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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

Anadolu Karagami [Pinus nigra J.F. Arnold subsp. pallasiana (Lamb.) Holmboe]
Mescereleri (Bursa-Kestel) icin Cap-Boy lliskilerinin Yapay Sinir Aglar1 ile
Modellenmesi

Doga EYUBOGLU

Cankir1 Karatekin Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Orman Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Ilker ERCANLI

Bu calismada, iilkemizin Marmara bdlgesinde yer alan Kestel ormanlar1 Anadolu
Karagam’min ¢ap-boy iliskilerinin modellenmesinde Yapay Sinir A§ modellerinin
kullanim olanaklarmin degerlendirilmesi amaglanmistir. Bu amagla, 110 6rnek alanda
Ol¢iilmiis agaglar1 boylarini tahmin etmek tizere 5 farkli aktivasyon fonksiyonu ve 100
farkli noron sayisi alternatifi olmak tizere toplam 500 farkli Yapay Sinir Ag modeli i¢in
veri egitimi gerceklestirilmis ve tahminler elde edilmistir. Bu Yapay Sinir Ag
modellerinin karsilastirilmasinda; r, Ortalama Mutlak Hata (OMH), max. Ortalama
Mutlak Hata (max. OMH), Hata Kareler Ortalamansin Karekokii (HKOK), Yiizde Hata
Kareler Ortalamasmin Karekokii (HKOK%), Bias, Bias%, R?, AIC ve BIC gibi ¢esitli
basar1 olgiitleri kullanilmus, lojistik sigmoid (log-sig)’in giris katmani ile ara katmani
baglant1 noktasinda ve hiperbolik tanjant sigmoid (tan-sig)’in de ara katman ile ¢ikis
katmani baglanti noktasinda oldugu Aktivasyon fonksiyonu segenegine (A2) ve 75
ndrona sahip Yapay Sinir Ag modelinin agaglarin boy degerlerini tahmin etmede en
basarili model oldugu belirlenmistir. Bu en basarili Yapay Sinir Ag modeli i¢in T;
0.9317, OMH; 0.9183, max. OMH; 5.1449, HKOK; 1.2660, HKOK%,; 10.4356, Bias; -
0.0229, Bias%; -0.1886, R? 0.8732, AIC; 197.3114 ve BIC; 211.4062 olarak
hesaplanmuistir.

Bu en basarili YSA modeli ile elde edilen tahminlerde, Schnutte (1981)’un Dogrusal
Olmayan Regresyon modeline gore r, OMH, max. OMH, HKOK, HKOK%, Bias,
Bias%, R?, AIC ve BIC degerlerinde sirasiyla, -%4.518, %12.296, %35.689, %22.929,
%22.929, %51.703, %49.978, -%11.016 oranlarinda iyilesmeler elde edilmistir. Tiim bu
oOlgiitler degerlendirildiginde, YSA modellerinin agaglarin boy tahminlerinde basariyla
kullanilabilecegi sonucuna varilabilir.

2018, 44 sayfa

Anahtar Kelimeler: Cap-Boy Iliskisi, Yapay Sinir Aglari, Tahmin, Schnutte (1981)’un
Dogrusal Olmayan Regresyon Modeli



ABSTRACT
M.S. Thesis

Modeling Relationships between Diameter and Height by Artificial Neural networks for
Anatolian Black Pine Stands [Pinus nigra J.F. Arnold subsp. pallasiana (Lamb.)
Holmboe] located in Bursa-Kestel Forests

Doga EYUBOGLU

Cankir Karatekin University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Forest Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. ilker ERCANLI

In this study, it is aiming to evaluate the usability of Artificial Neural Network Model to
predict dbh and height relations for Kestel Forests located in Marmara region of our
country. For this purpose, 500 Artificial Neural Network Model models with 5
activation functions and 100 neuron number alternatives were trained by using the
height of trees measured in 110 sample areas and the height predictions were obtained.
In comparisons based on some criteria such as r, Absolute Average Error (AAE), max.
Absolute Average Error (max. AAE), Root Mean Squared Error (RMSE), Percent Root
Mean Squared Error, Bias, Bias%, R?, Akaike Information Criteria (AIC) and Bayesian
Information Criteria (BIC) , the Artificial Neural Network Model including activation
function alternative (A2) with logistic sigmoid (log-sig) at connection point between the
input layer and the hidden layer with the hyperbolic tangent sigmoid (tan-sig) at
connection point between the hidden layer and the output layer and 75 neurons gave the
best predictive results.

For this the best predictive ANN model, r, AAE, max. AAE, RMSE, RMSE%, Bias,
Bias%, R?, AIC and BIC were calculated as 0.9317, 0.9183, 5.1449, 1.2660, 10.4356, -
0.0229, -0.1886, 0.8732, 197.3114 and 211.4062, respectively. According to Schnutte
(1981) 's regression model, the best predictive ANN model gave improvements in the
rates of AAE, RMSE, RMSE%, Bias, Bias%, R?, AIC and BIC of 4.518%, 12.296%,
35.689%, 22.929%, 22.929%, 51.703%, 49.978% -11.016%, respectively. When all
these criterion values are evaluated, it can be concluded that ANN models can be used
successfully in the height predictions.

2018, 44 pages

Key Words: The relationships between Diameter at breast height and total height,
Artificial Neural Networks, Prediction, Schnutte (1981) nonlinear regression model
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1.GIRIS

Varolusun ilk zamanlarindan bu yana insanoglu orman ile siirekli bir yararlanma
faaliyet icerisindeydi. Barinma, beslenme, atesin bulunmasiyla hammadde gibi temel
diizeyde insanin hayatta kalma miicadelesini kazanmaya yardimci olmustur. Bu hassas
dengede ormanlar; insanligin yerlesik hayata ge¢mesi, tarim alanlarinin olusturulmasi,
hayvanlarin ehlilestirilmesi, sivil hayatin gelismesi, sosyallesme, endiistrilesme ve
ozellikle son yiiz yilda teknolojinin Onlenemez gelisimiyle siiregelen ihtiyaglarin
diizensiz ve plansiz saglanmasi ile yipratilarak, erozyon ile topraklarin kaybolmasi,

biyolojik ¢esitliligin azalmasi gibi tehditlerle bas basa kalmistir. (Baskent 1999).

Sonsuz olarak degerlendirilen ormanlarin giin gegtikce tehlike de oldugu anlasilinca
diizenli yaralanma ve belirli sartlarla tedarik etme geregi hissedilmistir (Kapucu 1996).
Bu baglamda ormanlarin insanogluna sundugu kullanilabilir su, iklim 6zellikleri, sosyal
yasama katkisi, erozyon onleme vb. gibi fonksiyonlar1 belirli disiplinlerle siirekli bir
bicimde karsilama diisiincesiyle orman amenajmani ortaya konulmustur (Eraslan,
1982). Boyle bir disiplinde higbir sektorde goriilmeyen planlarin ve genis capl
arastirmalarin sebepleri ise son derece genis alanlarda yapilmasi, geri doniis slirecinin
yine son derece uzun yillar gerektirmesi ve doganin bizzat kendinin bu isleyis, pozitif

ve negatif biitiin etmenleriyle, icinde olmasini sayabiliriz (Eraslan, 1982).

Ormanlardan ve ormanciliktan faydalanma arttikga orman amenajmani da ayni
dogrultuda ilerlemek zorunda kalmistir. Baglangicta ana iiriin olarak odun ve yan
irlinlerden yaralanmayr amag¢ ederken, giinli takip ettigimiz bu vakitlerde bazi
durumlarda ise temel amag¢ olarak ormanin sosyal hizmetleri, ¢cevre koruma, eglen
dinlen, doga koruma, ekolojik fonksiyonlar: tabiat kurallarin1 g6z 6nilinde bulundurarak
planlamaktadir (Kapucu, 1996). Bu gereklilikler dogrultusunda ormancilik sektdriinde
yeni ufuklar ac¢ilmis ve ¢ok amagli planlama yaklasimi giindeme gelmistir. Cok amach
planlamanin kesintisiz tiim bir havzada ele alinmasinin giindeme gelmesiyle ekosistem
planlama kavram1 dogmustur. Baglantil1 olarak orman ekosistem dinamigini kavramaya

yonelik bilimsel birikimlerin artmasi, bilisim teknolojilerinin gelisimi ve karar verme



tekniklerinin kullanimiyla planlama kavrami, giiniimiizde ekosistem tabanli ¢cok amaclh
planlama (ETCAP) yaklasimi siirecini giindeme getirmistir. Gelinen noktada; bir
taraftan, orman ekosistemlerinin sundugu odun {iriiniiyle birlikte odun digt orman
tirlinleri ve hizmet fonksiyonlarinin sayisallastirilmasina ¢alisilirken 6te yandan dinamik
bliylime ve artim modelleri ile mescere dinamigi kavranmaya calisilmaktadir. Bu
calismalara biyogesitliligin korunmasi, ¢Ollesme ile miicadele ve kiiresel iklim
degisiklikleri de yansitilarak planlama yeni bir boyuta taginmaktadir. Ekonomik
degerlendirmelerin de yansitildigi bu planlama tam anlamiyla ekosistem tabanli ¢ok

amagch yaklagimi olarak kendisini gostermektedir.

Ormanlarin planlamasinin en Onemli asamasi, orman envanteri olup, orman
envanterinin 6nemli bilesenleri de, agac gogiis ¢ap1 ve boyu Olciimleridir. Ozellikle,
agaclarin boy ol¢iimlerine, daha dogru hacim tahminleri sunan ¢ift girisli aga¢ hacim
denklemleri ve tablolarinin uygulanmasinda, toplam ve ticari biyokiitle tahminlerinin
elde edilmesinde, degisik yaslt mescerelerin verim giicli tahminlerinin elde edilmesinde
ihtiya¢g duyulabilmektedir (Clutter et al. 1983, van Laar and Akg¢a 2007). Bununla
birlikte, agaclarin boylarmin dl¢timleri, gogiis ¢ap1 ve diger tek aga¢ 6zelliklerine gore
daha zor ve zaman alic1 olup (Martin and Flewelling 1998, Huang et al., 1992), boylece
orman envanterinde, 6rnek alanlardaki tiim agaglarin boylar1 6lgiilememektedir (Clutter
et al. 1983, van Laar and Ak¢a 2007). Diger taraftan, orman envanteri ¢aligmalarinda,
agaclarin boy degerleri, mesceredeki agaglarin gogiis caplari ile boylar1 arasindaki
istatistiksel iligkileri gosteren mescere boy egrileri ile tahmin edilebilmektedir (Avery

and Burkhart 1983, van Laar and Akga, 2007).

Mescere boy egrileri ile agaglarin gogiis caplari ile boylar1 arasindaki ampirik iligkileri,
istatistiksel denklemler temel alarak gosterilmektedir. Agaglarin ¢ap-boy iliskilerinin
gelisimi, genellikle sigmoid ya da “S” bi¢imli bir trend gostermesinden dolay1, mescere
boy egileri, dogrusal olmayan (Nonlinear relationship) denklemler ile modellenmektedir
(Wykoff et al. 1982, Huang et al. 1992, Robinson and Wykoff 2004).



Ormancilik literatiiriinde, agaglarin ¢ap-boy iligkileri iizerine yapilan ilk caligsmalar,
aga¢ gogiis ¢apii kullanarak aga¢ boyunu tahmin etmeye calismislar ve sadece agag
g6glis capmnin yer aldigi denklemler gelistirmislerdir (Huang et al. 1992, Curtis 1967,
Wykoff et al. 1982, Larsen and Hann 1987, Wang and Hann 1988, Moore et al. 1996,
Zhang 1997, Fang and Bailey 1998, Peng 1999, Fekedulegn et al. 1999). Agaglarin ¢ap-
boy iligkileri iizerinde, ¢esitli mescere kosullarinin 6nemli etkilere sahip olmakta ve
bdylece farkli mescereler arasinda aymi g¢apa karsilik gelen boy degerleri arasinda
onemli farklar olusabilmektedir. Bu bakimdan, sadece goglis ¢apimi igeren boy
denklemleri, farkli siklik, verim giicii ve yastaki mescerelerin cap-boy iligkilerini
modellemede yetersiz olabilmektedir (Temesgen and Gadow 2004, Castedo-Dorado et
al. 2005, Trincado et al. 2007). Boylece, mescereler arasindaki agaglarin g¢ap-boy
iligkileri arasindaki farkliligi daha iyi temsil etmek ve modellemek {izere farkli
yaklagimlar ve teknikler Onerilmis ve kullanilmistir. Ferguson and Leech (1978),
Krumland and Wensel (1978), Larsen and Hann (1987) ve Parresol (1992) ilk asamada
farklt mescere yapilari igin ayri ayr1 olmak tizere gelistirdikleri ¢ap-boy denklemleri ile
parametre degerlerini tahmin edip, ikinci asamada ise bu denklem parametreleri ile
mescere Ozellikleri arasinda iliskileri modellemislerdir. Bu konuda daha ¢ok tercih
edilen bir yaklasim olarak da, de gogiis capi ile birlikte diger mescere 6zelliklerini de
iceren dogrusal olmayan regresyon denklemleri dnerilmistir (Fulton 1999, Huang et al.
2000, Schéeder and Alvarez Gonzalez 2001, Lopez Sanchez et al. 2003, Sharma and
Zhang 2004, Temesgen and Gadow 2004, Castedo Dorado et al. 2005, Trincado et al.
2007, Adame et al. 2008, Paulo et al. 2011). Agaclarin gogiis capi ile birlikte cesitli
mescere Ozelliklerinin igerildigi dogrusal olmayan regresyon denklemleri, 6zellikle
“genellestirilmis boy denklemleri (generalized height-diameter models)” olarak da

adlandirilmaktadir.

Agaglarin ¢ap-boy iligkilerinin modellemesinde yaygin bir bigcimde kullanilan diger bir
istatistik yontem de; Dogrusal Olmayan Karigsik Etkili Modellemedir (Linear and
Nonlinar Mixed Effect Models). Ozellikle, farkli yapidaki mescere yas1, verim giicii ve
mescere siklig1 gibi farkli 6zelliklere sahip mescerelerden elde edilen verilerin bir veri

havuzunda bir araya getirilmesi ile hiyerarsik veri yapilari s6z konusu olmakta,



regresyon modellemesinde Onemli varsayimlardan birisi olan verilerin birbirinden
bagimsizligi varsayimi da ihlal edilmektedir (Castedo-Dorado et al. 2006, Trincado et
al. 2007, Crecente-Campo et al. 2010). Bu problem, “otokorelasyon” veya “seri
korelasyon” olarak adlandirilmaktadir (Mehtdtalo 2004, Castedo-Dorado et al. 2006,
Crecente-Campo et al. 2010). Bu problemin belirgin oldugu ¢ap-boy iliskilerinde,
Dogrusal Olmayan Regresyon Modellerinde parametrelere iliskin giliven araliklarinin
sistematik bir hata ile tahmin edilmesi s6z konusu olabilmektedir (lyit vd. 2006).
Boylece, regresyon modellerinin sonuglarinin giivenirligini olumsuz yonde etkilemekte
ve hatali tahminlerin elde edilebilmektedir (Ye, 2005). Ozellikle son yillardaki ¢ap-boy
denklemlerinin gelistirilmesinde, Dogrusal Olmayan Karisik Etkili Modelleme
(Nonlinear Mixed Effect Models) yontemleri siklikla kullanilmaktadir (Mehtétalo, 2004
Lynch et al. 2005, Calama and Montero 2004; Castedo-Dorado et al. 2006, Sharma and
Parton 2007, Trincado et al. 2007, Saunders and Wagner 2008, Budhathoki et al. 2008,
Adame et al. 2008, Crecente-Campo et al. 2010). Dogrusal Olmayan Karisik Etkili
Modelleme yaklasiminda, “otokorelasyon” veya ‘“seri korelasyon” probleminin

modellerin tahmin basarisindaki olumsuz etkinin giderilmesi esastir.

Tiim bu istatistik bilimin konusu regresyon analizi tekniklerinin yaninda, giiniimiiz
artim ve biiyiime modellemesinde yer bulan diger bir modelleme metodolojisi de;
Yapay Zeka Uygulamalar1 olan Yapay Sinir Aglaridir (YSA). 1960’11 yillarla birlikte,
ozellikle bilgisayar teknolojisinin gelisimine bagli olarak kapsamli bilgisayarlarin
iretilmesi ile artim ve biiylime modellemesinde; c¢esitli tek aga¢c ve mescere
Ozelliklerine iligkin iligkiler icin elle ¢izilen grafiklerden, karmasik hesaplamalara
dayanan istatistik analiz yOntemlerine dogru bir geg¢is yasanmustir. Bilgisayar
yazilimlarinin destegi ile tek aga¢c ve mescerelerinin artim ve biiylimesinin tahmin
edilmesinde, istatistik yontemler ve 6zellikle istatistik biliminim énemli bir konusu olan
Regresyon Analizi ve Regresyon Modelleri uzun yillardir kullanilmaktadir. Cesitli tek
agac ve mescere Ozellikleri arasindaki iliskileri, istatistik denklemler vasitasiyla tahmin
eden regresyon modelleri; model hatalarinin normal dagilim gostermesi, hatalarin
azalan ya da artan bir trende sahip olmamasi, tahmin degerinin degisimine bagli olarak

hata varyanslarinin homojenligi, hatalar arasinda bir korelasyonun olmamasi



(otokorelasyon) ve bagimsiz degiskenler arasinda bir korelasyonun olmamasi gibi ¢esitli
istatistiksel varsayimlarin saglanmasi durumunda dogru ve giivenilir tahminler
sunabilmektedirler (Iyit 2008, Doganay 2007). Regresyon modellerine iliskin bu
varsayimlar ile birlikte, modellere iliskin denetim siirecleri daha da 6nem kazanmakta,
ormancilikta gesitli diizeylerde tahminlerin elde edilmesinde; zaman serisi analizinin bir
uygulamasi olan Otoregresif modeller ile stokastik siireglerin bir ¢esidi olan karisik
etkili dogrusal olmayan regresyon modelleri gibi cesitli yontemlerin kullanimi
onerilmektedir. Bununla birlikte, bu yontemlerin uygulanmasi ile regresyon
modellerinin gelistirilmesinde esas olan istatistiksel varsayimlarin biitiiniiyle saglandig
konusundaki tartigsmalar devam etmekte ve bu yeni regresyon analizi yontemlerinin
kullanimt ile istatistiksel varsayimlarin saglandigi konusunda ise tam bir fikir birligi
elde edilememistir. Regresyon modellerinin elestiri alan bu 6zellikleri ile birlikte, artim
ve biiylimenin tahmin edilmesinde regresyon modellerine alternatif bir yaklagim olarak
da; ormancilikta son yillarda istatistiksel varsayimlarin saglanmasina ihtiya¢ duymayan
ve karmasik iligkilerin modellenmesinde basarili tahmin sonuglar1 verebilen Yapay Sinir

Aglarimin kullanimi 6ne ¢ikmaktadir.

Ormancilikta, 6zellikle 1990 yillarin baglarinda Yapay Sinir Aglari farkli alanlarda
kullanim alan1 bulmaya baglamistir. Guan and Gartner (1991), agaglarin kurumasinin
tahmin edilmesinde Yapay Sinir Aglarim1 kullanmistir. Schmoldt et al. (1997), Yapay
Sinir Aglari ile odun kusurlar1 siniflamasi yapmistir. Paruelo and Tomasel (1997), bazi
ekosistem fonksiyonlarinin tahminini Yapay Sinir Aglar ile gerceklestirmislerdir.
Hasenauer et al. (2001), Norveg ladini mescerelerindeki agag kurumasini tahmin etmek
lizere, cok tabakali perceptron, cascade korelasyon yapist ve Ogrenmeli vektor
siniflandirma olmak iizere bazi ag yapilarmi karsilastirmis ve ¢ok tabakali perceptron
Yapay Sinir Aglari ile en iyi tahminleri elde etmistir. Zhang et al. (2000), ¢esitli iklim
parametrelerini kullanarak Duglas Goknar1 agaglarinin artim degerlerine iligkin
tahminleri, Yapay Sinir Aglari ile elde etmis ve ayrica belirli iklim senaryolarina bagli
olarak artim degerlerinin Yapay Sinir Aglan ile elde edilebilecegini ifade etmistir.
Leduc et al. (2001), 3 parametreli Weibull olasilik yogunluk fonksiyonun

parametrelerini tahmin etmek iizere ileri beslemeli ve geri yayilimli Yapay Sinir Aglari



kullanmistir. Hasenauer and Kinderman (2002), degisik yash karisik mescerelerde
genclestirme yapilari ile boy gelisimlerini Yapay Sinir Aglar ile belirlemislerdir. Corne
et al. (2004), mescere kapalilig1 ve tiir alanlar1 gibi ¢esitli orman karakteristiklerini
Yapay Sinir Aglarn ile belirlemislerdir. Diamantopoulou (2005a), ¢am agaclarinin
kabuklu hacmini tahmin etmek {izere ii¢ tabakali ve ileri beslemeli cascade korelasyon
yapisina sahip Yapay Sinir Aglart kullanilmis ve dogrusal olmayan regresyon
modellerine gore daha basarili tahminler elde etmistir. Diamantopoulou (2005b), géknar
agaclariin farkl kesit yiiksekliklerindeki gévde ¢aplarinin tahmin edilmesinde cascade
korelasyon yapisini igeren Yapay Sinir Aglar1 yapist uygulamis ve istatistiksel olarak
basarili sonuglar elde etmistir. Diamantopoulou (2006), agaglarin gdévde ¢aplarinm
tahmin etmek lizere cascade korelasyon yapisini i¢ceren Yapay Sinir Aglar1 kullanmas,
elde edilen cap tahminlerini kullanarak 0.0054 m®liik Hata Karelerin Ortalamasinin
Karekoki ile agaglarin hacim tahminleri elde etmistir. Diamantopoulou and Milios
(2010), ¢am agaclarinin kabuklu ve kabuksuz hacimlerini cascade korelasyon yapisini
iceren Yapay Sinir Aglart ile regresyon modellerine gore daha basarili bir sekilde
tahmin etmistir. Leite et al. (2011), agaglarin govde boyunca elde edilen gaplarini
tahmin etmek {izere dogrusal tip Yapay Sinir Aglar1 kullanarak Kozak’in gévde ¢ap1
denklemi ile karsilastirilmis ve Yapay Sinir Aglari ile daha basarili ve etkin tahminler
elde etmistir. Cai et al. (2012), ileri beslemeli ve geri yayilimli Yapay Sinir Aglari ile
cap dagilimlarina iliskin parametre tahmininde kullanmis ve Yapay Sinir Aglarinin
regresyon modellerine gore daha basarili tahminler elde etmistir. Castro et al. (2013),
Okaliptiis mescerelerinin kuruma olasiliklarini, ortalama capr ve boyu tahmin etmek
tizere farkli girdi degiskenlerine sahip ¢ok katmanli Yapay Sinir Aglarim
karsilastirmistir. Ashraf et al. (2013), tek agaglarin gogiis ylizeyi artimlari ile hacim
artimlarini; solar radyasyon, giinesli glin sayisi, toprak suyu ve toprak besin igerigi
degiskenlerini girdi degiskenleri olarak kullanan Yapay Sinir Aglari ile tahmin etmistir.
Abbasi et al. (2013), 3 parametreli Weibull fonksiyonun parametrelerinin tahmin
edilmesinde dagilimin ortalamasi, standart sapmasi, medyan, basiklik ve ¢arpilig1 gibi
degerleri girdi degisken olarak kullanabilen Yapay Sinir Aglarinin avantajlarini ifade

etmislerdir.



Ulkemizde ise, Yapay Sinir Aglariin ormancilikta kullanimina iliskin ¢alismalar smirli
sayidadir. Ozellikle agaglara iliskin artim ve biiyiimenin modellenmesine iliskin
calismalardan; Ozgelik et al. (2008), aga¢ hacimlerini tahmin edilmesinde, standard
metotlar (huber formiilii ve yoresel hacim denklemi), modern teknikler (paracone,
centroid, control-variate, importance sampling) ve cascade korelasyon yapisini i¢eren
Yapay Sinir Aglar karsilastirilmis, en basarili tahminleri Yapay Sinir Aglar ile elde
edilmistir. Ozgelik et al. (2010), 89 adet saricam, 96 adet kizilgam, 107 adet Toros
goknar1 ve 67 adet sedir agaci verisi kullanarak agac hacimlerini tahmin edilmesinde en
iyi sonuglari, Cascade Korelasyon yapisini igeren Yapay Sinir Aglar ile elde etmistir.
Diamantopoulou and Ozgelik (2012), agaglarin boy tahminlerinin elde edilmesinde
genellestirilmis regresyon yapisina dayanan Yapay Sinir Aglart ile dogrusal olmayan
regresyon modellerini karsilastirmig, Yapay Sinir Aglari ile daha basarili boy tahminleri
elde etmistir. Ozgelik et al. (2013), Karagam agaglarinin boylarinin tahmin edilmesinde,
genellestirilmis boy denklemlerini, karisik etkili modellemeye dayanan dogrusal
olmayan modeller ile Yapay Sinir Aglarin1 karsilagtirmis, en dogru ve basarili
tahminleri geri yayilimli (Back Propagation) Yapay Sinir Aglar1 elde etmistir. Ozgelik
et al. (2014), kizilgam agaglarmin govde ¢aplarina iliskin tahminler ile gévde hacmi
tahminlerinde tepe Ozelliklerine iliskin degiskenlerin etkisini, Yapay Sinir Aglar ile
aragtirmig; Ozellikle Levenberg-Marquardt algoritmasini esas alan Yapay Sinir
Aglarmin en basarili tahminleri verdigini belirlemistir. Diamontopoulou et al. (2015), 2
parametreli Weibull olasilik yogunluk fonksiyonunun parametrelerinin tahmin
edilmesinde Levenberg-Marquardt algoritmasini kullanan Yapay Sinir Aglar ile ¢ap
dagilimlarin1 modellemede basarili sonuglar elde etmistir. Ozdemir (2018), Karabiik
yoresi Kayin-Goknar mescerelerinde gévde boyunca c¢aplart Yapay Sinir Aglar ile
tahmin etmistir. Bu ¢aligmalar yaninda, Bolat (2015); aga¢ boyunu, Ercanli vd. (2016a)
ve Giinlii ve Ercanli (2017); uzaktan algilama verileri ile mescere karbonunu, Ercanl
vd. (2016b); ¢ap artimini, Bolat ve Ercanli (2016) ve Ercanli ve Bolat (2017); ¢ap
dagilimlarini, Ercanli vd. (2015); agaclarin yas-boy iliskilerini, Senyurt vd. (2015);
cesitli mescere Ozelliklerini, Ercanli vd. (2018a); yaprak alan indeksini ve Ercanli vd.
(2018b); agaglarin hacmini Yapay Sinir Aglar1 modelleri ile tahmin etmislerdir. Ercanli

vd. (2018c), Dogu Ladini-Sarigam Karistk Mescerelerinin ¢ap dagilimlarinin



modellenmesinde farkli katman sayilarii igeren Derin Ogrenme Algoritma modelleri
ve 3 parametreli Weibull fonksiyonu ile elde edilen ¢ap dagilimina iliskin tahmin
basarilarin1 karsilastirmis, Derin Ogrenme Algoritma (R?=0.9184) modelleri ile Weibull
fonksiyonuna (R?= 0.6121) gore tahmin basarisinda belirgin bir iyilesme elde etmistir.
Ulkemiz ormancilik literatiiriinde, Yapay Sinir Ag modellerinin kullanimina iliskin baz
caligmalar s6z konusu olmasina karsin, agaclarin boy tahminleri i¢in Yapay Sinir Ag
modellerinin kullanimi oldukga smirlidir. Bu galismada, Ulkemiz ormancilik literatiirii,
artim ve biiyiime modellemesi konusundaki yapay zeka ¢alismalarina bir katki olarak,
Ulkemizin Marmara bdlgesinde yer alan Kestel ormanlart Anadolu Karagam’i
mescerelerindeki agaclarin ¢ap-boy iliskilerinin modellenmesinde, Yapay Sinir Ag
modellerinin kullanim olanaklarinin degerlendirilmesi amacglanmistir. Bu kapsamda,
farkli transfer fonksiyonlar1 ile noron sayilarini iceren ag modellerinin egitimi
gerceklestirilecek ve egitilen ag modeli alternatifleri ile elde edilen tahminlerin
basarilari, klasik tahmin yontemi olan Dogrusal Olmayan Regresyon modellinin tahmin

basarisi ile karsilastirilacaktir.



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Materyal

Bu calismada, Bursa Orman Bolge Miidiirliigii, Bursa Orman Isletme Miidiirliigii,
Kestel Orman Isletme Sefligi smirlar1 igerisinde yer alan esityasli ve saf Anadolu
Karagami [Pinus nigra J.F. Arnold ssp. pallasiana (Lamb.) Holmboe] mescerelerinde
Olgiilen 110 6rnek alanlarindan elde edilen veriler kullanilmigtir (). Calisma alanina
iliskin koordinatlar 29°13'00"'-29°21'54"" dogu boylamlari ile 40°00'00"-40°12'10"
kuzey enlemleridir. Calisma alani, 800 ile 1900 metre arasinda degismekte olup,
ortalama ytikseklik ise, 1250 metredir. Kestel Orman isletme sefligi, 5321.2 ha normal
koru ve 6738.5 ha bozuk orman alanina sahip olup, bu ormanlik alan i¢inde Anadolu
Karacami alani ise toplam 2334 ha’dir. Calisma alanina ait bir harita, Sekil 1’de

verilmistir.
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Sekil 2.1 Calisma alan1 Kestel Orman Isletme Sefligi Alani
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Bu calisma alan1 kapsamindaki ornek alanlar daire bi¢iminde olup, biiytlkliikleri

2 jle 800 m? arasinda degismektedir. Bu &rnek

mescere kapaliligina gore 400 m
alanlarda; gdgiis ¢aplar1 8 cm ve daha biiyiik tiim agaclarda gdgiis capt (di.30) ve ¢ap
basamaklarinda dengeli bir sekilde dagitilan 8-10 agagta boylar dl¢iilmiistiir. Olgiilen bu
boy degerlerinin ayrica hektarda 100 aga¢ yontemine gore belirlenmis sayida en boylu
agaclart icermektedir. Cap Olclimleri, cap Olger ile mm hassasiyetinde, boy olgiimleri
ise; Blume-Leiss Boy Olger ile cm hassasiyetinde gerceklestirilmistir. Olgiilen bu cap
ve boy degerleri kullanilarak, o6rnek alanda hektarda 100 aga¢ yontemine gore
belirlenmis en kalin ¢apli agaglarin ortalama ¢ap1 (D) ve boyunu (H,) hesaplanmistir.
Ornek alanlarda yapilan bu dlgiimler ile 953 adet ¢ap-boy verisi elde edilmis olup, bu
veriler, regresyon analizinin gergeklestirilmesi ile yapay sinir ag modellerinin
egitilmesinde ve bu yontemler ile elde edilen tahminlerin denetlenmesinde kullanilan
veriler olmak {izere veriler rastgele iki gruba ayrilmigtir. 1. grupta, toplam verinin
yaklasik % 85’1 (811 ornek agag), II. grupta ise yaklasik % 15°1 (142 Ornek agag)
bulunmaktadir. Cizelge 2.1°de, verilere iliskin c¢esitli istatistiksel bilgiler verilmistir.

Sekil 2.2°de ise, egitimde ve denetimde kullanilan veriler i¢in ayr1 ayri1 olmak iizere ¢ap-

boy iliskisi verilmistir.
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Cizelge 2.1. Calisma materyaline iligkin bazi istatistiksel bilgiler

Aritmetik | Standart
Degiskenler Min. Max. Ortalama | Sapma
(X) (S)
Modelleme g 4, 80.00 | 2850 11.33
Cap (1. Grup veri)
Denetleme
(1. Grup Veri) 10.00 68.00 27.30 12.20
Modelleme |, 2300 | 1213 355
Boy (1. Grup veri)
Denetleme
(1. Grup Veri) 4.00 23.00 12.55 4.28
Modelleme ) 1 59 80.00 37.52 11.69
D.* (1. Grup veri)
B Denetleme
(I1. Grup Veri) 13.00 68.00 34.75 12.38
Modelleme | ., 23.00 | 13.86 3.26
o* (1. Grup veri)
0 Denetleme
(I1. Grup Veri) 5.00 23.00 14.46 4.05

*Dy ve H, degiskenleri; drnek alanda hektarda 100 aga¢ yontemine gore belirlenmis en kalin gaplt
agaclarin ortalama ¢ap1 ve boyunu ifade etmektedir.
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Sekil 2.2. Dogrusal Olmayan Regresyon modelinin gelistirilmesinde ve Yapay Sinir
Aglarmin egitiminde (a) ve denetlemesinde (b) kullanilan verilerin ¢ap-boy

iliskisi
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2.2. Yontem

Bu calismada, agaglarin boylarin1 tahmin etmek {izere bir istatistik yontem olan
Dogrusal Olmayan Regresyon modeli ile yapay zeka teknigi olan Yapay Sinir Ag

modelleri gelistirilmistir.

2.2.1. Dogrusal Olmayan Regresyon Analizi

Farkli yapidaki mescerelerden elde edilen verilere iliskin c¢ap-boy iligkilerini
modellemek {izere, gogiis cap1 ve ek olarak da gesitli mescere 6zelliklerini icerecek
sekilde farkli Dogrusal Olmayan Regresyon denklemi (Genellestirilmis Boy Denklemi)
onerilmis ve kullanilmistir (Huang et al. 1992, Fang and Baily 1998, Peng 1999, Gadow
et al. 2001, Soares and Tomé 2002, Temesgen and Gadow 2004). Lei and Paresol
(2001) ve Peng (2001), cap-boy iliskisini modellemek {iizere segilen modelin; (i)
parametre sayisi, (i1) biyolojik agiklanabilirlik, (iil) monotonik artig (iv) biikiim noktas1
(inflection point) ve (v) yatay asimptot gibi matematiksel 6zellikleri tasimas1 gerektigini

ifade etmistir.

Bu denklemlerden, balik populasyonlarinin modellenmesi icin ilk olarak gelistirilen
Schnute (1981)’un Dogrusal Olmayan Regresyon denklemi, yatay asimptota sahip
olmasi ve Sigmoid trend gosterebilmesi ile farkli ¢ap-boy iliskilerini modellemekte
oldukg¢a basarilidir. Ayrica, Schnute (1981)’un denklemi, dogrusal olmayan modelleme
onemli bir sorun olan yakinsak ¢oziime ulasmada (convergence) oldukca basarili
sonuglar vermektedir (Lei and Paresol 2001). Bu c¢alismada, agaglarin ¢ap-boy
iliskilerini modellemek tiizere, sahip oldugu model yapis1 (yatay asimptota sahip olan ve
Sigmoid trend gosterebilen) ve parametre tahmininde kolay ¢oziim verebilen Schnute
(1981)’un denklemi secilmistir. Schnute (1981)’un Dogrusal Olmayan Regresyon

denklemi;

1/by

+¢ (1)

b= (R0 4 (Al — R0 )

1—e—b2(d2-d1)
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bi¢iminde olup, bu esitlikte h; tahmin edilecek aga¢ boyunu (m), d; gégiis ¢apini (cm),
dy; ornek alandaki minumum gogiis ¢apini (cm), d,; 6rnek alandaki maksimum gogiis
capmi (cm), hy; ornek alanda d; capina karsilik gelen aga¢ boyunu (m), h,; ornek
alanda d, capina karsilik gelen agag boyunu (m), b; ve b, model parametreleri ve ¢ ise
model hatalarin1 ifade etmektedir. Genel bir uygulama olarak, ¢ap-boy denklemlerini
g6giis ¢apinin 0 (d = 0) oldugu durumda, boy degerini, 1.3 m (h = 1.3) olarak tahmin
edecek sekilde diizenlenmektedir (Castedo-Dorado et al. 2006). Bu 6zellik, ornek
alandaki en kiiciik ¢ap1 ifade eden d; degiskenini; 0, 6rnek alandaki d; ¢apina karisik
gelen boyu ifade eden h; degiskenini; 1.3 olarak modele ilave edilmesi ile
saglanmaktadir. Ayrica modelde en kalin ¢apli agacin ¢apinin d, ve bu capa karsilik
gelen boyun h, kullanilmasi, veri setindeki asir1 degerlerin model tahminlerini olumsuz
bir sekilde etkilemesine neden olabilmektedir (Fang and Bailey 1998). Bu nedenle;
modelde d, ve h, degiskenleri yerine, 6rnek alanda hektarda 100 aga¢ yontemine gore
belirlenmis en kalin ¢apli agaglarin ortalama ¢apinin (D) ve boyunun (H,) kullanilmasi
onerilmektedir (Castedo-Dorado et al. 2006). Boylece yapilan diizenlemeler ile Schnute
(1981) denklemi;

_ 1/b
h= (130 4 (H - 130) 2070 e @

1—e~b2Do

bi¢ciminde elde edilir. Bu denklemde, D, ve H, degiskenleri; 6rnek alanda hektarda
100 aga¢ yontemine gore belirlenmis en kalin ¢apli agaglarin ortalama ¢apini ve boyunu
ifade etmektedir. Yukarida esitligi verilen ve cap-boy iliskilerinin modelleyen dogrusal
olmayan Schnute (1981)’un denkleminin parametre tahminlerinin elde edilmesinde,
“Levenberg-Marquardt” algoritmasini esas alan SAS Istatistik Paket Programindaki

MODEL prosediirii kullanilmistir (SAS Institute Inc. 2004).
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2.2.2 Yapay Sinir Aglar ile Boy Tahmini

Agaglarin cap-boy iligkilerini modellemek iizere kullanilan diger bir tahmin yontemi de,
yapay zeka tekniklerinden birisi olan Yapay Sinir Aglar1 teknigidir. Yapay Sinir Aglar
icin ¢ok farkli tanimlar olmasina karsin, temelde genel olarak insan beyninin ya da
merkezi sinir sisteminin g¢alisma prensiplerini taklit ederek bilgisayar sistemlerine
O0grenme, bilgi edinme, bilgiler arasinda baglanti ve iliski kurma ve hatirlama gibi
yetenekleri kazandirilmasi olarak tanimlanabilir (Kohonen 1987, Haykin 1994). Yapay
Sinir Aglarinin esasi, insan beynini ve sinir hiicresini olusturan biyolojik iiniteler
noronlarin modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmasina dayanir (Freeman
and Skapura 1991). Yapay Sinir Ag modellerine temel olan insan sinir hiicresini kisaca
tanirsak (Sekil 2.3); sinyaller hiicrelerden gelen sinyallar1 ¢ekirdege ileten kisma dentrid
(dendrite) gelir, gelen sinyalleri toplayan yapiya soma (soma) olarak adlandirilip,
toplanan bu bilgiyi diger hiicrelere akson (axon) ile iletilir, aksonlardan gelen bilgi
sinapslar (synaptic) ile 6n islemden gegirilerek diger hiicrelerin dentridlerine iletilir
(Seker 2017). Yapay sinir ag modellerinde (Sekil 2.4.), ndron; islemci elemanina,
dendrit; toplama fonksiyonuna, hiicre govdesi; transfer fonksiyonuna, aksonlar; yapay

ndron ¢ikisi ve sinapslar da; agrliklara karsilik gelmektedir (Oztiirk ve Sahin 2018).

Sinaps
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Sekil 2.3. Insan sinir sisteminde ndron yapisi ve uyari iletimi

(http://okuyorumben.com/sinir-hucresinin-yapisi-ve-cesitleri.html, 2019)
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Sekil 2.4. Biyolojik sinir hiicreleri ile yapay sinir aglarinin yapisinin karsilastirilmasi
(Maltarollo, 2013).

Yapay Sinir Ag modelleri, insan sinir hiicresini ve bu hiicrelerde gerceklesen veri
aktarim siirecini esas alarak, giris katmani (Input layer), gizli ya da ara katman (Hidden
layer) ve ¢ikt1 katmani (Output layer) olmak lizere temelde {i¢ katmandan olusan bir
yapida gelistirilir. Ozellikle, ara katman sayisinin artirilmasi durumunda ise, Yapay
Sinir Ag modellerinin ii¢ katman olan temel yapisindan daha fazla katman sayisina
sahip, kompleks ag modelleri elde edilebilmektedir. Yapay Sinir A§ modellerinin
katmanli yapisinin girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve
ciktilar olmak iizere 5 temel elemani vardir (Oztemel 2006). Bu elemanlardan, farkl
katmanlar arasinda baglantiyi/eslesmeyi saglayan aktivasyon fonksiyonu, ag modelini
tasarlayan ve ag egitimini gergeklestiren arastiricti ya da uygulayict tarafindan
degistirilebilen bir 6zellige sahiptir. Farkli Yapay Sinir Aglar1 yazilimlarinda cesitli
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmasina karsin, hiperbolik tanjant sigmoid (tan-sig),

lojistik sigmoid (log-sig) ve dogrusal-linear (pure-lin) fonksiyon olmak {izere ii¢ farkli
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fonksiyonun kullanimi yaygindir. Bu calismada da kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

asagida daha da ayrintili olarak agiklanmistir.

lojistik sigmoid (log-sig) aktivasyon fonksiyonu: yapay sinir aglarinin egitiminde en
cok tercih edilen aktivasyon fonksiyonu olan lojistik sigmoid fonksiyonun degisim
araligi, 0 1 arasindadir. Bu aralikta, lojistik sigmoid fonksiyonu, dogrusal olmayan bir
degisin trendi ortaya koyar (Sekil 2.5). Bu fonksiyonun formiilii olarak ifadesi asagida

verilmistir:

y=— 3)

T 1tex

hiperbolik tanjant sigmoid (tan-sig) aktivasyon fonksiyonu: Bu fonksiyonun degisim

araligl, -1 +1 olup, lojistik sigmoid fonksiyon gibi bu tanim araliginda, hiperbolik
tanjant sigmoid fonksiyon dogrusal olmayan bir degisim gosterir (Sekil 2.5). Bu

fonksiyona iligkin formiil asagida verilmistir:

y=fom— 1 (4)

Dogrusal-linear aktivasyon fonksiyonu: Bu aktivasyon fonksiyonu dogrusal degisimi

ifade edip (Sekil 2.5), bir 6nceki katmandan elde edilen sonug, belirli bir katsayi ile
carpilarak, bir sonraki katmana aktarilir. Bu fonksiyonun degisim araligi, hiperbolik

tanjant sigmoid fonksiyon da oldugu gibi -1 +1°dir.

y=A-x )
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Pure-Lin

Sekil 2.5. Farkli aktivasyon fonksiyonlari

Bu calismada, verilerin egitiminde kullanilan Yapay Sinir A§ modeli olarak giris
katman1 (Input layer), gizli ya da ara katman (Hidden layer) ve ¢ikti katman1 (Output
layer) olmak iizere iic katmandan olusan ag yapist esas almmistir (Sekil 2.6.). Bu
katmanlar arasindaki baglantilar ise, daha dnce soz edilen aktivasyon fonksiyonlari olan
hiperbolik tanjant sigmoid (tan-sig), lojistik sigmoid (log-sig) ve dogrusal (18iire-lin)
fonksiyon ile saglanmistir. YSA modellerinde diger bir 6nemli bir konu da, arastirict ya
da uygulayic1 tarafindan belirlenebilen ara katmandaki noron sayisidir. Ozellikle,
aktivasyon fonksiyon c¢esidi ve ndron sayisi, Yapay Sinir Ag modelinin tahmin
basarisini etkileyen onemli parametrelerdir. Yapay sinir ag modellerinin ¢esitli sayina
noron igeren ¢ok katmanli ve paralel olarak calisan bu yapisi, dogrusal olmayan

iligkilerin modellemesine ve tahminlerin basariyla elde edilmesine imkan saglar (Nasr et
al. 2003).
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Sekil 2.6. Bu calismada esas alinan Yapay Sinir Ag modeli

Yapay Sinir Ag modeli ile verilerin egitimi; agaclarin toplam boyu, ¢ikt1 degiskeni
(target variable), gogiis ¢api, Ornek alanda hektarda 100 aga¢ ydntemine gore
belirlenmis en kalin ¢apli agaglarin ortalama ¢ap1 D, ve boyu H, degiskenleri ise giris
(input) degiskeni olarak alinarak gerceklestirilmistir. YSA modellerinin egitiminde,
aktivasyon fonksiyonu olarak; hiperbolik tanjant sigmoid (tan-sig), lojistik sigmoid
(log-sig) ve dogrusal (pure-lin) fonksiyon olmak {izere ii¢ farkli fonksiyon
kullanilmistir. Ozellikle, YSA modellerinin ii¢ katmanli yapisinda, giris katmani ile ara
katman ve ara katman ile c¢ikis katmani baglanti noktalarinda farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 secenekleri i¢in veri egitimleri gergeklestirilmistir. YSA modellerinin ii¢
katmanli yapisinda, katmanlar arasi baglanti noktalarindaki aktivasyon fonksiyon
secenekleri Cizelge 2.2°de gosterilmistir. Yapilan 6n analizlerde, lojistik sigmoid (log-
sig) aktivasyon fonksiyonun ara katman ile ¢ikis katmani baglanti noktasinda oldugu ve
dogrusal (pure-lin) fonksiyonun giris katmani ile ara katman ve ara katman ile ¢ikis
katmani baglantt noktalarinda oldugu alternatiflerin (Al, A4, A7 ve A9),
degerlendirmeye alinamayacak diizeyde oldukca basarisiz sonuglar verdigi belirlenmis
olup, bdylece bu aktivasyon fonksiyon alternatifleri ¢esitli Yapay Sinir A§ modeli ve
regresyon modeli karsilagtirmalarindan  ¢ikarilmistir. Bdylece bes aktivasyon

fonksiyonu alternatifi i¢in egitimler gerceklestirilmis ve tahminler elde edilmistir.
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Yapay sinir ag modellerinde, tahmin basarisini etkileyen diger bir parametre de, ara
katmanda bulunan néron sayisidir. Bu c¢alismada, 1’den 100 noron sayisina olmak
tizere, 100 farkli noron sayisi segenegi i¢in veri egitimi gerceklestirilmis ve tahminler
elde edilmistir. Boylece, bes farkli aktivasyon fonksiyonu alternatifi ve 100 farkli néron
sayis1 alternatifi olmak iizere 500 farkli Yapay sinir ag modeli alternatifi i¢in veri
egitimi gerceklestirilmis ve tahminler elde edilmistir. Bu farkli Yapay sinir ag
modellerinin egitim siirecinde, en ¢ok tercih edilen ileri Beslemeli-Geri Yaymmli (feed-
forward backprop artificial neural network) yapay sinir ag yapist kullanilmistir. Bu
calismada, farkli Yapay Sinir Ag model alternatiflerini iceren Ileri Beslemeli-Geri
Yayimmli Yapay Sinir A§ modellerinin egitim siireglerinin ger¢eklestirilmesinde ve boy
tahminlerinin elde edilmesinde, “the Mathworks MATLAB” yaziliminin R2015
versiyonu i¢indeki Neural Network Toolbox (nntool) modiilii kullanilmistir (The

MathWorks Inc. 2015).
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Cizelge 2.2. Aktivasyon Fonksiyon secenekleri

Aktivasyon
Fonksiyon

Alternatifleri

Giris Katman - Ara Katman

Arasi Aktivasyon Fonksiyonu

Ara Katman - Cikis Katman

Arasi Aktivasyon Fonksiyonu

Al lojistik sigmoid (log-sig) lojistik sigmoid (log-sig)
A2 lojistik sigmoid (log-sig) hiperbolik tanjant sigmoid (tan-
sig)
A3 lojistik sigmoid (log-sig) linear (pure-lin)
A4 hiperbolik tanjant sigmoid (tan- | lojistik sigmoid (log-sig)
sig)
A5 hiperbolik tanjant sigmoid (tan- | hiperbolik tanjant sigmoid (tan-
sig) sig)
A6 hiperbolik tanjant sigmoid (tan- | linear (pure-lin)
sig)
A7 linear (pure-lin) lojistik sigmoid (log-sig)
A8 linear (pure-lin) hiperbolik tanjant sigmoid (tan-
sig)
A9 linear (pure-lin) linear (pure-lin)

2.2.3. YSA modellerinin Tahminlerinin Karsilastirilmasi ve Denetlemesi

500 farkli Yapay Sinir Ag modellinden agaglarin boy tahminlerinden en basarili olan

YSA yapilarinin belirlenmesinde, ¢esitli istatistiki Ol¢iit degerleri kullanilmistir. Bu

Olctitler; (1) olciilen boy degerleri ile tahmini boy degerleri arasindaki korelasyon
katsayis1 ®, (2) Ortalama Mutlak Hata (OMH), (3) max. Ortalama Mutlak Hata (OMH),
(4) Hata Karelerin Ortalamasinin Karekokii (HKOK), (5) Yiizde Hata Kareler
Ortalamasinin Karekokii (HKOK%), (6) Ortalama Hata (Bias), (7) Yiizde Ortalama
Hata (Bias%), (8) Belirtme Katsayis1 (R?), (9) Akaike Bilgi Olgiitii (AIC) ve (10)
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Bayesian Bilgi Olgiitii (BIC) degeri olmak iizere on farkli basar1 6l¢iitiidiir. Kullanilan

bu olgiitlere iliskin formiiller asagida verilmistir.

=

r=<?=1[(hi—i_li)( ~ R /Jzyl(h —h)" 3, (R i‘?)) (6)

OMH =Y |h; — h;|/n (7
max. OMH = max(|h; — hy| e oee . |hn — Bal) (8)
HKOK = \/Z}Ll(hi —R)'/(n—k) ©)
HKOK% = ([\/2 L (h = h) /(n— k)| /h) 100 (10)
Bias =¥ (h; — k) /n (11)
Bias% = ([, (h; — &) /n]/R;) - 100 (12)
B 2
AIC =n-In(HKOK) +2 -k (14)
BIC =n-In(HKOK) + n-In(k) (15)

Bu formiillerde, h;: arazide 6lgiilen ve gozlemlenen boy degerleri olup, k;: Yapay Sinir
Ag modelleri ve Schnute (1981)’un Dogrusal Olmayan Regresyon modeli ile tahmin
edilen boy degerlerini ifade etmektedir. h;: gbzlemlenen boy degerlerinin ortalamasi
olarak hesaplanmistir. Formiilerdeki k degeri; tahminlerde kullanilan girdi degisken
sayisini, n; veri sayisin1 gostermektedir. Bu 6l¢iit degerlerinden, O ile 1 arasinda deger
alan belirtme katsayisinin, miimkiin oldugunca 1’¢ yakin bir deger almasi
istenilmektedir. Diger o6l¢iit degerlerinin kiigiikk degerler almasi, daha basarili

tahminlerin elde edildigini gostermektedir.
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Farkli tahmin modellerine iliskin hesaplanan bu on farkli basar1 6lgiitiiniin birlikte
degerlendirilebilmesinde, Poudel and Cao (2013) tarafindan 6nerilmis Rolatif Siralama
Yontemi esas alinmistir. Poudel and Cao (2013)’un Rolatif Siralama Yontemi, basari
Olclitlerinin uzaklik ve yakinliklarin1 da dikkate almakta, boylece farkli modellerin ¢ok
sayidaki ol¢iite gore daha etkin ve basarili bir siralama yapilabilmektedir (Ozcelik ve
Cevlik 2017, Ozdemir 2018). Roélatif siralama yontemine goére rolatif sira degeri

asagidaki formiille hesaplanmistir (Poudel and Cao 2013).

(Smax._smin.)

Bu formiilde, R;: i. modelin rdlatif sirasini, S;: i. modele iligkin basar1 dlgiit degerini,
Smin: en disik basar1 Olgiit degerini, S,,4,: en yiiksek basart Olciit degerini
gostermektedir. Rolatif Siralama Yonteminde, en kiiglik toplam rolatif sira degerine

sahip tahmin modeli; en basarili tahmin modeli olarak alinmaktadir.

Agaclarin boy degerlerini tahmin etmede en basarili olarak belirlenen Yapay Sinir Ag
modelinin ¢alisma alanindaki mescerelere uygunlugunun denetlenmesinde (validation),
modellerinin egitiminde kullanilmamig 142 agactan olusan bir veri seti kullanilmistir.
Bunun icin modellerinin egitiminde kullanilmamis olan 142 adet agacin boyu, en
basarili olarak belirlenen Yapay Sinir Ag modeli ile tahmin edilmis, bu tahmin degerleri
ile gozlem degerleri arasindaki % 95 giivenle istatistiksel bir fark olup olmadig1 ise Iki
Es Arasindaki Farkin Onemlilik testi ile analiz edilmistir (Kalipsiz 1988; Batu 1995).
Iki farkli sekilde elde edilen bu boy degerleri arasinda, istatistiksel olarak bir farklilik
olmamasi1 durumunda (p>0.05); s6z konusu Yapay Sinir Ag modelinin ¢alisma alani
icin uygun oldugu sonucuna varilir. Bununla birlikte 6l¢iilen ve tahmini boy degerleri
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmas1 durumunda ise (p<0.05) Yapay Sinir

Ag modelinin, ¢alisma alani i¢in uygun olmadigi sonucuna varilabilir.
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3. BULGULAR ve TARTISMA

Cizelge 3.1°de, farkli aktivasyon fonksiyonu segenegi i¢in en basarili olarak belirlenen
noron sayisi segenegini iceren Yapay Sinir A§ Modelleri ve Schnute (1981)’un
Dogrusal Olmayan Regresyon modeline iliskin r, OMH, max. OMH, HKOK, HKOK%,
Bias, Bias%, R?, AIC ve BIC basari 6lciit degerleri verilmistir. Cizelge 3.2°de ise, bu
basar1 0l¢iit degerleri kullanilarak Cao ve Poudel (2013)’in Rolatif Siralama Yontemine
iliskin rolatif sira degerleri verilmistir. Bu olgiit degerlerinden r; 0.7402 ile 0.9336,
OMH; 0.8792 ile 1.5914, max. OMH; 4.2283 ile 52.2797, HKOK; 1.2514 ile 2.8594,
HKOK%; 10.3153 ile 23.5690, Bias; -0.8380 ile 0.6413, Bias%; -6.9078 ile 5.2863, R?;
0.3534 ile 0.8761, AIC; 187.9084 ile 858.0389 ve BIC; 202.0032 ile 872.1337 arasinda
degismektedir. Bu basar1 oOlgiitleri degerlendirildiginde; lojistik sigmoid (log-sig)’in
girig katmani ile ara katmani baglant1 noktasinda oldugu ve hiperbolik tanjant sigmoid
(tan-sig)’in de ara katman ile ¢ikis katmani baglanti noktasinda oldugu aktivasyon
fonksiyonu secenegine (A2) ve 75 ndrona sahip YSA modelinin agaglarin boy
degerlerini tahmin etmede en basarili Yapay Sinir Ag modeli oldugu goriilmektedir
(Cizelge 3.1 ve 3.2). Schnute (1981)’un regresyon modelinden belirgin tahmin basarisi
ile 6ne ¢ikan Yapay Sinir Ag modelinin r; 0.9317, OMH; 0.9183, max. OMH; 5.1449,
HKOK; 1.2660, HKOK%; 10.4356, Bias; -0.0229, Bias%; -0.1886, R?, 0.8732, AIC;
197.3114 ve BIC; 211.4062 olarak hesaplanmistir. Sekil 3.1°de, En basarili Yapay Sinir
Ag modeli ile tahmin edilen boylarin dl¢iilen boylara gore degisimi, Sekil 3.2°de ise,
Schnutte (1981)’in denklemi ile tahmin edilen boylarin 6l¢giilen boylara gore degisimi
goriilmektedir. Ozellikle, Sekil 3.1°deki degisimin, Sekil 3.2’ gore 45° egime daha
yakin bir degisim gostermesi, en basarili olarak belirlenen Yapay Sinir Ag modelinin
tahminlerin, Schnutte (1981)’un dogrusal olmayan regresyon denklemine gore daha

basarili olmasi ile agiklanabilir.
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Cizelge 3.1. Farkli Aktivasyon fonksiyonlarinda en basarili olarak belirlenen néron

sayist segenekleri icin Yapay Sinir Ag modelleri ve Dogrusal Olmayan
Regresyon modeline iligkin r, OMH, max. OMH, HKOK, HKOK%, Bias,
Bias%, R?, AIC and BIC basar1 6lciit degerleri

Transfer ..
Fonksiyonu  yorom oMH Mok HKOK 4 BIC Bias  Bias% R’
< Sayisi OMH %
Secenegi
A2 7 09317 09183 51449 12660 104356  107.3114 2114062  -0.02288  -0.1886  0.8732
A3 97 09254 09135 69271 13214 108915 2319802  246.0840  -0.0103  -0.0849  0.8619
AS 80 09292 09090 57120 12883 106187 2114145 2255093 00241 01990  0.8687
AB 98 0933 08804 7.2062 12514 103153  187.9084  202.0032  -0.0682  -05623  0.8761
A8 82 09053 11053 46471 14865 122525  327.4783 3415731 00171 01409 08252
A9 86 09051 11106 45805 14813 122007  324.6445 3387393 00151  0.1242  0.8265
Dogrusal Olmayan
0.8914  1.0470  8.0000 1.6427 13.5403  408.5338  422.6286 0.1797 1.4810  0.7866

Regresyon Modeli

Cizelge 3.2. Farkli Aktivasyon fonksiyonlarinda en basarili olarak belirlenen néron

sayist segenekleri i¢cin Yapay Sinir Ag modelleri ve Dogrusal Olmayan
Regresyon modeline iligkin r, OMH, max. OMH, HKOK, HKOK%, Bias,
Bias%, R?, AIC and BIC basar1 6lciit degerlerine gore hesaplanan rolatif sira

degerleri
Transfer ..
Fonksiyonu ~ oron oMH M ok HKOK  ac BIC Bias  Bias% R2 >
o Sayisi OMH %

Secenegi

A2 75
6700 33833  12.407 6.428 6.428 9.301 9391 16374 16374 4324 121.649

A3 o7 26.123  20.834 34586 26.998 26.998 40336 40336  7.383 7383 17271 257.248
AS 80 14480 26083  19.464 14.687 14.687 21976 21976 17276 17276  9.456 177.362
AB % 1.000 2076 39.181 1.000 1.000 1.000 1000 48774 48774  1.000 144.805
A8 82 88356  190.854  6.212 88.403 88403 125547 125547 12241 12241 59212  797.015
A9 86 88.853 105338 5495 86.474 86.474 123018 123018 10791 10791  57.820  788.073

Dogrusal Olmayan 131277 141923  47.939 146510 146510  197.878  197.878  128.438 128433 103444  1370.236

Regresyon Modeli
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Sekil 3.1. En basarili Yapay Sinir A§ modeli ile tahmin edilen boylarin dlciilen

boylara gore degisimi
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Sekil 3.2 . Schnutte (1981)’in denklemi ile tahmin edilen boylarin 6l¢iilen boylara

gore degisimi

Sekil 3.3 ve 3.4’te ise, en basaril1 Yapay Sinir Ag modeli (A2 aktivasyon fonksiyonu ile
75 noronu igeren ag modeli) ve Schnutte (1981)’un regresyon denklemi ile elde edilen

tahminlere gore hatalarin degisimi goriilmektedir. Bu sekiller degerlendirildiginde, YSA
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modelinde ile hatalarin degisimi, Schnutte (1981)’in denklemi ile elde edilen hata
degisimine gore daha rasgele ve daha kiiciik degerlerde elde edilmistir. Bu sekildeki
degisim, Schnutte (1981)’in denklemine gore en basarili Yapay Sinir Ag modellinin boy

tahminlerindeki basarisi ile aciklanabilir.

10
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Sekil 3.3. En basarili YSA modeline iliskin hatalarin ile tahmin edilen boylara
gore degisimi
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Sekil 3.4. Schnutte (1981)’in denklemine iliskin hatalarin ile tahmin edilen boylara gore
degisimi
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Cizelge 3.3’te, Yapay Sinir Ag modellerinin farkh

aktivasyon fonksiyonlar1

seceneklerine gore elde edilen r, OMH, max. OMH, HKOK, HKOK%, R?, AIC ve BIC

basar1 Olciit degerlerinin ortalama degerleri verilmistir. Cizelge 3.4’te ise, ortalama

basar1 Olciitlerine gore hesaplanan roélatif siralar degerleri verilmistir. Cizelge 3.3. ve

3.4 ’te bu degerler degerlendirildiginde, A2 aktivasyon fonksiyonu segeneginin,

agaclarin boy tahminlerinde en basarili sonuglart veren aktivasyon alternatifi oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 3.3. Aktivasyon fonksiyonu alternatiflerine gére r, OMH, max. OMH, HKOK,
HKOK%, R?, AIC ve BIC basar1 Olciitlerinin ortalamalari

Aktivasyon

Fonksiyonu r OMH g',\"jl’:_" HKOK H'ﬁ/oOK AIC BIC R?

Alternatifi
A2 09162  1.0065 7.0688 14019 115558  279.0468  203.1416  0.8442
A3 09132 10087 80726 14263 117566 2000172 3041120  0.8371
AS 09130 10183 71034 14281 117717 2932963  307.3911  0.8380
A6 09107 10257 92675 14606 120389 3085405 3226353  0.8287
A8 09024 11582 44803 15157 124933 3432124  357.3072  0.8183
A9 09046 11397 44670 14937 123122 3313901 3454849  0.8235

Cizelge 3.4. Aktivasyon fonksiyon alternatiflerine gére r, OMH, max. OMH, HKOK,
HKOK%, R?, AIC ve BIC basar1 Olciitlerinin rolatif sira degerleri

éﬁg;%} r OMH '\O"&XH HKOK H'E/OOK AIC BIC R? Y
A2 1.000 1.000 3.710 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 10.710
A3 2.093 1.072 4.755 2.071 2.071 1.855 1.855 2.365 18.137
AS 1.840 1.389 3.746 2.152 2.152 2.110 2.110 2.198 17.697
A6 3.002 1.634 6.000 3.577 3.577 3.298 3.298 3.986 28.372
A8 6.000 6.000 1.014 6.000 6.000 6.000 6.000 6.000 43.014
A9 5.192 5.391 1.000 5.034 5.034 5.079 5.079 4.988 36.798
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Sekil 3.5 ve 3.6°da, en basarili olarak belirlenen aktivasyon fonksiyonu A2 alternatifini
iceren Yapay Sinir Ag modelinin farkli néron sayilari i¢in HKOK ve Belirtme Katsayisi
(R?’nin degisimi verilmistir. Bu sekiller degerlendirildiginde, 6zellikle noron sayisi
degisimine gore HKOK ve Belirtme Katsayisinda belirli bir egilimde, artan ya da azalan
bir degisim elde edilmemistir. Bu bakimdan, ndron sayisiin Yapay Sinir Ag
modellerinin tahmin basarist iizerinde olumlu ya da olumsuz bir etkisinin olmadigi

goriilmektedir.
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Sekil 3.5. Noron sayilarina gére HKOK degisimi
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Sekil 3.6. Noron Sayilaria gore belirtme katsayisinin (R?) degisimi

En basarili olarak belirlenen A2 aktivasyon fonksiyonu alternatifi ile 75 ndrona sahip
Yapay Sinir Ag modeli kullanilarak, ag egitiminde kullanilmamig olan 142 adet agacin
boyu tahmin edilmistir. Bu agaglarin arazide o6lgiilen boy degerleri ile tahmin edilen
boylar1 arasinda, % 95 giiven diizeyinde bir fark olup olmadig, Iki Es arasindaki Farkin
Onemlilik Testi (Paired t test) ile test edilmistir. Yapilan bu analize iliskin t istatistigi; -
1.588, serbestlik derecesi 141 ve onem diizeyi de; 0.115 olarak hesaplanmis olup,
gozlem ve tahmin degerleri arasinda dnemli bir farkin olmadigina yonelik Ho hipotezi
kabul edilmistir. Boylece, en basarili Yapay Sinir Ag modelinin ¢alisma alanindaki
mescerelerin  boy tahminlerinde %95 giliven diizeyinde kullanilabilecegi sonucu
vartmstir. Sekil 3.7°de, en basarili Yapay Sinir Ag modeli ile 142 adet agacin tahmin

edilen boylarin 6l¢iilen boylara gére degisimi verilmistir.
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Sekil 3.7. En basarili YSA modeli ile 142 adet agacin tahmin edilen boylarin 6lgiilen

boylara gore degisimi
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4. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, agaglarin boy tahminlerinin elde edilmesinde, bir Yapay Zeka teknigi
olan Yapay Sinir Aglarinin (YSA) kullanim olanaklarinin arastirilmasi amaglanmstir.
Bu amagla, farkli aktivasyon fonksiyonu ve ndron sayisi alternatiflerini igeren 500 farkl
Yapay Sinir Ag modelinin egitimi gerceklestirilmis, cesitli basar1 Olgiitlerine gore
Yapay Sinir Ag modelleri ve Schnute (1981)’un Dogrusal Olmayan Regresyon
modeline iligkin tahmin bagarilar1 karsilagtirllmigtir. Cesitli aktivasyon fonksiyonu ve
ndron sayis1 alternatifini igeren Yapay Sinir Ag modellerinin karsilastirmasinda, lojistik
sigmoid (log-sig)’in giris katmani ile ara katmani baglanti noktasinda oldugu ve
hiperbolik tanjant sigmoid (tan-sig)’in de ara katman ile ¢ikis katmani baglanti
noktasinda oldugu (A2 aktivasyon fonksiyonu alternatifi) ve 75 norona sahip YSA
modelinin, en basarilt boy tahmin sonuglarin1 verdigi belirlenmistir. Bu en basarili YSA
modeli ile elde edilen tahminlerde, regresyon modeline gore secenegine gore r, OMH,
max. OMH, HKOK, HKOK%, Bias, Bias%, R?, AIC ve BIC degerlerinde sirasiyla, -
%4.518, %12.296, %35.689, %22.929, %22.929, %51.703, %49.978, -%11.016
oranlarinda iyilesmeler elde edilmistir. Ayrica, hata grafiklerinde (Sekil 3.1, 3.2, 3.3 ve
3.4) degerlendirildiginde, en basarili Yapay Sinir A§ modeli ile Schnute (1981)’in
Dogrusal Olmayan Regresyon modeline gore gore basarilt sonuclar elde edildigi
goriilmektedir. Ozellikle, cesitli basarili Slgiitleri ile hata grafiklerinde elde edilen bu
iyilesmeler, bu ¢aligmanin temel arastirma konusu olan Yapay Sinir Ag modellerinin,
agaclarin boy tahminlerinde kullanilabilirligi konusunda 6nemli bulgular sunmaktadir.
Tim bu olgiit degerleri ve hata grafikleri degerlendirildiginde, Yapay Sinir Ag
modellerinin agaglarin boy tahminlerinde basariyla kullanilabilecegi sonucuna
varilabilir. Ozellikle, en basarili Yapay Sinir Ag modelleri ile ag modellerinin
egitiminde kullanilmamis 142 adet agaca iliskin elde edilen tahminler ile gdzlem
degerlerinin %95 giiven diizeyi ile iki Es Arasindaki Farkin Onemlilik testi ile farksiz
elde edilmesi de, Yapay Sinir Ag modellerinin agaclarin boy tahminlerinde basariyla

kullanilabilecegine sonucunu desteklemektedir.
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Bu ¢alismayla benzer sekilde, Branddo (2007), Ranson et al. (2007), Silva et al. (2008),
Diamantopoulou and Ozgelik (2012), Ozgelik et al. (2013) ve Vendruscolo et al.
(2015), agaclarin boy tahminlerinin elde edilmesinde Yapay Sinir Ag modelleri ile
dogrusal olmayan regresyon modellerini karsilastirmis, Yapay Sinir A§ modelleri ile
daha basarili boy tahminleri elde etmistir. Bu bakimdan, ¢alismamizda Yapay Sinir Ag
modelleri ile agaclarin boy tahminlerinde elde edilen tahmin basarisindaki elde edilen
iyilesmeler, diger calismalardaki sonuglarla benzer olup, bdylece bu yliksek lisans
caligmasinda elde edilen sonuglar, Yapay Sinir Ag modellerinin boy tahminlerindeki

kullanilabilirligini konusundaki genel sonuglar1 desteklemektedir.

Bu caligmada, diger bir arastirma konusu da, 6zellikle farkli aktivasyon fonksiyonu
secenekleri ile noron sayist alternatiflerinden agaglarin boy tahminlerinde en basarili
optimal ag yapisinin belirlenmesidir. Ozellikle, aktivasyon fonksiyonu segenekleri igin
elde edilen basar1 dlgiit degerlerine iliskin ortalama degerler degerlendirildiginde (Cizel
3.3), lojistik sigmoid (log-sig)’in giris katmani ile ara katmani baglanti noktasinda
oldugu ve hiperbolik tanjant sigmoid (tan-sig)’in de ara katman ile ¢ikis katmani
baglanti noktasinda oldugu aktivasyon fonksiyonunu (A2) alternatifinin en basaril
tahmin sonuglar1 verdigi belirlenmistir. Ayrica, farkli Cizelge 3.4’teki degerler
degerlendirildiginde, aktivasyon fonksiyonu segenekleri arasinda basar1 oOl¢iitlerine
iliskin rolatif sira degerleri bakimindan belirli 6l¢iide farklar oldugu goriilecektir. Diger
taraftan, Sekil 3.5 ve 3.6 incelendiginde; 1 nérondan 100 norona kadar farkli néron
sayilarina gére HKOK ve R? degerlerinde artan ya da azalan bir degisim elde edilmedigi
goriilecektir. Bu bakimdan, aktivasyon fonksiyonu degisimine gore cesitli basari
Olclitlerinde goriilen iyilesmeler, néron sayisinin artisina gore elde edilememistir.
Dolayisiyla, o6zellikle fazla ndron sayilarini iceren Yapay Sinir A modellerinin
kullanim1 yerine, uygun ve basarili aktivasyon fonksiyonu secimi, basarili ve tutarh
tahminlerin elde edilmesinde daha 6nemli oldugu sonucuna ulagilabilir. Bu ¢aligmanin
arastirma konusu olan aktivasyon fonksiyonun ve ndéron sayilarin Yapay Sinir Ag
modelleri ile elde edilecek tahminlerin basarisina etkisi olarak da, néron sayisinin
artirtlmas1 yerine, giris, gizli ve c¢ikti katmanlar1 arasinda gegisi saglayan uygun

aktivasyon fonksiyonun se¢iminin énemli oldugu sonucuna ulagilmistir. Noron sayilarin
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artirilmasi, Yapay Sinir Ag modellerinin tahmin basarisin1 artirmadigi gibi, oldukca
karmasik ve uygulamasi zor olan Yapay Sinir Ag modellerinin elde edilmesine neden

olabilmektedir.

Yapay Sinir Ag modellerinin uygulanabilirligini degerlendirirken, bu modellerin
agaclarin cap-boy iliskilerinin tahminlerindeki basarilar1 yaninda, Yapay Sinir Ag
modellerinin uygulanabilirligini kisitlayan bazi 6zellikleri de dikkate almak gerekir.
Genel olarak, modelleme caligmalarinda, denklem yapilari, parametre degerleri ile
birlikte verilebilen regresyon modelleri tercih edilebilmektedir. Bununla birlikte, ¢esitli
sayida katman ve norondan olusan Yapay Sinir Ag modelleri, onlarca ve hatta yiizlerce
agirlik degerlerini iceren model yapilarina sahip olabilmektedir. Bu bakimdan, ¢ok
sayida agirlik degerine sahip olan derin 6grenme algoritmasinin denklem yapisinin
verilmesi ve excel vb. uygulamalarinin yapilmasi miimkiin olamayacaktir. Bununla
birlikte, Yapay Sinir Ag model uygulamalari, ancak cesitli bilgisayar yazilimlar1 ve
programlar1 destegi ile miimkiin olup, bilgisayar caginda yasadigimiz gbéz Oniine
alindiginda, bunun da ¢ok zor olmayacagi agik olarak ortaya ¢ikmaktadir. Giinlimiizde
uygulamalar1 ve kullanimi 6ne ¢ikan cesitli yazilimlarin, basta orman planlamacilari
olmak {tizere bir ¢ok farkli uygulayicinin Yapay Sinir Ag modeli ve ¢esitli yapay zeka
modellerini kullanimina imkan saglayabilmektedir. Ozellikle, cesitli arastiricilar ya da
uygulayicilar tarafindan egitimleri gerceklestirilen Yapay Sinir Ag modellerinin {icretsiz
ve herkesin kullanimina agik yapay zeka platformunda hazirlanmis uygulamalarinin
cesitli paydaslarla ve diger kullanicilarla paylasilmasi, bu modellerin daha kolay
ulasilabilir ve uygulanabilir olmasini saglayabilecektir. Diger taraftan, bir¢ok 6zelligi ile
klasik istatistik yontemi olan regresyon modellerine gore avantajlar1 ve basarilar1 bir¢cok
caligmada ortaya konmus basta Yapay Sinir A§ modelleri olmak iizere ¢esitli yapay
zeka modellerinin gelisiminin ve farkli alanlarda uygulanmasinin 6niindeki en 6nemli
engel, belirli bir veri seti igin egitimi gerceklestirilen Yapay Sinir Ag modellerinin farkli
bir veri setlerinde uygulanmasinin, ancak belirli bir platformda egitilen yapay zeka

modelinin diger uygulayicilarla ve arastirmacilarla paylasilmasi ile miimkiin olmasidir.
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Son yillardaki artim ve biiylime modellemesi konusundaki literatiir incelendiginde;
cesitli tek agac ve mescere oOzelliklerinin modellemesinde sahip olduklari ¢esitli
avantajlar ile Yapay Sinir A§ modelleri, belirli dlgiide klasik istatistik yontemlerinin
yerine ge¢meye ve siklikla kullanilmaya baslamislardir. Boylece, ¢esitli tek aga¢ ve
mescee Ozelligini modelleyen ¢ok sayida Yapay Sinir A§ modeli gelistirilmistir. Bunun
birlikte, optimal Yapay Sinir A§ modellinin belirlenmesi {lizerine ise ¢aligmalar sinirh
sayidadir. Yapay Sinir Ag modellemesi konusunda yapilan caligsmalarda, arastirict
tarafindan belirlenen belirli bir ndron sayis1 ve aktivasyon fonksiyonuna sahip Yapay
Sinir Ag modeli ile klasik regresyon modelleri karsilagtirllmistir. Bu calismalarda,
Yapay Sinir Ag modelinin sahip oldugu oldukga ileri diizeydeki dogrusal olmayan
(nonlinear) model yapist ve g¢esitli istatistiksel varsayilmalarin saglanmasini
gerektirmeyen Ozelligi ile ¢esitli tek agac ve mescere 6zelliklerinin tahmininde oldukga
basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak, cesitli aktivasyon fonksiyonlari ile ndron
sayilarini igeren farkli Yapay Sinir Ag model yapilarinin karsilastirilmas: ve ideal
Yapay Sinir Ag modelinin belirlenmesi, artim ve biiylime modellemesinde 6nemli bir
ihtiyag olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu calismada da oldugu gibi, farkli Yapay Sinir
Ag modellerinin karsilagtirilmasi ve basarili YSA model yapilarinin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu ideal Yapay Sinir A§ modeline karar vermede cesitli basari
Olciitlerinin degerlendirilmesi yaninda, Yapay Sinir Ag modellerinin ¢esitli artim ve

biiyiime kanuniyetlerini de saglayip saglamadiginin degerlendirilmesi de gerekmektedir.

Yapay Sinir Ag modelleri, gesitli tek aga¢ ve mescere gelisimini, temelde genel olarak
merkezi sinir sisteminin c¢aligma prensiplerini taklit ederek gelistirilmis oldukca
karmasik dogrusal olmayan model yapisini esas alarak modellemekte, boylece bu
karmagik modeller ile agaclarin ve mescerelerin cesitli 6zelliklerini tahmin etmede de
oldukg¢a basarili sonuglar verebilmektedir. Basta orman amenajman planlart olmak iizere
bir ¢cok ormancilik uygulamasinda, pratik olmalar1 nedeniyle ¢ok tercih edilen regresyon
denklemlerine gore ozellikle karmasik model yapilari ile tahminlere imkan saglayan
Yapay Sinir Ag modelleri, ormanciligimiz i¢in daha dogru ve tutarli tahminlerinin elde
edilmesine imkan saglayabileceklerdir. Ulkemiz ormanciliginda, Ekosistem Tabanli

Cok Amagli Planlamanin daha da 6nem kazanmasi ile artim ve biiyiime modellemesi ile

35



basarili ve etkin tahminlere olan gereksinim Onem kazanacaktir. Basta asli agag
tiirlerimiz olmak tlizere fakli agac tilirlerimizin degisik yetisme ortamlar1 ve mescere
kuruluglar i¢in Yapay Sinir A§ modelleri olmak {izere ¢esitli yeni ve etkin modelleme
tekniklerinin kullanim1 ve basarili tahmin sistemlerin gelistirilmesi Oncelik arz
etmektedir. Bu bakimdan, {ilkemiz ormanciliginda, bu yeni ve basarili tahmin
sistemlerinin gelistirilmesine iliskin ¢aligsmalar agirlik verilmeli, Diinya’da tek agac ve
mescere Ozelliklerinin tahmininde yeni bir teknik olarak 6ne ¢ikan ve bir¢cok uygulamasi

olan Yapay Sinir Ag modellerinin kullanim1 saglanmalidir.
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