ise

tuzluluk indisi 1 (VMavi * Kirmizt) olmustur.

Kasim ve dig. (2020) Cin’in Uygur bolgesinde bulunan Keriya vadisinde EM38-MK2
iletkenlik Olcer ile topladiklari 353 toprak 6rnegi ve WordView-2 uydu goérintileri ile
toprak tuzlulugunu incelemislerdir. Model olarak PLSR secilmistir. Tuzluluk degeri
ile en iyi korelasyona sahip indis bulabilmek i¢in optimize edilmis spektral indisler
kullanmistir. Bu indisler segilen 2 bandin oranini, normallestirilmis farkin1 ve
karelerinin toplamin karekdkiinii bulurken, diger bir indis ise secilen 3 bandin
karelerinin toplaminin karekokiinii bulmaktadir. Tiim bant kombinasyonlar1 denenerek
2 ve 3 boyutlu korelasyon hesaplanmistir. Bunun yani sira uydu goriintiilerine 5 farkli
matematiksel transformasyonlar uygulanmis. En yiiksek dogruluk degerine RF-PLSR
modeli R? 0.79 ve RMSE 1.51 olarak ulagsmustir.



Toprak tuzlulugunun uzaktan algilama ile tespiti i¢in yapilan literatiir arastirmasi ayni
zamanda bir kelime bulutuna doniistiiriiliip incelenmistir. Kelime bulutu Sekil 1.2°de
gosterilmektedir. Kelime bulutu incelendiginde korelasyon analizlerinin yaygin

oldugu, tarim ile olan iligkilerinin incelendigi goze ¢arpmaktadir.

Sekil 1.2 : Toprak tuzlulugunun uzaktan algilama ile tespiti literatiir kelime bulutu.
1.2.2 Makine 0grenme algoritmariyla toprak tuzlulugunun tespiti

Hateffard ve dig. (2019) iran’in Alborz sehrinde Landsat 8 uydu gorintilerini ve
sayisal yiikseklik modelini kullanarak toprak parametrelerini modellemislerdir.
Tehran Universitesi’nin Toprak Bilimi BolumU’ niin hazirladign 362 toprak 6rnegi
verilerini kullanmislardir. Toprak parametrelerinden elektriksel iletkenligi degerinin
tuzluluk gostergesi olarak kabul etmislerdir. Toprak tuzlulugunu modellerken karar

agaci ve yapay sinir aglar1 kullanmigslardir. Yapay sinir ag1 modeli olarak 17 nérondan



olusan giris katmanina ek olarak 10 nérondan olusan bir gizli katman ve 1 nérondan
olusan ¢ikt1 katmani vardir. Karar agact modeli ile R* degeri 0.59 ve RMSE degeri
13.74’¢ ulasirken yapay sinir aglar1 ile bu degerler R2icin 0.95’¢ ve RMSE i¢in 6.27’ye

ulagmustir.

Aksoy ve dig. (2022) iran’m Urmiye golii kenarinda bulunan bir ¢alisma alaninda
2016 yilinda toplanan 70 adet toprak tuzlulugu 6rneklerini kullanarak makine 6grenme
algoritmalarin1 karsilastirarak incelemislerdir. Bu makine 6grenme algoritmalar ise
karar agaci, rastgele orman ve destek vektor makineleridir. Landsat 8 ve Sentinel 2
uydu gorintilerini  kullanarak 26 adet c¢evresel degisken/6zellik (feature)
tretmislerdir. Bu 0Ozellikleri degisken azaltma yontemi uygulayarak azaltmis ve
makine 6grenme algoritmalarini secilen daha az sayidaki ozellikler ile egitmislerdir.
TUm bu egitimleri ve analizleri Google Earth Engine platformu tizerinde yapmislardir.
En iyi sonucu rastgele orman algoritmasi vermistir. Landsat 8 uydu gortntuleri ile R?
0,84 ve RMSE 6.85 degerine ulagsmiglarken, Sentinel 2 uydu goriintiileri ile R 0,90 ve
RMSE 5.91 degerine ulasmislardir. Bu durum, tuzluluk belirlemede, mekansal

¢ozlntrlik artisinin olumlu etkisini de gostermektedir.

Kabiraj ve dig. (2022) Google Earth Engine platformunu kullanarak Hindistan’in Taml
Nadu bolgesinde arazinin toprak tuzlulugunu rastgele orman makine Ogrenme
algoritmasini kullanarak modellemislerdir. 2020 yilinda 593 adet toplanan yersel
toprak tuzluluk 6rnegi Sentinel 2 ve Landsat 8 uydu gorintileri birlestirerek analizler
yapilmistir. Rastgele orman algoritmasinda uygun agac¢ sayisini bulmak i¢in 1 ile 500
arasinda 10’ar araliklarla denemeler yapilmistir. Uydu goriintiilerinin kendi bantlarinin
yanina 4 adet bitki indisi ve 11 adet tuzluluk indisi ¢aligma kapsaminda kullanilmistir.
Landsat 8 ile gelistirilen modelde CRSI, SI-HI((Yesil*Kirmizi)/Mavi), Sl-
I(Mavi/Kirmiz1) gibi indisler 6nemli g¢ikarken, Sentinel 2 ile gelistirilen modelde
NDVI, SI5((Kirmiz1*NIR)/Yesil), SAVI gibi indisler 6ne ¢ikmistir. Genel dogruluk

degeri olarak %98’e ulagmiglardir.

F. Wang ve dig. (2019) 5 adet makine 6grenme metodunu 3 farkli ¢alisma alaninda
toplanan 390 adet toprak drnegi ile toprak tuzlugunu incelemislerdir. Bu yontemler ise
en kuguk mutlak kigtiltme ve operatdr secimi (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator, LASSO), cok degiskenli uyarlanabilir regresyon uzanimlar1 (Multiple
Adaptive Regression Splines, MARS), siniflandirma ve regresyon agaglari

(Classification and Regression Trees, CART), rastgele orman (Random Forest, RF) ve



stokastik gradyan agag¢ destegidir (Stochastic Gradient Treeboost, SGT). Landsat 8
uydu gorintilerinden tretilen ¢evresel degiskenleri kullanarak bu makine 6grenme
algoritmalar1 egitilmistir. Cevresel degiskenlerden en 6nemlileri ise EEVI, EVI2,
ENDVI, CRSI olmustur. SGT algoritmasi R? 0.63 ve RMSE 11.55 degeri ile en iyi
sonuglar1 verirken onu izleyen algoritmasi ise R? 0.61 ve RMSE 11.95 degeri ile
RF’dir.

X. Wang ve dig. (2020) kesirli derece filtresi (Fractional Order Filter) algoritmasi
uyguladiklar1 Sentinel 2 uydu gorunttleri ve 2015 yilinda toplanan 60 adet yersel veri
ile destek vektor makineleri makine 6grenmesi modeli egitmislerdir. Destek vektor
makineleri i¢in en uygun parametreleri bulmak icgin grid arama yontemini
kullanmiglar. Capraz dogrulama yontemi ile de en uygun gamma ve cost degerini
bulmuslardir. Egitilen optimum makine dgrenme algoritmasi ile de tuzlu alanlarin

seviyeleri belirlenmistir. Genel dogruluk olarak %90 ve iizeri elde edilmistir.

J. Wang ve dig. (2021) Cin’in Wensu sehrindeki kurak alanlarda toprak tuzlulugunu
Sentinel 2 uydu gorintuleri ve yersel olarak 2019 yilinda toplanan 160 adet toprak
ornegini kullanarak modellemistir. Model olarak 3 farkli makine 6grenme algoritmasi
secilmistir bunlar; destek vektér makineleri, rastgele orman ve yapay sinir aglaridir.
Modelleri egitmek i¢in girdi olarak tuzluluk indislerinin yan1 sira uydu goruntisunin
kendi bantlar1 ve bu bantlara uygulanan temel bilesen analizi kullanilmistir. Dogruluk
analizi sonucu destek vektér makineleri R? degeri 0.88 ve RMSE degeri 4.89 ile en

yuksek dogrulugu vermistir.

Makine 6grenme yontemleri ile toprak tuzlulugu literatiirii de bir kelime bulutu olarak
Sekil 1.3’te gosterilmistir. Kelime bulutu incelendiginde tuzluluk, uzaktan algilama
gibi ¢ikmasini bekledigimiz kelimelerin disinda cevresel degiskenler, baz1 makine
ogrenme yontemleri, kurak alanlar, Landsat 8 ve Sentinel 2 gibi uydu gortntulerinin

one ¢iktig1 gérilmiistir.

1.2.3 Aciklanabilir yapay zeka yontemleri ile modellerin agiklanmasi

Aciklanabilir yapay zeka konusunun, yer gdzlem uydu verilerinin kullanildigi
caligmalara yonelik uygulanmasi ve temel kavramlari agiklayan ilk makalelerden biri
2020 yilinda Roscher ve dig. tarafindan yayinlanmistir. Doga bilimlerindeki
uygulamalar dikkate alinarak, agiklanabilir makine 6grenmesi (Explanaible Machine

Leraning-XML) yaklasiminin ele alindig1 ¢alismada, seffaflik, yorumlanabilirlik ve



aciklanabilirlik temel dgeleri vurgulanmistir. Bu ¢aligma sonrasinda, uzaktan algilama
alaninda, Ozellikle 2021 ve 2022 yillarinda XML/XAI yaklasimlarint igeren

caligmalarin arttig1 belirlenmistir.

Sekil 1.3 : Makine 6grenme yontemleri ile toprak tuzlulugunun uzaktan algilama ile
tespiti literatlr kelime bulutu.

Al-Najjar ve dig. (2022) Butan Kralligindaki Chukka sehrinde siklikla gergeklesen
heyelanlari, radar uydu gorintilerinin, Landsat 8 uydu gorintiilerini ve sayisal
yukseklik modeli verileri ve makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak modellemistir.
Makine 6grenme algoritmasi olarak rastgele orman ve destek vektor makineleri
kullanilarak, heyelan haritalar1 iretilmistir. Makine 06grenme algoritmalarini
aciklayabilmek i¢in ise Shapley degerleri (Shapley additive explanations, SHAP)
kullanilmigtir. SHAP her iki model i¢inde ayn1 girdileri 6ne ¢ikarmistir. Ancak birebir

olarak ayn1 dnemde degillerdir.

10



Kakogeorgiou ve Karantzalos (2021) derin 6grenme yontemlerini kullanarak
BigEarthNet ve SEN12MS veri setleri iizerinde siniflandirma problemini ele almistir.
Bu veri setleri Sentinel 2 uydu goriintiilerinden olusmaktadir. CORINE arazi ortiisii/
kullanimi verisi ise etiket olarak kullanilmistir. Egitilen modelleri agiklayabilmek i¢in
bircok yontem test edilmistir. Bu yontemler ise Saliency, Input x Gradient, Integrated
Gradients, Guided Backpropagation, Grad-CAM, Guided Grad-CAM, Occlusion,
DeepL.ift, Lime ve SmoothGrad’dir. Bu yéntemlerden Occlusion, Grad-CAM ve Lime
yontemleri en yorumlanabilir olarak belirlenmistir. Guided Backpropagation ise en az

giivenilir metot olmustur.

Stomberg ve dig. (2022) Sentinel 2 uydu gorintileri ile Urettikleri veri setinden insan
eli degmis ve degmemis alanlar1 aciklanabilir yapay zekd ile tespit etmisler. Derin
ogrenme yontemi ile egittikleri model uydu gorintusini iki sinifta siniflandirarak
insan eli degip degmedigi ile ilgili bilgi vermektedir. Derin 6grenme modelinin
aktivasyonlarini inceleyerek hassaslik haritalar1 olusturulmus, bu haritalardan hangi
alanlarin insan eli degdigini hangi alanlara degmedigini mekansal olarak tespit

etmisler.

Betancourt ve dig. (2022) troposferik ozon gazinin rastgele orman makine 6grenme
algoritmasi ile modellemistir. 30’dan fazla cevresel degisken kullanarak egittikleri
modeli SHAP degerleri kullanarak acgiklamistir. Cevresel degiskenleri 6 ana baslik
altina toplamislardir. Bunlar; genel, arazi ortiisii, tarimsal degiskenler, ozon ile ilgili
degiskenler, niifus ve 1s1k kirliligidir. Troposferik ozon modellemesinde, enlem ve

yiikseklik degiskenleri modeli en ¢ok etkileyen 6zellikler olarak belirlemislerdir.

Abdollahi ve Pradhan (2021) piksel tabanli derin sinir aglar1 kullanarak, hava
fotograflarindaki az ve ¢ok yogunluklu bitki Ortusi alanlarint siniflandirmiglardar.
Modele girdi olarak goriintilere ek olarak goriintiilerden doku ayirt etmeyi saglayan
indislerde kullanilmistir. Hangi degiskenlerin simiflara nasil katkilar sundugunu
incelemek icin yani bir bagka deyisle modeli aciklamak i¢cin SHAP degerlerini
kullanmislardir. Sinif bazinda degiskenlerin siras1 degisse de bazi degiskenler bariz

olarak tiim siniflara yiiksek oranda etki ettigi goriilmektedir.

Aciklanabilir yapay zeka yontemleri igin yapilan literatiir aragtirmasi i¢in de kelime
bulutu olusturulmustur. Sekil 1.4°te gosterilen kelime bulutuna gére makine 6grenme

yontemleri i¢in kullanilan 6zelliklerin yani sira SHAP metodu da 6ne ¢ikmustir.
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2. CALISMA BOLGELERI VE KULLANILAN VERILER

2.1 Cahisma Bolgeleri

Bu tez kapsaminda iran’in Urmiye Gélii ¢evresindeki iki calisma alani incelenmistir.
Bu calisma alanlar1 sirasiyla Batt Urmiye Playasi ve Bonab bolgesidir. Calisma
alanlarinmn Iran’mn hangi bolgesinde kaldig1 ve segilen alanlar Sekil 2.1%in (a) ve (b)
kisimlarinda gosterilmistir. Urmiye GOl 6000 km? alani kaplayan ¢ok tuzlu buyik bir
goldiir. Bu gol 1976 yilindan beri dogal park olarak ilan edilmis ve UNESCO koruma
listesindedir. Urmiye Goli 51,876 km?’lik bir havzaya sahiptir. Bu havzadan 6,5
milyon insan tarimsal ve sanayi faaliyetleri ile faydalanmaktadir. Tarim alanlar1 alanin
%10’unu kaplamasina ragmen yenilenebilir su kaynaklarinin %90’1n1 tiiketmektedir
(Haghighi ve dig., 2018). Fazla su tuketimi, yagislarin yetersizligi gibi sebepler
yuziunden golin su ile kapli yiizey alam1 zaman igerisinde kiculmiistiir. Su
tilketimindeki artig yer alti sularinin fazla tiiketilmesine ve tuzlu yeralti sulariin
tarimsal verimliligi azaltmasina neden olmustur. Verimliligi azalan tarim arazileri ise
terk edilmeye baslanmistir (Hamzehpour ve dig., 2018; Gorji ve dig., 2020; Aksoy ve
dig., 2022).

2.1.1 Bat1 Urmiye playasi

Sekil 2.1’in (¢) kisminda ise Bati Urmiye Playasinin Landsat 8 dogal renkli uydu
goruntlsd tizerinde kullanilan toprak ornekleri gosterilmistir. Calisma alani1 yaklasik
82 km?’dir. 71 adet toprak 6rnegi toplanmis ve laboratuvarda analiz edilmistir. Toprak
orneklerinin alana dagilimi Sekil 2.1 (c) de gorilmektedir. Ornekler 2 — 12 Ekim 2018
tarihin de topragin en iist 20 cm olan tabakasindan toplanmistir. Toprak drnekleri tuz
birikiminin en yiiksek oldugu kurak sezonun sonuna dogru toplanmistir. Toplanan
ornekler 1:2,5 oraninda su ile siispansiyon olusturulmus ve elektriksel iletkenlik degeri
(Electrical Conductivity, EC) dl¢iilmiistiir. Veriler Iran’in Maragheh Universitesindeki

Dr. Nikou Hamzehpour tarafindan saglanmastir.
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Sekil 2.1 : Calisma alanlari: a) genel bakis, b) Urmiye Golii, c) Bat1 Urmiye Playast,
d) Bonab Bolgesi

2.1.2 Bonab bolgesi

Bonab bdlgesi Urmiye Goli’niin giineydogu kisminda yer almaktadir ve Sekil 2.1°in
(d) kisminda gosterilmistir. Rakim 1270 m ile 1300 m arasinda degismektedir.
Toplamda 74 adet toprak elektriksel iletkenlik 6rnegi 0 — 25 cm derinlikten Jenway
4510 iletkenlik Olger aleti ile 2014 yilinda son bahar mevsiminde toplanmigtir. Bati
Urmiye Playas1 bolgesinde oldugu gibi kurak dénemin sonu 6rnek toplamak i¢in tercih

edilmistir. Toprak 6rnekleri Dr. Nikou Hamzehpour tarafindan saglanmaistir.
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2.2 Kullanmilan Veriler

2.2.1 Uydu goruntileri

Calisma kapsaminda Bonab bolgesi icin 15 Eylul 2014 tarihli Landsat 8 uydu
goriintiisti kullanilirken, Bati Urmiye Playas: i¢in ise 3 Ekim 2018 tarihli uydu
goriintiisii kullanilmigtir. Landsat 8 uydusu 705 km yiikseklikteki yoringesini 99
dakika da tamamlamaktadir. Zamansal ¢ozlintirligl ise 16 giindiir. Landsat 8 uydu
goriintiisiiniin igerdigi bantlar Cizelge 2.1°de gosterilmistir. Landsat 8 uydusunun
koleksiyon 2 seviye 1 goriintiileri bu ¢alisma kapsaminda kullanilmistir. Bu seviyedeki
goruntuler atmosfer iistii yansitim degerlerini (top of atmosphere, TOA) ifade
etmektedir. Uydu goriintiileri geometrik ve radyometrik olarak diizeltilmis uydu
seviyesinde yansitim degerleri hesaplanmigtir (Url-2). Landsat 8 koleksiyon 2 seviye
2 goriintiileri ise atmosferik diizeltme yapilmis olarak sunulmaktadir. Ancak bu
calisma kapsaminda atmosferik diizeltmenin neden oldugu eksi yansitim degerlerinin
g0l ve etrafinda fazlaca olmasi nedeniyle bu seviye kullanilmamistir. Bu problem

Landsat 8 i¢in bilinen problemler arasinda yer almaktadir (Url-3).

Cizelge 2.1 : Landsat 8 uydusunun bantlarinin spektral ve mekansal ézellikleri.

Bant Numarasi Bant Ismi Dalga Boyu (um)  Mekénsal Cozunurliuk

1 K1y1 Aerosolii 0.43-0.45 30m

Mavi 0.45-0.51 30m
3 Yesil 0.53-0.59 30m
4 Kirmizi 0.64 - 0.67 30m
5 Y akin Kizil6tesi 0.85-0.88 30m
6 SWIR 1 1.57 - 1.65 30m
7 SWIR 2 2.11-2.29 30m
8 Pankromatik 0.50 - 0.68 15m
9 Sirrus 1.39-1.38 30m
10 TIRS 1 10.6 -11.19 100 m
11 TIRS 2 11.5-1251 100 m

2.2.2 Toprak drnekleri

Calisma kapsaminda iki bolge i¢in farkli iki yontem ile toprak elektriksel iletkenligi
degerleri dl¢lilmiistiir. Laboratuvarda yapilan 6l¢iimlerin daha dogru sonuglar verdigi
bilinmektedir. Toprak 6rneklerinin dagilimi Bati Urmiye Playasi igin Sekil 2.2°de
gosterilmistir. Orneklerin gole dogru elektriksel iletkenligi degerinin arttig1 goriiliirken

tarim arazilerine dogru ise daha diislik degerlere sahip oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 2.2 : Bati Urmiye Playasi toprak drneklerinin mekansal dagilima.

Bonab bolgesi i¢in ise Bati Urmiye Playasindan farkli olarak 6rnekler bir grid agi

seklinde diizenli olarak toplanmistir (Sekil 2.3). Ancak ¢alisma alaninda bulunan tuz
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Sekil 2.3 : Bonab bolgesi toprak 6rneklerinin mekansal dagilimai.
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yapilarmi da haritalandirmak icin ¢alisma alan1 daha genis tutulmustur. Orneklerin
dagiliminda Bati Urmiye Playasina benzer olarak gdle dogru yaklasildik¢a tuzluluk
seviyelerin arttig1 tarim alanlarina dogru ise azaldig1 goriilmiistiir. Toprak ornekleri
tuzluluga gore 5 ayr1 kategoride incelenmistir. Ilk olarak elektriksel iletkenligi degeri
0 — 2 dS/m arasinda olan toprak onekleri tuzsuz topraklar olarak ifade edilirken, ikinci
seviyede ise 2 — 4 dS/m arasinda olan topraklar az tuzlu toprak, ii¢iincii seviyede 4 — 8
dS/m arasindaki topraklar orta derecede tuzlu toprak, dordiincii seviyede ise 8 — 16
dS/m arasinda iletkenlige sahip olan topraklar yuksek derece tuzlu toprak olarak
tanimlanirken, son olarak, 16 dS/m {iizeri elektriksel iletkenligine sahip topraklar asiri

derecede tuzlu topraklar olarak ifade edilmektedir (Brown ve dig., 1954).
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3. YONTEM

Bu ¢alismada Oncelikle ¢alisma bolgeleri ve kullanilan veriler basligi altinda tanitilan
toprak orneklerinin toplanma tarihi ile uyumlu Landsat 8 uydu gorintileri temin
edilmistir. Uydu goriintiileri radyometrik ve geometrik olarak diizeltilmis oldugu igin
herhangi bir 6n isleme adimina ihtiya¢ duyulmamistir. Daha sonra uydu gorunttleri ve
toprak drnekleri arasinda bir model olusturabilmek icin 6zellikler tiretilmistir. Uretilen
Ozellikler makine 6grenme algoritmalari i¢in girdi olurken, elektriksel iletkenligi
degeri ise modelin ¢iktis1 olarak kullanilmistir. Egitilen modeller ile haritalar
retilmesinin yani sira bu modeller agiklanabilir yapay zekd yontemleriyle

aciklanmistir. TUm bu yontemlerin is akisi ise Sekil 3.1°de gosterilmistir.

3.1 Google Earth Engine

Google Earth Engine (GEE) platformu, icerdigi petabaytlarca analize hazir mekansal
veri ve paralel hesaplama yetenekleri ile kullanicilarina hizlica mekansal analizler
yapabilmesini, bu analizleri gorsellestirebilmesini saglar. GEE bulut tabanli bir sistem
olarak sunuldugu i¢in kullanicilara herhangi bir hesaplama gucli olmadan da yiiksek
performans gerektiren analizleri yapabilmeye olanak sunar. Ust seviye programlama
bilgisi olmadan da yiiksek performansl hesaplama araglarini kolaylikla kullanilabilir
olarak sunulur. GEE verilerinin yaninda birgok mekénsal algoritmada platform
cercevesinde sunulmaktadir. GEE fonksiyonel programlama yontemini temel alarak
analizler igin boru hatt1 olusturmamiza olanak saglar. Analiz algoritmalari fonksiyonel
programlama geregi igerisine aldiklar1 verileri degistirmez diizenlenmis kopyalarini
verir. Olusturulan akislar ise yonlendirilmis dongiisiiz grafik (directed acyclic graph)
halini alir. GEE olusturulan bu grafik analizlerinde tembel degerlendirme yontemini
kullanarak sadece ihtiya¢ duyulan kisimlari hesaplar. Veri analizinde mekansal veriler
icin her zaman bir 6lgek girdi olarak verilir ki analiz sonuglar1 bu mekéansal dlgege
gore islenebilsin. Ayrica GEE birden fazla kiginin ayn1 analiz iizerinde ¢alismasina
olanak saglamaktadir (Gorelick ve dig., 2017). Bu yoniiyle de ekip ¢alismalarina
oldukga uygundur. GEE son yillarda birgok arastirma igin kullanilmistir. Bu
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aragtirmalarin hatir1 sayilir bir kismi yapay zeka galismalarmi igermektedir. Ozellikle
tarim arazilerinde iiriin desen haritalarin olusturulmasi, arazi ortiisii / arazi kullanim
haritalarinin olusturulmasi, ormanlik alanlardaki degisimlerin incelenmesi, sulak
alanlarin tespiti gibi konulardir (Yang ve dig., 2022). Bu ¢esitli sorunlarda sundugu

¢Oziim ve olanaklar diistintildiigiinde bu ¢alisma kapsaminda GEE kullanimin faydali
oldugu goriilmiistiir.

\_ Toprak Ornekleri

!

Landsat 8 Uydu Géruntdleri
3

Asirn érm
Veri

eri Seti

Asin Ornekleme

Ozelliklerin Uretimi

iy Evsenble atsad

woce ouput)

Aciklanabilir Yapay Zeka

Dogruluk Analizi

Sekil 3.1 : Tez caligmasinin is akis diyagrami
3.2 Makine Ogrenmesi icin Ozellikler
Literatiirde, makine 6grenmesine girdi olarak Sunulan veriler i¢in iki farkli terminoloji
kullanilmaktadir. Bunlardan bir tanesi Tiirkceye cevresel ortak degisken olarak

cevrilmis olan environmental co-variate; digeri ise Ozellik olarak ¢evrilen feature

terimidir. Bu tez kapsaminda, 6zellik teriminin kullanilmasi tercih edilmistir; fakat
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literatlir taramas1 boliimiinde yazarlarin tercih ettigi terim kullanilmistir. Bu ¢aligma
kapsaminda birgok 6zellik toprak tuzlulugunun tahmini igin kullanilmstir. {1k olarak
1941 yilinda Jenny tarafindan ortaya atilan toprak gelisimi i¢in mekanik model, bu
calismada 6zelliklerin se¢iminde 6nemli bir rol almistir. Model kisaca SCORPAN
formalu olarak bilinir. Bu formiil topragin parametrelerini, iklimini, bitki Ortiisiini
topografyasini, litolojisini, yasini ve mekansal 6zelliklerini modellemek i¢in kullanilir
(Hateffard ve dig., 2019; McBratney ve dig., 2003). Bu cercevede calismada
kullanilmak tizere toprak, bitki ve mekansal 6zellikleri belirlemek i¢in Cizelge 3.1°de
gosterilen Ozellikler iretilmistir. Urmiye golii etrafindaki ¢alisma alanlarinda
topografya fazla degismedigi icin bu formiil kapsaminda Uretilen ozelliklere
eklenmemistir (Aksoy ve dig., 2022). F. Wang ve dig. (2019) SCORPAN formullni
kullanarak ¢ok kapsamli 6zellikler tanimlamistir. Ancak bu 6zellikler her ¢alisma alani
icin iyi sonuclar vermemektedir. Aksoy ve dig. (2022) Urmiye Go6li ve gevresi igin bu
Ozelliklerinden 26 tane segerek basarili sonuglar elde etmislerdir. Se¢ilmis olan bu

Ozellikler bu tez kapsaminda da kullanilmistir.

Bu ¢alismada, Landsat 8 uydu goruntilerine tasseled cap doniisiimii yapilarak elde
edilen Ug¢ bant, orjinal spektral bantlar, farkli bitki 6rtiisu ve tuzluluk indisleri 6zellik
olarak tercih edilmistir. Yedi adet tuzluluk indisi bu ¢aligma kapsaminda kullanilmak
tizere secilmistir. Bu indislerden bir kismi bu bélgede iyi sonug verdigi bilinen dnceki
caligmalardan segilmistir (Aksoy ve dig., 2022; Gorji ve dig., 2020). Uydu
goriintiilerinin orijinal bantlar1 da ¢calisma kapsaminda kullanilmistir. Secilen bantlar
ise mavi, yesil, kirmizi, yakin kizil 6tesi (Near infrared, NIR), kisa dalga kizil Gtesi
(short wave near infrared, SWIR) bir ve kisa dalga kizil 6tesi iki bantlar1 se¢ilmistir
(Aksoy ve dig., 2022). Tasseled cap doniigiim ile Uretilen parlaklik, yesillik ve 1slaklik
bilgileri kullamilmistir. Bunlara ek olarak 10 adet indiste modellenmek (zere
secilmistir. Toplamda yirmi alt1 adet 0zellik bu ¢alisma kapsaminda kullanilmistir.
Tum 0zellikler, en kiglk ve en buyuk degerleri kullanilarak normalize edilmistir.
Normalize edilen bu 0zellik gorintileri 3 x 3 boyutunda alcak gegirgenli bir filtre

kullanilarak yumusatilmistir (Aksoy ve dig., 2022; Gopalakrishnan ve Kumar, 2021).

3.3 Asir1 Ornekleme

Makine 6grenme algoritmalarinda veri setlerinin her bir smif icin esit miktarda veya

yeterli sayida drnek icermedigi durumlar oldukga siktir. Verideki bu sinif dengesizligi
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(class unbalance) ¢ogunluk olan siniflarin baskin olmasina neden olabilmektedir. Bu
dengesiz veri dagilimini diizeltmek i¢in 6rnekleme yontemleri kullanilabilmektedir.
Asirt ornekleme yontemleri ise azinlik olan siniftaki verilerin arttirilarak ¢ogunluk
olan sinifla ayni dagilima getirmeyi amaglamaktadirlar. Bu yontemlerden rastgele asir
drnekleme (random over sampling, ROS) ve sentetik azinlik asir1 6rnekleme teknigi
(Synthetic Minority Oversampling Technique, SMOTE) uzaktan algilama
calismalarinda siklikla kullanilmaktadir (Fonseca ve dig., 2021).

Rastgele asir1 6rnekleme yontemi azinlik olan siniftaki verilerin rastgele kopyalanmasi
ile ¢ogunluk siiftaki 6rnek sayisina erisilmesi ile yapilir (Hounkpatin ve dig., 2018).
Kolay bir yontem oldugu i¢in tercih sebebidir; ancak bu yontem makine 6grenme
algoritmalarinda asir1 6grenmesine (over fitting) neden oldugu ve asir1 6rnekleme
yapilmadan egitilen algoritmalara gére daha kotii sonuglar verdigi belirlenmistir

(Fonseca ve dig., 2021).

SMOTE yontemi Chawla ve dig. (2002) tarafindan literatiire kazandirilmistir. SMOTE
yontemi rastgele olarak azinlik olan ornekleri ¢ogaltmak yerine en yakin komsu
yontemi ile belirledigi komsu 6rnekler arasinda birim vektorler olusturur. Daha sonra
0 ile 1 arasinda segtigi rastgele bir say1 ile bu vektor ¢arpilir ve 6zellik uzayinda yeni

bir noktayi ifade eder. Bu yeni nokta sentetik olarak iiretilmis olur (Chawla ve dig.,

2002).

Bu calisma kapsaminda toprak tuzlulugu ornekleri daha 6nce de bahsedildigi gibi
(tuzsuz, az tuzlu, orta derece tuzlu, yiiksek derece tuzlu ve asir1 tuzlu olmak tzere) 5
simifa ayrilmistir. Bu smiflara diisen orneklere yukarida belirtilen 6zellikler de
eklenerek rastgele asir1 Ornekleme ve SMOTE asir1 Ornekleme yontemleri
uygulanmistir. iki yontemden elde edilen yeni 6rnek dagilimi ve orijinal verilerin
oldugu 6rnek dagilimi ile makine 6grenme algoritmalar egitilmis ve analizlere devam

edilmistir.
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Cizelge 3.1 : Toprak tuzlulugunu modellemek i¢in kullanilan 6zellikler.

Veriler Indis Kisaltma Forml Referans
Landsat 8 OLI Mavi, Yesil, Kirmizi,
NIR, SWIR1, SWIR2
Tasseled Cap TC1,2,3 (Baig ve dig., 2014)
Bitki Indisleri Normahzeq Difference NDVI (NIR — Kirmizi) / (NIR + Kirmizi) (Rouse ve dig., 1973)
Vegetation Index
. . B N T
Soil A_djusted SAVI [(NIR — Kirmuz1) * (1 + L)] / (NIR + Kirmiz1 + L); L (A. R. Huete, 1988)
Vegetation Index 0.5
Enhanced Vegetation * * SN e (A. Huete ve dig.,
Index EVI [2.5* (NIR — Kirmiz1)] / [NIR + 6*Kirmiz1 — 7.5*Mavi] 2002)
Generalized Difference - 5 5 X
Vegetation Index GDVI (NIRZ - Kirmiz1?) / (NIR? + Kirmizi?) (Wu, 2014)
Canopy Response ([(NIR*Kirmiz1) — (Yesil*Mavi)] / [(NIR*Kirmiz1) + . .
Salinity Index CRSI (Yesil*Mavi)])°S (Scudiero ve dig., 2014)
Simple R?rf:j‘;)‘:egem'on SR NIR / Kirmizi (Jordan, 1969)
Two-band enhanced * * . o
vegetation index EVI2 [2.5* (NIR — Kirmiz1)] / (NIR + 2.4*Kirmiz1 -1) (Jiang ve dig., 2008)
Extended NDVI ENDVI (NIR + SWIR2 — Kirmiz1) / (NIR + SWIR2 + Kirmizi)  (H. Chen ve dig., 2019)
2.5*(NIR + SWIR1 — Kirmiz1) / .
Extended EVI EEVI [NIR+2.5%(SWIR1+6*NIR+7.5*SWIR1)*Mavi + 1] (H. Chen ve dig., 2015)
Normalized Difference . .
Water Index NDWI (Yesil — NIR) / (Yesil + NIR) (Mcfeeters, 1996)
Tuzluluk Lo : .
Lo Tuzluluk Indisi 1 SI1 (Mavi*Kirmizi)/Yesil (Abbas ve Khan, 2007)
Indisleri
Tuzluluk Indisi 2 SI2 (Mavi*Kirmiz1)*® (Khan ve dig., 2005)
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Cizelge 3.1 (devam): Toprak tuzlulugunu modellemek i¢in kullanilan 6zellikler.

Veriler Indis Kisaltma Formiil Referans
Tuzluluk indisi 3 SI3 (Yesil + Kirmiz1)/2 (Douaoui ve dig., 2006)
Tuzluluk indisi 4 Sl4 (Yesil*Kirmiz1)*® (Khan ve dig., 2005)
Tuzluluk Indisi 5 SI5 Mavi / Kirmizi (Abbas ve Khan, 2007)
Tuzluluk indisi 6 SI6 (Kirmiz1 * NIR) / Yesil (Abbas ve Khan, 2007)
Tuzluluk Indisi 7 SI7 2*Yesil — 5*(Kirmiz1 + NIR) (Jiang ve dig., 2008)
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3.4 Makine Ogrenmesi Yontemleri

3.4.1 Rastgele orman (random forest)

Rastgele Orman (Random Forest, RFR) makine 6grenme algoritmasi siniflandirma ve
regresyon agagclari algoritmasina baglh bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Rastgele
orman algoritmasi Breiman (2001) tarafindan sunulmustur. Karar agaglarini temel alan
yapida birbirleriyle korelasyonu olmayan farkli karar agaclarinin birlestirilmesi ile
olusturulmustur. Karar agaglar1 tek baslarima zayif bir makine 6grenmesi metodu
olmasma karsin, birlestirildiklerinde gii¢lii bir makine O6grenme algoritmasi elde
edilebilmektedir (S. Wang ve dig., 2019). Rastgele orman algoritmasi siniflandirma
problemlerinin yan1 sira regresyon problemlerine de ¢6ziim sunmaktadir (Li ve dig.,
2019). Rastgele orman algoritmasi regresyon problemlerini ¢ézerken birden fazla
agacin sonucunun ortalamasini alarak hesaplamaktadir. Bu yontemin mimarisi Sekil

3.2’de gosterilmistir.
JC

mmm
S

Sekil 3.2 : Rastgele Orman Regresyonu genel mimarisi.
Rastgele orman algoritmasi regresyon ve siniflandirma olarak Python programlama
dilinde sklearn ve spark kiitiiphanelerinde kullanilabilir olarak sunulmaktadir
(Pedregosa ve dig., 2011). Bu calismada sklearn kiitiiphanesi kullanilmistir.

3.4.2 XGBoost (asir1 gradyan arttirma, extreme gradient boosting)

XGBoost (Asir1 Gradyan arttirma, eXtreme Gradient Boosting, XGR) T. Chen ve
Guestrin (2016) tarafindan sunulmustur. XGBoost ¢ok hizli ¢alisan gradyan arttirma
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agac¢ algoritmalarindan birisidir. Bu hiza gradyan destekli agaclarin onemli bir
yetersizligini gidererek ulasir. Agag igin yeni bir ayrim olustururken olasi hatalar1 tim
onceki tiye ayrimlar i¢in tahmin edilir. XGboost bu eksikligi agacin yapragindaki tim
veri noktalariin dagilimini inceleyerek 6zellik ayrimini aradig1 uzayi daraltir. Cesitli
duzenleme yontemleri XGBoost igerisinde caligsa da yontemin hizli ve kullanigh
olmasi nedeniyle bir ¢ok hiper parametre olasilig1 hizlica bulunabilir (Zarei ve dig.,
2021). XGBoost genel mimarisi rastgele orman algoritmasina benzer ancak agaglar
Rastgele Orman algoritmasindaki gibi paralel olarak bagimsiz degildirler. Mimari
Sekil 3.3’te gosterilmistir. Bu ¢alismada XGBoost’un Python programlama dili ile T.
Chen ve Guestrin (2016) tarafindan yazilmis olan kiitiiphanesi kullanilmaktadir.

e
KR BN KRR ™ K0 EN
L

|+|
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¥
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Sekil 3.3 : XGBoost Regresyonu genel mimarisi.

3.5 Aciklanabilir Yapay Zeka

Agiklanabilir yapay zeka yontemleri kara kutu olarak ifade edilen makine 6grenme
algoritmalarinin davraniglarini agiklamak iizere kurgulanmig algoritmalardir (Stadtler
ve dig., 2022). Literatirde gesitli agiklanabilir yapay zeka yontemleri sunulmustur.
Bunlardan perturbasyon temelli Local Interpretable Model-agnostic Explanations
(LIME) (Ribeiro ve dig., 2016) ve Shapley Additive Explanations (SHAP) (Lundberg
ve Lee, 2017) gibi agiklama yontemleri ve gradyen tabanli Gradient times Input
(Selvaraju ve dig., 2020), SmoothGrad (Smilkov ve dig., 2017), Integrated Gradients
(Sundararajan ve dig., 2017), Gradient-weighted Class Activation Mapping
(GradCAM) (Selvaraju ve dig., 2020) gibi yontemlerdir. Bu yontemlerin birbirleriyle
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ayn1 sonu¢ vermedigi siklikla karsilagilan problemler arasindadir. Bu problem
karsisinda en ¢ok tercih edilen algoritma ise SHAP yontemidir (Krishna ve dig., 2022).
Bu ylzden tez kapsaminda SHAP yontemi tercih edilmistir.

3.5.1 SHAP yodntemi

SHAP yontemi ilk olarak Lundberg ve Lee (2017) tarafindan gelistirilmistir, bu
yaklasim SHAP degerlerini modelden bagimsiz olarak sonuglara bagli olarak
aciklayan bir yapay zeka yontemidir. SHAP degerleri her bir 6zelligin modelin sonuca
olan katkisini gosterir. Egitilen veri seti icin modelden beklenen bir ¢ikt1 degeri vardir.
Bu degere taban deger denir. SHAP degerlerinin modele olan katkist ise modelin bu
taban degerden ne kadar uzaklastirdigini gostermektedir. Daha fazla katki sunan
oOzellikler model i¢in énemli olan 6zellikler olarak kabul edilir. Bu katkilar negatif ve
pozitif de olabilir. Mutlak SHAP degerleri 6zelliklerin 6nemini belirtirken, tum
sonuglar icin mutlak SHAP degerlerinin ortalamasi ise genel dnem degerlerini
belirtmektedir (Stadtler ve dig., 2022). SHAP yontemi ile yapilan analizler genellikle
4 grafik lizerinden sunulmaktadir. Bu grafikler sirasiyla 6zet grafigi, 6zellik 6nem

grafigi, bagimlilik grafigi ve kuvvet grafigidir.

3.5.1.1 SHAP 6zet grafigi

SHAP o6zet grafigi modeli girdi olan 6zelliklerin modelin ¢iktisina olan etkilerini her
bir egitim Ornegi icin toplandi@i bir grafiktir. Girdilerin degerlerine gore
renklendirilerek hangi girdinin hangi degerlerinin modele nasil katki sundugunu
gostermektedir. Sekil 3.4’te gosterilen ornek grafik incelendiginde NDVI 6zelliginin
yiiksek degerlerinin modele girdiginde modelin ¢iktisini azaltma yoniinde bir etki
yaparken diisiik degerlerinin ise modeli ¢iktisini yiikselttigi goze carpmaktadir. Burada
gosterilen her bir nokta agiklama igin kullanilan egitim verilerinin 6zelliklerinin

modele olan etkisini ve 6zelligin degerlerini icermektedir.

3.5.1.2 SHAP o6zellik 6nem grafigi

SHAP 6zellik 6nem grafigi ise 6zet grafiginde gosterilen her bir verinin katkis1 yerine
ortak mutlak katkilar bir gubuk grafigi olarak gosterilmektedir. Bu grafik modele olan
toplam katkiyr one c¢ikarmaktadir. Modele hangi yonde katki verdigi goz ardi
edilmistir. Sekil 3.5’te gosterilen 6rnek grafik incelendiginde NDVI 6zelligin modele
en yiiksek katkiy1 verdigi goriiliirken bunu EVI 6zelligi takip etmektedir.
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Sekil 3.4 : Ornek SHAP Ozet grafigi.

3.5.1.3 SHAP bagimhhk grafigi

Bagimlilik grafigi ise iki 6zellik arasindaki iligskiyi model iizerinden agiklamaktadir.

Bir 6zelligin modele olan katkisin1 hem o 6zelligin degerleri ilizerinden hem de o

ozellik ile bagimli olan baska bir 6zelligin degeri iizerinden aciklamaktadir. Sekil

3.7°da gosterilen 6rnek grafik incelendiginde NDVI 6zelliginin diisiik degerlerinin

modele yliksek katki sunarken, SWIR2 o6zelliginin de NDVI diistiikge degerlerin

yiikseldigini bu grafik {izerinden anlasilabilir.
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Sekil 3.5 : Ornek SHAP 6zellik 6nem grafigi.
3.5.1.4 SHAP kuvvet grafigi

Kuvvet grafigi ise her bir 6zelligin tek bir 6rnek i¢in modele yaptiklar1 katkilari
gosteren bir grafiktir. Regresyon modeli i¢in tahmin edilen taban degere, secilen
ornegin oOzelliklerinin modele olan katkilarin1 ve toplami sonunda olusan model
ciktisin1 gostermektedir. Sekil 3.6°de gosterilen 6rnek grafikte modelin taban degeri
14 dS/m iken, EVI2 -25 degeri ile taban degere pozitif dS/m eklerken, EVI 6zelligi
12.86 degeri ile negatif dS/m olacak sekilde katki sunmustur. Bu 6zelliklerin tiim
katkilar1 toplandiginda ise modelin tahmini olan 2.28 dS/m degerine ulasilmistir.
Ozelliklerin katkilarina gore boyutlar belirlenmis, mavi renkler negatif katkiy1 ve

kirmizi renkler ise pozitif katkili 6zellikleri gostermektedir.

Model: XGBRoost Agin Omekleme: ROS EC: 143 G

2.28
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Sekil 3.6 : Ornek SHAP kuvvet grafigi.
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Sekil 3.7 : Ornek SHAP bagimlilik grafigi.
3.6 Dogruluk Analizi

Makine 6grenme modellerinin dogrulugunu test etmek i¢in iki ¢alisma alaninda da
egitim verilerinin diginda dogruluk analizi i¢in test drnekleri ayrilmistir. Test 6rnekleri
tizerinden dogrulugu hesaplayabilmek icin karesel ortalama hata (root mean square
error, RMSE) ve determinasyon katsayisi (coefficient of determination, R?)
kullanilmigtir. Karesel ortalama hata ve determinasyon katsayis1 denklem 3.1 ve 3.2

de gosterilmistir.

n
1
RMSE = ;Z(Xi—yi)z (3.1)
i=1
R Me e 2
?=1(Xi _K)Z

Denklemde gosterilen n 6rnek sayisini, Xj 6lgiilen toprak tuzluluk degerini, Y; tahmin
edilen toprak tuzluluk degerini ve X ortalama Olgiilen tuzluluk degerini ifade

etmektedir (Hateffard ve dig., 2019; F. Wang ve dig., 2019).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Toprak tuzlulugu haritalar1 6 adet senaryo igin fretilmistir. Bu senaryo
kombinasyonlar1 iki adet makine 6grenme algoritmasinin (¢ adet asirt 6rnekleme
cesidi ile birlesiminden iiretilmistir. Makine 6grenme algoritmalar1 olarak rastgele
orman ve XGBoost kullanilirken, asir1 6rnekleme yontemleri icin ise rastgele asiri
ornekleme, SMOTE ve asir1 6rnekleme olmayan seklinde denemeler yapilmistir.
Ozetle asagidaki model ve veri kombinasyonlart olusturularak — testler

gerceklestirilmistir.

e 1. Test: Rastgele Orman modeli ve orjinal veriler,

2. Test: Rastgele Orman modeli ve rastgele asir1 6rnekleme ile olusturulan

veriler,

3. Test: Rastgele Orman modeli ve SMOTE asir1 6rnekleme ile olusturulan

veriler,

4. Test: XGBoost modeli ve orjinal veriler,

5. Test: XGBoost modeli ve rastgele asir1 6rnekleme ile olusturulan veriler,
e 6. Test: XGBoost modeli ve SMOTE asir1 6rnekleme ile olusturulan veriler.

Modeller kullanilarak dretilen toprak tuzlulugu haritalarinin gorsel olarak
incelenmesine ek olarak modellerin egitim ve test ornekleri tizerinde performanslari
degerlendirilmistir. Modellere ait egitim ve test 6rneklerinin tuzluluk seviyelerinin
dagilimi Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te gosterilmistir. Asir1 drnekleme
yontemleri ile diizenlenen dagilimlar ise Sekil 4.5 ve 4.6’da her iki bolge igin
gosterilmigtir. Testler sonucunda iiretilen modelleri dogrulamak ve agiklamak igin
dagilim grafiklerinin yani sira SHAP yontemi kullanilarak 6zet, dnem, bagimlilik ve

kuvvet grafikleri tiretilmistir.

Bat1 Urmiye Playasi egitim verileri {izerinde modellerin performansini agir1 6rnekleme
yontemlerine gore incelemek i¢in Sekil 4.7°de gosterilen grafikler iiretilmistir.

XGBoost modelinin egitim veri setini asir1 68rendigi géze ¢arpmaktadir. Rastgele
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orman algoritmasi ise asirt drnekleme yontemlerinin kullanilmast ile veri seti lizerinde
daha fazla 6grendigi gbze carpmaktadir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi rastgele asiri
ornekleme yontemi rastgele orman ve XGBoost i¢in asir1 6grenmeye neden oldugu R?

ve RMSE degerleri lizerinden kolaylikla anlagilmaktadir.

Egitim ormeklerinin dagilimi
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]2_
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9 9
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6_
4 4
4
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ﬂ_ T T
=2 2 =16

-4 48 816
Tzluluk Seviyeleri

Ornek Sayisi

Sekil 4.1 : Bat1 Urmiye Playasi igin egitim 6rneklerinin tuzluluk seviyelerine gore

dagilima.
2 2
816 >16

Sekil 4.2 : Bat1 Urmiye Playasi i¢in test drneklerinin tuzluluk seviyelerine gore
dagilimi.

Test orneklerinin dagilimi
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Bonab bolgesi i¢in de Bati Urmiye Playasina benzer grafikler egitim verileri igin
uretilmistir. Grafikler Sekil 4.8’de goriilebilir. Grafikler incelendiginde, yine benzer
olarak XGBoost algoritmasinin egitim verilerine rastgele orman algoritmasina gore
asir1 6grendigi goze ¢arpmaktadir. Rastgele asir1 6rnekleme yontemi yine SMOTE ve
asir1 ornekleme olmayan yontemlere gore asiri 6grenmeye sebebiyet vermis. Genel
olarak her iki bolgede de modeller egitim veri setini iyi Ogrenmis olarak

g6ziukmektedirler.

Egitim orneklerinin dagilim
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Tuzluluk Seviyeleri

Sekil 4.3 : Bonab boélgesi icin egitim drneklerinin tuzluluk seviyelerine gore
dagilima.

Test arneklerinin dagihimi

Omek Sayisi
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Sekil 4.4 : Bonab bolgesi icin test 6rneklerinin tuzluluk seviyelerine gore dagilimi.
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SMOTE drneklerinin dagilimi
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Sekil 4.5 : Bat1 Urmiye Playasi i¢in asir1 0rnekleme sonucu egitim drneklerinin
tuzluluk seviyelerine gore dagilimi.

SMOTE érneklerinin dadilimi
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Sekil 4.6 : Bonab bolgesi i¢in asir1 6rnekleme sonucu egitim 6rneklerinin tuzluluk
seviyelerine gore dagilimi.
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Sekil 4.8 : Bonab bdlgesi i¢in egitim verileri lizerinde modellerin dagilim grafigi.
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Bati Urmiye Playas: i¢in 10 adet test noktasi secildi. Test ornekleri kullanilarak
egitilen modellerin dogruluklari incelenmistir. Dogruluk analizine ait grafikler Sekil
4.9’te gosterilmistir. Grafikler incelendiginde, XGBoost modelinin Rastgele Orman
algoritmasina gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmistiir. XGBoost modeli R? degeri
0.06 ila 0.10 arasinda daha iyi sonug vermistir. Rastgele asir1 6rnekleme metodu ise
modelin dogrulugunu en ¢ok arttiran yontem olmustur. SMOTE yontemi de dogruluga
katki sunmustur. Test 6rnkTest 6rnekleri icin modeller ile tahmin edilen drneklerin

dagilim grafigi Sekil 4.8’da gorilebilmektedir.

Bonab bolgesi icin ise 19 test noktasi segilmistir. Test noktalar1 Bat1 Urmiye Playasi
gibi her tuzluluk seviyesinden esit olarak alinmadi, onun yerine Egitim 6rneklerinin
dagilimina benzer bir oran segilmistir. Dogruluk analizine ait {iretilen grafikler ise
Sekil 4.10°da gosterilmistir. Grafikler incelendiginde, XGBoost algoritmasi digerine
gore daha yiiksek dogruluk vermistir. Rastgele asir1 6rnekleme yontemi Bati Urmiye
Playasi1 bolgesinin aksine dogrulugu bu bolgede diisiirmiistiir. SMOTE agir1 6rnekleme
yontemi ve XGBoost bu bolgede en yiiksek dogrulugu sunmustur. R* degeri 0.83 ve

RMSE degeri 12.24 ile bu model en iyi sonucu vermistir.
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Sekil 4.9 : Bat1 Urmiye Playasi i¢in test verileri {izerinde modellerin dagilim grafigi.
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Sekil 4.10 : Bonab bolgesi i¢in test verileri tizerinde modellerin dagilim grafigi.
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Toprak tuzlulugu haritalar1 Bati Urmiye Playasi i¢in Sekil 4.11°de gosterilmistir. Her
iki makine 6grenme modeli de gole yakin olan alanlar agir1 tuzlu bulmay1 basarmistir.
Ancak rastgele orman algoritmasi gélden uzakta olan tarim alanlarini yiiksek tuzlu
olarak belirlemistir. Aslinda bu alanlar diisiik veya tuzlu olmayan alanlar olmasina
karsin ekili olmadiklart igin regresyon analizi sonucu yanlis olarak tahmin
edilmislerdir. SMOTE asir1 6rnekleme yonteminin bu alanlarda hatali regresyonu daha
da kotii etkiledigi her iki model incelendiginde de goriilmektedir. Bu alanda yapilan
onceki c¢alismalar g6z Oniine alindiginda (Aksoy ve dig., 2022) XGBoost
algoritmasinin daha dogru oldugu gozlemlenmektedir. Gorsel olarak tespit edilen bu
dogruluk istatistiksel analizlere de yansimaktadir. Cizelge 4.1’de gosterildigi izere R?
degerleri XGBoost i¢in rastgele orman algoritmasina gore daha yiiksek iken, RMSE
degerleri daha diistiktiir. 10 adet test drneginin regresyon sonrasi diistiikleri tuzluluk
seviyeleri Cizelge 4.2°de gosterilmistir.  Cizelge incelendiginde XGBoost
algoritmasinin ayni veya bir yakin seviye sinifina diisen ornekler ile daha baskin ve

dogru bir sonug verdigi goriilmiistir.

Cizelge 4.1 : Bat1 Urmiye Playas1 makine 6grenme modellerinin dogruluk sonuglart.

Makine Ogrenme Modeli  Asir1 Ornekleme Ydntemi R2 RMSE
RFR Yok 0.61 20.17
RFR ROS 0.68 18.90
RFR SMOTE 0.61 20.33
XGR Yok 0.67 18.64
XGR ROS 0.76 16.60
XGR SMOTE 0.71 17.93

Cizelge 4.2 : Bati Urmiye Playasi test drneklerinin tuzluluk seviyeleri incelenmesi.

Ornek GT RFR RFR RFR XGR XGR XGR
Yok ROS SMOTE Yok ROS SMOTE

4-8 4-8 2-4 4-8 4-8 2-4
2-4 2-4

© 00 ~NOoO Ol WDN P

[N
o
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Sekil 4.11 : Bat1 Urmiye Playasi tuzluluk haritalari.
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Bonab bolgesi i¢in iiretilen tuzluluk haritalart Sekil 4.12°de gosterilmistir. Rastgele
orman algoritmasi gole yakin olan tuz yapilarimi asir1 tuzlu olarak belirlemeyi
basarirken XGBoost bu alani az tuzlu olarak belirlemistir. Rastgele asir1 érnekleme
metodunda ise tuzsuz olarak bulmustur. Tarim alanlarinda toprak tuzlulugunun diisiik
oldugu bilinmekte, bu yiizden tiim modellerin bu alanlar1 az tuzlu veya hi¢ tuz olmayan
seklinde belirlemesi 6nemli bir bulgudur. Cizelge 4.3’te gosterilen, Bonab bolgesi igin
dogruluk sonuglart incelendiginde ise XGBoost algoritmasmin rastgele orman
algoritmasina gore daha iy1 sonug¢ verdigi goriilmektedir. SMOTE asir1 6rnekleme
yontemi ile XGBoost en iyi sonucu vermistir. Tuz yapilari disindaki alanlarda gorsel
analiz bu bulgular ile tutarlidir. Cizelge 4.4’te gosterilen test drneklerini modellere
gore incelendiginde, XGBoost algoritmasinin tuzlu olmayan 6rneklerde daha yiiksek

basarim gosterdigi géze carpmaktadir.

Cizelge 4.3 : Bonab bolgesi makine 6grenme modellerinin dogruluk sonuglart.

Makine Ogrenme Modeli  Asir1 Ornekleme Yontemi R? RMSE
RFR Yok 0.75 16.47
RFR ROS 0.73 16.25
RFR SMOTE 0.78 15.34
XGR Yok 0.78 13.62
XGR ROS 0.77 13.43
XGR SMOTE 0.83 12.24

Cizelge 4.4 : Bonab bolgesi test drneklerinin tuzluluk seviyeleri incelenmesi.

Omek GT RFR RFR RFR XGR XGR XGR
Yok ROS SMOTE Yok ROS SMOTE

1 2-4 2-4

2 2-4 2-4
3 4-8

4 2-4 2-4 2-4 2-4 2-4 2-4 2-4
5 2-4 2-4 2-4 4-8 2-4 2-4 2-4
6 2-4 2-4 2-4 2-4 2-4 2-4 2-4
7 4-8 4-8 4-8 4-8 4-8 4-8 4-8
8

9

10

11

12

13
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Sekil 4.12 : Bonab bolgesi tuzluluk haritalar.
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Bu calismanin bir diger asamasi olan agiklanabilir yapay zeka tarafi ise SHAP
kiitiiphanesi kullanilarak analizler gergeklestirilmistir. Yapay zek& modelleri 4 farkl
sekilde aciklanmustir. {1k olarak 6zelliklerin her birinin modelin sonucuna olan mutlak
katkis1 incelenmistir. Ikinci olarak ise Ozelliklerin modele olan katkilarmin hangi
yonde oldugu, hangi degerlerinin modellere nasil katkilar verdigi incelenmistir.
Ucgiincii olarak ise en ¢ok katk1 sunun iki 6zellik arasindaki bagimlilik model {izerinde
incelendi. Son olarak, her iki alandan segilen ve Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.4’te
gosterilen test ornekleri tizerinde sadece 6rnek bazinda 6zelliklerin modellere olan

katkilar1 irdelenmistir.

Bat1 Urmiye Playasi i¢in mutlak SHAP degerleri Sekil 4.13°te gosterilmistir. Mutlak
SHAP degerleri incelendiginde ENDVI, NDVI, EVI gibi bitki indislerinin model
sonucuna daha baskin olarak katki verdigi goriilmektedir. CRSI indisinde Onceki
calismaya (Aksoy ve dig., 2022) benzer olarak bu alanda yine modele yiiksek katki

verdigi goriilmektedir.

Bonab bolgesi icin mutlak SHAP degerleri ise Sekil 4.14’te gosterilmistir. Bu degerler
incelendiginde uydu goriintiisiiniin kendi bantlarinin daha baskin oldugu 6zellikle de
mavi ve yesil bantlarin modele en ¢ok katki yapan 0zellikler oldugu goriilmektedir.

Bitki indisleri Batt Urmiye Playasi kadar olmasa da yine modele katki sunmuslardir.

SHAP degerleri ile Ozelliklerin modele olan katkilar1 pozitif ve negatif olarak
goriilebilir. Batt Urmiye Playasi icin SHAP degerlerinin 6zelliklere gére modele etkisi
Sekil 4.15°te gosterilmistir. Ozelliklerin modele olan katkilar1 incelendiginde ENDVI,
NDVI gibi indislerin yiiksek degerleri tuzlulugun az olmas1 yoniindeki tahmine katki
sunarken diislik degerleri ise tuzlulugun fazla tahmin edilmesine katki sunmaktadir.
NDWTI indisi ise tam tersi katki sunmustur. Bu bulgulardan ¢ikarilacak sonug ise bitki

ortiisli toprak tuzlulugu arttik¢a azalmaktadir.

Bonab bdlgesi i¢in ayn1 analizin sonucu Sekil 4.16°da gosterilmistir. Mavi, yesil gibi
uydu goriintiisiiniin kendi bantlariin diisiik degerleri toprak tuzlulugunun az olmasina
katki sunarken, yiiksek degerler toprak tuzlulugunun fazla olarak tahmin edilmesine
katki sunmaktadir. Bu bulgular dogrultusunda tuzlu alanlarin gorindr bolgede daha
parlak alanlar oldugu sonucuna ulasilabilir. Tuz yapilar1 beyaz ve parlak olmalart ile

uydu gorintiileri iizerinde kolaylikla ayirt edilebilirler.
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Sekil 4.13 : Bati Urmiye Playasi icin gelistirilen modellerin mutlak SHAP degerleri.
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Sekil 4.14

: Bonab bdlgesi icin gelistirilen modellerin mutlak SHAP degerleri.
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Sekil 4.15 : Bat1 Urmiye Playasi icin SHAP degerlerinin 6zelliklere gore modele olan etkisi.
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Sekil 4.16 : Bonab bolgesi i¢gin SHAP degerlerinin 6zelliklere gore modele olan etkisi.
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Ozellikler arasindaki bagimlilig1 incelemek igin 6 test arasinda en ¢ok katki sunan iki
ozellik bagimlilik i¢in karsilastirtlmistir. Bati Urmiye Playasi ic¢in olusturulan
bagimlilik grafiginde NDVI ve ENDVI 6zellikleri incelenmistir. Olusturulan grafik
Sekil 4.17°de gosterilmistir. Grafik incelendiginde hem NDVI 6zelliginin hem de
ENDVI 6zelliginin diisiik degerlerinin modele olumlu katki gdsterdigi goriilmektedir.
Model ve asir1 drnekleme yontemlerinden bagimsiz olarak bu sonug¢ bulunmustur.
Bunun sebebi ise NDVI ve ENDVI 0zellikleri ¢ogunluk olarak ayni 6zelliklerin

birlestirilmesi ile tretilmeleridir.

Bonab bolgesi i¢in tiretilen bagimlilik grafikleri ise Sekil 4.18”de gosterilmistir. Bonab
bolgesi igin ise Batt Urmiye Playasi bolgesinden farkli olarak Mavi ve EVI 6zellikleri
en c¢ok katki vermistir. Bu yiizden bu iki 6zellik arasindaki bagimlilik incelenmistir.
Grafik incelendiginde ise Mavi 6zelligin diisiik degerleri modele negatif yonde katki
sunarken, EVI 6zelligin diisiik degerlerinin modele pozitif bir yonde katki sundugu
gbze carpmaktadir. iki 6zellik arasinda ters bir orant1 oldugu tiim model ve asir
ornekleme testlerinde ortak olarak tespit edilmistir. Mavi degerinin 6zellikle 0.55’ten

biiylik olan degerlerde modele olan katkis1 pozitife dogru gecis yapmaktadir.
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Sekil 4.17 : Bati Urmiye Playast NDVI ve ENDVI 6zelliklerinin bagimlilik grafigi.
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Sekil 4.18 : Bonab bdlgesi Mavi ve EVI 6zelliklerinin bagimlilik grafigi.
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Test ornekleri bazinda modelleri aciklamak i¢in ise Sekil 4.19 — 4.28 arasinda Bati
Urmiye Playasi igin olan SHAP grafikleri incelenmistir. Ozellikler icin genel
analizden ¢ok farkli olmayan sonuglar elde edilmistir. Grafikler temel olarak bir taban
degerinin iizerine her bir 6zelligin ekledigi ya da ¢ikardigi elektriksel iletkenligi
degerlerini ifade ederek agiklamaktadir. Taban degeri ise modelin herhangi bir 6zellik
kullanmadan tahmin ettigi degerdir. Bati1 Urmiye Playasi icin test edilen 10 6rnek
incelendiginde ENDVI, NDVI gibi indislerin asir1 tuzlu 6rnekler haricinde regresyon

sonucunu diisiiriicii etkide oldugu bulunmustur.

Sekil 4.19°da gosterilen test drnegi incelendiginde gercege en yakin degeri XGBoost
algoritmast ve SMOTE asir1 6rnekleme yontemi ile elde edilen modelin buldugu
goriilmiistiir. Model 0.57 dS/m degerini 2.64 dS/m olarak tahmin etmistir. NDVI
degerinin 0.53 ve ENDVI degerinin 3.04 ile model sonucuna en ¢ok katkiy1 negatif
olarak verirken CRSI -0.13 degeri ile pozitif bir katki vermistir.

2. test 0rnegi olan Sekil 4.20 incelendiginde ise gercege en yakin degeri tahmin eden
model 1.24 dS/m ile XGBoost olmustur. Asir1 drneklemenin kullanilmadigi bu
modelde sonuca NDVI ve ENDVI 6zellikleri en yiiksek negatif katkiy1 verirken, EVI2

ozelligi pozitif bir katki vermistir.

3. test 6rnegine ait kuvvet grafigi Sekil 4.21°de gosterilmistir. Bu grafik incelendiginde
ise hi¢gbir model dogru tuzluluk seviyesinde tahmin yapamamistir. En yakin model ise
XGBoost ve SMOTE asir1 6rnekleme yontemi olmustur. NDVI ve EVI2 6zellikleri en
cok negatif katkiy1 sunarken, tuzluluk indislerinden olan S16 6zelligi modele en ¢ok

pozitif katki veren 6zellik olmustur.
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Model: Rastgele Orman Agin Orekleme: Yok EC: 0.57 Gergek: 0-2 Tahmin: 4-8

higher # lower

4 34 6 8 10 12 14 16 18 20

,______--CC((((((((((((

GOVI = 154 NDVI = 0.53 ENDVI = 3.04 EVi = 1166 SWIRZ = -0.01 greenne: 155 SAVI = 0.2 SR = 1481 RED = 0.1

Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: ROS EC: 0.57 Gergek: 0-2 Tahmin: 4-8

higher ] lower

4 a82 6 8 10 12 1 16

»,______---.“((«

RED =01 ENDVI = 304 SR = 14.81 GOVI = 1.54 EVI = 1166 NDVI = 053 NDWI = -0.66 brightness = 1.71

Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: SMOTE EC: 0.57 Gergek: 0-2 Tahmin: 2-4

higher # lower

2 ) 4 6 8 10 12 14 16

»________--“((((««

ENDVI = 3.04 EVI = 1166 GOVI = 154 NOVI = 0.53 RED =101 SR = 1481 SWIR2 = -0.01 NDWI = -0.66 wetnes:

Model: XGBoost Agin Ormekleme: Yok EC: 0.57 Gergek: 0-2 Tahmin; 4-8

higher &  lower

0.0 25 23 75 100 125 15.0 175 200 25 25.0

__—_-_--(((

CRSI = -0.13 NDWVI =

ENDVI = 3.04 RED = 0.1 516 =252

0.01 brightness = 1.71 SWIRL = -0.26

Model: XGBoost Asin Omekleme: ROS EC: 0.57 Gergek: 0-2 Tahmin: 4-8

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

m______-ccc«

brightness = 1.71 CRSI = -0.13 NDVI = 0.53 RE}

ENDVI = SWIRL = -0.26 sl6 = wetness = -0.81

Model: XGBoost Asir Ornekleme: SMOTE EC: 0.57 Gergek: 0-2 Tahmin: 2-4

0 P 4 6 8 10 12 14 16 18

}»)“___—__--(‘

CRSI = 013 NOVI = 0.53 ENDVI = 3.04 RED =0 SWIRZ = -0.01

s2=017 SI6 = 252

Sekil 4.19 : Bati Urmiye Playas1 1. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Agir Ornekleme: Yok EC: 1.43 Gergek: 0-2 Tahmin: 2-4

higher 7 lower

2.38

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

G S S G G G R R G A R A X E &L

GoMI=19 NOVI = 0.87 ENDVI = 325 SWIRZ = -0.01 EVI = 12 B6 SAVI = 0.49 wetness = -0.7 RED = 0.09 SR=1975

Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: ROS EC: 1.43 Gergek: 0-2 Tahmin: 0-2

higher 2 lower
-2 0 190 4 6 8 10 12 14 16 18
27N I L AT R i i e e e e e a i
EVI2 = -2583 RED =009 CRSI =013 SR =1975 ENDVI = 3.25 NDVI = 0.87 Govi=19 EVI = 12 86 NDWI = -1.14
Model: Rastgele Orman Agiri Omekleme: SMOTE EC: 1.43 Gergek: 0-2 Tahmin: 2-4
higher # lower
s pase va
0 2 228 4 6 8 10 12 14 16
>l < < ¢ ¢ ¢ (¢ ¢ ¢ ¢ { <<
ENDVI = 325 EVIi=1286 ocovi=19 RED = 0.09 NDVI = 0.87 SR=1975 SWIRZ = -0.01 NDWI = -1.1 CRSI=013 wetness = -0.7
Model: XGBoost Asin Ornekleme: Yok EC: 1.43 Gergek: 0-2 Tahmin: 0-2
higher 2 lower
-25 0.0 124 25 50 75 100 125 15.0 175 200 25
2 N, (S S S R G G G G
EVi2 = 2583 NOVI = 0.87 ENDVI = 3.25 RED = 0.09 brightness = 1.82 SWIR2 = 001 BLUE = 0.07 GREEN = 0.09
Madel: XGBoost Asin Omekleme: ROS EC: 1.43 Gergek: 0-2 Tahmin: 0-2
higher # lawer
-2 o %4 2 4 6 8 10 12 1 16
p > ] < ¢ ¢ { ¢ (< << (<
brightness = 1.82 NDVI = 0.87 RED =009 ENDVI = 325 SWIR1 = -0.27 GREEN = 0.09 wetness = -0.7 BLUE = 0.07

Model: XGBoost Asir Ornekleme: SMOTE EC: 1.43 Gergek: 0-2 Tahmin: 0-2
higher & lower

197

0 4 6 8 10 12 14 16

»_._——__-—-““(((

EVI2 = -25.83 NOVI = 0.87 ENDVI = 3.25 RED = 0.09 Si2 =012 SWIRZ = -0.01 wetness = -0.7 SWIR1 = -0.27

Sekil 4.20 : Bat: Urmiye Playasi 2. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Asin Ornekleme: Yok EC: 3.28 Gergek: 2-4 Tahmin: 8-16

higher s lower
6 8 10 e 12 14 16 18 20 2 24
M--_____--“((((((
Si5=214 SWIR1 = -0.06 56 = 261 brightness = 2.38 NOVI =037 ENDVI = 2.77 SWIR2 = -0.01 Govi=1133 SAVI = 0.16 En=27 SR greenness = -1.47
Model: Rastgele Orman Asin Ornekleme: ROS EC: 3.28 Gergek: 2-4 Tahmin: 8-16
higher 2 lower
x| base value
6 g 838 10 12 14 16 18
YYD IEEED T T U . S I (T S Cm— m— = e
SI5=214 56 = 261 RED = 0.23 CRSI =015 EVi2 = -6567 NDWVI = 0.37 ENDVI = 277 SR =1332 EVi=27 GOV =133 NDWI = 08
Model: Rastgele Orman Asin Ornekleme: SMOTE EC: 3.28 Gergek: 2-4 Tahmin: 8-16
higher = ower
6 8 10 102 12 14 16 18 20
)m“-—_____---cc
S2=03 RED =0.23 SI6 = 261 ENDVI = 2.77 NDVI = 0.37 EVI2 = -65.67 SR = NOWI = 08 GDVI =133 T
Model: XGBoost Agin Ornekleme: Yok EC: 3.28 Gergek: 2-4 Tahmin: 4-8
higher s lomer
i base vahse
7.65
0.0 25 50 100 125 15.0 175 20.0 ns 250
D ) ) R I S m— ———
RED = 0.23 EVi=27 56 = 261 brqhtr'ess—z:s NDWI = 0.37 ENDVI = 2.77 EVI2 = -65 67 SWIR2 = -0.01
Model: XGBoost Asiri Ornekleme: ROS EC: 3.28 Gergek: 2-4 Tahmin: 8-16
higher # lower
2 4 6 8 i) 12 14 16 18 20 2
2 D N R I T SE——— — =
RED =023 SWIR1 = -0.06 bnghtness = 238 NOWI = 0.37 EVI2 = -65.67 ENDVI = 2.77 wetness = -0 81 GREEN = 029
Model: XGBoost Asiri Ornekleme: SMOTE EC: 3.28 Gergek: 2-4 Tahmin: 4-8
hegher 2 lower
e sce value
0 2 4 6 62 g 10 12 14 16 18 20 n
m-_____--‘((((
sis=214 = s6 =281 NOwI = 0.37 Eviz = 65,67 Enowt = 277 swiR2 = .0.01 T

Sekil 4.21 : Bat1 Urmiye Playasi 3. test 6rnegi SHAP degerleri.

55



Sekil 4.22’de 4. test Ornegine ait kuvvet grafikleri gosterilmistir. Bu grafikler
incelendiginde ise Rastgele Orman algoritmas: ve SMOTE agir1 6rnekleme yontemi
ile olusturulan model en yakin tahmini 3.26 dS/m ile vermistir. ENDVI ve GDVI
Ozellikleri en ¢ok negatif katkilar yapan ozellikler olurken, pozitif katki yapan

ozellikler yeterince katki yapmadiklari i¢in grafikte gdsterilmemislerdir.

Sekil 4.23’te gosterilen 5. test 6rnegi i¢in yapilan tahminler incelendiginde en yakin
sonucu 5.92 dS/m degeri ile XGBoost modeli yakalamistir. Model sonucuna katki
sunan Ozellikler incelendiginde ise NDVI ve EVI2 o6zellikleri en ¢ok negatif katki
sunan Ozellikler olurken, Parlaklik ve EVI 6zellikleri ise en ¢ok pozitif katki sunan

ozellikler olmuslardir.

6. test 6rnegi Sekil 4.24°te incelendiginde hemen hemen her modelin biiyiik hatalar
yaptig1 goze carpmaktadir. En yakin tahmini yapan model ise 4.97 dS/m degeri ile
Rastgele Orman ve ROS o6rnekleme metodu olmustur. Kirmizi ve CRSI 6zellikleri

model sonucuna en ¢ok negatif katki veren 6zellikler olmustur.

56



Model: Rastgele Orman Agin Ornekleme: Yok EC: 3.28 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4

higher 7 lower
i .
2 293 4 6 8 10 12 1 16 18 20 2
_____-—-_-_-_--“‘((((((«
ENDVI = 2.83 GOV = 143 NDWI = 0.45 SWIRZ = -0.01 EVi=474 SAaVI =02 RED = 0.18 SR=1418 NDWI = -0.75 greenness = -15
Model: Rastgele Orman Agin Ornekleme: ROS EC: 3.28 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher L lower
2 .08 4 6 8 10 12 1 16
»)»)]__—_____--II((((«
CRSI = 002 RED =0.18 SR=1418 NDVI = 0.45 ENOVI = 283 GDVI =143 EN=474 NDWI = -0.75
Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: SMOTE EC: 3.28 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher ® lower
326 4 6 8 10 12 14 16
222 I . . S . < S S S S G G
ENDVI = 2 83 GDVI =143 EVi=474 NDVI = 0.45 SR=1418 NDW! = -0.75 RED =0.18 EVI2 = -56.66 SWIR2 = -0.01
Model: XGBoost Asin Ornekleme: Yok EC: 3.28 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher 2 lower
2 2™ 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2
o>l < ¢ { { ¢ { { { { < {4
NDWI = 0.45 ENDVI = 283 EVI2 = -56.66 RED =018 SWIR2 = -0.01 brightness = 2.02 SWIR1 = -0.29
Model: XGBoost Asiri Ornekleme: ROS EC: 3.28 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
hgher = lower
2 o1 4 6 8 10 12 1 16
m___—_--“‘«
brightness = 2.02 NDVI = 0.45 ENDVI = 283 SWIR1 = -0.29 RED = 8 EVi2 = -56.66 GREEN = 0.26 wetness = -0.65
Model: XGBoost Asiri Ornekleme: SMOTE EC: 3.28 Gergek: 2-4 Tahmin: 0-2
higher 2 lower
a1 4 6 8 10 12 14 16
'-m__—_---‘((((
NOVI = 0.45 ENDW = 2 B3 EVI2 = -56 66 RED=018 SWIR2Z = -001 wetness = -0 65

Sekil 4.22 : Bat1 Urmiye Playas1 4. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Asin Omekleme: Yok EC: 5.60 Gergek: 4-8 Tahmin: 8-16

# lower

hgher

10 12 1w W 16 18 20 2 2
R0 > > > > | < ¢ C < ¢ { <4
SWIR1 = -0.01 SWIRZ = -0.01 brightness = 2 43 wetness = 092 NOWI = 027 ENDVI = 2.8 GOVi=119 £Vl = 307 AV = 0.08 greenness = -1.63 SR =1250
Model: Rastgele Orman Asin Ornekleme: ROS EC; 5.60 Gergek: 4-8 Tahmin: 8-16
higher & fowrer
6 s B34 10 12 14 16 18
3PP IID D T T S S — C— —
RED =023 wetness = -0.92 CRSI = 0.01 EVI2 = -30.83 SR =1259 ENDVI =28 NDVI = 0.27 EVI = 3.07 GDVI =119 NDWI = 06
Model: Rastgele Orman Agiri Ormekleme: SMOTE EC: 5.60 Gercek: 4-8 Tahmin: 8-16
higher # lower
6 8 10 u.28 12 14 16 18 20
SWIR2 = -0.01 56 = 258 wetness = -0.92 ENDVI = 28 Evi =307 EVI2 = -30.83 NDWI = 027 SR =1259 NOWI = -06 covi=119
Model: XGBoost Asin Ormekleme: Yok EC: 5.60 Gergek: 4-8 Tahmin; 4-8
higher L lower
0 base va
0.0 25 s0 > 75 10.0 125 15.0 175 200 25 25.0
I ) R I, {E I s . e G &
EVI = 3.07 brightness = 2.43 NOVI = 0.27 EVI2 = -30.83 ENDVI =28 GREEN = 0.34
Madel: XGBoost Asin Omekleme: ROS EC: 5.60 Gergek: 4-8 Tahmin: 8-16
higher 3 lower
4 6 8 10 ne3 14 16 18 20 2 21
2 ) I N S SE— e
RED =023 wetness = -0.92 SWIR1 = -0.01 brightness = 2 43 EVi2 =-30.83 NDVI = 0.27 ENDVI =28 GREEN = 0.34 CRSI = 001
Model: XGBoost Asin Omekleme: SMOTE EC: 5.60 Gergek: 4-8 Tahmin: 8-16
higher 2 ower
2 4 6 8 81, 12 14 16 18 20 2
»)),_-_--“_—_“‘(«
RED =023 SWIR2 = -0.01 56 = 258 anhtnus =243 wetness = -0.92 EVI2 = -30 83 NDVI = 0.27 ENDVI =28

Sekil 4.23 : Bat1 Urmiye Playas1 5. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Agin Orekleme: Yok EC: 7.70 Gergek: 4-8 Tahmin: 4-8

higher ] lower
4 %6 6 8 10 12 14 16 18 20
_____-—--““((((((((
ENDVI = 284 NDVI =03 ooVl =123 SWIR2 = -0.01 EVi=393 SAV! = 0.06 greennes: 165 SR = 1282 RED =017
Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: ROS EC: 7.70 Gergek: 4-8 Tahmin: 4-8
higher 2 ower
fix base
4 bl 6 8 10 12 14 16
M_______--.-(((
RED =017 CRSI = 003 ENDVI = 28B4 SR=1282 NOVI=03 EVi=393 GOV =123 NDW! = -0.61 brightness = 197
Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: SMOTE EC: 7.70 Gergek: 4-8 Tahmin: 4-8
highar 2 lower
P 6 8 10 12 1 16
m_______--“‘(‘(((<
ENDVI = 2 B84 EVl = 393 =03 SR =1282 RED =0.17 NOWI = 0861 GOVI =123 wetness = 085 SWIR2 = 0
Model: XGBoost Asin Ornekleme: Yok EC: 7.70 Gergek: 4-8 Tahmin: 2-4
higher 2 lowe
PR 4 6 8 10 12 1 16 18 20 2
»ﬂ_—___-ﬁdl«
NDVI =03 ENDVI = 2.84 RED =017 brightness = 197 SWIRZ = -0.01 GREEN = 0.22
Model: XGBoost Asin Ornekleme: ROS EC: 7.70 Gergek: 4-8 Tahmin: 0-2
highar # lower
fix base value
0 192 4 6 8 10 12 14 16
232D N N N, A, N S G AR X &L
brightness = 197 NOVI RED =017 ENDVI = 284 SWIR1 = -0.18 wetness = -0.85 GREEN = 0.22
Model: XGBoost Agiri Ornekleme: SMOTE EC: 7.70 Gergek: 4-8 Tahmin: 2-4

higher 2 lower

P 4 6 8 10 12 14 16
__—___--‘((((

NOVI =013 ENDWI = 2 B4 RED =017 wetness = -0 85 SWIR? = -0 01 bnghtness = 1 97

Sekil 4.24 : Bat1 Urmiye Playas1 6. test 6rnegi SHAP degerleri.
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7. test ornegi Sekil 4.25°te incelendiginde SMOTE asir1 6rnekleme ile egitilen
modellerin daha yakin sonuglar verdigi géze ¢arpmaktadir. En yakin sonucu ise 8.14
dS/m degeri ile Rastgele Orman yontemi vermistir. ENDVI ve EVI 6zellikleri en ¢ok
negatif katki veren 6zellikler olurken, Kirmizi ve CRSI 6zellikleri ise en ¢ok pozitif

katki veren 6zellikler olmuslardir.

Sekil 4.26°da gosterilen 8. test drneginde ise en yakin tahmini veren model 11.04 dS/m
degeri ile Rastgele Orman ve SMOTE asir1 6rnekleme yontemi olmustur. EVI ve
ENDVI en ¢ok negatif katkiy1 veren o6zellikler olurken, Kirmiz1 ve CRSI ise en ¢ok

katk1 veren negatif 6zellikler olmustur.

Sekil 4.27 incelendiginde en iyi sonucu veren model 63.65 dS/m degeri ile XGBoost
modeli olmustur. -0.33 NDVI degeri ve ENDVI 6zelligi en ¢ok pozitif katki veren

ozellik olurken, tuzluluk indislerinden olan SIS negatif katki vermistir.

Batt Urmiye Playas: igin son ornek olan 10. test ornegi igin olusturulan kuvvet
grafikleri Sekil 4.28’de gosterilmistir. Tim modeller gercek EC degerinden farkli
sonuglar vermesine karsin en yakin sonucu 37.56 dS/m degeri ile XGBoost algoritmasi
ROS asir1 6rnekleme metodu ile vermistir. Ancak yine de tiim modeller dogru tuzluluk
seviyesinde degerler tahmin etmislerdir. ENDVI ve Yesil ozellikleri en ¢ok pozitif

katkiy1 veren ozellikler olurken, NDVI bu test 6rneginde negatif katki vermistir.
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Model: Rastgele Orman Asin Ornekleme: Yok EC: 8.10 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16

higher 2 wer
8 228 10 12 14 16 18 20 2
_________I‘I‘C((««
CRSI= 018 NOVI = 0.09 ENDVI = 2.61 Govi =09 Wi = SWIRZ = -0.01 greenness SAVI = -0.09 SR=11
Model; Rastgele Orman Asin Ornekleme: ROS EC; 8,10 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16
higher 2 lower
" fix " base val
8 10 12 12:95 14 16 18 20
)))).-______-‘.‘ {44
RED =021 CRSI = -0.18 11.28 ENDVI = 2.61 NDVI = 0.09 a5 GDWI = 091 NDWI = -0.33
Madel: Rastgele Orman Asin Ornekleme: SMOTE EC: 8.10 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16
higher # lower
fix base value
6 i 10 12 1 16

22501 D T U S C— — — — Cm— m— = &

RED = 0.21 CRSI = -0.18 ENDVI = 2.61 EVI = 2.45 NDVI = 0.09 SR =1128 GOVI = 0.91 NDWI = -0.33 wetness = -0.78 SWIR2 = -0.01

Model: XGBoost Agin Ormekleme: Yok EC: 8.10 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16

higher 2 lower
6 8 10 220 14 16 18 20 2 2 2
))‘-_____--‘((
EVi=345 RED =021 CRSI = -018 NDVI = 0.09 ENDVI = 261 brightness SWIR2 = -0.01 SWIRL = -0.22
Model: XGBoost Asin Omekleme: ROS EC: 8.10 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16
higher  #  lower
6 8 10 12 13.02 14 16 18 20 2
2D B D D N  (Em— S—— e = E
brightness = 2.03 EVi2 =-1528 RED =021 CRSI=-0.18 NDVI = 009 ENDWI = 261 SWIR1 = -0.22 wetness = -0.78
Model: XGBoost Asiri Ornekleme: SMOTE EC: 8.10 Gergek: 8-16 Tahmin: 4-B
higher ® lower
4 6 i 10 12 14 16 18
IR DD D I _____-‘((((
EVi2 =-1528 SI2=033 CRSI = -018 RED=021 NDVI = 0 09 ENDWVI = 2 61 wetness = -0 78 SWIR2 = -0 0 brightress = 2 03

Sekil 4.25 : Bat1 Urmiye Playas1 7. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Agin Ormekleme: Yok EC: 10.68 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16

higher 7 lower
i pase vak
10 nsg, 14 16 18 20 n
}”-________-“((((((
chsi= 019 NOW = 0.03 et = 261 Govi= 081 f=19 PO sh=1087 a1 swiRz - 001
Model: Rastgele Orman Agin Ornekleme: ROS EC: 10,68 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16
tigher L lawer
8 10 12 14 1438 16 18 20
)»)))-______--.((
EVi2 = -17.13 RED =024 CRSI = -0.19 SR = 1087 ENDVI = 2 61 NDVI = 0.02 GDVI = 0.81
Model: Rastgele Orman Asin Ornekleme: SMOTE EC: 10.68 Gercek: 8-16 Tahmin: 8-16
higher # lower
8 10 104 12 u 16 18
m--________-‘<
RED = 0.24 CRSI = -0.19 EVi=29 ENDV! = 2.61 GOw = 0.81 SR = 10.87 NOWI = -0.26 NDVI = 0.03
Model: XGBoost Asirn Orekleme: Yok EC: 10.68 Gergek: 8-16 Tahmin; 8-16
higher 2 lower
fix base value
6 8 10 12 14 16 18 20 2 2 %
D D D D D I, T IICCCm—— m— ——— &
=29 RED = 024 §I5 =251 CRSI = -0.19 NDVI = 0.03 ENDVI = 2 61 brightness = 2.23 SWIR2 = -0.01
Model: XGBoost Asin Ornekleme: ROS EC: 10.68 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16
higher 2 lower
6 8 10 12 1 W9 16 18 20 2
M‘m—___-.‘(
brightness = 2.23 56 =254 RED =0.24 CRSI = -0.19 NDVI = 0.03 ENDVI = 2,61 wetness = -0 86 SWIR1 = -0.12
Model: XGBoost Agin Omekleme: SMOTE EC: 10.68 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16
higher 2 e
6 8 10 12 1A, 16 18 20 2
>)’-‘--_—____-((
SN2 =03 NR =-03 br-gn'ness— 223 RED = 0.24 CRSI = -0.19 SI6 =254 | ENDVI = 261 NDVI =003 86 SWIR2 = 001

Sekil 4.26 : Bat1 Urmiye Playas1 8. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Asini Ornekleme: Yok EC: 67.00 Gergek: >16 Tahmin: >16

higher 2
15 20 25 30 3s 2 as 50 55 6007 65
>)))))))”"---_—__
EVl = 146 SWIR2 = -0.0 greenness = -2.34 SAVI = -0.38 NDWI = 0.25 SR = GDVI = 0.2 ENDVI = NOWI = -0.3
Model: Rastgele Orman Asir Omekleme: ROS EC: 67,00 Gergek: =16 Tahmin: >16
higher 2 awer
10 20 30 40 50 60.02
)))))),’,"‘-————_
Savl = -0.38 GDVI =02 NDWI = 0.25 SR=88 NDVI = -0.33 ENDVI =
Model: Rastgele Orman Agin Ornekleme: SMOTE EC: 67.00 Gergek: >16 Tahmin: >16
10 15 20 25 30 35 20 45 50 55 .48, 65
)}))),‘,.__—_—_
EVI = 146 NDW! = 0.25 GOV = 0.2 NDV1 = 033 SR=88 ENOVI = 2.4

Model: XGBoost Agin Omekleme:; Yok EC: 67.00 Gergek: >16 Tahmin: >16

higher & lower

10 20 30

a0 50 60 63.65 70
»))"'_— IEECK
b'lq"‘ni‘::' 32 GREEN = 0.85 SWIR1 = 0.14 ENDVI =24 NDVI = -0.33 SI5=25

Madel: XGBoost Asin Ormekleme: ROS EC: 67.00 Gergek: >16 Tahmin: >16

righar 2 lowar
10 20 30 40 50 g0 0

D R D N N o

SWIR1 = 0.14 ENDWI = 2.4 NDWI = -0.33 SI5 =254

Model: XGBoost Asir Ornekleme: SMOTE EC: 67.00 Gercek: >16 Tahmin: >16

higher # lower

10 20 30 40 50 60 5%
2 D I o <<

Sekil 4.27 : Bat1 Urmiye Playas1 9. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Agiri Ornekleme: Yok EC: 88,00 Gergek: >16 Tahmin: >16

higher 2 lower
12 14 16 18 20 2 24 i 28 30 32
PN DD IR T T — —— —
Sd4=-11 SWIR? = 00 BLUE =061 RED =037 ENDVI =24 NOWI = -0 18 =965 GDVI = 0.46 greenne =-214

Model: Rastgele Orman Asin Ormekleme: ROS EC: 88.00 Gergek; >16 Tahmin: >16

higher 3 lower
10.0 125 15.0 175 200 25 25.0 275 247 300 325
»)))}“--— < < < {4
brightness = 202 EVI2 = 5.0 RED =037 | CRSI=-031 ENDVI = 2.4 NDVI = -0.18 GOVI = 0.46 SR = 0.65
Model: Rastgele Orman Asin Omekleme: SMOTE EC: 88.00 Gergek: >16 Tahmin: >16
8 10 2 1 16 18 20 2 2 P 30
»))))‘-—---((((
SWIR2 = 0.0 Evi2 =-50 RED = 0.37 ENDVI = 2.4 GDVI = 0.46 =189 SR 965 NDV! 0.18
Model: XGBoost Asin Ornekleme: Yok EC: 88,00 Gergek: >16 Tahmin: >16
higher &  lowe
base val x
0 5 10 15 20 2 .36 S a0
2‘-'---—_ ¢ (4
CRSI = -0.31 RED = 0.37 SAVI = -0.26 SWIR2 = -0.0 SI5 =247 EVi2=-50 brightness = 2.92 ENDVI=24 NDVI = -0.18 EVI =189
Model: XGBoost Asiri Ornekleme: ROS EC: 88.00 Gergek: >16 Tahmin: >16
base value higher 2 lower
5 10 15 20 25 30 35 3736 40 a5
R D D D X —
NIR = -0.26 EVi2 =-50 SIS = 2.47 CRSI = -0.31 SAVI = 026 RED =0.37 GREEN =0.71 ENDVI =24 NDVI = -0.18
Model: XGBoost Agin Omekleme: SMOTE EC: 88,00 Gergek: >16 Tahmin: >16
higher 2 lower
5 32.15 10
)’..--— _-“((«((
EVi2=-50 Dn;hlnn;s =292 SIS = 247 RED = 0.37 SAVI = -0.2¢6 SWIR2 = -0.0 ENDVI =24 NOWI BLUE = 0.61 s = -0.85

Sekil 4.28 : Bat1 Urmiye Playasi 10. test 6rnegi SHAP degerleri.

64



Bonab boélgesi icin secilen 13 test 6rnegi i¢in ise liretilen grafikler Sekil 4.29 — Sekil
4.41 arasinda gosterilmistir. Uydu goriintlisiinlin mavi bandi toprak tuzlulugu
regresyonuna negatif olarak katki yaparken, yesil band1 tuzluluk seviyesi ile dogru
orantili katki yapmaktadir. Tuzluluk indisleri ise o6zellikle tuzluluk arttik¢ca pozitif
yonlii katkilar yapmaktadirlar. Parlaklik degeri bir¢ok tuzluluk seviyesinde regresyon

sonucuna pozitif olarak katki sunmustur.

Sekil 4.29°da Bonab bdélgesi icin 1. test 6rnegine ait kuvvet grafikleri gosterilmistir.
En yakin tahmini veren model 1.81 dS/m degeri ile XGBoost ve ROS asir1 6rnekleme
yontemi olmustur. Yesil ve SWIRI o6zellikleri modele pozitif katki yaparken Mavi ve

EVI2 o6zellikleri ise en ¢ok negatif katki yapan 6zellikler olmuslardir.

Sekil 4.30°da gosterilen 2. test 6rnegine ait kuvvet grafikleri incelendiginde en iyi
sonucu 1.70 dS/m degeri ile XGBoost algoritmast ROS ile basarmistir. Model
sonucuna katki yapan 6zellikler incelendiginde ise Mavi ve SWIR2 6zellikleri negatif
katki yaparken, SWIR1 ve Yesil 6zellikleri en ¢ok pozitif katki yapan ozellikler

olmuslardir.

3. test Ornegine ait kuvvet grafikleri Sekil 4.31°de gosterilmistir. XGBoost
algoritmasiin bariz bir sekilde Rastgele Orman algoritmasina goére daha yakin
tahminler iirettigi goze carpmaktadir. En 1y1 tahmini yapan ise 1.29 dS/m degeri ile
XGBoost algoritmast asir1 drnekleme olmadan yapmistir. Mavi ve Yesillik 6zellikleri
en ¢ok katki yapan ozellikler olmanin yani sira model sonucuna negatif katki
yapmiglardir. Aksine parlaklik ve Yesil 6zellikleri ise modele en ¢ok pozitif katki

yapan Ozellikler olmuslardir.
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Model: Rastgele Orman Asin Omekleme: Yok EC: 1.55 Gercek: 0-2 Tahmin: 0-2

higher .- lower
1 Lo8 3 4 5 6 7 8 9
p ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ (L Ld
BLUE = 0.52 SWIR2 = -0.01 EVi=191 GAEEN = 0.66 SI2 =046 S13 =052 RED = -0.12 GOV =048 NDW! = 052
Model: Rastgele Orman Asin Ormekleme: ROS EC: 1,55 Gergek: 0-2 Tahmin: 2-4
higher = lower
fix base value
0 209 4 6 8 10 12 14 16
»——__—----‘.-(((
GREEN = 0.66 SWIR2 = 001 BLUE EVi=191 $13 =052 V2 = 5083 NDWI = 0.52
Model: Rastgele Orman Asin Ornekleme: SMOTE EC: 1,55 Gergek: 0-2 Tahmin; 2-4
higher 2 lower
0 2 230 4 6 8 10 12 14 16
2320 2 N 4 N A S S A A K A L
Si7T=-274 EVi=1091 GREEN = 0 66 SWIR2 = -0.01 BLUE = 0.52 EVi2 = -5083 512 =046 S12 =052
Model: XGBoost Asin Ornekleme: Yok EC: 1.55 Gergek: 0-2 Tahmin: 0-2
higher # lower
1 199, 3 4 5 6 7 8 9
p>_ > ¢ {4
CRSI = 053 br'l;htness—zds BLUE = 052 greanness = -2.27 SWIR2 = -0.01 EVI2 = -5083 SIT=-274
Model: XGBoost Asir Ornekleme: ROS EC: 1.55 Gergek: 0-2 Tahmin: 0-2
higher & lower
fix base value
0 18, 4 6 8 10 12 14 16
I I I ——————————— ————ra&
GREEN = 0.66 SWIR1 = -051 BLUE = 052 EVi2 = -5083 SWIR2 = -0.01 Si7=-274
Model: XGBoost Asir Ornekleme: SMOTE EC: 1.55 Gergek: 0-2 Tahmin: 0-2
higher -] lower
0 192 4 6 8 10 12 14 16
)))-____-‘((«’
EEVI = 1611 Evi =191 BUUE = 052 GREEN = 0,66 Ew2 = .50 83 greennes

Sekil 4.29 : Bonab bdlgesi 1. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Asin Ormekleme: Yok EC: 1.51 Gergek: 0-2 Tahmin: 0-2

higher = lower
1 L6, 3 4 5 6 7 8 9
X_____---“‘(((«<
BLUE = 0.35 SWIR2 0.02 V=317 GREEN = 054 SI2 =035 RED = 0.19 SI3 =043 NOVI = -0.04 GDVI = 138
Model: Rastgele Orman Asin Omekleme: ROS EC: 1.51 Gergek: 0-2 Tahmin: 0-2
higher # lower
0 L83 4 6 8 10 12 1 16
)l____-----.-«(«
SWIR2 = -0.02 GREEN = 0.54 BLUE =035 Evi=317 S13 =043 Evi2 126.44 SI2=035 NDWI = -1.32
Model: Rastgele Orman Asin Omekleme; SMOTE EC: 1,51 Gergek: 0-2 Tahmin; 2-4
higher 2 lower
2 4 6 8 10 12 1 16
233 2 I A N S S S A A A X K L
EVi=317 GREEN = 0.54 SWIR2 0.02 BLUE = 035 SiI2 =035 EVI2 = -126 44 SiI3=043
Model: XGBoost Asirn Ornekleme: Yok EC: 1.51 Gergek: 0-2 Tahmin: 0-2
higher # lower
1 ! 3 4 5 6 7 8 9
T I T ————————
wetness = -1.14 brightness = 2 57 BLUE =035 greenness 184 SWIR2 = -0.02 Si6 = 344 EVi=317
Model: XGBoost Asin Omekleme; ROS EC: 1.51 Gergek: 0-2 Tahmin: 0-2
higher = lower
fix base value
0 170 5 4 6 8 10 12 14 16
I I EEEEEEEEECEE————————————— L
GREEN =054 | SWIRL=-043 | BLUE=035 SWIRZ =002 | EVI2=-12644 | SI6=344
Model: XGBoost Asiri Ornekleme: SMOTE EC: 1.51 Gergek: 0-2 Tahmin: 2-4
higher = lower
0 222 a 6 8 10 12 14 16
N I, S g AR e E E E
EEVI = 1759 =317 BLUE = 035 GREEN = 054 516 = 344

Sekil 4.30 : Bonab bdlgesi 2. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Agin Ornekleme: Yok EC: 1.03 Gergek: 0-2 Tahmin: 4-8

higher 2 lower
3 4 5 s.60 6 7 8 9 10 1
D T T T T I R L S e E &
RED = -0.03 EVI2 =992 SWIR1 = -0.2 brightness = 3.08 BLUE = 0.48 SWIR2 = -0.01 EVi =159 NOVI = 0.4 $13 =063 NOWI =11

Model: Rastgele Orman Asin Ormekleme: ROS EC: 1.03 Gergek: 0-2 Tahmin: 8-16

higher 2 lower
o pase vai
2 a 6 8 =92 10 12 14 16 18 20
) }»m__—_----“(«
SWIRL = 0.2 brightness = 3.08 Si4=-163 EVi2 = 99.2 SWIR2 = -0.01 GREEN = 0.73 BLUE = 0.48 EVl =159 NOWI =-11 S12 =051

Model: Rastgele Orman Asin Omekleme; SMOTE EC: 1,03 Gergek: 0-2 Tahmin: 4-8

higher 2 lower

x ba: value
2 4 74 6 8 10 12 14 16
3D X N N A S A A X & KK LLLKL
SWIRL =-0.2 EVIi2 =992 EVi =159 GREEN = 0.73 SWIR2 = -0.01 BLUE = 048 NDWI = -11
Model: XGBoost Asirn Ornekleme: Yok EC: 1.03 Gergek: 0-2 Tahmin: 0-2
higher &  lower
0 2 2 3 4 5 6 7 8 9

2 N S N N G O A

brightness = 3.08 GREEN = 0.73 BLUE = 0.48 greenness = -2.0 SWIRZ = -0.01 CRSI = -0.16 SI6 = 3.49

Model: XGBoost Asin Omekleme; ROS EC: 1.03 Gergek: 0-2 Tahmin: 0-2

higher & lower

0 154 4 6 8 10 12 1 16

po> o ' { _{ _{ { < <<
GREEN = 0.73 EVi2 =992 BLUE = 0.48 SWIR2 = -0.01 CRSI = -0.16 SI6 = 3.49
Model: XGBoost Asir Ornekleme: SMOTE EC: 1.03 Gercek: 0-2 Tahmin: 0-2
higher 2 lower
0 145, 4 6 8 10 12 1 16
3 I I I, Smmmmmmmmm———————————— e . E
EVi2 =992 EVi=159 BLUE = 048 GREEN =0.73 SI7T=-308 greenness = -2 0

Sekil 4.31 : Bonab bdlgesi 3. test 6rnegi SHAP degerleri.
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4. test ornegine ait Sekil 4.32°de gosterilen kuvvet grafikleri incelendiginde en yakin
tahmini 2.16 dS/m degeri ile Rastgele Orman algoritmasit SMOTE asir1 6rnekleme
yontemi ile ulasmistir. Diger test 6rneklerinden farkli olarak EVI ve Yesil 6zellikleri
model sonucuna negatif katki sunarken, tuzluluk indislerinden olan SI7 6zelligi ise

pozitif olarak katki sunmustur.

Sekil 4.33°te 5. test ornegine ait kuvvet grafigi gosterilmistir. 2.38 dS/m degeri ile en
yakin tahmini XGBoost algoritmasi ROS asir1 6rnekleme yontemi ile vermistir. Mavi
ve SWIR2 6zellikleri modele sonucuna en ¢ok negatif katki veren 6zellikler olurken,
EVI2 ve SWIRI ozellikleri ise modele sonucuna en ¢ok pozitif katki veren 6zellikler

olmuslardir.

Sekil 4.34’te gosterilen 6. test 6rnegine ait kuvvet grafigi incelendiginde 3.37 dS/m
degeri ile en yakin tahmini veren modelin XGBoost ve SMOTE asir1 6rnekleme
metodu oldugu goriilmiistiir. EVI ve Mavi 06zellikleri model sonucuna en negatif
katkiy1 verirken, EVI2 ve EEVI o6zellikleri model sonucuna en pozitif katki veren

Ozellikler olmuslardir.
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Model: Rastgele Orman Asin Omekleme: Yok EC: 2.17 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4

higher 2 lowe:
2 282 4 5 6 7 8 9
’-_______---ICC((((
BLUE = 0.51 EVi=17 GREEN = 065 SI12 =046 SWIR2 = 0l RED = 0.12 Si3 =052 GOVI =04 NDWVI = 0.73
Model: Rastgele Orman Asin Ornekleme: ROS EC: 2.17 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher : lower base value
0 220 4 6 8 10 12 14 16
»_____-----I‘««
GREEN = 0.65 SWIR2 = 0.01 BLUE = 0.51 EVl = EVI2 = 545 SI2 =046 NDW!| = -0 48
Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: SMOTE EC: 2,17 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher 2 lower R
0 28 4 6 8 10 12 14 16
)))-_——_--I-Il((«(
SIT=-272 EVi=17 0 SWIR2 =00 BLUE = 051 $i12 = 0.46 EVi2 =545 SI13 =052
Model: XGBoost Asir Ormekleme: Yok EC: 2.17 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher # lower
1 208 3 a 5 6 7 8 9
p>_> | ¢ (¢ __C ¢ <4
CRSI = 055 br'l;hr"-ess =25 BLUE = 051 greenness = -2.3 SWIR2 = -0.01 EVi2 = .545 Si7T=-272
Model: XGBoost Asin Ornekleme: ROS EC: 2.17 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher & lower
fix -
0 212 a 6 8 10 12 1 16

EEVI=1695 | GREEN =065 | SWIR1=-045 | BLUE=051 EVIZ=-545| SWIRZ=-001 | SIT=-272

Model: XGBoost Asin Ornekleme: SMOTE EC: 2.17 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4

higher 2 lowe
0 2222 a 6 8 10 12 14 16
)m-____-‘(((R
EEVI = 16 95 = BLUE = 051 GREEN = EVIZ = 545 greenness = -2 3

Sekil 4.32 : Bonab bdlgesi 4. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Asin Orekleme: Yok EC: 2.19 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4

hagher 2 ower
2 3 4 5 6 7 8 9 10
»”-___—----‘-KC<
EVI2 = 678.99 BLUE = 0.44 EVl =226 GREEN = 0 S12 =041 RED = 0.14 S13 =049 GDVI = 0.82 NOWI = -0.87
Model: Rastgele Orman Agin Ornekleme: ROS EC: 2.19 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher # lower
0 2 0 4 6 8 10 12 14 16 18
N N S G S S G G G G A G G G X A S &
EVI2 = 67899 GREEN =06 SWIR2 = -00 BLUE = 0.44 EVi=226 Si2 =041 Si3 =049 sS4 =-171
Model: Rastgele Orman Asin Omekleme; SMOTE EC: 2,19 Gergek: 2-4 Tahmin: 4-8
higher ®  lower
2 b 6 8 10 12 1 16
»)-_I_—_--‘-.(IC(((«(
SI7T=-28 EVI2 = 67899 EVi=226 GREEN = 0.6 BLUE =0 Si2=041 NDWwWI = -0 87 SI3 =049 SWIR2 = -0.0
Model: XGBoost Asir Ornekleme: Yok EC: 2.19 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher & lower
1 2 247 3 4 5 6 7 8 9
D I I EEEE—————————————————————
EVI2 = 678.99 CRSI = -0.37 Dﬂqh[ﬂ!s!-l&’ BLUE = 0.44 greanness = -2.12 SWIR2 = 00 EVi=226
Model: XGBoost Asin Ornekleme: ROS EC: 2.19 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher 2 lower
0 2 8 4 6 8 10 12 14 16
)))‘_—-.(((((«
GREEN =06 | SWIRI=-031 EVi? = 67899 | BLUE =044 SWin2 =00 | SI7=-28
Model: XGBoost Asiri Ornekleme: SMOTE EC: 2.19 Gercek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher = lower
2 278 4 6 8 10 12 14
> > < { _{ { < ({4
E2 = 678 99 =226 BLUE = 0.04 GREEN =06 EEVI = 19.04

Sekil 4.33 : Bonab bdlgesi 5. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Asin Omekleme: Yok EC: 3.36 Gercek: 2-4 Tahmin: 2-4

higher 2 lower
2 294 4 5 6 7 8 9
222 I AU R R U G G R G G R A &L
BLUE = 0.37 GREEN = 0.56 SI2=039 SWIR2 = -0.01 EVi=168 SI2 =047 RED = -0.14 GOVI = 0.71
Model: Rastgele Orman Asin Ornekleme: ROS EC: 3.36 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher = lowe:
2 334 4 6 8 10 12 14 16
po! < < < ¢ ¢ < < < ¢ { { C C CC ({4
GREEN = 056 SWIRZ2 = -0.01 BLUE = 0.37 EVl =168 SI3 =047 SI12 =039 NDW! = 088
Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: SMOTE EC: 3.36 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher = lower
2 >33 4 6 8 10 12 14 16
IR N e . A R G e & &KL
SIT=-279 EVI2 = 38 32 EVi=168 GREEN = 056 SWIR2 = -0.01 BLUE = 0.37 S12 =039 SI3 =047
Model: XGBoost Asir Ormekleme: Yok EC: 3.36 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher & lower
2 304 4 5 6 7 8 9 10
2 D D D T m—— (E—
Evi2 = 3832 CRSI=-03 brightness = 253 BLUE = 0.37 greenness = -2.13 SWIR2 = -0.01
Model: XGBoost Asin Ornekleme: ROS EC: 3.36 Gergek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher  lower
fix base value
0 2 >34 4 6 8 10 12 14 16
I I I I E E E _E EEEEEEEEEEEEE———————————————
EEVI = 17.77 GREEN = 0.56 SWIR1 = -04 EVI2 = 38 32 BLUE = 0.37 SWIR2 = -0.01 7 =-279
Model: XGBoost Asiri Ornekleme: SMOTE EC: 3.36 Gercek: 2-4 Tahmin: 2-4
higher ® lower
0 2 17y 6 8 10 12 1 16
D I I mmmmmmmmm————— — e L
EEVI = 1777 EVI2 = 3832 EVi=168 BLUE = 037 GREEN = 056 greenness = -2 13

Sekil 4.34 : Bonab bdlgesi 6. test 6rnegi SHAP degerleri.
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7. test Ornegine ait kuvvet grafikleri Sekil 4.35’te gosterilmistir. Kuvvet grafikleri
incelendiginde 5.57 dS/m degeri ile en yakin tahmini Rastgele Orman algoritmast ROS
asir1 ornekleme yontemi ulasmistir. En ¢ok katki veren 6zellikler incelendiginde ise,
SWIR2 ve Mavi 6zellikleri en negatif katkiy1 verirken pozitif katki veren 6zelliklerden

ayrisan yoktur.

8. test drnegine ait Sekil 4.36’da gosterilen kuvvet grafikleri incelendiginde ise higbir
modelin ger¢ege yakin bir tahminde bulunamadigi goriilmiistiir. En yakin tahmini
24.16 dS/m degeri ile XGBoost algoritmast SMOTE asir1 6rnekleme yontemi ile
yakalamistir. EVI 6zelligi model sonucuna negatif katki sunarken, Mavi ve Yesil

oOzellikleri ise model sonucuna pozitif olarak katki sunmustur.

9. test Ornegine ait kuvvet grafikleri Sekil 4.37°de gosterilmistir. 8. test drnegine
benzer olarak yine hicbir model gergege yakin bir tahminde bulunamamustir. En yakin
tahmini ise bu sefer Rastgele Orman yontemi yine SMOTE asir1 6rnekleme yontemi
ile 18.24 dS/m degeri ile yakalamigtir. Model sonucuna EVI2 ve ENDVI 6zellikleri en

negatif katkiy1 verirken, Yesil ve Mavi 6zellikleri ise en pozitif katkiy1 vermistir.
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Model: Rastgele Orman Agin Ornekleme: Yok EC: 5.80 Gergek: 4-8 Tahmin: 4-8

tigher 2 lowe:
3 g 419 5 6 7 8 9 10
)))»)-___—---“.C(«(
brightress = 2 65 BLUE = 0.49 EVi=216 S12 =046 SWIR2 = 0.01 RED = 0.11 SI3 =054 GDVI =0.79 NDWI = -0.82
Model: Rastgele Orman Asin Omekleme: ROS EC: 5.80 Gergek: 4-8 Tahmin: 4-8
higher = lower
4 =57 6 10 12 1 16
m___-—----¢-«
SWIR2 = -0.01 BLUE = 0.49 GREEN = 0.67 EV =216 513 =054 NOWI = -0.82
Model: Rastgele Orman Asin Omekleme; SMOTE EC: 5.80 Gergek: 4-8 Tahmin: 4-8
higher 2 lower
2 g %0 6 8 10 12 1 16
»)D‘-__—--IICICC(«
SIT = -286 EVI2 = 36.23 EVi=216 =067 SWIR2 = -0.01 BLUE = 0.49 S12 = 0.46
Model: XGBoost Asirn Ornekleme: Yok EC: 5.80 Gergek: 4-8 Tahmin: 4-8
higher 3  lower
fix ba: al
1 2 3 a 5 %28 6 7 8 9 10 1 12
) (< <4
CRSI = -0.38 wetness = -1.17 EVI2 = 3623 h'|qr-tness =265 SIT = -2.86 GREEN = 0.67 BLUE = 0.49 greenness = -2.12 SWIR2 = -0.01
Model: XGBoost Asin Omekleme; ROS EC: 5.80 Gergek: 4-8 Tahmin: 4-8
higher & lower
0 2 a 41 8 10 12 1 16
D I I EEEE—E————«
wetness = -1.17 EEVI = 16.79 §I7=-286 SWIRl=-044 GREEN =067 EVI2 = 36.23 BLUE = 0.49 SWIR2 = 001
Model: XGBoost Asiri Ornekleme: SMOTE EC: 5.80 Gercek: 4-8 Tahmin: 4-8
higher = lower
2 4 512 6 8 10 12 14 16
I D I s SEEEEEEmm———————————— ——— . &«
EEVI= 1679 Eiz = 3623 =216 BLUE = 0.49 GREEN = 0 67 greenness = -2 12

Sekil 4.35 : Bonab bdlgesi 7. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: Yok EC: 4.92 Gergek: 4-8 Tahmin: >16

highes &  lower
25 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 200 2.5 50 830 g5 30.0
> > > o > 2 > > | {{{{C
EVI =148 brightness = 3.02 SI2 =057 EVI2 = 91.33 GREEN = 0.81 SWIR2 = 0.01 BLUE = 0.61
Model: Rastgele Orman Asin Omekleme: ROS EC: 4,92 Gergek: 4-8 Tahmin: >16
higher 2 ower
100 125 15.0 17.5 20.0 25 25.0 7.5 30.0 3835 35.0 375
o200 > o > > > > > | ¢ { ¢ (4
Si4=-16 S12 =057 BLUE = 0.61 SWIR2 = 0.01 GREEN = 0 81 EVi2 = 91133
Model; Rastgele Orman Asir Ornekleme: SMOTE EC: 4.92 Gergek: 4-8 Tahmin: >16
higher @ wer
100 125 15.0 175 200 25 25.0 275 3 30.0 2.5
IDIDED D T T T T T K
BLUE = 061 NIR = 062 EVi =148 GREEN = 0 81 SWIR2 = 0.01 EVI2 =9133
Madel: XGBoost Asir Ornekleme: Yok EC; 4.92 Gergek: 4-8 Tahmin: >16
higher & lower
75 10.0 125 15.0 17.5 200 2.5 25.0 275 e 325
p»> o o > | &
EVI2 =9133 GREEN = 081 SWIR2 = 001 BLUE = 061 greenness = -2.27
Model: XGBoost Asin Omekleme: ROS EC: 4.92 Gergek: 4-8 Tahmin: >16
higher &  lower
125 15.0 175 200 25 250 275 300 325 35.0 3630 g5
>>>>))-__,_——:(
£evi= 185 swiRz = 0.01 GREEN = 081 swiR1 =025 Eviz = 0133 AL = 061
Model: XGBoost Asin Ornekleme: SMOTE EC: 4,92 Gergek: 4-8 Tahmin: >16
higher &  lower
75 10.0 125 15.0 175 200 25 2436 250 275 30.0
py»>, > o > > > | { { ({4
NIR = .0.62 swiR2 = .01 eEvi=1a5 Eviz = 0133 GREEN = 081 BLE = 061 avi=1a8

Sekil 4.36 : Bonab bdlgesi 8. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Asin Ornekleme: Yok EC: 11.43 Gergek: 8-16 Tahmin: >16

5.0 75 10.0 125 15.0 175 20.0 25 25.0 w2 30.0

pop > 0 > o o o > > ___________________________________| <4

brightness = 3.04 EVi=118 512 = 0.61 GREEN = 0.86 SWIR2 = 0.01 BLUE = 0.66

Model: Rastgele Orman Asin Omekleme: ROS EC: 11.43 Gergek: 8-16 Tahmin: >16
higher .- ower

10 12 14 16 1.“ 24 20 n 2

>))‘-_—___--((((((«

512 = 0.61 Si4 =158 BLUE = 0.66 SWIRZ = 0.01 GREEN = 0.86 V2 = -0.35

Model: Rastgele Orman Asin Ornekleme: SMOTE EC: 11.43 Gergek: 8-16 Tahmin: >16

jher =

higl ower

10 12 14 16 th 20 22

))‘-,_,_—__-‘(((((

BLUE = 0.66 NIR = -0.64 EVi=118 GREEN = 0.86 SWIRZ = 0.01 EVI2 =.0.35 =.204

Model: XGBoost Asin Omekleme: Yok EC: 11.43 Gergek: 8-16 Tahmin: >16

higher  ®

5 10 15 20 25 30 227 5

D I R

SI5 = 262 GREEN = 0.86 SWIR2 = 0.01 greenness = -2.36 BLUE = 0.66 EVI2 = -0.35

Model: XGBoost Asin Ornekleme: ROS EC: 11.43 Gergek: 8-16 Tahmin: >16
higher @  lower
12 14 16 18 20 n % 2 28 36 3

)))))-—,———-‘((\

EEVI = 18.42 SWIR2 = 0.01 GREEN = 0.86 SWIRL = -0.24 BLUE = 0.66 ENDVI = 2

Model: XGBoost Asiri Ornekleme: SMOTE EC: 11.43 Gergek: 8-16 Tahmin: >16

higher = lower

5.0 75 10.0 125 15.0 17.5 20.0 25 25.0 715 30.0 325

>)))--_____I((((

NOWI = -0.81 NIR = -0.64 greenness = -2 36 SWIR2 = 0.01 EVIZ = -0.35 GREEN = 086 EEVI = 18.42 BLUE = 0 66 M=118

Sekil 4.37 : Bonab bdlgesi 9. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Sekil 4.38’de gosterilen 10. test 6rnegine ait kuvvet grafikleri incelendiginde gergekle
ayni degeri yani 15.08 dS/m tahmin eden model Rastgele orman ve ROS asir
ornekleme yontemi olmustur. Tuzluluk indislerinden olan SI2 ve SWIR2 6zellikleri
model sonucuna en pozitif katki veren 6zellikler olurken, EVI2 ve NDWI 6zellikleri

ise model sonucuna en negatif katki veren 6zellikler olmuslardir.

Sekil 4.39°da gosterilen 11. test 6rnegine ait kuvvet grafikleri gosterilmistir. Higbir
model ger¢cege yakin olarak sonu¢ vermemesine karsin hepsi dogru tuzluluk seviyesine
diisen degerler tahmin etmislerdir. En yakin tahmini veren model 29 dS/m degeri ile
Rastgele Orman olmustur. Mavi ve SWIR2 6zellikleri model sonucuna en pozitif katki

veren Ozellikler olurken, negatif katki veren 6zelliklerden 6ne ¢ikan olmamistir.

Sekil 4.40’ta gosterilen kuvvet grafikleri 12. test Ornegine aittir. Bu grafikler
incelendiginde ise XGBoost algoritmasinin bariz olarak daha yakin sonuglar tahmin
ettigi goze ¢arpmaktadir. En yakin tahmini veren model ise 31.27 dS/m degeri ile
XGBoost yontemi olmustur. Mavi ve yesillik 6zellikleri model sonucuna en pozitif
katk1 veren Ozellikler olurken, EVI2 6zelligi ise en negatif katki veren 6zellik

olmustur.

Bonab boélgesine ait son test 6rneginin kuvvet grafikleri Sekil 4.41°de gosterilmistir.
Grafikler incelendiginde, hicbir modelin gercek degere yakin sonuglar tahmin
edemedigi goriilmiistiir. Buna ragmen tiim modeller dogru tuzluluk seviyesinde
degerler tahmin etmislerdir. En yakin degeri 38.45 dS/m degeri ile Rastgele Orman
algoritmast SMOTE asir1 6rnekleme yontemi ile elde etmistir. EVI ve EVI2 model
sonucuna en pozitif katkis1 olan degerler olurken, negatif katki yapan ve 6ne ¢ikan bir

Ozellik olmamustir.
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Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: Yok EC: 15.08 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16

SWIRZ = 0.0 Evi =142

GREEN = 0.75 greenness = -2 25

Sekil 4.38 : Bonab bolgesi 10. test 6rnegi SHAP degerleri.
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higher &  lower
4 5 6 7 8 9 10 1 12 12.60 4 14 15
.‘--_—---‘((((«(@
GREEN = 0.75 SWIR1l = 0.3 S12 = 0.52 brightness = 2 88 V=142 SWIR2 = 0.0 =-19.66 s3 0.62 GDVI = 0.49 NOVI
Model; Rastgele Orman Asin Ornekleme: ROS EC: 15.08 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16
': .Iuir.I ) 'T lower
8 10 12 1 1508 16 18 20
»‘---__----((((«(
SI4=-163 SWIR1 = 03 brightness = 2 88 SI2 = 0.52 SWIR2 = 0.0 EV12 = -19.66 NDWI = 64 NDWI = -0.67 SA =1387 SI13 = 0.62
Model: Rastgele Orman Asin Ornekleme: SMOTE EC: 15.08 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16
higher &  lower
8 9 10 1 12 13 u W 15 16 17 18 19
yy> o> o > > | (¢ ¢ { { { { (<{{{{d
SWIR1 =-03 EVi=142 SI2 =052 BLUE =054 SWIR2 =00 EVIi2 = -19.66 GREEN = 0.75 NDWI = -0 64 NIR = &5 S13 =062
Model: XGBoost Asin Ornekleme: Yok EC: 15.08 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16
higher & lower
6 8 10 12 14 18.02 16
>>»)“-—__(<<
CRSI = 041 brightness = 2 88 GREEN = 0.75 SWIR2 =00 BLUE = 0.54 greenn =-2
Model: XGBoost Asint Ornekleme; ROS EC: 15,08 Gergek: 8-16 Tahmin: 8-16
hiaher 3 lower
ba '
10 12 1 1508 16 18 20
2 B D I I
SIT=-29 SWIR1 = 03 GREEN = 0.75 SWIR2 =00 BLUE = 0.54 Evi2 = 9.66
Model: XGBoost Asin Ornekleme: SMOTE EC: 15.08 Gercek: 8-16 Tahmin: 8-16
higher #  lowe
8 10 12 141422 16 18 20
2 D ) D ) I I I S s .
SI5=253 516 = 342 EEVI = 18 14 EVi2 = -19 66 BLUE = 054



Model: Rastgele Orman Asin Ornekleme: Yok EC: 22.20 Gergek: >16 Tahmin: >16

higher 2 lower
5.0 75 10.0 125 15.0 17.5 200 25 25.0 275 200 300 25
B ) S R N I R L
EVI2 = 167.3% SI2 = 058 EVI = 0.85 GREEN = 0.82 SWIR2 = 0.01 BLUE = 0.61
Model: Rastgele Orman Agin Ornekleme: ROS EC: 22.20 Gergek: >16 Tahmin: >16
higher = wer
100 125 15.0 17.5 20.0 25 25.0 275 30.0 125 50 35.0 375
>>)))-_-_-_——_ IEEEEKL
EVi = 0.85 514 =-159 S22 =058 BLUE = 061 SWiR2 =001 GREEN = 0 82 EVI2 = 167 .35
Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: SMOTE EC: 22.20 Gergek: >16 Tahmin: >16
higher we
10 15 20 25 30 3:3%-34 0
)))“__—— EEEECCC«K
GREEN = 0.82 SWIR2 = 0.01 EVI2 = 167.35 EVi=085
Model: XGBoost Asir Ornekleme; Yok EC: 22.20 Gergek: >16 Tahmin: >16
higher &  lower
5 10 15 20 25 30 346 35
Y I ) R N
EVI2 = 167.35 GREEN = 0.82 SWIR2 = 001 greenness = -2 .37 BLUE = 061
Model: XGBoost Asin Ornekleme: ROS EC: 22,20 Gergek: =16 Tahmin: >16
higher &  lower
125 15.0 175 20,0 25 25.0 275 300 25 10 1 75
I R N I N
EEVI = 18 39 SWIR2 = 001 GREEN = 0 82 SWIRL =-02% EVIZ2 = 167 35 BLUE = 061
Model: XGBoost Asiri Ornekleme: SMOTE EC: 22.20 Gergek: >16 Tahmin: >16
R higher -' lower
0 5 10 15 0 25 0 35 305 4 45
- 6B > > 2 ) J | {{

NDWI = -0 85 SIS = 247 SWIR2 = 001 EVI2 = 167 35 EEVI = 18 39 GREEN = 082 greenness = -2 37 EVl = 0 85 BLUE = 061

Sekil 4.39 : Bonab bolgesi 11. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Asiri Ornekleme: Yok EC: 31.40 Gergek: >16 Tahmin: >16

higher &  lower
8 10 12 14 16 18 20 P7 2
22500 > > > [ ¢ ¢ {4
EVi2 = -1009.99 EVi=147 GREEN = 0.76 BLUE = 057 SA=1352
Model: Rastgele Orman Agin Ornekleme: ROS EC: 31.40 Gergek: >16 Tahmin: >16
higher 2 we
12 14 16 18 20 2 24 2 . =% 30 2
»))))"“‘_-____—_"‘((((
wetness = -128 SWIRL = -0.36 SWIR2 = 0.0 Si4=-164 12 = 052 BLUE = 0.57 GREEN = 0.76
Model: Rastgele Orman Agir Orekleme: SMOTE EC: 31.40 Gergek: >16 Tahmin: >16
hegher = lower
12 14 16 18 20 2 2 %2 26 28
poo 2 > o o > > > > > | <<
$i2 =052 RED = -0.07 NIR = -0.68 BLUE = 0.57 EVi =147 SIT = -282 GREEN = 0.76
Model: XGBoost Asin Ornekleme: Yok EC: 31.40 Gergek: >16 Tahmin: >16
higher &  lower
75 100 125 15.0 17.5 20,0 2.5 25.0 215 00 T ops
>>»})_—-(<
GREEN = 0.76 greenness = -2.31 BLUE = 0.57 EVI2 = -1009.99
Madel: XGBoost Asir Ornekleme; ROS EC: 31.40 Gergek: >16 Tahmin: >16
higher & lower
14 16 18 20 2 2 26 28 30 307 2

S5 =

P> o > > > |4

268 EEVI = 17.52 GREEN = 0.76 SWIRL = -0.36 BLUE = 0.57

Model: XGBoost Agir Ornekleme: SMOTE EC: 31.40 Gergek: >16 Tahmin: >16

higher & lower

10 15 20 25 33042 35

I I D R N I —

NOVI = -0.74 greenness = -2 31 GREEN = 0.76 EEVI = 1752 EVI2 = -1009.99 BLUE = 057 Bi=14

Sekil 4.40 : Bonab bolgesi 12. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: Yok EC: 69.70 Gergek: >16 Tahmin: >16

higher 2 owe
5 10 15 20 25 30 ST
3 R D I I D D ) R R R
ENDVI = 2.49 SR2=06 NOVI = -0.89 V=097 GREEN = 0.86 SWIR2 = 0.01 BLUE = 0.67
Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: ROS EC: 69.70 Gergek: >16 Tahmin: >16
higher # lawer
10 15 20 25 30 s 3797 40
»))‘-_-___—_[(((««
S = -159 SIZ=06 BLUE = 067 SWIR2 = 0.01 GREEN = 0.86 ENDVI = 2.49 EVI2 = 247.12
Model: Rastgele Orman Agin Omekleme: SMOTE EC: 69.70 Gergek: >16 Tahmin: >16
rgher 2 lower
10 15 20 25 30 35 A5 40
))"‘-__—_‘((((((«
GREEN = 0.86 ENDVI = 2.49 SWIR2 = 0.01 EVi2 = 247.12 EVi =097
Model: XGBoost Asin Ornekleme:; Yok EC: 69.70 Gergek: >16 Tahmin: >16
higher ®  lower
5 10 15 20 25 30 352
> > > > > > ___________________________________________________________|<4
SIS = 265 EVI2 = 24712 GREEN = 0. 86 SWIR2 = 001 greenness = -2.42 BLUE = 0.67
Model: XGBoost Asir Ornekleme: ROS EC: 69.70 Gergek: >16 Tahmin: >16
higher =  lowel
125 15.0 175 200 25 2.0 275 300 25 35,0539 375
>)))-—-_——‘((<
£6vi = 1864 swiRz = 0.01 GREEN = 0.86 swi1 = 0,24 En2 = 24712 AL = 0 67
Model: XGBoost Asiri Ornekleme: SMOTE EC: 69.70 Gergek: >16 Tahmin: >16
higher = lower
0 5 10 15 20 25 30 35 37.06 a0 as
-, > ) . o > | ____________{{
NOVI=-089 |SWIR2 =001 |EVI2=24712 |greenness =-242 |EEVI= 1864 |GREEN =086 EVI=007 | BLUE =067

Sekil 4.41 : Bonab bolgesi 13. test 6rnegi SHAP degerleri.
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Toprak tuzlulugunun tahmini igin gelistirilen yontemler karsilastirildiginda, makine
O6grenme yontemlerinin lineer regresyon gibi daha basit yontemlere gore daha iyi
sonuglar verdigi goézlenmektedir. Yersel o6rneklerin kisitli olmasina ragmen makine
ogrenme algoritmalar1 yine de iyi tahminler yapabilmektedir. Ozellikle XGboost
algoritmasi rastgele orman algoritmasina gore daha yiiksek dogrulukta sonuglar
vermistir. Sadece Bonab bdlgesinde bulunan asirt tuzlu toprak olan tuz yapisini tespit
etmekte gicluk cekmistir. SMOTE asir1 6rnekleme yontemi de makine 6grenme

modellerinin dogruluguna en ¢ok katki yapan yontem olmustur.

Ayni1 bolge i¢in daha dnce Aksoy ve dig. (2022) tarafindan yapilan ¢alisma goz 6niine
alindiginda ise Batt Urmiye Playasi i¢in daha diisiik dogruluk elde edilmistir. Bunun
sebebi ise degisen yersel orneklere, farkli tarihli uydu goriintiisiine ve c¢apraz

dogrulama ile dogruluk analizi yapilmis olmasina baglanabilir.

Zarei ve dig. (2021) tarafindan yapilan toprak tuzlulugunun makine O6grenme
yontemleri ile incelenmesi ¢alismasinda XGBoost yontemini rastgele orman ile
karsilastirmiglardir. Calismayr Iran’mn Eshtehard sehrinde gergeklestirmislerdir.
Toprak tuzlulugunu belirlemede bu ¢alismadaki sonuca benzer olarak XGBoost R2
degeri 0.76 ile en iyi sonucu vermistir. 46 adet 6zellik kullanarak modellerini

egitmislerdir.

Zhou ve dig. (2022) kiiresel ¢apta yaptiklar1 tuzluluk ¢aligmalarinda rastgele orman
XGBoost makine 6grenme algoritmalarini karsilastirmislardir. Yine bu ¢alismaya
benzer olarak XGBoost algoritmasinin en iyi sonucu verdigini bulmuslardir. XGBoost
yontemi R20.71 ile en iyi sonug iken onu izleyen yontem ise R? 0.69 ile rastgele orman

algoritmasi olmustur.

XGBoost, rastgele orman ve karar agaclarmin toprak tuzlulugunu modellemede
karsilastirildig1 baska bir ¢alisma Ma ve dig. (2021) tarafindan yapilmistir. Calisma
Cin’in Tarim Havzasinda 2018 yilinda toplanan toprak ornekleri ile yapilmistir. Bu
calismada sonucunda %5’lik bir fark ile XGBoost yontemi rastgele ormana gore daha

1yi bir sonug vermistir.

Abedi ve dig. (2021) tarafindan iran’m Fars sehrinde toplanan toprak ornekleri ile
yapilan ¢alismasi incelendiginde diger calismalardan farkli olarak elektriksel
iletkenlik tahmininde en diisiik dogrulugu R? olarak vermistir. Bu ¢alisma XGBoost

algoritmasimin her zaman rastgele ormana veya diger algoritmalara gore iyi
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olamayacaginin giizel bir gostergesidir. Yapilan calismada R? degerleri XGBoost igin

0.45, rastgele orman i¢in 0.48 ve Cubist modeli icim 0.61 olarak bulunmustur.

Nguyen ve dig. (2020) tarafindan 2016 ve 2020 yillar1 arasinda Vietnam’da bulunan
Mekong Deltasinda toplanan toprak ornekleri ile analizler gergeklestirmistir. Makine
ogrenme yontemleri olarak XGBoost, SVM, derin sinir aglart kullanilmigtir. XGBoost

R?0.76 degeri ile bu modeller arasinda en iyi sonucu veren yontem olmustur.

Ozelliklerin modellere ne kadar katki verdikleri ise bu calismalar XGBoost
algoritmasimin sundugu 6zellik 6nemi derecelendirmesine bakarak incelemislerdir
(Abedi ve dig., 2021; Ma ve dig., 2021; Nguyen ve dig., 2020; Zhou ve dig., 2022).
Ozellik 6nem dereceleri SHAP 6zellik 6nem grafiklerine benzemektedir. Ancak
SHAP sadece Ozelliklerin 6nemini degil, ayn1 zamanda modele hangi yonde katki
yaptigini hem genel model i¢cin hem de 6rnek bazli olarak aciklayabilmektedir.
Ozellikler arasinda bagimlilik bu ¢alismalarda korelasyonlar olarak ifade edilmistir.
SHAP, ozelliklerin bagimliliklarin1 modele olan katkilarina gore incelemek igin de

imkan sunmaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Toprak tuzlulugu birgok ekosistemi etkilemesiyle bilinen gok onemli cevresel bir
problemdir. Ozellikle yar1 kurak ve Kurak alanlar1 daha ¢ok etkileyen bu problem,
tarim arazilerinin terk edilmesine yol agmaktadir. Hizla artan niifus diisiiniildiiglinde
tarim arazilerinin terk edilmesi kabul edilemez bir durumdur. Gida krizi gibi ¢ok kritik
olaylara neden olmamasi i¢in toprak tuzlulugu karar vericiler tarafindan problem
oldugu fark edilmeli ve bu konuda onlemler alinmalidir. Bu kavramda Birlesmis
Milletlerin Sirdiiriilebilir Kalkinma Hedefleri (Url-4) kapsaminda gida giivenligi, su
kullanimi ve sUrdirtlebilir ekosistemler gergevesinde toprak tuzlulugu izlenmeli ve

gerekli miidahaleler yapilmalidir.

Bircok cevresel sorunun belirlenmesinde kullanildigi gibi, uzaktan algilama ve makine
O0grenme yontemleri toprak tuzlulugunun belirlenmesi ve izlenmesi i¢in 6nemli roller
oynamaktadir. Rastgele orman ve XGBoost algoritmalar literatiirde bulunan makine
O0grenme algoritmalarindan sadece ikisidir. Temel olarak makine 0Ogrenme
algoritmalar1 bir veri seti lizerinde egitilip, daha sonra hi¢ gérmedigi veriler lizerinde
tahminler yapmasi ile bilinirler. Makine 6grenme algoritmalari bir¢ok girdiye
almasma kargmn, girdilerin problemi dogru yansitip yansitmadigi ise biyik bir
ikilemdir. Bu yiizden alan bilgisi bu konuda uzaktan algilama ile bu problemi ¢ézerken

oldukca faydali olmaktadir.

Makine 6grenme algoritmalarinin kapali bir kutu olmasi ve verdikleri kararlar1 dogru
sebeplere gore mi verdikleri her zaman tartisma konusu olmustur. Aciklanabilir yapay
zeké yontemleri ise bu soruna bir ¢6ziim getirmislerdir. SHAP degerleri literatiirde de
siklikla kullanildig: i¢in bu calisma kapsaminda tercih edilmistir. SHAP degerleri
toprak tuzlulugunun hangi 6zelliklerin nasil etkiledigini bu ¢alisma kapsaminda gozler

Oniine sermistir.

Urmiye Golu havzas1 ekonomik ve ekolojik olarak Urmiye ili igin gok 6nemli bir yere
sahiptir. Ancak insan etkisiyle, asir1 yer alt1 sulariin kullanimi gibi nedenlerden dolay1

havza iizerindeki tarim arazilerinde toprak tuzlanma sorunu bas gdstermektedir. Bu
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sorun havza lizerindeki tarimsal faaliyetleri olumsuz etkilemektedir. Son yillarda artan
toprak tuzlulugu problemi, tarim arazilerinin terk edilmesine varacak kadar kritik
duruma gelmistir. Bu bolgede toprak tuzlulugunun tespiti, izlenmesi ve miidahale

edilmesi bu yiizden oldukc¢a énemlidir.

Calismanin bulgular1 incelendiginde XGBoost makine 6grenme algoritmasinin daha
iyi sonug verdigi goriiliirken, sadece tuz yapilari icin Bonab bdlgesinde asir1 tuzlu alani
yakalamakta giicliik ¢ektigi de goriilmiistiir. Veri gesitlendirme yéntemlerinin model
dogruluklarimi iyilestirdigi tespit edilmistir. SHAP degerleri incelendiginde ise iki
caligma alani i¢in farkli olsa da yakin kizil 6tesi ve goriiniir bolge bantlarinin yani sira

onlardan tliretilmis bitki indislerinin de modellere yiiksek katkilar verdigi goriilmiistiir.

Bu c¢aligmay ileriye tagimay1 limitleyen ise yersel verilerin kisitli olmasidir. Makine
o6grenme yontemleri nihayetinde elde olan veriler ile egitilmektedir. Daha fazla veri
ile egitilmis ve test edilmis modeller daha giivenilir sonuglar verecegi asikardir. Yersel
ornekler toplanmadan 6nce uydu zerinden muhtemel alanlar tercih edilerek toprak

tuzlulugu i¢in toplanan verilerin niteligi de arttirilabilir.

Gelecekteki galigmalar igin farkli uydu sistemleri, daha yiiksek mekansal ¢ozinUrlUkIu
uydular, derin Ogrenme yontemleri, alternatif veri c¢esitlendirme yontemleri
kullanilabilir. Tiirkiye lizerinde hali hazirda toprak tuzlulugu problemi yasayan Tuz
Golil havzasi ¢alisma alani olarak segilebilir. Ozellikle Urmiye Géliine olan benzerligi,
tarim alanlar1 Uizerindeki insan kaynakli faktorler ile benzer bdlgelerdir Ayni
yontemlerin Tuz Go6lu iginde faydali olacag: diisiiniilmektedir. Optik uydu sistemleri
verilerinin yani sira yapay agikli radar sistemleri, pasif mikrodalga uydu sistemleri,
arazinin yapisi ile ilgili lazer tarama verileri, toprak ile ilgili veriler, meteorolojik

veriler kullanilabilir.
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