CANKIRI KARATEKIN UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTIiTUSU

YUKSEK LiSANS TEZI

CAP DAGILIMLARININ DERIN OGRENME ALGORITMALARI ILE
MODELLENMESI: ILGIN (KONYA) YORESI ANADOLU KARACAMI
MESCERELERI ORNEGI

Omer Faruk ORHAN

ORMAN MUHENDISLIiGi ANABILIiM DALI

ANKIRI
2025

Her hakki sakhdir



TEZ ONAYI

Omer Faruk ORHAN tarafindan hazirlanan “Cap Dagilimlarinin Derin Ogrenme
Algoritmalar1 ile Modellenmesi: Ilgin (Konya) Yoresi Anadolu Karacamm
Mescereleri Ornegi” adli tez ¢alismas1 09.05.2025 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan
oy birligi ile Cankir1 Karatekin Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Orman
Miihendisligi Anabilim Dalinda Yiiksek Lisans Tezi olarak kabul edilmistir.

Damisman  : Prof. Dr. ilker ERCANLI

Jiiri Uyeleri

Baskan : Prof. Dr. ilker ERCANLI
Orman Miihendisligi Anabilim Dali
Cankir1 Karatekin Universitesi

Uye : Dog¢. Dr. Muammer SENYURT
Orman Miihendisligi Anabilim Dali
Cankir1 Karatekin Universitesi

Uye : Dog. Dr. Oytun Emre SAKICI

Orman Miihendisligi Anabilim Dali

Kastamonu Universitesi

Yukaridaki sonucu onaylarim

Prof. Dr. Ersoy YILMAZ
Enstitii Miidiirii



ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Cankirn  Karatekin ~ Universitesi  Lisansiisti  Egitim-Ogretim  ve  Smav
Yonetmeligine gore hazirlamis oldugum “Cap Dagihmlarimin Derin  Ogrenme
Algoritmalar1 ile Modellenmesi: Ilgin (Konya) Yoresi Anadolu Karacamm
Mescereleri Ornegi” konulu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; ¢alismamin
hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim asamalarinda
bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigimi, tezin igerdigi yenilik ve sonuglari
baska bir yerden almadigimi, tezde kullandigim eserleri usuliine gére kaynak olarak
gosterdigimi, tezin Cankir1 Karatekin Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii'nden baska
bir bilim kuruluna akademik ama¢ ve unvan almak amaciyla vermedigimi ve bu
calismanin Cankir1 Karatekin Universitesi tarafindan kullanilan “Bilimsel intihal Tespit
Programi”yla tarandigini, “intihal icermedigini” beyan ederim. Calismamla ilgili
yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi halinde ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve
hukuki sonuglara razi oldugumu bildiririm. Cankir1 Karatekin Universitesi Lisansiistii
Egitim-Ogretim ve Sinav Yonetmeliginin ilgili maddeleri uyarinca gereginin

yapilmasini arz ederim (09/05/2025).

Omer Faruk ORHAN



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

CAP DAGILIMLARININ DERIN OGRENME ALGORITMALARI iLE
MODELLENMESI: ILGIN (KONYA) YORESI ANADOLU KARACAMI
MESCERELERI ORNEGI

Omer Faruk ORHAN

Cankir1 Karatekin Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Orman Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Ilker ERCANLI

Bu calismada, Ilgin Orman Isletme Miidiirliigii sinirlari icerisinde yayilis gosteren
Anadolu Karagam1 mescerelerinin ¢ap dagilimlarinin bir yapay zeka teknigi olan Derin
Ogrenme Algoritmalari ile modellenmesi amaglanmustir. Konya Bolge Miidiirliigii, Iigmn
Orman Isletme Miidiirliigii sinirlart igerisinde yer alan Ilgin, Aksehir ve Asagicigil
Orman Isletme Sefliklerinde yayilis gosteren saf Anadolu Karagami mescerelerden
alinmis 408 adet 6rnek alan verisi kullanilarak, 3 Parametreli Weibull ve 4 parametreli
Johnson SB olasilik yogunluk fonksiyonlarmin parametreleri, maksimum olabilirlik
yontemi, ¢ap dagilimlarinin ¢esitli yiizdelik ve moment degerleri ile bu moment ve
yiizdelikleri birlikte iceren hibrid yontemleri esas alan esitliklere dayanan yontemler ile
hesaplanmustir. Derin Ogrenme Algoritmasi (DOA) olarak hiperbolik tanjant sigmoid
tipinde aktivasyon tipi ve 100 adet ndron sayist sabit tutulup; 3, 5, 7 ve 10 gizli katman
secenekleri olmak tizere 4 farkli gizli (ara) katman sayist segenegi ile birlikte agir1 uyum
soruna bir ¢oziim olarak degerlendirilebilen 3 farkli hiper-parametre (6grenme orani,
moment oran1 ve erken durdurma) c¢esidi degerlerinin 6zellestirilmesini igerecek sekilde
DOA modellerinin egitimleri ger¢eklestirilmistir. DOA modellerinin ¢ap dagilimlarinda
kullanim1 degerlendirildiginde; en basarili olarak belirlenen %31 ve %63’lik yiizdelik
degerleri ile parametreleri hesaplanan 3 parametreleri Weibull olasilik yogunluk
fonksiyonunun OMH degeri, 41.701 adet/ha; HKOK degeri, 57.486 adet’/ha; HKOK%
degeri, % 55.481; R® degeri, 0.701; AIC degeri; 9590 ve BIC degeri; 11226 olarak elde
edilmisken; en basarili olarak belirlenen 7 ara katmana sahip 0.001 degeri ile Moment
oran1 (Moment rate) hiper-parametre 6zellestirmesini iceren DOA modelinin HKOK
degerinin, 49.193 adet/ha; HKOK% degerinin, % 47.628; Rz, 0,784; Al degerinin; 1905
ve BIC degerinin; 2239 olarak elde edildigi goriilmektedir. Bu bakimdan, cap
dagilmlarini modellemesinde Derin Ogrenme Algoritmalarinin olasilik yogunluk
fonksiyonlarina gére daha basarili sonuglar verdigi degerlendirilebilir.

2024, 63 Sayfa

ANAHTAR KELIMELER: Cap dagilimi, Olasilik yogunluk fonksiyonu, Derin
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ABSTRACT
Master of Science Thesis

MODELLING DIAMETER DISTRIBUTION BY DEEP LEARNING
ALGORITHMS: A CASE STUDY IN ANATOLIAN BLACK PINE STANDS IN
ILGIN (KONYA) REGION

Omer Faruk ORHAN

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

Advisor: Prof. Dr. Ilker ERCANLI

This study aims to model the diameter distributions of Anatolian Black Pine (Pinus
nigra subsp. pallasiana) stands using Deep Learning Algorithms (DLA)’s model, an
artificial intelligence technique. Utilizing data from 408 sample plots collected from
pure Anatolian Black Pine stands distributed across Ilgin, Aksehir, and Asagicigil
Forest Planning Units within Ilgin Forest Enterprise Directorate from the Konya
Regional Directorate, the parameters of 3-parameter Weibull and 4-parameter Johnson
SB probability density functions were calculated by using the maximum likelihood
method, the moment and percentile methods based on various percentile and moment
values of diameter distributions and hybrid methods. Deep Learning Algorithm (DLA)
models were trained with a fixed hyperbolic tangent sigmoid activation function and
100 neurons, incorporating four different hidden layer configurations (3, 5, 7, and 10
hidden layers), along with the customization of three hyperparameters (learning rate,
momentum rate, and early stopping) that can be considered as solutions to the
overfitting problem. When evaluating the performance of Deep Learning Algorithm
models in diameter distributions, the best predictive 3-parameter Weibull probability
density function (calculated with 31% and 63% percentile values) yielded a Mean
Absolute Error (MAE) of 41.701 stems/ha, Root Mean Square Error (RMSE) of 57.486
stems/ha, RMSE% of 55.481%, R? value of 0.701, AIC value of 9590, and BIC value of
11226. In contrast, the most successful Deep Learning Algorithm model—featuring 7
hidden layers with a momentum rate hyperparameter of 0.001—produced an RMSE of
49.193 stems/ha, RMSE% of 47.628%, R? value of 0.784, AIC value of 1905, and BIC
value of 2239. In this regard, it can be concluded that the Deep Learning model
provides more accurate results in modeling diameter distributions compared to
traditional probability density functions.

2025, 63 pages

Keywords: Diameter Distribution, Probability Density Function, Deep Learning
Algorithm, Overfitting
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1. GIRIS

Ormanlar, dogal ekosistemlerin temel bilesenlerinden birisi olan ve diinya tizerindeki
biyogesitliligin korunmasinda hayati bir rol oynayan ekosistemlerdir. Farkli bitki ve
hayvan tiirlerine ev sahipligi yapan ormanlar, biyolojik ekosistemlerin dengesi
korunmasinda biiyiik 6nem arz eder. Ayrica, ormanlar atmosfere salinan karbondioksiti
biinyelerinde tutma kapasiteleri ile de iklim degisikligiyle miicadelede kritik bir islev
iistlenir. Bu siireg, sadece kiiresel 1sinmay1 yavaglatmakla kalmaz; ayni zamanda hava
kalitesinin iyilesmesine de katkida bulunur (Kose vd. 2001, Baskent 1999) Bunun yani
sira, ormanlar insan topluluklar icin bir¢ok ekonomik ve sosyal fayda sunmaktadir.
Orman iiriinleri, tarim ve turizm gibi sektdrler icin 6nemli kaynaklar saglar. Insanlar,
ormanlart ayni1 zamanda rekreasyon faaliyetleri i¢in bir alan olarak kullanarak fiziksel
ve mental sagliklarin1 destekleyebilirler. Su dongiisiinii diizenlemesi ve toprak
erozyonunu Onlemesi gibi ekosistem hizmetleri, tarimsal {iiretkenligi artirarak yerel
ekonomilere de katkida bulunur. Bu nedenle, ormanlarin korunmasi ve siirdiiriilebilir
yonetimi, gelecekteki nesiller i¢in vazgecilmez bir dneme sahiptir (Asan 2000, Asan vd.

2001).

Orman planlamasi, siirdiiriilebilir kaynak yonetiminin temel unsurlarindan biridir ve
ormanlardan devamli ve optimal bir sekilde yararlanmay1 saglamak amaciyla biiyiik bir
onem arz eder. Ormanlar, ekosistem hizmetleri, biyocesitlilik ve iklim diizenlemesi gibi
bircok kritik islevi yerine getirirken, ayni zamanda ekonomik agidan da yerel
topluluklar i¢in 6nemli bir gelir kaynag: olusturur. Bu nedenle, ormanlarin planlt bir
sekilde yoOnetilmesi, hem c¢evresel dengeyi koruma hem de ekonomik faydalar
maksimize etme agisindan gereklidir (Asan vd. 2001, Baskent ve Keles 2004).
Ormancilikta planlama, dogal kaynaklarin verimli ve slrdiriilebilir bir sekilde
kullanilmasini saglamak icin gereklidir. Planlama siirecleri, aga¢ kesimi, rehabilitasyon,
koruma ve rekreasyon alanlarinin dengeli bir sekilde yonetilmesine olanak tanir.
Boylece, ormanlarin ekolojik sagligi korunurken, yerel topluluklarin ekonomik refahi da
desteklenmis olur. Sonug olarak, ormanlar1 planlamak, gelecek nesillerin ihtiyaglarim

karsilamak ve dogal kaynaklarimizi korumak i¢in kritik bir adimdir (Baskent 1996).



Ormanlarin siirdiiriilebilir yonetimi agisindan ormanlarin ekosistemlerinin artim ve
bliylime potansiyellerinin yan1 sira mescere yapilarit hakkinda detayli bilgi sahibi olmak,
bu ormanlik alanlarin planlamasinda énemli bir bilgi althig1 olarak rol oynamaktadir.
Mescere icindeki agaclarin ¢ap basamaklarina dagilimlarinin belirlenmesi, mescere
yapilariin tanimlanmasinda en 6nemli unsurlardan birisidir (Yavuz vd. 2002, Bolat
2014). Mescere yapilar1 tanimlanmasinda farkli yaklagimlar ve tanimlamalar olmasina
karsin, orman alanlarindaki agag tiirlerinin ¢ap basamaklarina gore dagiliminin sayisal
olarak ortaya koyulmasi olarak basit bir sekilde belirtilebilir. Bir mesceredeki agaglarin
cap basamaklarina dagiliminin mescerelerin biyolojik cesitliligi, yas durumu, siklik
derecesi ve karisim orani ile olan iligkilerinin de bilinmesi 6nem arz eder. Bu sekildeki
mescere yapilari hakkindaki ayrintili bilgiler, basta orman amenajmani olmak {izere
cesitli ormancilik uygulamalar1 i¢in Onemli bir veri kaynagi niteligine sahip olup,
mescere yapilarinin ortaya konmasi, ormanlar hakkinda verilecek kararlarda dikkate

alinmasi gereken bir mescere 6zelligi olarak 6nem arz ederler.

Orman planlamasinda ve ekonomik analizlerde, mescere icindeki agaclarin cap
dagilimlarinin sayisal olarak belirlenmesi ve tahmin edilmesi, ormanlardan elde
edilecek {irtin ¢esitlerinin tespit edilmesinde de temel bilgi kaynagi olmaktadir. Mescere
icindeki agaclarin belirli bir {liriin ¢esidinin gostergesi olan (21 cm’den daha fazla ¢apa
sahip agaclarin tomruk sinifina girmesi gibi) ¢ap siniflarina ve kademlerine dagilimi, bu
ormanlarin ekonomik ve ekolojik degerlerini tespit etmek ve yonetmek icin gereklidir
(Yavuz vd. 2002). Giinlimiizde ve gelecekteki ormanlarin ¢ap dagilimlarinin
belirlenmesi ve tahmini de, ormanlarin yonetimi ve planlamasi agisindan 6nemli bir
bilgi kaynagi sunmaktadir (Maltamo 1997). Mescerelerin ¢ap dagilimlarinin tahmin
edilmesinin, ormanlarin planlanmasinda kritik bir gereksinim oldugunu ve bu bakimdan
da, mescere yapilarinin detayli analizi, ormancilik uygulamalarinin bilimsel ve
uygulamali bir bicimde gerceklestirilmesine olanak tanirken, siirdiiriilebilir orman
yonetimi i¢in de bir temel olusturur. Dolayisiyla, ormanlarin yonetimi ve planlamasi

acisindan mescere yapilarinin ortaya konulmasi, hem ekosistem dengesi hem de



ekonomik faydalar acisindan biiyiik 6nem arz etmektedir. (Rennols ez. al. 1985, Borders

and Patterson 1990, Laar and Akga 2007).

Ormancilikta, mescerelerin ¢ap dagilimlarinin ortaya konulmasi ve modellenmesi
konusunda caligmalar, 1883 yilinda Gram’in kayin mescerelerinin ¢ap dagilimlarini
normal dagilim ile modellemesi ile baglamistir. Devam eden siirecte, 1898 yilinda De
Liocourt’un yaptig1 c¢alisma ise degisikyaslh mescerelerde ¢ap dagilimlarini {issel
(eksponansiyel) dagilim ile modellemistir (Leak 1965, Packard 2000). Meyer and
Stevenson (1943), De Liocourt’'un exponential dagilim modelini "Negatif
Eksponansiyel Dagilim" bigimine doniistiirerek degisik yash karisik mescerelerde ¢ap
dagilimini incelemek i¢in kullanmiglardir. Bu donemde, ozellikle 1930'lu yillarda
matematik serileri ve istatistiksel yontemler araciligiyla ¢cap dagilimlarini modelleme
cabalar1 baglamig, ancak 1960'l1 yillarda olasilik yogunluk fonksiyonlar1 “probability

density function, pdf” ile daha sistematik ve modelleme yaklagimi benimsenmistir.

Olasilik yogunluk fonksiyonlari, ¢ap dagilimlarini belirli bir ¢cap basmagindaki agag
sayisinin mesceredeki toplam agac sayisina orani olarak tahmin etmekte olup, bu oran 0
ile 1 arasinda degisen degerler olmaktadir (Bailey and Dell 1973). Ormancilikta, ¢ap
dagilimlarint modellemek amaciyla ¢ok farkli olasilik yogunluk fonksiyonlar: 6nerilmis
ve kullanilmigtir. Clutter and Bennet (1965) tarafindan yapilan ilk ¢alismada, cap
dagilimlarin1 dort parametreli beta fonksiyonu ile modellemis (Packard 2000); Normal,
Lognormal, Gamma, Beta, Johnson’s SB ve Weibull dagilim1 gibi farkli fonksiyonlar
da, mescerelerdeki agaclarin ¢ap basamaklarina dagilimlari1i modellemek igin
kullanilan fonksiyonlar olarak 6ne ¢ikmistir (Ercanli ve Yavuz 2010). Bailey and Dell
(1973), Smalley and Bailey (1974), Haffley and Schreuder (1977), Rennols et al.
(1985), Knoebel et al. (1986), Pukkala et al. (1990), Saramiki (1992), Packard (2000),
Liu et al. (2004), Podlaski (2006) ve Palahi et al. (2007) gibi arastirmalar, cap
dagilimlarin1 modelleyen cesitli olasilik yogunluk fonksiyonlarinin kullanimini 6ne
cikaran ¢alismalardir. Bu c¢alismalar degerlendirildiginde, ormancilikta ¢ap
dagilimlarinin modellenmesinde Normal (Bailey 1980), Lognormal (Bliss and Reinker
1964), Gamma (Nelson 1964), Beta (Clutter and Bennet 1965), Johnson’s SB (Johnson
1949) ve Weibull fonksiyonlarmin (Weibull 1951) kullanildigi goriilmektedir. Bu



cesitlilik, ormancilikta ¢ap dagilimlarimin daha iyi anlasilmasini ve daha dogru
tahminler yapilmasini saglamakta, ayn1 zamanda ormancilik yonetimi ve siirdiiriilebilir

ormancilik uygulamalarinin gelistirilmesine 6nemli katkilar sunmaktadir.

Tirkiye'de ¢ap dagilimlarinin modellenmesine yonelik bilimsel arastirmalar, 1980'lerin
sonlarindan giiniimiize kadar uzanan bir siirecte gelisim gostermis ve ilk caligsmalar
olarak da, degisik yasli mescereler icin Saracoglu (1988) ve Atici (1996)’nin Meyer’in
iissel fonksiyonu kullandigi ¢alismalar olarak one c¢ikmistir. Daha sonraki yillarda,
Carus (1996), ayn1 yashi Dogu kaymi mescerelerinin ¢ap dagilimlarinin bonitet endeksi
ve yasa gore degisimini incelemis ve mescerelerdeki agaglarin cap basamaklarina
dagilimmin %65°lik aciklayicilikla bonitet endeksi ve yasa bagli oldugunu ortaya
koymustur. Carus (1998), cesitli dagilimlarin ¢ap dagilimin1i modellemede basari
durumlarinmi karsilagtirmis, Gamma dagiliminin ¢ap dagilimini ortaya koymada basarili
oldugunu ifade etmistir. Yavuz vd. (2002), dogal ve yapay Disbudak mescerelerinde
Weibull dagilimi ile ¢ap dagilimlarini belirlemis ve bu fonksiyonun parametreleri ile
mescere yast ve bonitet endeksi arasindaki iligkileri ortaya koymustur. Carus ve Catal
(2008), agaclarin cap basamaklarina dagiliminin degisik yas ve bonitet derecesine gore
degisimini ortaya koymus ve cap dagilimini modellemede lognormal fonksiyonun
oldugunu ortaya koymustur. Ercanli ve Yavuz (2010), Dogu ladini-Sarigam karisik
mescerelerinin ¢cap dagilimlarini 2 parametreli Gamma, 3 parametreli gamma, Beta, log-
normal, Normal, 2 parametreli Weibull, 3 parametreli Weibull ve Johnson Sg’ye gore
ortaya koymuslar ve Dogu ladini mescereleri i¢in 4 parametreli Johnson Sg fonkisyonun
ve Saricam mescereleri icin ise 3 parametreli Weibull fonksiyonun en basarili fonksiyon
oldugunu belirlemislerdir. Sakic1 ve Gilsunar (2012), Weibull (2P ve 3P)
fonksiyonunun, karigik Goknar mescerelerdeki cap dagilimimi modellemede basarili
sonuglar verdigini ortaya koymustur. Ozdemir (2013) olasilik siklik fonksiyonunun
parametrelerini, bonitet, yas ve siklik degiskenlerine gore modellemisler ve bu model
yardimiyla birim alan diizeyinde agaclarin caplarii tiiretmislerdir. Karakas (2013),
dogal Fistik ¢am1 mescerelerinin ¢ap dagilimlarini Weibull fonksiyonu ile olusturmus
ve bu fonksiyona ait parametrelerin tahmininde maksimum olabilirlik, yiizdelik
degerleri esas alan yontem ve hibrid yontemini kullanmis ve en basarili parametre

tahmin yonteminin yiizdelikleri esas alan metot oldugunu ortaya koymustur. Ercanli vd.



(2013) 3-parametreli Weibull fonksiyonunun parametrelerini ¢ap dagilimmnin bazi
yiizdelik ve moment degerleri ile tahmin etmis ve 25%, 50% and 63% degerleri
kullanan yontemin en basarili oldugunu ortaya koymuslardir. Dogdas (2014), Burdur-
Aglasun yoresi Kizilgam (Pinus brutia Ten.) ormanlarinda agag sayisi, hacim ve hacim
artiminin ¢ap basamaklarina dagilimlarinin modellenmesinde; ¢ap dagilimlarini temsil
etmede en basarili fonksiyonlarin mescere agag¢ sayisi i¢in Johnson Sy fonksiyonu ve
mescere hacim ve mescere hacim artimi i¢in 3 Parametreli Gamma oldugunu tespit
etmistir. Ercanli vd. (2016), Weibull (3P) fonksiyonunun Vezirkoprii-Sarigigek
ormanlarmin ¢ap dagilimini modellemede basarili oldugunu belirlemistir. Ozdemir
(2016), Douglas goknarinin ¢ap dagilimini modellemede Weibull (2P) fonksiyonunu
basarili bulmustur. Bolat ve Ercanli (2017), Bursa-Kestel ormanlariin ¢ap dagilimini
modellemesinde, Weibull (3P) fonksiyonunun %97,7°1ik tahmin giicii sagladigini ifade
etmistir. Sakict ve Dal (2021), sarigam mescerelerinin ¢ap dagilimlarint modellemede
Johnson SB fonksiyonunun en basarili fonksiyon oldugunu belirlemistir. Seki (2022),
Karabiik bolgesinde yer alan saf dogu kaymi mescerelerin c¢ap dagilimlarini 2
parametreli Weibull fonksiyonu ile modellemis ve bu fonksiyonun parametreleri ile
cesitli mescere Ozellikleri arasindaki iliskileri belirlemistir. Alkan vd. (2023), 3
parametreli Weibull fonksiyonun parametrelerinin tahmini i¢in kullanilan regresyon
denkleminin katsayilarini tahmin etmek amaciyla, Gorliniirde Uyumsuz Regresyon
Denklemi (SUR) ve Degistirilmis Kiimiilatif Dagilim Fonksiyon Regresyonu (MCDF)
olmak tizere iki farkli yaklagim ile parametre tahmin yontemi, moment ve yiizdelik
temelli parametre ¢oziimleme yontemleri ve hibrit yontem olmak iizere dort farkl
yontem kullanilmig; SUR yaklagimi ile gelistirilen modellerde moment temelli
yontemin ve MCDF yonteminde ise hibrit yontemin en basarili sonucglart verdigi
belirlemistir. Seki ve Sakici (2024), 4 parametreli Johnson SB, 2 parametreli Gamma, 3
parametreli Gamma, 2 parametreli Weibull ve 3 parametreli Weibull fonksiyonlarinin
i¢ farkli ekorejyonda yayilis yapan dogal ve saf Karagam mescerelerine iliskin ¢ap
dagilimlari modelleme basarilarin1 karsilastirmis, Johnson SB fonksiyonunun tiim
ekorejyonlar icin oldukca basarili sonuglar verdigini belirlemistir. Alkan vd. (2023),
Dogu kayint mescerelerinin c¢ap dagilimlari i¢in Weibull dagilim fonksiyonun
parametrelerinin tahmini igin gelistirilen regresyon denkleminin katsayilarini tahmin

etmek amaciyla, Goriiniirde Uyumsuz Regresyon Denklemi (SUR) ve Degistirilmis



Kiimiilatif Dagilim Fonksiyon Regresyonu (MCDF) olmak iizere iki farkli yaklasim ile
parametre tahmin yontemi olarak da, moment ve yiizdelik temelli parametre ¢éztimleme

yontemleri ve hibrit yontem olmak {izere dort farkli yontem kullanilmistir.

Son yillarda ise, 6zellikle 3 parametreli Weibull fonksiyonu ile 4 parametreli Johnson
fonksiyonlarmin kullanimi 6ne ¢ikmis ve genel kabul gérmiistiir. Bu olasilik yogunluk
fonksiyonlar, 3 ve 4 parametreli esnek yapilar1 sayesinde farkli cap dagilimlarini
modellemede basarili sonucglar elde edilmesini saglamaktadir. Bu kapsamda, bu
fonksiyonlarinin parametrelerinin tahmininde ve cap dagilim simiilasyonlariin elde
edilmesinde, farkli yaklasimlar Onerilmis ve kullanilmistir. Olasilik  yogunluk
fonksiyonlarmin standart parametre tahmin yontemi olan maksimum olabilirlik yontemi
yaninda; Lei (2008), moment yonteminin maksimum olabilirlik yonteminde daha
basarili sonuglar verdigini ve Liu et al. (2009) ylizdelik degerleri esas alan yonteminin
maksimum olabilirlik, moment, hibrid yonteminden daha basarili sonuclar verdigini
koymuslardir. Bu ¢alismalar yaninda, Knowe (1992), Bailey et al. (1989) Knowe et al.
(1997), Liu et al. (2004), Cao (2004), Poudel (2011) ve Poudel and Cao (2013) yapmis
oldugu ¢alismalarda ¢ap dagilimlarinin aritmetik ortalama standart sapma gibi moment
degerleri ile %25, %31, %50, %63 ve %95’lik degerlerine karsilik gelen cap degerlerini
esas alan esitliklerle 3 parametreli Weibull veya 4 parametreli Johnson SB
fonksiyonlarinin parametre degerlerini tahmin eden yontem ve formiiller 6nermis ve

kullanmislardir.

Cap dagilimlarinin belirli olasilik fonksiyonlariyla modellenmesinin yani sira, artim ve
biiylime siireclerinin tahmininde yapay zeka tabanli yontemler olan Yapay Sinir Aglari
(YSA) ve Derin Ogrenme Algoritmalar1 (DOA) giderek daha fazla &nem
kazanmaktadir. Ozellikle son yillarda, YSA ve YSA’mmn farkli bir uygulamasi olan
DOA’nin hem tek aga¢c hem de mescere diizeyindeki gesitli 6zelliklerin artim ve
bliylime degerlerinin tahmininde kullanilmasina yonelik ¢ok sayida c¢alisma
gerceklestirilmistir. Derin Ogrenme Algoritmalari (DOA), ¢ok katmanli Yapay Sinir
Aglart (YSA) mimarisi lizerine inga edilmis olup, milyonlarca hatta milyarlarca veri
ornegini igleyebilme kapasitesine sahiptir. 2010’lu yillarin baglarinda popiilerlik

kazanan bu algoritmalar, geleneksel YSA modellerinin sinirli katman ve ndron



yapilariin otesine gegerek, genellikle 5 ila 10 katman ile yilizlerce noron igeren daha
karmagik yapilar sunmaktadir (LeCun et al. 2015, Carranza-Rojas et al. 2017). Yapay
zeka alanmin &nemli bir alt disiplini olan DOA, 6zellikle tahminleme ve siniflandirma
gibi uygulamalarda gosterdigi yiiksek basar1 diizeyi ile dikkat ¢ekmektedir. Cok
katmanl1 yap1, verilerin derinlemesine incelenmesini saglayarak, daha verimli ve dogru
sonuclarin elde edilmesine olanak tamimaktadir. Ozellikle ormancilik alaninda, gesitli
diizeylerdeki biiyiime Ozelliklerini tahmin etmeye yonelik gelistirilmis birgok Yapay
Sinir Ag1 (YSA) modeli bulunmasina ragmen, Derin Ogrenme Algoritmalarinin (DOA)
bu alandaki potansiyeli heniiz tam anlamiyla agiga ¢ikmamistir. YSA'nin bir uzantisi
olarak kabul edilen DOA, tahmin ve siniflandirma gibi uygulamalarda yiiksek basarilar
sergileyebilmekte olup, ¢cok katmanli yapisi sayesinde biiyiik ve karmasik veri setlerinde
etkili sonuglar elde edebilmektedir. DOA'nin potansiyeli, ormancilikta daha karmagik
biliylime iligkilerinin modellenmesini miimkiin kilmakta ve bu sayede daha hassas
tahminler yapilmasina imkan tanimaktadir. Giiniimiizde, DOA'nin ormancilik
alanindaki uygulamalar1 sinirli kalmakta olup, bu alandaki aragtirmalar hala baslangi¢
asamasindadir. Ancak, DOA'nin sundugu daha karmasik yapilar, daha fazla katman ve
noron icermesiyle, ormancilikla ilgili karmasik iliski ve etkilesimlerin daha etkin bir

sekilde modellenmesini saglayarak, dogru tahminlere ulagmay1 miimkiin kilmaktadir.

Ulkemizde YSA ve DOA modelleri kullanilarak gergeklestirilen artim ve biiyiime
tahmin ¢alismalar1 incelendiginde, bu yapay zeka yontemlerinin ormancilik alanindaki
uygulamalarmin heniiz yeterli diizeyde olmadigi gdzlemlenmektedir. Ozellikle agaglara
iliskin artim ve biiyiimenin modellenmesine yonelik yapilan ¢alismalarda, Ozgelik vd.
(2008) aga¢ hacimlerinin tahmininde kullanilan yontemleri karsilastirmistir. Bu
calismada, geleneksel yontemler (Huber formiilii ve yoresel hacim denklemi), modern
teknikler (Paracone, centroid, control-variate, importance sampling) ve cascade
korelasyon yapisina dayali Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri ele alinmis olup, en
basarili tahminlerin YSA modelleri ile elde edildigi bulunmustur. Diamantopoulou ve
Ozgelik (2012), aga¢ boyu tahminlerinde genellestirilmis regresyon yapisina dayanan
Yapay Sinir A8t (YSA) modelleri ile dogrusal olmayan regresyon modellerini
karsilastirmis ve YSA'min daha basarili boy tahmin sonuglar1 verdigini ortaya

koymustur. Ozcelik vd. (2013), karagam agaclarmin boylarmim tahmin edilmesinde



genellestirilmis boy denklemleri, karisik etkili modellemeye dayanan dogrusal olmayan
modeller ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) yontemlerini karsilastirmis ve en dogru ve basarili
tahminlerin geri yayilim (Back Propagation) algoritmasina dayalit YSA yapist ile elde
edildigini gostermistir. Ozcelik vd. (2014), kizilgam agaclarin gdvde cap1 ve govde
hacmi tahminlerinde, tepe Ozelliklerine iliskin degiskenlerin etkisini Yapay Sinir Ag1
(YSA) ile incelemis; ozellikle Levenberg-Marquardt algoritmasina dayali YSA'nin en
basarili tahmin sonuglarin1 verdigini ortaya koymustur. Diamantopoulou et al. (2015),
iki parametreli Weibull olasilik yogunluk fonksiyonunun parametrelerinin tahmin
edilmesinde Levenberg-Marquardt algoritmasin1 kullanan Yapay Sinir Ag1 (YSA) ile
cap dagilimlarint modellemede basarili sonuglar elde etmistir. Bu ¢alismalar yaninda,
Bolat (2015), aga¢ boyunu; Ercanli vd. (2016a) ve Giinlii ve Ercanli (2017), uzaktan
algilama verileri ile mescere karbonunu, Ercanli vd. (2016b) cap artimini; Bolat ve
Ercanli (2016) ve Ercanli ve Bolat (2017), ¢ap dagilimlarini; Ercanli vd. (2015),
agaclarin yas-boy iligkilerini; Senyurt vd. (2015), ¢esitli mescere 6zelliklerini; Ercanli
vd. (2018a), yaprak alan indeksini ve Ercanli vd. (2018b), aga¢larin hacmini YSA
modelleri ile tahmin etmislerdir. Sakict ve Ozdemir (2018), Kaym-Goknar karisik
mescerelerinde govde ¢api tahminleri i¢in farkli YSA modellerini gévde ¢ap1
denklemleri ile karsilastirmis, YSA modelleri ile agaglarin belirli ylikseklikteki govde
capin1 tahmininde daha basarili sonuglar elde etmistir. Sakict ve Giinlii (2018) uzaktan
algilama verilerini kullanarak yapay sinir aglar ile megcere parametrelerini etmis ve
YSA modellerinin daha kabul edilebilir dogrulukta sonuclar iirettigini ifade etmislerdir.
Ercanli vd. (2018c), Dogu Ladini-Sarigam Karisik Mescerelerinin ¢ap dagilimlarinin
modellenmesinde farkli katman sayilarimi igeren DOA modelleri ve 3 parametreli
Weibull fonksiyonu ile elde edilen cap dagilimma iligkin tahmin basarilarini
karsilastirmis, DOA (R2=O.9184) modelleri ile Weibull fonksiyonuna (R*= 0.6121) gore
tahmin basarisinda belirgin bir iyilesme elde etmistir. Senyurt ve Ercanli (2019),
regresyon modeli ve yapay sinir aglarini kullanarak aga¢ hacimlerini tahmin etmislerdir.
Model dogruluklart degerlendirildiginde birbirine yakin sonuglarin elde edildigi ifade
etmislerdir. Senyurt vd. (2020), basit dogrusal regresyon modelleri ve yapay sinir aglari
modeli ile dip kiitiik cap1 ve gogiis capr arasindaki iliskiyi aragtirmislardir. Elde edilen
sonuglar iki modelleme tekniginin benzer basarilara sahip oldugunu gostermistir.

Ercanli ve Bolat (2020), Ankara Orman Bolge Miidiirliigli sinirlar igerisinde yayilis



yapan dogal ve saf Anadolu Karacami mescereleri i¢in tek agag govde ¢ap1 ve govde
hacminin uyumlu govde c¢apr denklemleri ve yapay sinir aglar ile tahmin edilmesi
olanaklarmin arastirilmasi amaglanmis, tek girisli tahminler i¢in 100 noéronlu ve cift
girigli tahminler i¢in de 50 noronlu “Bayesian regularization backpropagation (trainbr)”
egitim fonksiyonu ve girdi katmani ile ara katman arasinda; “tansig”, ara katman ile
cikti katmani arasinda “purelin” aktivasyon fonksiyonu iceren ileri beslemeli ve geri
yayilimli YSA modeli ile tek girisli tahminler i¢in, % 91.08°lik ve ¢ift girigli tahminler
icin de % 96.34’liikkmodel aciklayiciligi elde etmislerdir. Ercanli (2020a) ve Ercanli
(2020b) yapay sinir aglarindan daha karmasik bir yapiya sahip olan Derin Ogrenme
teknigi ve dogrusal olmayan karisik etkili model ile agaclarin gogiis ¢aplart ve boylari
arasmdaki iliskiyi incelemistir. Bu ¢aliymada, Derin Ogrenme teknigin ileri diizey
regresyon teknigi olan karigik etkili modelden daha basarili bulunmustur. Giinlii ve
Ercanli (2020) mescerelerin sahip oldugu karbon miktarlarin1 tahmin etmek icin
regresyon ve yapay sinir aglari modellerini kullanmislardir. Yapay sinir aglarinin
belirtme katsayisinda %13 oraninda iyilesme sagladigin1 ortaya koymustur. Ogana ve
Ercanli (2021), DOA tipindeki Yapay Zeka modeli ile farkli agac gruplari igin agaglarin
boy tahminlerini ger¢eklestirmis, farkli tiir gruplari i¢in 6,7 ve 9 katmana ve 100 nérona
sahip DOA modellerinin en basarili olarak belirlendigi bu calismada, bu gap-boy
tahminlerine dayanan biyokiitle tahminlerinde DOA modellerinin kullanimi ile hata
Olciitlerinde yaklasik %30’luk bir iyilesme elde edilmistir. Bolat (2021), Ankara Orman
Bolge Midirliigii sinirlart igerisinde yer alan Anadolu Karagami mescerelerinin
bliylime ve artimmin tahminlerinin elde edilmesinde Bayesci yapay sinir aglarim
kullanmis, bu YSA modelleri ile cesitli basar1 dlgiitlerine gore basarili sonuclar elde
etmistir.  Karatepe vd. (2022) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, aga¢c boyu
tahminlerinin modellenmesinde dogrusal olmayan karisik etkili model ve yapay sinir
aglart (YSA) yontemleri karsilastirmali olarak degerlendirilmis, model performans
dlgiitlerinden biri olan Uyum Indeksi (UI) agisindan karisik etkili modelin daha basarili
sonuclar verdigi tespit etmislerdir. Bolat vd. (2023) tarafindan gergeklestirilen
calismada, Anadolu Karacami (Pinus nigra subsp. pallasiana) mescerelerinde biiylime
ve artim tahminlerinin modellenmesi amaciyla Yapay Sinir A8t (YSA) modelleri
kullanilmis, egitilen YSA modellerinin ormancilik bilimindeki biliylime ve artim

kanunlarina uygun tahminler liretme potansiyeline iliskin degerlendirmede, 6grenme



orani ve moment katsayisi optimizasyonu igceren YSA modellerinin, agag
biiyiimesindeki biyolojik trendleri daha dogru sekilde ortaya koyabildigini
belirlemislerdir. Ercanli vd. (2023), Dogu Ladini-Saricam karisik mescerelerindeki
Dogu Ladini agaglarinda gerceklestirilen govde analizi verileri ile yas-boy iliskilerinin
modellenmesinde; Dogrusal Olmayan Regresyon Modelleri ve Otoregresif Modeller ile
cesitli egitim ve aktivasyon fonksiyonlar ile farklt néron sayisi segeneklerini igeren
YSA egitimlerini gerceklestirmis, ¢esitli basar1 dlgiitleri ile bliylime kanuniyetlerini esas
alan degerlendirmede, tek parametreyi rastgele parametre olarak iceren karisik etkili
dogrusal olmayan regresyon modellerinin, YSA modelleri de dahil olmak iizere diger
modelleme teknikleri arasinda en iyi sonuglart verdigini belirlemistir. Ercanli (2024),
aga¢ govde capr ve hacim tahminlerinde derin 6grenme algoritmalarinin asgirt uyum
sorununu azaltmak ve tahminlerde biyolojik gerceke¢iligi saglamak amaciyla
hiperparametre optimizasyonu (0grenme orani, momentum) ve diizenlilestirme
teknikleri (erken durdurma, L1/L2, dropout) kullanmis, bu hiper-parametre
optimizasyonu ve diizenlilestirme tekniklerinin uygulandigit DOA modellerinin standart
modellere kiyasla daha basarili sonuglar verebilmeleri yaninda, biyolojik a¢idan anlamli

tahminler trettigini de gostermistir.

Bu ¢alismada, Ulkemizde daha énce yapilmis yapay zeka ¢alismalarina bir katki olarak,
Ilgin Orman Isletme Miidiirliigii sinirlar1 icerisinde yayilis gdsteren Anadolu Karagami
mescerelerinin  ¢ap dagilimlarimin bir yapay zeka teknigi olan Derin 0grenme
Algoritmalar1 ile modellenmek iizere ¢esitli egitimlerin gerceklestirilmesi ve mevcut
yontemlerden olan olasilik yogunluk fonksiyonlar1 ile ¢cap dagilimlarinin modellenme

basarilarinin karsilastirilmasi amacglanmaktadir.
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2. MATERYAL VE YONTEM
2.1 Materyal

Bu calismada, Konya orman Boélge Miidiirliigii, Ilgmn Orman Isletme Miidiirliigii
sinirlar1 icerisinde yer alan Ilgin Orman Isletme Sefligi, Aksehir Orman Isletme Sefligi
ve Asagicigil Orman Isletme Sefliklerinde yayilis gdsteren saf Anadolu Karagami
mescerelerden alinmis 408 adet ornek alan verisi kullanilmistir. Calisma alani, 38° 16'
54.2028" Kuzey ve 31° 54' 50.2200" Dogu boylamlari arasinda yer almaktadir. Caligma
alanina ait yiikselti; 600 ile 1200 metre arasinda degismekte olup, ortalama yiikseklik
ise, 1030 metredir. Envanter calismalarinin gergeklestirildigi planlama birimleri, Sekil
2.1°de verilmistir. Caligma alanin iliskin ortalama aylik sicakliklar, -6.8 ile 28.6 C
arasinda degismekte olup, en diisik ve en yiiksek sicakliklar; -12.3 C ve 30.8 C
arasindadir. ilgili planlama birimlerinde yayilis yapan asli agac tiirii Anadolu Karagam

(Pinus nigra Arnold. subsp. pallasiana (Lamb.) Holmboe)’1dir.

Calisma kapsaminda degerlendirilen veriler, 2016 yilinda Ilgin, Aksehir ve Asagicigil
Orman Isletme Sefliklerinde ait orman amenajman planlarinin yenilenmesi kapsaminda
yapilan orman envanteri calismalarinda alinmis 408 adet 6rnek alana ait envanter
karnesinden elde edilmistir. Ornek alanlarmn fakli mescere tiplerine gore dagilimlari ile
cesitli mescere tiplerinde bulunan 6rnek alanlarda dlgiilen cap degerlerine iliskin ¢esitli

istatistiksel degerler, Cizelge 2.1°de verilmistir.
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Sekil 2.1 Calisma alan1 Orman Isletme Sefliklerinin cografik konumlari
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Cizelge 2.1 Farkli mescere tiplerinde alinan 6rnek alanlarda 6lgiilen agaglarin gogiis
caplarina (cm) iliskin tanimlayici istatistiki bilgiler

Mescere Ornek Agac Aritmetik Standart Varyasyon
Tipi Sayisi Ortalama Sapma Katsayis1 (%)
Ckbl 16 11.56 4.289 37.10
Ckb2 317 14.17 3.183 22.46
Ckb3 764 13.82 3.93 28.44

Ckbcl 227 17.34 6.644 38.32
Ckbc2 1201 16.92 5.922 35.00
(Ckbc3 3430 17.88 6.871 38.43
Ckcl 260 22.27 7.327 32.90
Ckc2 1430 22.5 7.597 33.76
Ckc3 3127 22.33 7.015 31.42
Cked/a0 31 22.87 11.459 50.10
Ckcedl 303 27.91 11.735 42.05
Ckcdl/a 10 29.4 12.963 44.09
Cked2 1281 26.44 11.36 42.97
Cked3 407 27.14 11.514 42.42
Ckdl 185 39.84 13.313 33.42
Ckd1/0a 13 33.54 4.926 14.69
Ckdl/a 30 38.03 10.717 28.18
Ckd2 264 38.43 11.817 30.75
Ckd2/a 9 46.22 6.815 14.74
Ckd3 19 34.37 10.095 29.37

Orman amenajman planlarinin diizenlenmesinde iliskin standart orman envanteri
caligmas1 kapsaminda, daire bi¢giminde alinan 6rnek alanlarda, kapalilik dikkate alinarak
ornek alan biiyiikleri 400 m?, 600 m” veya 800 m” olarak belirlenmistir. Ornek alanlarda
gogiis ¢ap1 (d1,3) 8 cm’ den biiyiik tiim agaglarin ¢api, bunun yaninda orta ¢apa yakin
4-5 adet agacta yas ve boyu olcililmiistiir. Ayrica 6rnek alanlarda kapalilik ve gelisim
caglar1 da belirlenmistir. Gelisim caglari, mescere orta ¢aplart 7.9 cm’ye kadar olan
mescereler i¢in; genclik ve siklik olarak tanimlanmis olup, “a” rumuzu ile gosterilmistir.
Mescere orta caplari 8 ile 19.9 cm arasinda olan mescereler; siriklik ve direklik mescere
tipi olarak tanimlanmis ve “b” rumuzu ile gosterilmistir. Mescere orta ¢aplar1 20 ile 35.9
cm olan mescereler; ince agaclik, 36-51.9 cm olanlar orta agaclik ve 51.9°dan daha
biiyiik olan mescereler ise; kalin agaclik ¢agi olarak nitelenmis ve rumuzlar da; “c”, “d”
ve “d+” olarak gosterilmistir. Mescere kapalilifi ise; agaglarin tepe izdiisiimlerinin

toplam mescere alanina orani; %10’dan daha az ise “Bosluklu Kapali = 07, %11-%40
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arasi ise “Gevsek Kapali = 17, %41-%70 aras1 ise “Orta Kapal1 = 2”, %71-%100 aras1

ise “Kapali ve Tam Kapali =3” olarak belirlenmistir.

Bu calismada alinmig 408 adet 6rnek alandan, yapay zeka modellerinin bir uygulamasi
olarak DOA modellerinin egitiminde kullanilacak veriler ve bu DOA modellerin
denetiminde kullanilacak veriler olmak iizere iki guruba rastgele olarak ayrilmustir. ilk
veri sinifi, mevcut toplam verinin %75'ini (n=306 6rnek alan) temsil ederken, ikinci veri

sinift ise mevcut toplam verinin %25'ini (n=102 o6rnek alan) olusturmaktadir.
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2.2 Yontem
2.2.1 Olasilik Yogunluk Fonksiyonlar:

Ormancilik c¢alismalarinda, agaclarin ¢aplariin  dagilimint modellemek ve cap
basamaklarina ya da siniflarina dayali olarak aga¢ sayist olarak sayisallastirilan
dagilimlar1 tahmin etmek igin, istatistiksel analizlerin temel unsurlarindan biri olan
"olasilik yogunluk fonksiyonlar1" (probability density functions, pdf) kullanilmaktadir.
Bu fonksiyonlar, belirli ¢ap araliklarindaki aga¢ sayilarmin belirli bir cap basamagi ya
da smifinda olabilecek sayisini tahmin ederek, ormancilik alaninda mescere yapilarinin
daha ayrintili ortaya koyulmasina olanak tanimaktadir. Olasilik yogunluk fonksiyonlari,
belirli bir ¢ap degeri (x) veya ¢ap araliginda yer alan bireylerin (f, frekans) sayisinin,
toplam mesceredeki birey sayisina oranini, 0 ile 1 arasinda bir degerde ifade eden
fonksiyonlar olarak matematiksel araclardir (Bailey and Dell 1973). Bu fonksiyonlar
ayn1 zamanda, belirli bir ¢ap degerine kadar olan bireylerin kiimiilatif toplaminin,
mesceredeki toplam birey sayisina oranini da hesaplama imkéani sunmaktadir. Bu
fonksiyonlar, bagimsiz degisken olarak girilen ¢ap degerindeki veri sayisinin, o
mesceredeki toplam aga¢ sayisina oranini tahmin ederler ve bu bakimdan da yaptiklari
tahminlerin degeri O ile 1 arasinda degisen degerler almaktadir. Bu sekilde, olasilik
yogunluk fonksiyonlar1 kullanilarak belirli bir ¢cap degeri veya ¢ap aralifinda bulunan

birey sayist tahmin edilebilir.

Ormancilik literatiiriinde, cesitli olasilik yogunluk fonksiyonlarinin karsilastirilmasi
lizerine g¢esitli calismalar gerceklestirilmistir. Bu ¢alismalarda, 6zellikle esneklikleri ve
farkli dagilimlar1 temsil etme yetenekleri nedeniyle, 3 parametreli Weibull ve 4
parametreli Johnson SB olasihik yogunluk fonksiyonlari, c¢ap dagilimlarinin
modellenmesinde basarili sonuglar elde eden yontemler olarak dikkat ¢ekmektedir
(Smalley and Bailey 1974, Lohrey and Bailey 1977, Feduccia et al. 1979, Matney and
Sullivan 1982, Clutter et al. 1984, Baldwin and Feduccia 1987, Liu et al. 2004,
Cavlovi¢ et al. 2006, Palahi et al. 2006, Zhang and Liu 2006, Gorgoso-Varela et al.
2007, Jiang and Brooks 2009, Andrasev et al. 2009). Bu calismada, agaglarin ¢ap

basamaklarindaki dagilimlarimin tahmin edilmesi ve ¢ap dagilim modellerinin
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gelistirilmesi amaciyla, daha 6nce farkli mescere yapilarinin modellenmesinde bagarili
sonuglar elde eden 3 parametreli Weibull ve 4 parametreli Johnson SB olasilik
yogunluk fonksiyonlari tercih edilmistir. Bu dagilim fonksiyonlarina iliskin formiiller,

Denklem (2.1) ve (2.2)’de verilmistir:

3 parametreli Weibull olasilik yogunluk fonksiyonu (Bailey ve Dell 1973):

F(x,a,B,y) = % (x’%a)y_l - exp (— (%)y) 2.1
Burada;
X: cap degeri
a: konum parametresi
B: Olcek parametresi
y: bi¢im parametresini gostermektedir.

4 parametreli Johnson Sg Olasilik Yogunluk Fonksiyonu (Johnson 1949):

F(x,6,4,v,8) =m-exp (—%-(y+6-ln (é))z) (2.2)

z= XT_E'dir

Burada;

X: cap degeri

A olgek parametresi

¢: alt sinir degeri olarak konum parametresi

y: 1. bigim parametresi

6: 2. bigim parametresini gostermektedir.

2.2.2 Olasilik yogunluk fonksiyonlarinin parametrelerinin tahmin edilmesi

3 parametreli Weibull ve 4 parametreli Johnson SB olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
parametrelerinin tahmin edilmesinde, Dogrusal Olmayan Regresyon Analizi (Nonlinear
Regression), Maksimum Olabilirlik Yontemi (Maximum Likelihood Estimation),

Dagilim Momentlerini esas alan esitlikler (Moment-Based Parameter Recovery) ve
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Dagilim yiizdeliklerini esas alan esitlikler (Percentile-Based Parameter Recovery)

olmak iizere ¢esitli yontemler kullanilabilmektedir (Bolat 2014).

Bu ¢alismada, maksimum olabilirlik yontemi ile 3 parametreli Weibull fonksiyonun ve
4 parametreli Johnson SB fonksiyonun parametrelerinin tahmin edilmesinde, hizli ve
etkin sonuclar verebilen (Ogana et. al. 2020) Nelder-Mead optimizasyon algoritmasina
(Nelder and Mead 1965) dayanan R yazilim dili ile kodlanmis “optim” kiitliphanesi
kullanilmistir (R Core Team 2024). Ayrica, olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
parametre tahminlerinin elde edilmesinde, 6rnek alan biiyiikliiklerinin farklt olmasi

nedeniyle ¢ap basamaklarindaki agac¢ sayilart hektara ¢evrilmis ve agirliklandirilmastir.

Olasilik yogunluk fonksiyonlarinin parametrelerinin tahmin edilmesinde kullanilan
diger yontemler olan ¢ap dagilimiin momentlerini ve yiizdeliklerini esas alan esitlikler
konusunda, 3 parametreli Weibull fonksiyonu icin Cao (2004) ve Poudel and Cao
(2013) galigmalar1 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢alismalarda, ¢ap dagiliminin momentlerini esas
alan esitliklerde, cap degerlerinin minimum degeri, varyans degeri, aritmetik ortalamasi
(D) ile gogiis yiizeyi orta agacinin ¢api seklinde hesaplanan orta capi (Dg) kullanilirken;
yiizdelikleri esas alan esitliklerde ise, cap degerlerinin kiiciikten biiylige dogru
siralandiginda %31, %50, %63 ve %95’lik sirasmna  karsilik cap degerleri
kullanilmaktadir. Hibrid olarak adlandirilan esitliliklerde, ¢ap degerlerinin aritmetik
ortalama ve orta cap degerleri yaninda %25, %31, %50, %63 ve %95’lik yiizdelik
degerlerinin birlikte kullanildigi bir yaklasimin oldugu goriilmektedir. 3 parametreli
Weibull fonksiyonun parametrelerini tahmin etmede kullanilan yontemler olarak soyle
ifade edilebilir; Yontem (1): Nelder-Mead optimizasyon algoritmasina dayanan
maksimum olabilirlik yontemi, Yontem (2): cap dagilimin moment degerleri olan
caplarm varyans degeri ve aritmetik ortalamasi (D) degerlerini kullanan esitlikler,
Yéntem (3): diger moment degerleri olan aritmetik ortalamasi (D) ve gdgiis yiizeyi orta
agacinin ¢ap1 seklinde hesaplanan orta ¢ap1 (Dy) degerlerini kullanan esitlikler, Yntem
(4): cap degerlerinin kiiciikten biiylige dogru siralandiginda %31 ve %63’lik yiizdelik
degerlerine karsilik gelen cap degerlerini kullanan esitlikler, Yontem (5): yiizdelik
yontemin diger bir uygulamasi olarak %50 ve %95’lik yiizdelik degerine karsilik gelen

cap degerlerini kullanan esitlikler, Yontem (6): ¢ap dagilimmin moment ve yiizdelik
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degerlerini birlikte igeren ve hibrit yontem olarak adlandirilan (Poudel and Cao 2013)
yontem olarak orta ¢ap1 (Dy), %25 ve %95’lik yiizdelik degerlerine karsilik gelen ¢ap
degerlerini kullanan esitlikler, Yontem (7): hibrit yontemin diger bir uygulamasi olarak
orta ¢ap1 (Dy), %31 ve %63’lik yiizdelik degerlerine karsilik gelen ¢ap degerlerini
kullanan esitlikler ve Yontem (8): hibrit yontemin diger bir uygulamasi olarak orta ¢ap1
(Dg), %25, %350 ve %95°lik yiizdelik degerlerine karsilik gelen ¢ap degerlerini kullanan
esitlikler olmak tizere sekiz farkli yontem kullanilmistir. Cao (2004) ve Poudel and Cao
(2013) caligmalarinda ifade edilen 3 parametreli Weibull fonksiyonuna iliskin bu
yontemlere iligkin formiiller, Cizelge 2.2°de verilmistir. 3 parametreli Weibull
fonksiyonu i¢in bu ydntemlerin uygulanmasinda, “tidyverse”, “mass” ve “actuar”

kiitiiphaneleri kullanilmis ve ilgili kodlamalar yapilmistir.

Johnson SB fonksiyonun parametrelerinin ¢ap dagiliminin momentlerini ve
yiizdeliklerini esas alan esitlikler ile tahmininde, Scolforo et al. (2003) ve Gorgoso et al.
(2012) tarafindan ifade edilen Conditional Maximum Likelihood (CML), Knoebel and
Burkhart (1991), Mode ve Moment yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler ile 4
parametreli Johnson SB fonksiyonun parametrelerinin tahmin edilmesinde, c¢ap
degerlerinin minimum ve maksimum degerleri ile %50 ve %95’lik yiizdelik degerleri
kullanilmaktadir. 4 parametreli Johnson SB fonksiyonun parametrelerini tahmin etmede
kullanilan yontemler olarak soyle ifade edilebilir; Yontem (1): Nedler-Mead
optimizasyon algoritmasina dayanan maksimum olabilirlik yontemi, Yontem (2):
Kosullu Maksimum Olabilirlik Yontemi, Yontem (3): Knoebel and Burkhart Yontemi,
Yontem (4): Mode Yontemi ve Yontem (5): Moments Yontemi olmak {izere bes farkl
yontem kullanilmistir. Scolforo et. al. (2003) ve Gorgoso et al. (2012) ¢alismalarinda
verilen 4 parametreli Johnson SB fonksiyonuna iliskin bu yontemlere iliskin formiiller,
Cizelge 2.3 de verilmistir. Johnson SB fonksiyonu i¢in bu yontemlerin uygulanmasinda,
“dplyr, “tidyr”, “SuppDists”, “moments” ve “optimx” kiitiiphaneleri kullanilmis ve ilgili

kodlamalar yapilmustir.
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Cizelge 2.2 3 parametreleri Weibull fonksiyonun parametrelerinin moment ve
yiizdelikleri esas alan yontemlerle hesaplanmasina iligkin esitlikler (Cao
2004 ve Poudel and Cao 2013)

Parametre tahmin Yontemi

Esitlikler

Yontem (1): Maksimum Olabilirlik
Yontemi

Y)Y ¢y n

ﬁ=Gimﬂz
i=1

LG nG) 11y,
i=1

Yontem (2): Caplarin  varyans
degeri ve aritmetik ortalamasi (D)
degerlerini igeren Moment yontemi

D—
a=0.5"dnp, ﬁ:G—l‘"

y parametresi f2(G, — GZ) — dyqr = 0 ¢dziimiinden elde
edilir.

Yontem (3): Aritmetik ortalamasi
(D) ve orta cap1 (Dg) degerlerini
iceren Moment yontemi

a=05- dmin
0.5
=y (G a\ g2 Dg
p=-a (Gz) + [(Gz) (Gf = Gy) + Gz]
y parametresi B2(G, — GZ) — d g = 0 ¢dziimiinden elde
edilir.

Yontem (4): %31 ve %63’lik
yiizdelik degerlerine karsilik gelen

(fazosn)

Ln(dyez—0)—Ln(dysz;—a)

a=0.5-dmin Y=

cap degerlerini igeren Yiizdelik doye3 — O
yontemi p= 1
(—Ln(1 —0.63))"
Yontem (5): %50 ve %95’lik (izg:g‘;g)
yiizdelik degerine karsilik gelen | @ = 0.5 dmmn v = I(dyga—)— L,{(do/so_a)
cap degerlerini iceren Yiizdelik Ud% 50— O '
yontemi p= 1
(=Ln(1 - 0.50))¥
Yontem (6): Orta ¢ap (Dg), %25 ve (228:223)
%95°lik yiizdelik  degerlerine | ¢ = 0.5 dmin v = T
karsilik gelen cap degerlerini igeren G, Da ) ’ D gz 0.5
Hibrid yontemi = —q-[= —\) (g2 - 9
Y p=-a (Gz) + RGZ) (61 =G+ 7
Yontem (7): Orta gap (Dg), %31 ve Ln(izg:g:i;)
%63’lik  yiizdelik ~ degerlerine | @ = 0.5 dmin ¥ = m——3"r0 0 ——
karsilik gelen ¢ap degerlerini igeren G, ua ’ ’ D 5 0.5
Hibrid yontemi = —q- (_> R_) (G2 — -9
B a G, + G (Gf — Gy) + G,
Yontem (8): Orta gap (Dg), %25, n%3333 - dpim — doyso
%50  ve  %95’lik  yiizdelik | ¢ = 703333 _ |
degerler%ng. karslhk ' gelen ¢ap Ln(iﬁﬁi:ﬂ?ii)
degerlerini igeren Hibrid yontemi Y = (does—)—Ln(dogag—o) Ny
G, a\? o, D
p=-a (Gz) + [(Gz) 61 =G+ 7

Esitliklerde; n; 6rnek alandaki agag¢ sayisini, ; 6rnek alandaki minimum ¢api, d,,;,,; minimum ¢api, g
cap degerlerinin varyansini, do,,s, doyz1, Aoys0 Aoyezs doyos; ¢ap dagilimda verileri kiiglikten biiytige dogru
siralandiginda %25°1ik, %31°lik, %501k, %63’lik ve %95°1ik veriye karsilik gelen ¢ap degerini, d;
ornek alan i¢in hesaplanan gogiis yiizeyi orta agacinin ¢apini ve G; ve G,; Gamma fonksiyonuna karsilik

gelen degeri gostermektedir.
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Cizelge 2.3 4 parametreleri Johnson SB fonksiyonun parametrelerinin hesaplanmasina
iligkin esitlikler (Scolforo et. al. 2003 ve Gorgoso et al. 2012)

Parametre tahmin Yontemi Esitlikler
Yontem (1): Maksimum Olabilirlik §: Y%dmin - Amaks min 'Sy Vi Ss
Y 6ntemi
EZ dmin —1.3 A dmaks - E + 3.8
Yontem (2): Kosullu Maksimum 1 7
Olabilirlik Yontemi 0:— y: —
Sy Sy
& dpmin — 1.3 Ardpars — €+ 3.8
5 Zgs
Yontem (3): Knoebel and Burkhart ‘In (M) —In (M)
Y 6ntemi §+A—dyyos §+A—dys0
doys0 —
yi—6- ( %50 ~ § )
§+ A —dyso
& dpin — 1.3 Ardpars — €+ 3.8
4
Yontem (4): Mode Yontemi 40y
2° Xy —2-&—2 Xm — &
. Csem(2mE)
A6 A+&E—x,
$: Y%dmin A dmaks — din
5 p(1—p) Sd(x) o 8]
Yoéntem (5): Moments Y dntemi T Sd(x) 4 |u(l—p)
.5 In (L8 4 (452K
y: 6 ln( p )-I—( 5 )

Esitliklerde, f degeri; f = In[(d; — £)/(§ — 2 — d;)] fonksiyonun ortalamasi, d;; agaclarm ait oldugu
cap sinifi orta degeri, Sf; f fonksiyonun standart sapmasi, p degeri;u = (d_—f)/ A olup, d cap
degerlerinin ortalamasi, Sd(x); diizeltilmis standart sapma olup, formiiliy; g,/ 1’dir, g,; 6rnek alanlardaki
capin standart sapmasi, do,s, doy31, doyso doyeszs doos; cap dagilimda verileri kiiglikten biiylige dogru
siralandiginda %25°lik, %31°lik, %501k, %63’lik ve %95°lik veriye karsilik gelen ¢ap degerini, Zgs;
standart normal dagilim tablosundan do,95 degerine karsilik gelen deger, x,,; 6rnek alandaki ¢apin mod
degeri, dqks; Ornek alandaki maksimum cap degeri ve d,;,; 6rnek alandaki minimum ¢ap degerini
gostermektedir.
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2.2.3 Derin Ogrenme Algoritmalari

Bu caligmada, cap dagilimlarinin modellenmesinde geleneksel olasilik yogunluk
fonksiyonlarinin yani sira, gliniimiiziin yenilik¢i yapay zeka tekniklerinden biri olan ¢ok
katmanli Yapay Sinir Ag1 Modeli (DOA) tiiriindeki Derin Ogrenme Algoritmalari
(DOA) da kullamlmigtir. Ormancilik alaninda ¢ap dagilimlarmin modellenmesi, 1940’11
yillardan itibaren yogun bir sekilde kullanilmaya baslanmis ve bu modeller genellikle
cesitli olasilik yogunluk fonksiyonlarma dayanmaktadir. Bu fonksiyonlar arasinda
Normal, Gamma, Beta, Weibull ve Johnson gibi tiirler bulunmakta olup, kullanilan
fonksiyon tipinin se¢imi, ¢ap dagilimlarinin dogru bir sekilde modellenmesinde biiyiik
bir basar1 faktorii olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Cap dagilimi modellemesi iizerine
yapilan literatiir incelemeleri, pek c¢ok farkli olasilik yogunluk fonksiyonunun
kullanildigint ve bu fonksiyonlarin basar1 diizeylerinin karsilastirildigini ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte, son yillarda ormancilik alaninda, fonksiyonel
tanimlamalar yapilmaksizin karmasik iliskilerin modellenmesinde yiiksek dogrulukla
tahminler yapabilen Yapay Sinir Aglar1 (YSA), alternatif bir modelleme yontemi olarak
dikkat ¢cekmektedir (Esteban et al. 2009, Atkinson and Tatnall 1997, Ashraf et al.
2013). Bu bakimdan, olasilik yogunluk fonksiyonlarmin kullaniminda c¢ap dagilimi
modellemesinde, istatistiksel modelleme siireclerinde 6nemli bir adim olan fonksiyon
tipinin belirlenmesi gerekliligini ortadan kaldiran Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri,
ormancilik artim ve biliylime modellemelerinde regresyon modellerine alternatif bir
tahmin yontemi olarak onerilmektedir. YSA'nin bu avantaji, daha esnek ve fonksiyonel
tanimlama gerektirmeyen yapusi ile dikkat gekmektedir (Ozgelik vd. 2010, Ashraf et al.
2013, Diamantopoulou et al. 2015).

Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri, insan sinir hiicrelerinin isleyisini ve bu hiicrelerdeki
veri aktarim siireclerini temel alarak gelistirilmistir. Bu modeller, giris katmani1 (Input
layer), gizli ya da ara katman (Hidden layer) ve ¢ikt1 katmani (Output layer) olmak
lizere ii¢ ana katmandan olusan bir yap1 sergiler (Freeman ve Skapura 1991). Yapay
zekanin ilk gelistirilen ve en yaygin kullanilan 6rneklerinden biri olan Yapay Sinir
Aglari, genellikle giris (input layer), gizli (hidden layer) ve ¢ikt1 (output layer)

katmanlarindan olusan smirli sayida katmandan meydana gelirken, Derin Ogrenme
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Algoritmalar1 (DOA), cok daha karmasik bir yapidadir. DOA'lar, ¢ok sayida katman
(6rnegin, 5, 10 veya hatta onlarca katman) igerecek sekilde tasarlanmis olup, bu sayede
daha derin ve daha sofistike 6grenme siireglerini miimkiin kilmaktadir. Derin 6grenme
kavrami, 2010°1u yillarda yaygin olarak kullanilmaya baslanmis olup, 6zellikle biiyiik
veri setlerinin (milyonlarca hatta milyarlarca veri) ¢ok katmanli bir yapida analiz
edilmesi, bu yontemlerin etkin ve basarili sonuglar elde etmesine olanak saglamistir.
Derin 6grenme, yapisal olarak Yapay Sinir Aglar1t (YSA) ile benzerlik gosterse de,
YSA'lar genellikle sadece 1-2 katman ve 20-30 noron ile sinirlt bir yapiya sahipken,
derin 6grenme modelleri 5-10 katman ve ylizlerce hatta binlerce ndron igerebilen
oldukca karmagik bir yapidadir. Bu karmasiklik, derin 6grenme ve diger yapay zeka
tekniklerinin, insan beyninin 6grenme ve karar verme siireclerinden esinlenerek
gelistirilmis olmasindan kaynaklanmaktadir. Giincel literatiirde, orman biiylime
tahminleri i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanimina dair bir dizi ¢alisma yapilmis
olsa da, Derin Ogrenme Algoritmalari1 (DOA) kullanan bilimsel ¢alismalar heniiz
erken asamalardadir. Bu alandaki arastirmalar, Derin Ogrenme tekniklerinin

potansiyelini kesfetmeye yonelik ilk adimlar1 atmaktadir.

Derin Ogrenme Algoritmalar1 (DOA), yapisal olarak Yapay Sinir Ag (YSA)
modellerinin katmanli yapisini temel alir ve genellikle bes ana bilesenden olusur:
girdiler, agirhiklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar (Oztemel,
2006). DOA modellerinde 6grenme siiregleri, geri yayilim (backpropagation) ve ileri
besleme (feed-forward) aglar1 kullanilarak gergeklestirilir. Bu yontem, agin her bir
katmaninda Ogrenilen bilgilerin bir sonraki katmana iletilmesini saglayarak modelin
dogru tahminler yapmasina olanak tanir. Bu ¢alismada kullanilan ag yapilarina bir 6rnek
olarak, 3 ara katmanl1 Derin Ogrenme Algoritmas1 (DOA) modelinin yapis1 Sekil 2.2’de
sunulmaktadir (Ercanli vd. 2023b). Modelin yapisini inceledigimizde, ilk asamada
tahmin yapilacak sistemdeki girdi degiskenleri (input variables) ve ¢ikti degiskeni
(output, target variable) tammmlanmakta, ardindan DOA modeli, bu degiskenler
arasindaki iliskileri analiz ederek, tahmin basarisini en {iist diizeye ¢ikaracak ve hata
oranini minimize edecek sekilde agirliklar1 6grenmektedir (Firat 2002). Yapay zeka
literatiiriinde "ag 6grenmesi" (network training) olarak tanimlanan bu siirecte, DOA ile

cok sayida farkli agirlik degeri tiiretilir ve bu agirliklar, toplam ve aktivasyon
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fonksiyonlar1 kullanilarak ¢ikti tahminlerine doniistiiriiliir. DOA ile elde edilen
tahminler, baslangigta tanimlanan c¢ikt1 degiskenine iliskin gozlem degerleriyle
karsilastirilarak, hata degerleri hesaplanir. Bu hatalarin zaman igindeki degisimi analiz
edilerek, hatalarin minimuma indirildigi ve degisimlerin sabitlendigi noktada 6grenme

stireci tamamlanir (Firat 2002, Firat ve Giingor 2004).

NZ | /o x| /o ¥ | /o pg

(H—={ 900 |4 =.fooo) 1 = Lfooo) | =]
: e | KOO0 ~[looo +1looo =
@ @/ % - % o _% 0 % Tahmin Edilen

Bagimh Degisken|

Aktvasyon n adet ndron Aldvatyon ;F\k(vasy:;ﬂu (\)
onksiyonlan

Fonksiyonlar n adet ndron Aktvasyon n adet ndron
Agirliklar Fosbenien Fonksiyonlan

Girig Katmani 1. Ara Katman 2. Ara Katman 3. Ara Katman Gikis Katmani

(Bagimsiz
Degiskenler)

Sekil 2.2 3 ara katmanli DOA modeline iliskin model yapis1 (Ercanli vd. 2023b)

Derin Ogrenme Algoritmalar1 (DOA) ve genel olarak tiim yapay zeka modellerinde
egitim siireci sirasinda, ag yapisinda tahmin edilecek ¢ikt1 degiskeni (target variable) ile
bu tahminlerin elde edilmesinde kullanilacak girdi degiskenlerine karar verme siireci
olduk¢a Onemlidir. Cap dagilim modellerinde, 6rnegin, cikti degiskeni olarak cap
kademesindeki hektardaki agag sayis1 belirlenirken, girdi degiskenleri genellikle olasilik
yogunluk fonksiyonlarinin parametrelerinin hesaplanmasinda kullanilan moment ve
yiizdelik degerleridir. Bu calismada, 6rnek alanlarda, 4 cm'lik ¢ap kademelerindeki
hektardaki agac¢ sayilarinin toplam agac¢ sayilarina oranlart ¢ikti degiskeni olarak
alinarak egitimler gergeklestirilmistir. DOA modellerinde giris degiskenleri olarak ise,
farkli parametre tahmin yoOntemlerinden en basarili sonuglart veren 3 parametreli
Weibull ve 4 parametreli Johnson SB fonksiyonlarinin parametrelerini tahmin etmek

yerine, ¢ap dagilimlarina iliskin moment ve yiizdelik degerleri esas alinmaistir.

Bir DOA modelinde, katman sayisi, néron sayist ve aktivasyon fonksiyonu gibi

algoritma parametrelerinin belirlenmesi, tahmin sonuglarinin dogrulugunu ve basarisini
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etkileyen kritik faktorlerdir. Bunun yami sira, 6zellikle derin 6grenme ile tahmin
edilecek ¢ikt1 degiskeni (target variable) ile tahminde kullanilacak girdi degiskenlerinin
belirlenmesi de agin performansint dogrudan etkileyen onemli bir siiregtir. Bu
parametrelerden, katmanlar arasindaki baglantiyr saglayan ve eslesmeyi yonlendiren
aktivasyon fonksiyonu, DOA modellerinin bircok tek agac ve mescere ozelligindeki
egrisel gelisimleri (nonlinear trend) basariyla modellemesine olanak tanir. Bu 6zellik,
derin O6grenme yontemlerinin dogrusal olmayan (nonlinear) iliski ve yapilarin
ongoriilmesindeki etkinligini artirmaktadir. Derin Ogrenme Algoritmalar1 (DOA),
oldukg¢a ileri diizeyde egrisel (nonlinear) gelisim gosterebilen modellerdir ve bu
ozellikleri sayesinde tek aga¢ ve mescere Ozelliklerini tahmin etmede yiiksek basarilar
elde edebilirler. Ancak, bu giiclii egrisel modelleme kapasitesi, DOA modellerinde asir1
uyum (overfitting) problemine yol acabilmektedir. Ozellikle 3 veya daha fazla ara
katman ve yiizlerce ndron iceren DOA yapilari, genellikle genel egrisel trendlerin
Otesine gecerek, neredeyse her bir veriyi tam olarak temsil eden bir model
olusturabilmektedirler (Hawkins 2004, Cosenza et al. 2021). Bu durum, modelin
egitildigi verilere asir1 derecede uyum saglayarak, yeni ve daha genel verilerle tahmin
yapma yetenegini zayiflatabilir. Ara katman sayisinin ve her katmandaki ndron
sayisinin artmasi, asiri uyum sorununun siddetini artirmakta ve modelin daha dar bir
veri setine odaklanarak genel gecer tahminler iliretme yetenegini sinirlamaktadir
(Hawkins 2004). Bu sebeple, DOA modellerinin parametrelerini dikkatlice segmek ve
modelin dogrulugunu test etmek, asirt uyum riskini minimize etmek acisindan oldukca

onemlidir.

Derin Ogrenme Algoritmalar1 (DOA) modellerinde asir1 uyum sorununu azaltmaya
yonelik cesitli ¢dziim onerileri bulunmaktadir. Diamantopoulou (2006), Ozgelik vd.
(2008), Ozgelik vd. (2013), Diamantopoulou et al. (2015), Diamantopoulou and Ozgelik
(2012) ve Nunes and Gorgens (2016) gibi arastirmacilar, K tekrarli ¢apraz validasyon
(K-Cross-Validation resampling procedure) yontemini asirt uyum sorununu engellemek
icin Onermislerdir. Ancak, bu ydntemin asir1 uyum problemini tamamen ortadan
kaldirmada etkisinin sinirhi kaldig1 gézlemlenmistir. K-Cross-Validation, modelin genel
performansini1 degerlendirirken bazi diizeyde asir1 uyumu azaltabilse de, 6zellikle derin

o0grenme gibi kompleks model yapilarinda, modelin veriye asiri uyum saglamasi ve bu
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uyumu engelleme konusundaki etkisi genellikle yetersiz kalabilmektedir. Yapay zeka
literatiiriinde, ag egitimi siireglerini yoneten etkili parametrelerin dikkatlice secilmesi ve
Ozellestirilmesi, asirt uyum (overfitting) sorununa ¢oziim olarak Onerilmektedir. Bu
parametreler, "hiper parametreler" (hyper-parameters) olarak adlandirilmakta ve bu
parametrelerin  6zellestirildigi DOA modelleri, "hiper parametrize edilmis Derin
Ogrenme Algoritmalar1" (hyper-parameterized Deep Learning Algorithms models)
olarak tanimlanmaktadir (Brynjolfsson and Mitchell 2015, McCorduck 2004, Bengio
2012). Hiper parametrelerin 6zellestirilmesi, modelin genel performansini iyilestirerek
asir1 uyumu azaltabilir. Bu baglamda, ilk degerlendirilebilecek hiper parametreler
arasinda Ogrenme orant (learning rate) ve momentum orant (moment rate) gibi
parametreler yer almaktadir. Bu parametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasi, agin
O0grenme siirecini optimize ederek daha saglam ve genellestirilmis bir model elde

edilmesini saglayabilir.

Yapay zeka modellerinin egitim siireglerinin genel bir 6zelligi olarak, DOA’larin agirlik
degerleri, ilk asamada rasgele olarak atanip, ilk tahmin degerleri ise, gozlemlerle
karsilastirilarak, tahmin degerleri ile gozlem degerleri arasindaki farktan (hata) bir hata
hesaplanir. Bu hata, geri yayilim (back-propagation) yontemiyle agin Onceki
katmanlarina iletilir. Boylece, agirliklarin giincellenmesi saglanir. Bu siire¢, modelin
ogrenme kapasitesini artirmak amaciyla birden fazla kez (epoch) tekrarlanir ve bu
tekrarlamalar sonucunda modelin tahmin yetenegi optimize edilir (Khandetsky et al.
2002). Bu iteratif 6grenme siirecinde, hata her adimda minimize edilmeye ¢alisilir ve
ogrenme orani, agirlik giincellemelerinin hizimi belirleyen 6nemli bir parametre olarak
etkisini gdsterir. Ogrenme oraninin bu siirecteki rolii, asagidaki Denklem (2.3) ve (2.4)

ile matematiksel olarak ifade edilmistir (Jacobs 1988).

wj = w + Aw; (2.3)

Aw; =n-%; hata(gézlem' — tahmin') (2.4)
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Bu formiillerde, wj; belirli bir asamadaki agirlik degerini, Aw;; agirlik degerindeki
degisimi, gozlem': egitimde kullanilan hedef degiskenin 6l¢iilmiis degerini ve tahmin':
agirlik degerinin degistirilmesi ile ag modelinin tahmin ettigi degeri ve n; 6grenme
oran1 degerini gdstermektedir. Ogrenme oran1 (17), 0 ile 1 arasinda degerlere sahiptir. Bu
formiilde, 6grenme orani, hatanin bir sonraki asamadaki agirlik giincellemelerine ne
kadar yansiyacagini belirleyen bir parametre olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Ogrenme
oraninin biylkligii, 6grenme siirecinin hizini ve etkinligini 6nemli dlgiide etkileyen bir
faktordiir. Eger 6grenme orani ¢ok kiiclik secilirse, egitim siireci yavas ilerler ve ¢cogu
donanim altyapisi (6zellikle bilgisayar bellegi) bu siireci tamamlamakta zorlanabilir.
Ote yandan, dgrenme orami ¢ok biiyiik secildiginde, ag hizli bir sekilde 6grenmeye
calisirken, bu durum modelin basarisiz sonuglar iiretmesine yol agabilir (Peace et al.
2015). Bu nedenle, 6grenme oraninin dogru bir sekilde ayarlanmasi, etkili ve verimli bir
egitim siireci igin kritik 6neme sahiptir. Ote yandan, 6grenme orami ¢ok biiyiik bir
degerde secildiginde, ag modellerinde dengesiz ve asir1 degisken bir 6grenme siireci
ortaya ¢ikabilir, bu da osilasyon (dalgalanma) sorununa yol agar (Yu et al. 1995). Bu
nedenle, 6grenme oraninin dogru ve etkin bir sekilde se¢ilmesi, hem basarili tahminlerin
elde edilmesini hem de asir1 uyum (overfitting) sorunundan kaginilarak daha genel

gecer ve verimli ag egitimlerinin gergeklestirilmesini saglar.

Ogrenme oraninin yani sira, diger énemli bir hiperparametre de moment oranidir. Bu
parametre, onceki asamalardaki agirlik degerlerinin iissel agirliklandirilmis ortalamasi
olarak hesaplanir. Moment oraninin yeni agirlik degerlerinin hesaplanmasinda
kullanilmasi, ag egitiminin basarisina dnemli katkilarda bulunur (Sutskever et al. 2013).
Ogrenme orani gibi 0 ile 1 arasinda bir deger alabilen moment orani, bir anlamda énceki
agirhik degerlerindeki degisimlerin, bir sonraki agirlik hesaplamalarinda egitim
basarisini artiracak sekilde dikkate alinmasidir (Qian 1999). Bu, modelin daha hizli ve
daha kararli bir sekilde 6grenmesini saglar, cilinkii gecmisteki 6grenme siireclerinden

elde edilen bilgiler, agirlik giincellemelerinde etkin bir sekilde kullanilir.

Bu ¢alismada, Derin Ogrenme Algoritmalar: (DOA) modellerinin egitiminde agir1 uyum

hiperparametrenin Ozellestirildigi egitim stratejilerinin yani sira, "Erken Durdurma
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(Early Stopping with RMSE)" gibi yapay zeka literatiiriinde asir1 uyum sorununa ¢ézim
olarak gelistirilmis bir egitim stratejisi de kullanilmistir. DOA modellerinin egitim
siireclerinde her bir dongii (epoch) boyunca, agirliklarin giincellendigi agsamalarda, hem
egitim verisinin hem de test verisinin hata degerleri izlenmistir. Ozellikle, egitim ve test
verisi hata degerleri arasindaki farkin artmaya baslamasi, asir1 uyum probleminin
olustugunu gosteren bir isaret olup, bu durumda agin egitim siireci durdurulmaktadir.
Bu yaklasim, "Erken Durdurma" (Early Stopping with RMSE) stratejisi olarak
adlandirilir ve modelin, egitim verisini ezberlemek yerine, daha genellenebilir sonuglar
tiretmesini saglamayr amagclar (Thike er al. 2020). Sekil 2.3’te bu stratejiye iliskin
grafiksel bir gosterim sunulmustur (Ercanli er al. 2023b). Bu stratejiye gore, belli bir
epoch sayisindan sonra egitim ve test verisi hata degerleri arasindaki farkin artmasi,
asirt uyumun en belirgin gostergesi olup, egitim verisinde basarili olan ancak test
verisinde basarisiz olan bir modelin ortaya ¢ikmasina yol agmaktadir. Bu durumda, agin
verileri ezberlememesi i¢in egitim, en son hesaplanan agirlik degerleri ile sonlandirilir

(Shao et al. 2011).

Erken Durdurma Noktas:
Hatalar (Early stopping)

Test Verisi Hatast 1

Egitim Verisi Hatast

Epochs =——>

Sekil 2.3 Erken Durdurma Stratejisinin sekilsel gosterimi (Ercanli vd. 2023b)

Bu calismada, ¢ap kademelerindeki hektardaki agac sayisini (cikti degiskeni) belirli
girdi degiskenlerine (input variables) gére tahmin etmek amaciyla, ileri Beslemeli-Geri
Yaymmli (feed-forward backprop artificial neural network) Derin Ogrenme
Algoritmalar1 (DOA) kullamlmistir. Bu egitim siiregleri, R yazilim diliyle olusturulmus
ve kodlanmis H20 paketi ile gergeklestirilmistir (H20.ai Team 2018). H20, acik kaynak
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kodlu bir yapay zeka platformu olup, bir¢cok yapay zeka uygulamasini igermektedir.
Ozellikle, R yazilimi ile kodlanmis olan H20 paketi, cok sayida veri ve degisken igeren
sistemlerin analizinde oldukg¢a etkin, hizli ve basarili sonuglar elde edilmesini
saglamaktadir. Bu platform, karmasik derin 6grenme algoritmalarini ¢ozme ve tahmin
yapma kapasitesine sahip olup, bu yoniiyle derin 6grenme modelleri i¢in gii¢lii bir arag

sunmaktadir (H20.ai Team 2018).

Bu calismada, DOA modellerinin egitiminde 6nemli parametrelerden biri olan
aktivasyon fonksiyonu, daha 6nceki ¢alismalarda basarili tahminler sagladig1 belirlenen
hiperbolik tanjant sigmoid (hyperbolic tangent sigmoid) fonksiyonu olarak seg¢ilmistir.
Ayrica, DOA modellerindeki diger onemli bir parametre olan gizli katman sayisi,
ozellikle bu ¢alismada egitilen yapay zeka modellerinin Derin Ogrenme Algoritmalari
(DOA) olarak adlandirilmasi nedeniyle, farkli sayilarda gizli katman secenekleriyle
degerlendirilmistir. Yapay sinir aglar1 3 veya daha fazla gizli katmana sahip oldugunda
Derin Ogrenme Algoritmasi olarak kabul edildikleri igin, egitim siireclerinde 3 gizli
katmandan baslayarak 10 gizli katmana kadar farkli yapilandirmalar kullanilmistir. Bu
baglamda, 3, 5, 7 ve 10 gizli katmanl yap1 secenekleri (toplamda 4 farkli alternatif) ile
DOA modellerinin egitimleri gerceklestirilmistir. Noron sayis1 olarak ise, &n analizlerde
basarili tahminler verdigi belirlenen 100 néron segenegi esas alinmis ve egitimler bu

noron sayisi ile yapilmistir.

Bu calismada, aktivasyon tipi ve ndron sayist sabit tutulmus ve 4 farkli gizli (ara)
katman sayis1 secenegiyle birlikte 3 farkli hiperparametre (68renme orani, moment
oran1 ve erken durdurma) degerlerinin Szellestirilmesi saglanarak DOA modellerinin
egitimleri gerceklestirilmistir. Hiperparametrelerden 6grenme oran1 ve moment orani
i¢in, 0.000001, 0.000005, 0.00001, 0.00005, 0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005, 0.003, 0.01,
0.02, 0.03, 0.04, 0.05, 0.06, 0.07, 0.08, 0.09, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 ve
0.99 gibi 28 farkli secenek ile, H20 paketindeki h2o.deeplearning fonksiyonunun "rate"
ve "momentum start" argiimanlari Ozellestirilmistir. Diger bir hiperparametre olan
erken durdurma (Early Stopping with RMSE) i¢in ise; 0.000001, 0.000005, 0.00001,
0.00005, 0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005, 0.003, 0.01, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8
ve 0.9 gibi 19 farkli deger, h2o.deeplearning fonksiyonunun "stopping metric = RMSE"
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argiimani ile ozellestirilerek DOA modellerinin egitimleri yapilmistir (H20.ai Team,
2018). Bu diizenleme ile, 6grenme orani i¢in 28, moment orani i¢in 28, erken durdurma
icin 19 secenek olmak iizere toplam 75 farkli hiperparametre kombinasyonu
olusturulmus ve 4 farkli gizli katman sayisi alternatifi ile birlikte (toplamda 300 secenek
= 75 X 4), 3 farkli hiperparametre secenegi de hesaba katildiginda, toplam 900
(300 X 3) DOA modeli egitimi gergeklestirilmistir. Bu egitimler, drnek alanin %75'ini
olusturan 306 adet 6rnek alan verisiyle yapilmis ve geri kalan %25'lik veri dilimi olan
102 ornek alan verisi (test verisi, validation data set) kullanilarak egitimlerin 6zellikle
asirt uyum (overfitting) agisindan degerlendirilmistir. Egitim siiregleri, R yazilim
dilindeki H20 paketinin "For ..... Next" dongiisii (loop) kullanilarak ¢ok sayida farkli ag
alternatifi icin gergeklestirilmistir (H20.ai Team 2018).

2.2.4 Modellerin degerlendirme siirecleri ve basari olciitleri

Bu c¢alismada, ¢ap dagilimlarinin modellemesinde kullanilan 3 parametreli Weibull ile 4
parametreli Johnson SB olasilik yogunluk fonksiyonlarinin parametrelerinin tahminine
iliskin maksimum olabilirlik yontemi, moment ve yiizdelik degerlerini esas alan
yontemler ile yapay zeka modeli olan DOA modellerin basar1 durumlarini
karsilastirmak iizere sekiz farkli basar1 6lgiitii kullanilmistir. Bu oOlgiitler: (1) Ortalama
Mutlak Hata (OMH), (2) Hata Kareler Ortalamasimin Karekokii (HKOK), (3) Yiizde
Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (HKOK%), (4) Ortalama Hata (Bias), (5)
Ortalama Hata Yiizdesi (Bias%), (6) Belirtme Katsayis1 (R?), (7) Akaike Bilgi Olgiitii
(AIC) ve (8) Bayesian Bilgi Olgiitii (BIC) degerleridir. Bu &lgiitler kullanilarak yapilan
degerlendirmede, OMH, HKOK, HKOKY%, Bias, Bias%, AIC ve BIC degerlerinin
olabildigince diisiik olmast ve Belirtme Katsayis1 (R*) degerinin ise 1'e yakin olmasi
durumunda modelin basarili oldugu esas alinmistir. Kullanilan basar1 dl¢iit degerlerinin

formiileri, Denklem (2.5)-(2.12)’de verilmistir.

OMH = YL, |Y; = ¥|/n (2.5)
HKOK = \/zyzl(yi - 2)2 /(n—k) (2.6)
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HKOK% = <N2§;1(Yi - ﬁ)z/(n - k)| /E) =100 (2.7)

Bias = Y, (Y, - Y)/n (2.8)
Bias% = ([Li,(Y; — ;) /n]/Y;) - 100 2.9)
2 _ 4 Ziea(Vi=7)
RP=1-g20=s (2.10)
AIC =n - In(HKOK) + 2 k (2.11)
BIC = n - In(HKOK) + n - In(k) (2.12)

Burada, n: veri sayisini, k: parametre sayisini, ¥; : tahmin yontemleri ile tahmin edilen
ornek alandaki ¢ap kademlerindeki hektardaki aga¢ sayisi degerini, Y; : Olgiilen 6rnek
alanlarin cap kademlerindeki hektardaki agac sayis1 degerini, Y: &lgiilen cap

kademlerindeki hektardaki aga¢ sayis1 degerlerini gostermektedir.

Bu calismada, 3 parametreli Weibull ve 4 parametreli Johnson SB olasilik yogunluk
fonksiyonlarmin parametrelerinin hesaplanmasinda kullanilan yontemlerin basari
durumlarinin karsilastirilmasinda, tiim basar1 kriterlerini igeren kapsamli bir basari
degerlendirmesi temel alinmistir. Bu degerlendirme, her bir yontemle elde edilen
sonuglarin dogrulugu, giivenilirligi ve genel performansii kapsamli bir sekilde analiz
etmek amaciyla yapilmistir. Bu degerlendirmede, rolatif siralama yontemi (Poudel ve
Cao 2013) kullanilmistir. Onceki ¢alismalarda kullanilan standart karsilastirma
yonteminde, belirli bir basar1 kriterine gore basarili kabul edilen tahmin modeli 1
numara ile, basarisiz olanlar ise 2 ve devamindaki numaralarla siralanmistir. Ancak,
rolatif siralama yontemi, basari kriterlerinin birbirine olan farklarini dikkate alarak daha
etkin ve dogru bir degerlendirme sunmaktadir. Bu yaklasim, her bir kriterin 6nem
derecesini ve birbirleriyle olan iligkilerini géz oniinde bulundurarak, daha ayrintili ve
adil bir siralama yapmaktadir (Ozgelik ve Cevlik 2017, Ozdemir 2018). Bu ydntemle
elde edilen rolatif sira degeri, Poudel and Cao (2013) tarafindan Onerilen asagidaki

Denklem (2.13) ile hesaplanmustir.

(m—=1)-(S;i=Smin.)

(Smax._smin.)

Ri=1+ (2.13)
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Bu formiilde, R;: i. yontemin roélatif sirasini, S;: 1. yonteme iligskin basar1 6lgiit degerini,
Smin.. en disiik basar1 6lgiit degerini, S,,4.: en ylksek basar1 Ol¢giit degerini ifade
etmektedir. Ozellikle, rolatif sira degerleri hesaplandiktan sonra, toplam rolatif sira
degeri en kiiciik olan parametre tahmin modeli ise; en basarili sekilde agaclarin cap

dagilimlarini tahmin eden yontem olarak belirlenmistir.

En basarili olarak belirlenen parametre tahmin yontemi ile parametreleri hesaplanan
olasilik yogunluk fonksiyonun ve derin 6grenme algoritmasinin tahminlerinin verilerin
elde edildigi 6rnek alanlara istatistiksel olarak uygunlugu, Kolmogorov-Simirnov testi
ile analiz edilmistir. Bu testin gergeklestirilmesinde, R dilindeki “ks.test” temel
fonksiyonu kullanilmis (R Core Team 2024), ayrica daha tutarli tahminler elde etmek

lizere de, Bootstrap yontemi ile p-degerleri hesaplanmistir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. Olasilik Yogunluk Fonksiyonlarina iliskin sonuclar

Bu calisma kapsaminda, ¢ap dagilimlarinin modellenmesine iliskin kullanilan 3
parametreli Weibull ve 4 parametreli Johnson SB olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
parametrelerinin tahmin edilmesinde kullanilan maksimum olabilirlik yontemi, dagilim
momentlerini ve yiizdeliklerini esas alan esitlikler ve bu iki yontemin birlikte
kullanildig1 hibrit yontemine iliskin esitlikler ile parametre degerleri hesaplanmistir.
Olasilik yogunluk fonksiyonlarinin parametrelerini hesaplamada kullanilan yontemlere
iligkin hesaplanan basar1 olgiitleri, Cizelge 3.1°de ve rolatif basar siralar ise Cizelge

3.2°de verilmistir.

3 parametreli Weibull ve 4 parametreli Johnson SB olasilik yogunluk fonksiyonlarina
iligkin 8 farkli bagar1 6l¢iitiiniin birlikte degerlendirmesini ortaya koyan rolatif sira
numaralarmin toplamlar1 dikkate alindiginda (Cizelge 3.2.), 23.328’lik rolatif basari
strast toplamina sahip olan ve gogiis caplarin kiigiikten biiyiige dogru siralandiginda
%31 ve %63’lik sirasina karsilik c¢ap degerlerini esas alan ylizdelik yontemi ile
parametreleri hesaplanan 3 parametreleri Weibull olasilik yogunluk fonksiyonu, cap
dagilimlarin1 tahmin etmede en basarili yontem olarak belirlenmistir. Bu modele iliskin
basar1 Olgiitleri ise, Ortalama Mutlak Hata (OMH) degeri, 41.701 adet/ha; Hata
Karelerin Ortalamasinin Karekokii (HKOK), 57.486 adet/ha; Yiizde Hata Kareler
Ortalamasinin Karekokii (HKOK%), % 55.481; Ortalama Hata (Bias), -8.931 adet/ha;
Yiizde Ortalama Hata (Bias%), % -8.619; Belirtme Katsayis1 (Rz), 0.701; Akaike Bilgi
Olgiitii (AIC); 9590 ve Bayesian Bilgi Olgiitii (BIC); 11226 olarak elde edilmistir.

En basarili olarak belirlenen c¢ap dagilimindaki agaglarin kiiciikten biiyiige
siralandiginda %31 ve %63’lik sirasina karsilik cap degerlerini esas alan ylizdelik
yontemi ile parametreleri hesaplanan 3 parametreleri Weibull olasilik yogunluk
fonksiyonu ile tahmin edilen aga¢ sayilarinin istatistiksel olarak caligma alanindaki
verilere uygunlugu, Kolmogorov-Simirnov analizi ile test edilmistir. Weibull olasilik

yogunluk fonksiyonun parametreleri ile ¢ap smiflarindaki aga¢ sayilar1 tahmin edilen
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306 ornek alandan 297 adeti (%97.05) 0.05 6nem diizeyi ile ¢alisma alanindaki

mescereler uygun iken, 9 adetinin ise uygun olmadigi (%2.50) sonucuna varilmistir.

Cizelge 3.1 Olasilik yogunluk fonksiyonlariin parametrelerini hesaplamada kullanilan
yontemlere iliskin hesaplanan basar1 6l¢iitleri

Olasilik Yogunluk HKOK ,
Fonksiyonu ve Tahmin OMH HKOK % Bias Bias % R AIC BIC
Yontemi
Weibull-Maksimum 48.122 65.695 64.529 -9.158 -8.996 0.576 9730 | 11337
Olabilirlik Yontemi
Weibull- d ve dyaryans 40.400 57.114 54.390 -5.747 -5.473 0.719 9595 11234
degerlerini esas alan moment
yontemi
Weibull-dg ve dyaryans 40.328 57.021 54.302 -5.745 -5.471 0.720 | 9591 11230
degerlerini esas alan moment
yontemi

Weibull-d31% ve d63 % 41.701 57.486 55.481 -8.931 -8.619 0.701 9590 | 11226
degerlerini esas alan
yiizdelik yontemi

Weibull-d50% ve d95% 42.825 59.220 56.327 -4.598 -4.373 0.697 | 9656 | 11291
degerlerini esas alan yiizdelik
yontemi

Weibull-dg, d25% ve d95% 40.590 56.637 54.236 -4.850 -4.645 0.708 | 9579 | 11219
degerlerini esas alan hibrid
yontemi

Weibull-dg, d31% ve d63% 42.632 59.297 57.125 -6.533 -6.294 0.683 | 9635 | 11266
degerlerini esas alan hibrid
yontemi

Weibull-dg, d25%, d50% ve 41.520 57.544 54.575 -7.997 -7.585 0.718 | 9633 | 11276
d95% degerlerini esas alan
hibrid yontemi

Johnson SB- Maksimum 55.631 74.591 74.990 -8.183 -8.227 0.398 9779 11347
Olabilirlik Yontemi
Johnson SB- Kosullu 48.234 65.172 63.385 -7.063 -6.869 0.580 9824 11450
Maksimum Olabilirlik
Yontemi

Johnson SB- Knoebel and 43.998 59.868 56.806 -5.127 -4.865 0.697 9690 11327
Burkhart Yontemi

Johnson SB- Mode Yontemi | 81.833 | 155.581 | 128573 | -16492 | -13.629 | 0.121 | 11481 | 13053

Johnson SB- Moments 47.962 64.972 63.166 -6.832 -6.642 0.589 9821 11447
Y ontemi
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Cizelge 3.2 Olasilik yogunluk fonksiyonlarinin parametrelerini hesaplamada kullanilan
yontemlere iligskin hesaplanan rolatif sira numaralari

Olasihik Yogunluk
Fonksiyonu ve
Tahmin Yoéntemi

OMH

HKOK

HKOK
%

Bias

Bias %

RZ

AIC

BIC

Weibull-Maksimum
Olabilirlik Yo6ntemi

3.253

2.099

2.662

8.399

7.007

3.886

1.953

1.770

31.029

Weibull- d ve dyqryans
degerlerini esas alan
moment yontemi

1.021

1.058

1.025

11.840

11.574

1.018

1.100

1.099

29.734

Weibull-dg ve dyaryans
degerlerini esas alan
moment yontemi

1.000

1.046

1.011

11.843

11.577

1.000

1.075

1.074

29.626

Weibull-d31% ve
d63 % degerlerini esas
alan yiizdelik yontemi

1.397

1.103

1.201

8.629

7.495

1.389

1.069

1.044

23.328

Weibull-d50% ve d95%
degerlerini esas alan
yiizdelik yontemi

1.722

1.313

1.338

13.000

13.000

1.472

1.487

1.473

34.805

Weibull-dg, d25% ve
d95% degerlerini esas
alan hibrid yontemi

1.076

1.000

1.000

12.745

12.648

1.238

1.000

1.000

31.706

Weibull-dg, d31% ve
d63% degerlerini esas
alan hibrid yontemi

1.666

1.323

1.466

11.047

10.510

1.737

1.352

1.306

30.408

Weibull-d;, d25%,
d50% ve d95%
degerlerini esas alan
hibrid yontemi

1.345

1.110

1.055

9.570

8.836

1.036

1.340

1.371

25.662

Johnson SB-
Maksimum Olabilirlik
Y ontemi

5.424

3.177

4.350

9.382

8.003

7.464

2.264

1.835

41.901

Johnson SB- Kosullu
Maksimum Olabilirlik
Y ontemi

3.286

2.035

2477

10.513

9.764

3.815

2.547

2.509

36.946

Johnson SB- Knoebel
and Burkhart Yontemi

2.061

1.392

1.415

12.466

12.362

1.471

1.701

1.704

34.572

Johnson SB- Mode
Y ontemi

13.000

13.000

13.000

1.000

1.000

13.00

13.00

13.00

80.000

Johnson SB- Moments
Y ontemi

3.207

2.011

2.442

10.746

10.058

3.621

2.528

2.494

37.105

Sekil 3.1°de, 2 farkli 6rnek alanin (1. ve 150. 6rnek alanlar) %31 ve %63’lik yiizdelik

degerleri ile parametreleri hesaplanan 3 parametreleri Weibull olasilik yogunluk

fonksiyonu ile ¢ap basamaklarinda tahmin edilen agag¢ sayilarinin, gézlemlenen cap

basamaklarina aga¢ sayisi dagilimlarina gore degisimleri verilmistir. Sekil 3.2°de ise,

s0z konusu 6rnek alanlarin Knoebel and Burkhart Yontemi ile parametreleri tahmin

edilen Johnson SB fonksiyonu ile tahmin edilen agac¢ sayilarinin, gézlemlenen g¢ap

basamaklarina agac¢ sayis1 dagilimlarina gore degisimleri verilmistir.
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1 nolu 6rnek alan
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150 nolu 6rnek alan
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Sekil 3.1 1 ve 150 numarali 6rnek alanlarin gézlemlenen ¢ap basamaklarina agag sayisi
dagilimi ile 3 parametreli Weibull fonksiyonu ile tahmin edilen agag¢ sayisi

dagilimi
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1 nolu 6rnek alan
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Sekil 3.2 1. ve 150. numarali 6rnek alanlarin gézlemlenen ¢ap basamaklarina agac
sayis1t dagilimi ile 4 parametreli Johnson SB fonksiyonu ile tahmin edilen
agac sayis1 dagilimi
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3.2. Derin Ogrenme Algoritmalarina iliskin sonuclar

Bu ¢alismada, “Olasilik Yogunluk Fonksiyonlarina iliskin sonuglar” adli boliimde
gosterildigi gibi, 3 parametreleri Weibull fonksiyonunun parametrelerini d31% ve d63%
degerlerini esas alan esitliklerle tahmin eden yiizdelik yonteminin en basarili yontem
olarak belirlenmesi nedeniyle, DOA modelleri ile ¢cap basamaklarindaki agac sayilarinin
tahmin edilmesinde, ¢ap dagilimlarina iligkin bir ¢ok yilizdelik degerinden, %31 ve
%63’lik sirasma karsilik cap degerleri (cm) esas alinmustir. Bdylece, DOA modellerinin
egitiminde onemli bir konu olan ag yapisinin girdi degiskenlerinin belirlenme
stireclerinde, %31 ve %63’lik sirasina karsilik ¢ap degerleri (cm) ile ¢ap sinifi degeri
(cm) ile mescere toplam agac sayisi (adet/ha) ve orta cap (dg, cm) degerleri, DOA
egitimlerinde girdi/input degisken olarak esas alinmistir. Cikt1 degiskeni olarak da, ¢ap
smiflarindaki agag sayismin toplam agag¢ sayisina orani esas almarak, DOA egitimleri

gerceklestirilmistir.

DOA modelleri ile ¢ap smiflarindaki aga¢ sayilarini tahmin etmek iizere farkli ara
katman sayilar1 ile 6grenme orani, moment orani ve erken durdurmaya iliskin g¢esitli
hiper parametre 0zellestirmelerine dayanarak gerceklestirilen egitimler ile elde edilen
derin 6grenme algoritmalarina iliskin basar1 oOlgiit degerleri Cizelge 3.3’te ve rolatif
basar siralar1 ise Cizelge 3.4’te verilmistir. Bu rolatif basar1 sirlar1 degerlendirildiginde,
21.539’lik rolatif bagari siras1 toplamina sahip olan 7 ara katmana sahip 0.001 degeri ile
Moment oran1 (Moment rate) hiper parametre 6zellestirmesini iceren DOA model
yapisimin ¢ap siiflarindaki agag sayilarini modellemede en basarili DOA modeli
oldugu goriilmektedir. Bu modele iliskin basar1 Olgiitleri ise, Ortalama Mutlak Hata
(OMH) degeri, 26.952 adet/ha; Hata Karelerin Ortalamasinin Karekokii (HKOK),
36.756 adet/ha; Yiizde Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (HKOK%), % 41.610;
Ortalama Hata (Bias), -1.595 adet/ha; Yilzde Ortalama Hata (Bias%), % -1.806;
Belirtme Katsayist (R%), 0.807; Akaike Bilgi Olgiitii (AIC); 7724 ve Bayesian Bilgi
Olgiitii (BIC); 9205 olarak elde edilmistir.

Bir yapay zeka modeli olan DOA modellerinde énemli bir konu da asir1 uyum sorunu

bakimindan bu yapay zeka modellerinin degerlendirilmesidir. Bu kapsamda, en basarili
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olarak elde edilmis 7 ara katmana sahip 0.001 degeri ile Moment oran1 (Moment rate)
hiper parametre dzellestirmesini iceren DOA model kullanilarak denetim i¢in ayrilmus
102 6rnek alanin cap simiflarindaki aga¢ sayilar1 tahmin edilerek, basar1 Olgiitleri
hesaplanmistir. Bu en basarili DOA modelinin denetim verisi igin uygulanmasi
durumunda basar1 Ol¢iit degerleri ise, Ortalama Mutlak Hata (OMH) degeri, 34.966
adet/ha; Hata Karelerin Ortalamasinin Karekokii (HKOK), 49.193 adet/ha; Yiizde Hata
Kareler Ortalamasinin Karekokii (HKOK%), % 47.628; Ortalama Hata (Bias), -8.182
adet/ha; Yiizde Ortalama Hata (Bias%), % -7.922; Belirtme Katsayist (R2), 0.784;
Akaike Bilgi Olgiitii (AIC); 1905 ve Bayesian Bilgi Olgiitii (BIC); 2239 olarak elde
edilmistir. Bu degerler degerlendirildiginde, 306 adet 6rnek alandan olusan egitim verisi
ile egitimleri gerceklestirilen ve en basaril olarak belirlenen DOA modellinin 102 &rnek
alandan olusan denetim verisi i¢in kullanimi ile elde edilen bu basar1 6lgiit degerlerinde
Oonemli oranda bir diislis ve kotilesme yasanmadigir goriilmektedir. Bu bakimdan,
O0grenme orani, moment orani ve erken durdurma gibi hiper parametre 6zellestirmeleri
ile egitilen DOA modellerinde, yapay zeka modellerinde s6z konusu olabilen agirt uyum

sorunu gibi durumun olumsuz etkisinin ¢ok énemli olmadig1 degerlendirilebilir.

En basarili olarak belirlenen 7 ara katmana sahip 0.001 degeri ile Moment orani
(Moment rate) hiper parametre ozellestirmesini iceren DOA modelinin basari
durumunun degerlendirmesinde ve bu DOA modeli ile tahmin edilen aga¢ sayilarmnin
istatistiksel olarak caligma alanindaki verilere uygunlugunun analiz edilmesinde,
Kolmogorov-Simirnov testi gergeklestirilmistir. Egitimde kullanilan veriler (306 adet
ornek alan) ile denetimde kullanilan veriler (102 6rnek alan) i¢in ayr1 ayr1 olmak iizere,
egitim verileri i¢in 306 6rnek alandan 304 adeti (%99.35) 0.05 6nem diizeyi ile calisma
alanindaki mescereler uygun iken, 2 adetinin ise uygun olmadigi (%0.65); denetim
verileri i¢in 102 o6rnek alandan 97 adeti (%95.1) 0.05 6nem diizeyi ile calisma
alanindaki mescereler uygun iken, 5 adetinin ise uygun olmadigi (%4.9) sonucuna

varilmistir.
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Cizelge 3.3 DOA modellerine iliskin hesaplanan basar1 dlgiitleri

DOA

OMH

HKOK

HKOK
%

Bias

Bias %

RZ

AIC

BIC

3 ara katmana sahip 0.01
degeri ile Ogrenme orani

35.163

45.093

45.547

22.263

22.487

0.740

7732

9134

5 ara katmana sahip
0.005 degeri ile Ogrenme
orani

32316

41.732

44.427

14.354

15.281

0.743

7944

9415

7 ara katmana sahip
0.001 degeri ile Ogrenme
orani

31.375

40.507

44.077

10.962

11.928

0.761

7966

9453

10 ara katmana sahip
0.0005 degeri ile
Ogrenme orani

28.120

38.039

41.109

3.676

3.972

0.801

7638

9088

3 ara katmana sahip
0.00005 degeri ile
Moment orani

31.354

40.392

42.231

14.680

15.349

0.798

7938

9420

5 ara katmana sahip 0.9
degeri ile Moment orani

29.441

39.577

43.765

-5.474

-6.053

0.784

7607

9036

7 ara katmana sahip
0.001 degeri ile
Moment orani

26.952

36.756

41.610

-1.595

-1.806

0.807

7724

9205

10 ara katmana sahip
0.0001 degeri ile
Moment orani

28.309

38.540

44.629

-1.905

-2.206

0.749

7526

8950

3 ara katmana sahip
0.001 degeri ile Erken
Durdurma

31.477

41.350

43.248

10.743

11.236

0.777

8036

9528

5 ara katmana sahip
0.00005 degeri ile Erken
Durdurma

29.750

39.380

42.805

3.509

3.814

0.767

7913

9401

7 ara katmana sahip
0.001 degeri ile Erken
Durdurma

33.053

42.531

43.858

19.844

20.463

0.770

7876

9327

10 ara katmana sahip 0.3
degeri ile Erken
Durdurma

30.874

40.710

42.838

5.678

5.975

0.768

7828

9288
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Cizelge 3.4 DOA modellerine iliskin hesaplanan rélatif sira numaralari

Olasilik Yogunluk
Fonksiyonu ve Tahmin OMH HKOK HKOK% | Bias | Bias% R? AIC BIC >
Yontemi
3 ara katmana sahip
0.01 degeri ile 12.000 | 12.000 12.000 [2.000 | 12.000 | 12.000 | 5.433 | 4.503 | 81.936

Ogrenme oram

5 ara katmana sahip
0.005 degeri ile 8.187 | 7.566 9.225 |8.864 | 9.223 | 11.491 | 10.013 | 9.851 | 74.420
Ogrenme orani

7 ara katmana sahip
0.001 degeri ile 6.926 | 5.950 8.357 |7.518 | 7.930 | 8.584 | 10.482 | 10.568 | 66.316
Ogrenme orani

10 ara katmana sahip
0.0005 degeri ile 2.565 | 2.693 1.000 {4.629 | 4.864 1.840 | 3.402 | 3.621 | 24.614
Ogrenme orani

3 ara katmana sahip
0.00005 degeri ile 6.897 | 5.797 3.782 (8993 | 9.249 | 2.443 | 9.871 9.950 | 56.982
Moment orani

5 ara katmana sahip 0.9
degeri ile Moment 4335 | 4.722 7.583 [ 1.000 1.000 | 4.807 2736 | 2.624 | 28.808
orani

7 ara katmana sahip
0.001 degeri ile 1.000 | 1.000 2.242 |2.538 | 2.637 | 1.000 | 5.271 | 5.851 | 21.539
Moment orani

10 ara katmana sahip
0.0001 degeri ile 2.818 | 3.354 9.726 |2.416 | 2.483 | 10.579 1.000 1.000 | 33.376
Moment orani

3 ara katmana sahip
0.001 degeri ile Erken 7.062 | 7.061 6.301 |7.431 7.663 | 5.850 | 12.000 | 12.000 | 65.369
Durdurma

5 ara katmana sahip
0.00005 degeri ile 4749 | 4.462 5.205 |4.562 | 4.803 | 7.510 | 9.330 | 9.578 | 50.200
Erken Durdurma

7 ara katmana sahip
0.001 degeri ile Erken 9.173 | 8.620 7.815 11.041 | 11.220 | 6.976 | 8537 | 8.166 | 71.549
Durdurma

10 ara katmana sahip
0.3 degeri ile Erken 6.254 | 6.217 5.286 [5.423 | 5.636 | 7.344 | 7515 | 7.422 | 51.097
Durdurma

Sekil 3.3’te, 2 farkli 6rnek alan (1. ve 150. 6rnek alanlar) 7 ara katmana sahip 0.001
degeri ile Moment oran1 (Moment rate) hiper parametre dzellestirmesini iceren DOA
modelinin ile ¢ap basamaklarinda tahmin edilen aga¢ sayilarinin, gézlemlenen cap

basamaklarina agag¢ sayis1 dagilimlarina gore degisimleri verilmistir.
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1 nolu 6rnek alan
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Sekil 3.3 1. ve 150. numarali 6rnek alanlarin gdzlemlenen cap basamaklarina agag
sayist dagilimi ile DOA modeli ile tahmin edilen agag sayis1 dagilimi
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4. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, Konya Orman Bolge Miidiirliigii, Ilgin Orman Isletme Miidiirliigii
sinirlar igerisinde yer alan Ilgmn, Aksehir ve Asagicigil Orman Isletme Sefliklerinde
yayilis gosteren saf Anadolu Karagami mescerelerinin  ¢ap dagilimlarinin
modellenmesinde, bir yapay zeka modeli ¢esidi olan Derin Ogrenme Algoritmalarmin
(DOA) uygulanabilirliginin ve basar1 durumunun ortaya konulmasi amaglanmistir. Bu
caligmada, ilgili orman isletme sefliklerine iliskin orman amenajmani diizenlemek
amaciyla gerceklestirilmis orman envanteri ¢aligmalarinda alinmis olan 408 6rnek alan
verisi kullanilmis, gerek klasik ¢ap dagilim modelleme teknigi olan Olasilik Yogunluk
Fonksiyonlar1 gerekse yenilikgi bir tahmin teknigi olan Derin Ogrenme Algoritmalar

ile cap dagilimlari modellenmis ve basar1 durumlari ortaya konulmustur.

Bu c¢alismada, cap dagilimlarinin modellenmesine iliskin ¢aligmalarda siklikla
kullanilan olasilik yogunluk fonksiyonlarindan 3 parametreli Weibull ile 4 parametreli
Johnson SB Fonksiyonlar1 bu c¢alismada da kullanilmistir. Bu fonksiyonlarin
parametrelerinin hesaplanmasinda maksimum olabilirlik yontemi ile ¢cap dagilimlarinin
cesitli ylizdelik ve moment degerleri ile bu moment ve yiizdelikleri birlikte igeren hibrid
yontemleri esas alan esitlikler kullanilmistir. Bu konudaki literatiir degerlendirildiginde,
3 parametreli Weibull Fonksiyonu i¢in Cao (2004) ve Poudel and Cao (2013) ve 4
parametreli Johnson SB fonksiyonu i¢in Scolforo et al. (2003) ve Gorgoso et al. (2012)
caligmalar1 6ne ¢ikmaktadir. 3 parametreli Webull Fonksiyonun parametrelerini tahmin
etmek iizere maksimum olabilirlik yontemi, ¢ap dagilimmin momentlerini esas alan
yontemler, yiizdelik degerlerini esas alan yontemler ve bu moment ve yiizdelikleri
birlikte igeren hibrid yoOntemlerine iliskin 8 farkli esitlik kullanilmistir. Bu
yontemlerden, Yontem (1)’te: Nelder-Mead optimizasyon algoritmasina dayanan
maksimum olabilirlik esitlikleri, Yontem (2)’te: ¢ap dagilimin moment degerleri olan
caplarin varyans degeri ve aritmetik ortalamasi (D) degerlerini kullanan esitlikleri,
Yontem (3)’te: diger moment degerleri olan aritmetik ortalamasi (D) ve gdgiis yiizeyi
orta agacinin ¢ap1 seklinde hesaplanan orta ¢ap1 (Dy) degerlerini kullanan esitlikleri,
Yontem (4)’te: ¢ap degerlerinin kiiciikten biiylige dogru siralandiginda %31 ve %63’liik
yiizdelik degerlerine karsilik gelen ¢ap degerlerini kullanan esitlikleri, Yontem (5)’te:
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yiizdelik yontemin diger bir uygulamasi olarak %50 ve %95°lik yiizdelik degerine
karsilik gelen cap degerlerini kullanan esitlikleri, Yontem (6)’da: ¢ap dagiliminin
moment ve yiizdelik degerlerini birlikte i¢eren ve hibrit yontem olarak adlandirilan
(Poudel and Cao 2013) yontem olarak orta ¢ap1 (Dg), %25 ve %95°lik yiizdelik
degerlerine karsilik gelen cap degerlerini kullanan esitlikleri, Yontem (7)’te: hibrit
yontemin diger bir uygulamasi olarak orta g¢ap1 (Dgy), %31 ve %63’lik ylizdelik
degerlerine karsilik gelen ¢ap degerlerini kullanan esitlikleri ve Yontem (8)’te: hibrit
yontemin diger bir uygulamasi olarak orta ¢ap1 (Dy), %25, %50 ve %95°lik yiizdelik
degerlerine karsilik gelen c¢ap degerlerini kullanan esitlikleri igerilmektedir. 4
parametreli Johnson SB fonksiyonun hesaplanmasinda: Nelder-Mead optimizasyon
algoritmasina dayanan Maksimum Olabilirlik Yontemi (Yontem 1), Kosullu Maksimum
Olabilirlik Yontemi (Yontem 2): Knoebel and Burkhart Yontemi (Yontem 3): Mode
Yontemi (Yontem 4) ve Moments Yontemi (Yontem 5) olmak iizere bes farkli yonteme

iligkin esitlikler kullanilmistir.

3 parametreli Weibull ile 4 parametreli Johnson SB fonksiyonlarinin parametrelerinin
hesaplanmasinda R diline iliskin kiitiiphaneler kullanarak gerekli kodlamalar yapilmis
ve bu kiitiiphaneler aktif bir sekilde kullanilmis, bu kapsamda maksimum olabilirlik
yontemlerin uygulanmasinda “optim”™ kiitiiphanesi, Weibull fonksiyonu i¢in yukarida
s0z edilen yontemlerin uygulanmasinda, “tidyverse”, “mass” ve “actuar” kiitiiphaneleri

ve Johnson SB fonksiyonu i¢in de “dplyr, “tidyr”, “SuppDists”, “moments” ve “optimx”

kiitiiphaneleri ile parametre tahminleri elde edilmistir.

3 parametreli Weibull ile 4 parametreli Johnson SB olasilik yogunluk fonksiyonlari ile
ornek alanlardaki cap kademelerine gore elde edilen agac sayis1 tahminleri ile aktiiel
mevcut agac sayilart degerlerine dayanan c¢ap dagilimlarini tahmin etmedeki basari
durumlarinin degerlendirilmesinde, Ortalama Mutlak Hata (OMH), Hata Kareler
Ortalamasinin  Karekokii (HKOK), Yiizde Hata Kareler Ortalamasinin Karekoki
(HKOK%), Ortalama Hata (Bias), Yiizde Ortalama Hata (Bias%), Belirtme Katsayist
(R2), Akaike Bilgi Olgiitii (AIC) ve Bayesian Bilgi Olgiitii (BIC) degerlerinden olusan
sekiz  farkli basar1 Olgiiti  kullamilmistir.  Bu  basar1  Olgiitlerinin ~ birlikte

degerlendirilmesinde ise, bu basar1 kriterlerinin birbirine olan farklarin1 dikkate alan
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rolatif siralama yontemi (Poudel and Cao 2013) kullanilmistir. Ayrica, en basarili olarak
belirlenen olasilik yogunluk fonksiyonun ve derin 6grenme algoritmasinin tahminlerinin
verilerin elde edildigi 6rnek alanlara istatistiksel olarak uygunlugu da, Kolmogorov-

Simirnov analizi ile test edilmistir.

Bu caligmada hesaplanan sekiz farkli basar1 Olgiitii birlikte degerlendirildiginde, 3
parametreli Weibull ile 4 parametreli Johnson SB olasilik yogunluk fonksiyonlarina
iligkin parametre tahmin yontemlerinden, %31 ve %063’liik sirasina karsilik cap
degerlerini esas alan yiizdelik yontemi (Weibull fonksiyonuna iliskin Yontem 4) ile
parametreleri hesaplanan 3 parametreleri Weibull olasilik yogunluk fonksiyonu, ¢ap
dagilimlarini tahmin etmede en basarili yontem olarak belirlenmistir. Lohrey and Bailey
(1977), c¢ap dagilimlarin1 modelleyen Weibul fonksiyonun parametrelerinin
hesaplanmasinda, %24 ve %93’liikk degerlere karsilik gelen caplari kullanmiglardir.
McTague ve Bailey (1987), %10, %63 ve %93’lik degerlere karsilik gelen caplari
kullanarak Weibull fonksiyonun parametrelerini hesaplamiglardir. Bailey (1989),
minumum ¢ap, gogiis yilizeyi orta agacinin ¢ap1 (Dg) ve %25, %50 ve %95°1lik degerlere
karsilik gelen ¢aplar ile Weibull foksiyonuna iliskin parametre hesabi yapmustir.
Bullock ve Burkhart (2005), gogiis yiizeyi orta agacinin ¢ap1 (Dg) ve %25 ve %97’lik
degerler ile Weibull parametrelerini elde etmislerdir. Pouduel (2011) ve Karakas (2013),
farkli yiizdelikleri kullanarak cap dagilimlarini modelleme basarilarini karsilastirdigi
caligmada; gogiis ylizeyi orta agacinin ¢ap1 (dg) ve %25, %50 ve %95’lik degerlere
karsilik gelen ¢aplar yapilan parametre hesabina iligkin yontem, en basarili tahmin
sonuglarini vermistir. Bolat (2014), %31 ve %63’lik yiizdelik degerlere karsilik gelen
cap degerlerini kullanan parametre tahmin yontemi, farkli tiir ve mescere tiplerinden
olusan mescerelerin ¢ap dagilimlarini temsil etmede en basarili parametre tahmin
yontemi olarak belirlemistir. Bunun gibi Weibull fonksiyonun parametrelerinin
hesaplanmasinda ¢esitli ylizdelikleri kullanan ¢alismalarda (Brooks er al. 1992, Knowe
et al. 2005, Lee and Coble 2006, Coble and Lee 2008, Jiang and Brooks 2009) farkli
yiizdelik degerler; cap dagilimlarinin modellenmesinde basarili sonuglar vermislerdir.
Ercanli vd. (2013), 3-parametreli Weibull fonksiyonunun parametrelerini ¢ap
dagiliminin bazi ylizdelik ve moment degerleri ile tahmin etmis ve en basarili yontemin

%25, %50 ve %63’k yiizdelik degerlerini kullanan yontem oldugunu tespit etmistir.
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Ercanli vd. (2016), %31, %50 ve %63’liikk degerleri esas alan esitliklere dayanan
parametre tahmin yOntemi; calisma alanindaki mescerelerinin ¢ap dagilimini

modellemede en bagarili parametre tahmin yontemi olarak belirlenmistir.

3 parametreli Weibull fonksiyonun bu parametre tahmin yontemine iliskin basari
Olgiitleri ise, Ortalama Mutlak Hata (OMH) degeri, 41.701 adet/ha; Hata Karelerin
Ortalamasinin Karekokii (HKOK), 57.486 adet/ha; Yiizde Hata Kareler Ortalamasinin
Karekokli (HKOK%), % 55.481; Ortalama Hata (Bias), -8.931 adet/ha; Yiizde Ortalama
Hata (Bias%), % -8.619; Belirtme Katsayisi (Rz), 0.701; Akaike Bilgi Olgiitii (AIC);
9590 ve Bayesian Bilgi Olgiitii (BIC); 11226 olarak elde edilmistir. 3 parametreli
Weibull fonksiyonun bu parametre tahmin yontemi ile elde edile tahminlerinin ¢alisma
alanina uygunlugu i¢in yapilan Kolmogorov-Simirnov analizi ile 306 6rnek alandan 297
adeti (%97.05) 0.05 6nem diizeyi ile ¢aligma alanindaki mescereler uygun iken, 9

adetinin ise uygun olmadigi (%2.50) sonucuna varilmistir.

Bu calismada, cap dagilimlarinin modellenmesinde olasilik yogunluk fonksiyonlar
yaninda kullanilan diger bir alternatif tahmin yontemi de, bir ¢esit yapay zeka modeli
cesidi olan Derin Ogrenme Algoritmalart (DOA) dir. DOA ile ¢ap dagilimlarmin
modellenmesinde, ¢ap kademelerindeki aga¢ sayilarinin toplam aga¢ sayisina orant ¢ikti
ya da hedef degiskeni (output ya da target variable) olarak egitimler gergeklestirilmistir.
Girdi degiskeni (input variable) olarak da, olasilik yogunluk fonksiyonlarina iliskin
sonuglarda ¢ap dagilimlarinin temsil edilmesinde ve modellenmesinde diger yiizdelik
degerlerden daha basarili sonuglar veren %31 ve %63’liik sirasina karsilik cap degerleri
(cm) ile birlikte cap smifi degeri (cm), mescere toplam agac sayisi (adet/ha) ve orta ¢ap
(Dg, cm) degerleri DOA egitimlerinde girdi/input degisken olarak esas almmustir. R
yazilim dilinde olusturulmus (kodlanmis) H20 paketi kullanilarak yapilan egitimlerde,
daha Onceki caligmalarda da basarili tahminler veren hiperbolik tanjant sigmoid
(hyperbolic tangent sigmoid) fonksiyonu esas alinmis ve ayrica noron sayist da 100
olarak sabit tutulmustur. Yapay zeka literatiiriinde, 3 ve daha fazla ara katmana sahip
cok katmanli yapay sinir aglar1 derin 6grenme algoritmasi olarak adlandirildigindan, 3

gizli katmanl yapidan baslayip 10 gizli katmana kadar ki, 3, 5, 7 ve 10 gizli katman
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secenekleri (4 farkli gizli katman sayis1 alternatifi) icin DOA modellerinin egitimleri

gerceklestirilmistir.

Yapay zeka modellerinde s6z konusu olan bir problem asir1 uyum sorunu, bu ¢aligmada
da dikkate alinmis, DOA egitim siireclerini yoneten ve ydnlendiren parametreler olan
O0grenme oran1 “learning rate” ve moment orant “moment rate” parametrelerin
ozellestirildigi ve bir bakima da hiper parametrize edilmis DOA modelleri “hyper-
parameterized Deep Learning Algorithms models” olarak adlandirilan (McCorduck
2004, Bengio 2012) ag egitimleri gergeklestirilmistir. Ayrica, asirt uyum sorununun
cozlimiine katki saglamasi i¢in de, “Erken Durdurma (Early Stopping with RMSE)” adli
egitim stratejisi iceren egitimler gerceklestirilmistir. Boylece, 4 farkli gizli (ara) katman
sayist secenedi ile birlikte 3 farkli hiper parametre (6grenme orani, moment orani ve
erken durdurma) cesidi degerlerinin 6zellestirilmesini icerecek sekilde toplam 900
(300 x 3) DOA modeli egitimleri, toplam &rnek alanin %75’ine denk gelecek sekilde
egitim verisi olarak ayrilmig 306 adet 6rnek alan verisi i¢in gerceklestirilmistir. Egitilen
DOA modellerinin asir1 uyum sorunu bakimindan degerlendirilmesinde, toplam verinin
%25’ine denk gelen 102 Ornek alan verisi (test verisi, validatioan data set)

kullanilmastir.

Bu calismada sekiz farkli basari Olgiitiiniin birlikte degerlendirildigi rolatif basari
sirasina gore, 7 ara katmana sahip 0.001 degeri ile Moment oran1 (Moment rate) hiper
parametre Ozellestirmesini igeren DOA model yapisinin ¢ap smiflarindaki agag
sayilarm1 modellemede en basarili DOA modeli oldugu belirlenmis olup; bu DOA
modeli i¢cin Ortalama Mutlak Hata (OMH) degeri, 26.952 adet/ha; Hata Karelerin
Ortalamasinin Karekokii (HKOK), 36.756 adet/ha; Yiizde Hata Kareler Ortalamasinin
Karekokii (HKOK%), % 41.610; Ortalama Hata (Bias), -1.595 adet/ha; Yiizde Ortalama
Hata (Bias%), % -1.806; Belirtme Katsayisi (Rz), 0.807; Akaike Bilgi Olgiitii (AIC);
7724 ve Bayesian Bilgi Olgiitii (BIC); 9205 olarak elde edilmistir. Egitildigi veriler i¢in
bu basar1 olgiit degerleri elde edilen en basarii DOA modelinin egitiminde
kullanilmayan bagimsiz veriler i¢in (102 6rnek alan verisinden olusan bagimsiz veriler)
de bu basar1 Olciitleri, Ortalama Mutlak Hata (OMH) degeri, 34.966 adet/ha; Hata
Karelerin Ortalamasinin Karekokii (HKOK), 49.193 adet/ha; Yiizde Hata Kareler
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Ortalamasinin Karekokii (HKOK%), % 47.628; Ortalama Hata (Bias), -8.182 adet/ha;
Yiizde Ortalama Hata (Bias%), % -7.922; Belirtme Katsayist (R2), 0,784; Akaike Bilgi
Olgiitii (AIC); 1905 ve Bayesian Bilgi Olgiitii (BIC); 2239 olarak elde edilmistir. DOA
modellerinin hem egitildikleri hem de egitiminde kullanilmayan bagimsiz veriler i¢in
elde edilen tahmin basarilar1 yaninda, tahmin edilen aga¢ sayilarinin istatistiksel olarak
caligma alanindaki verilere uygunlugu, Komogorov-Simirnov testi ile analiz edilmis ve
egitim verileri i¢cin 306 6rnek alandan 304 adeti (9%99.35) 0.05 6nem diizeyi ile ¢alisma
alanindaki mescerelere uygun iken, denetim verileri i¢in 102 6rnek alandan 97 adeti
(%95.1) 0.05 onem diizeyi ile calisma alanindaki mescereler uygun oldugu

belirlenmistir.

Bu caligmanmn temel amaci olan yapay zeka teknigi DOA modellerinin gap
dagilimlarinda kullanimi degerlendirildiginde; en basarili olarak belirlenen %31 ve
%63’lik ylizdelik degerleri ile parametreleri hesaplanan 3 parametreleri Weibull
olasilik yogunluk fonksiyonunun OMH degerinin, 41.701 adet/ha; HKOK degerinin,
57.486 adet/ha; HKOK% degerinin, % 55.481; Bias degerinin, -8.931 adet/ha; Bias%
degerinin, % -8.619; R? degerinin, 0.701; AIC degerinin; 9590 ve BIC degerinin; 11226
olarak elde edilmisken; en basarili 7 ara katmana sahip 0.001 degeri ile Moment orani
(Moment rate) hiper parametre Ozellestirmesini iceren DOA modelinin HKOK
degerinin, 49.193 adet/ha; HKOK% degerinin, % 47.628; Bias degerinin, -8.182
adet/ha; Bias% degerinin, % -7.922; Rz, 0,784; Al degerinin; 1905 ve BIC degerinin;
2239 olarak elde edildigi goriilmektedir. Bu bakimdan, DOA modelinin 3 parametreli
Weibull olasilik yogunluk fonksiyonuna goére cap dagilimlarimi modellemede daha
basarili sonuglar verdigi degerlendirilebilir. DOA modelinin ¢ap dagiliminda basarisi,
ayrica elde edilen tahminlerin ¢alisma alanima uygunlugunun denetimi igin yapilan
Kolmogorov-Simirnov  test sonuglarinda  goriilebilir. 3 parametreli Weibull
fonksiyonunun tahminleri 306 6rnek alandan 297 adeti (%97.05) 0.05 6nem diizeyi ile
caligma alanindaki mescereler uygun iken, 9 adetinin ise uygun olmadig1 (%2.50) ve
DOA modelleri elde edilen tahminlerin egitim verileri igin 306 &rnek alandan 304 adeti
(%99.35) 0.05 6nem diizeyi ile ¢alisma alanindaki mescerelere uygun iken, 2 adetinin
ise uygun olmadig1 (%0.65); denetim verileri i¢in 102 6rnek alandan 97 adeti (%95.1)

0.05 6nem diizeyi ile ¢alisma alanindaki mescerelere uygun iken, 5 adetinin ise uygun
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olmadig1 (%4.9) sonucuna varilmistir. Kolmogorov-Simirnov test sonuglarina dayanan
tahminlerin ¢alisma alanindaki mescere uygunlugunda da, DOA modelinin 3
parametreli Weibull fonksiyonuna gore daha basarili oldugu goriilmektedir. Ercanli vd.
(2018), Trabzon ve Giresun Orman Bolge Miidiirliikleri simirlar igerisinde yer alan
esityasli Dogu Ladini-Sarigam karisik mescerleri (LCs veya CsL) i¢in yaptigt bir
calismada, 5 katmanli DOA modeli, %25, %50 ve %95°lik degerleri esas alan esitlikler
ile 3 parametreli Weibull fonksiyonunun goére daha basarili sonuglar elde etmistir.
Ercanli vd. (2023), 3 parametreli Weibull fonksiyonun parametrelerini tahmin etmek
tizere %25-%50-%95 ylizdelik degerlerini kullanan yontem ile farkli ¢ap
basamaklarindaki aga¢ sayilarina iliskin ¢ap dagilimindaki degisimin %86.68°1 tahmin
ederken, moment oran1 hiper parametre cesidini ve 0.0001 degerini iceren DOA modeli
ile ¢ap basamaklarindaki agac¢ sayilarindaki degisimde %90.89’luk bir tahmin
aciklayiciligi elde etmistir.

Cap dagilim modelleri, mescere modelleri ve hasilat tablolari, ormancilik faaliyetlerinde
mescere yapilarinin daha ayrintili tahminlerinin elde edilmesine olanak tanir. Bu
modeller, DOA gibi yenilikgi tekniklerin kullanimi ile mescere hacmi, gogiis yiizeyi ve
agag sayisi gibi tahminleri ¢ap sinifi diizeyinde detaylandirarak ormancilik planlamasini
ve siirdiiriilebilir ormancilik uygulamalarmi destekler. Ulkemizde, artim ve biiyiimenin
tahmin edilmesinde Normal Hasilat Tablolar1 ve Sikliga Bagli Hasilat Tablolar
kullanilmaktadir. Ancak, mescere yapilart hakkinda daha ayrintili tahminlere ihtiyag
duyulmaktadir ve mevcut envanter caligmalarinin detaylari sinirhidir. Yapay zeka
modelleri olan DOA gibi modelleri giincel ve yenilik¢i tekniklerle gelistirilen cap
dagilim modelleri, envanter verilerini ¢cap kademeleri diizeyinde tahmin etme imkam
sunarak bu kisitlart azaltir. Ozellikle gesitli olasilik yogunluk fonksiyonlari ile Sikliga
Bagli Hasilat Tablolar1 kullanilarak elde edilen tahminler, mescere agac sayisi, gogiis
yilizeyi ve hacmi gibi degerlerin mescerenin cap basamaklarina dagilimlarini tahmin
etmek icin kullamilabilir. Bu biitlinlesik kullanim, orman amenajmani ve silvikiiltiir

planlamas1 i¢in 6nemli ayrintili tahminlerin elde edilmesine yardimer olur.

Farklt mescere yapilarina sahip ormanlarimizin ¢ap dagilimlarinin modellenmesinde,

cesitli agac tiirlerinin ve yetisme ortamlariin dikkate alinmasi1 énemlidir. Ayrica, ¢ap
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dagilim modellerinin basartyla gelistirilmesi i¢in gesitli parametre tahmin yontemlerinin
belirlenmesi gerekmektedir. Gelecekteki ¢cap dagilimlarinin tahmin edilmesi i¢in ise yar1
devamli veya devamli deneme alanlarinin kurulmasi ve periyodik dlgiimlerin yapilmasi
onemlidir. Sonug olarak, ¢cap dagilim modellerinin kullanimi1 ve yar1 devamli deneme
alanlarinin kurulmasi, ormancilik faaliyetlerinde daha etkin planlama ve yonetim icin
Onemli araglar olarak goriilmektedir. Bu yaklasimlar, ormancilik sektoriinde
siirdiiriilebilirlik ve verimlilik saglamak i¢in 6nemlidir. Bu c¢alismada gelistirilen ¢ap
dagilim modelleri, gegici 0rnek alanlardan elde edilmis veriler ile gelistirilmis olup,
diger taraftan cesitli tek aga¢ ve mescere Ozelliklerindeki degisimin daha basariyla
ortaya konmasinda, bu mescerelerin belirli zaman periyotunda devamli izlendigi
devamli ya da yar1 devamli deneme alanlarinin tesisi ve belirli periyotlarla dl¢tilmesi
biiylik bir 6nem tasimaktadir. Ancak, lilkemiz ormancilig1 acisindan devamli ve yari
devamli deneme alanlarinin tesisi ve belirli periyotlarla 6l¢iimii 6nemli bir gereklilik

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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