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Mekanik Ozelliklere Gore Agag Tiirlerinin Yapay Sinir Aglari ile Tahmini
Predicting wood types in terms of mechanical properties using artificial neural networks
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Oz

Mekanik ozellikler malzemelerin dayanimini ve kullanim alanlarini belirleyen en &nemli etkenlerdir. Bir agag
malzemenin hangi malzeme grubunda oldugu ve hangi aga¢ tirli oldugu mekanik Ozelliklerine bakilarak
bilinebilmektedir. Bu ¢aligmada ticareti yapilan kizilagag (Alnus glutinosa subsp. Barbata), dogu kaymi (Fagus
orientalis Lipsky), karakavak (Populus nigra), ceviz (Juglans regia), mese (Quercus robur), kestane (Castena sativa),
sedir (Cedrus libani) ve ¢am (Pinus) gibi onemli bazi agag¢ tiirlerinin mekanik &zellikleri yapay sinir aglart ile
modellenmistir. Bu ¢alisma, herhangi bir konstriiksiyon i¢in ihtiya¢ duyulan mekanik 6zellikleri karsilayacak ideal agag
malzemenin tespitinde yardime1 olacaktir. Boylece bilimsel ¢aligmalarda ve ticarette agag tiirii ile ilgili siniflandirmalar
daha etkin bir sekilde yapilabilecektir.

Anahtar kelimeler: Agag tiirleri, Mekanik 6zellikler, Yapay sinir aglar

Abstract

The mechanical properties are the most important factors determining the strength and usage areas of materials. It can
be known from the mechanical properties that a wood material of which material group is in and which wood species it
is. In this study, the mechanical properties of some important wood species such as alder (Alnus glutinosa subsp.
Barbata), oriental beech (Fagus orientalis Lipsky), black poplar (Populus nigra), walnut (Juglans regia), oak (Quercus
robur), chestnut (Castena sativa), cedar (Cedrus libani) and pine (Pinus) were modelled by using artificial neural
networks. This study will assist in the determination of ideal wood material that meets the mechanical properties
required for any construction. Thus, classifications related to wood species can be made more effectively in scientific
studies and in trade.
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1. Giris

Dogadan saf bi¢cimde elde edilen agac geleneksel
bir malzeme olarak; islenme kolayligi, direng
ozellikleri ve maliyet avantajlar1 nedeniyle yaygin
bir kullanim olanagina sahiptir. Agacin on
binlerce farkli kullanim alan1 oldugu tahmin
edilmektedir. Aga¢c malzemenin bu kadar ¢ok
kullanim alaninin olmasmin en biiyiikk nedeni
anatomik yapisi, fiziksel ve mekanik 6zellikleriyle
kimyasal bilesiminden kaynaklanmaktadir
(Bozkurt ve Erdin, 1997).

Uzun ve miikkemmel bir tarihe sahip olan agag;
insanin yasaminda ve kiiltiiriiniin gelisme stireci
icerisinde  yiizlerce yildir binalarin  cesitli
kisimlarinda  tasiyict  elemanlar, dis cephe
kaplamalari, déseme ve ¢ati malzemeleri olarak,
endiistriyel konstriiksiyonlarda kopriiler,
traversler, iskelelerde ve daha pek ¢ok alanda
kullanilmaktadir (Erdin, 2003). Bunun yaninda
heterojen yapida olmasi ve bu nedenle anizotrop
davranmasi en bilyilik kusuru olarak goriilmektedir
(Rowell, 1990).

Herhangi bir malzemenin kullanim yeri se¢ciminde
oncelikle  mekanik  Ozelliklerin ~ bilinmesi
gereklidir. Aga¢ malzemenin mekanik 6zellikleri;
agac tilirline, 6zgil agirligina, anatomik yapisina,
kimyasal bilesimine, cografi orijinine, yetisme
bolgesine, rutubet miktaria, fiziksel yapisina,
kuvvetin siddetine ve etki yoniine baghdir. Bu
nedenle mekanik oOzelliklerinin tespit edilmesi
diger malzemelere gore degisken ve farkli
olabilmektedir. (Bozkurt ve Erdin, 1997)

Aga¢c malzemeyi dogal dayanikliliklarina gore
siniflandirmak igin ¢esitli ¢aligmalar yapilmustir.
Panshin ve De Zeeuw (1980) c¢alismalarinda
Amerikan aga¢ tiirlerini dayanikli veya ¢ok
dayanikli, orta derece dayanikli ve az dayanikli
veya dayaniksiz olarak smiflandirmistir. Berkel
(1972) tarafindan yapilan c¢alismada agag tiirleri
dayanma siireleri bakimindan ¢ok dayanikli, orta
derece dayanikli ve az dayanikli agac tiirleri
olarak siniflandirmigtir. ASTM (American Society
for Testing Materials) D2017-81 (1986)
standardinda denemeler sonucu elde edilen agirlik
kaybma gore yliksek dayamikli, dayanikli, orta
derece dayanikli, az dayanikli veya dayaniksiz
seklinde bir smmiflandirma yapilmistir. Findlay
(1985) ise yine dayaniklilik esasina gore agac
tiirlerini ¢ok dayanikli, dayanikli, orta derece
dayanikli, az dayanikli ve dayaniksiz olarak bes
farkli sinifa ayirmistir.
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Tiirkiye’de yetisen bazi agag tiirlerinin fiziko-
mekanik degerler esas alinarak sahip olduklari
mevcut ya da olusturulmus bulunan smif
gruplarma dagilimi yapilmistir. Simiflandirmada
genelde belirlenmis olan fiziksel ozelliklerden
hava kurusu % 12-15 yogunluk, daralma, mekanik
ozelliklerden egilme direnci, egilmede elastikiyet
modiilii, dinamik egilme, basing, ¢cekme, yarilma,
makaslama direncleri ve sertlik degerleri dikkate
almmustir (As vd., 2016).

Bir aga¢c malzemenin mekanik Ozelliklerine
bakarak onun hangi malzeme grubunda oldugu ve
hangi aga¢ tiirii oldugunun bilinmesi biiyiik bir
ihtiyagtir. ~ Ozellikle ~ miihendislik  tasarim
hesaplamalarinda teorik olarak, mekanik 6zelligi
belirli gliven sinirlarinda yerine getirebilecek
malzemenin belirlenmesi bu agidan ¢ok dnemlidir.
Bununla beraber laboratuvar ¢alismalarinda
mekanik ozelliklerinden agac tiiriiniin
belirlenmesi gerekliligi kendini etkin bir sekilde
gostermektedir. Mekanik 6zelliklerine gore agag
tiriiniin tespit edilmesi ile ilgili bir c¢alismaya
rastlanmamistir. Yapilan calismada, yapay sinir
aglart (YSA) siniflandirma yontemleri yardimiyla,
mekanik oOzelliklerine gore aga¢ malzemenin
tiiriiniin tespiti islemi yapilmistir.

2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir agi, bilinen beyin yapisinin ¢alisma

prensibi taklit edilerek gelistirilmis
O0grenme/hafiza temelli bir makine &grenme
algoritmasidir. YSA; esnek ve beklenmedik

durumlara kars1 mantikli yaklasimlarindan dolay1
matematiksel/istatistiksel yontemlerle ¢oziilebilen
problemlerde dahi tercih edilmeye baslanmistir.
Gilinlimiizde YSA; sosyal bilimler, tip,
miihendislik, gibi farkl disiplinlerde
siniflandirma, kiimeleme, tahmin, otonom siiriis,
dogal dil isleme, Orilintii tamima gibi farkh
problemlerin ¢ézliimiindeki marifeti ile hakli bir
sOhrete sahiptir. Dolayisiyla, kullanim alani, ag
yapisi ve O0grenme yontemleri de
gelistirilmektedir. Yapilan calismada agacin
mekanik 6zelliklerine gore agacin tiiriiniin tahmini
(smiflandirmasi) islemi ¢ok katmanli ileri
beslemeli egri yayilimli ve radyal temelli YSA
kullanilarak gerceklestirilmistir.

2.1. Cok Katmanl Ileri Beslemeli Geri Yaytiml
Yapay Sinir Ag1

YSA beyin Ogrenme mantigindan esinlenerek
geligtirildiginden, ag oncelikli bir 6grenme
siirecine tabi tutulmalidir. Bunun i¢in konu ile
ilgili yeteri kadar gercek veri kullanilarak agin



[lkugar vd. / GUFBED 8(1) (2018) 75-83

ogretilmesi islemi gerceklestirilir. Ogrenme siireci
statik oldugu gibi, yeni gelisen sartlara gore
siirekli 6grenen yani dinamik de olabilir. Agin
Ogrenmesi; daha once hi¢ gérmedigi, bilmedigi bir
veri i¢in dahi bir yorum getirebildigi, uygun
cikisin elde edilebilecegi agirlik degerlerinin
hesaplanmasi siirecidir. Bir YSA 6gretmek igin
farkli 6grenme metotlar1 kullanilabilir (Anthony
ve Bartlett, 2009). Literatiirde farkli amaglar igin
kullanilan farkli tiirde YSA modelleri mevcuttur.
Sekil 1’de ¢ok katmanli ileri beslemeli-geri
yaytimli (CKIBGY) yapay sinir ag1 yapist
goriilmektedir.

Esik(+1)  Esik(+1)  Esik(+1)
\‘\‘\ ’
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OO, -

2 \;«ﬁ'\y
/A\\‘/‘\\\ Yo
Giris Gizli Cikis
Katmani Katmanlar Katmani

Sekil 1. Cok katmanli YSA yapis1

Bu tiir aglarda bir giris katmani, bir ¢ikis katmani
ve en az bir gizli katman bulunur. Her katmandaki
diigiimler bir sonraki katmandaki diigtimleri
besleyecek sekilde birbirine baghidir. Giris
katmanmi diiglim sayis1 problemdeki 6z nitelik
sayist ile iligkilidir. Bir digim giris bilgilerinin
sifir olmast durumunda tiim hesaplamalarin sifir
olmamasi i¢in, giris katmani hari¢ tiim katmanlara
degeri (+1) olan bir esik diiglim ilave edilmelidir.
Cikig diigim sayis1 olarak, istenen sonuglari
karsilayabilecek kadar diigiim tasarimci tarafindan
eklenebilir. Gizli katman sayist ve her gizli
katmandaki diigiim sayisi ile ilgili literatiirde bir
hesaplama mevcut degildir. Problemin 6zelligine
gore gizli katman sayist ve bunlarim diigiim
sayilar degistirilerek farkli ag yapilar diizenlenip
en iyi sonucu veren YSA agi, tasarimci tarafindan
tespit edilmelidir. Giris katmani1 hari¢ diger
katmanlardaki diiglimler (algilayici) kendisine
gelen sinyalleri isleyerek bir ¢ikt1 iiretir. Sekil
2’de YSA’ya ait bir digiim yapis1 verilmistir.

Bir diigiim, kendisine gelen agirlik degerleri ve
verilerin ¢arpimlarinin toplamimi alip bir net
degeri iiretir (denklem 1).
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Sekil 2. YSA diigiim yapisi

Bu deger bir transfer fonksiyonu yardimiyla [0,1]
veya [-1,1] araligina gekilir. Cok katmanli YSA
geri yayillim hesaplamasinda, tiirevi kolay
almmasindan ve siirekli olmasindan dolayi, islem
kolaylig1 saglayan sigmoid transfer fonksiyonu
(sekil 3) tercih edilir (denklem 2). Literatiirde
siniis, hiperbolik tanjant, lineer, step vb. farkli
transfer fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

n
net = Wy + Z (XiWi) (1)
k=1
1
f(net) - (1+e)—net (2)
f (net)
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Sekil 3. Sigmoid fonksiyonu

YSA’lar 6grenme sekillerine gore genel olarak
gozetimli (Supervised Learning), gozetimsiz
(Unsupervised Learning) ve pekistirmeli 6grenme
(Reinforcement Learning) olarak gruplandirila-
bilir.

Caligmada smiflandirma islemi yapildigindan
gozetimli 0grenme YSA kullanilmigtir. Bu tiir
O6grenme islemi; ag ileri dogru beslendikten sonra
hata degerleri (agdan elde edilen cikis ile
beklenen c¢ikis degeri arasindaki fark Hata=

beklenen_deger — gerceklesen deger), geriye
dogru yansitilarak, hatayr minimum edecek
sekilde agirhik  degerlerinin  degistirilmesi
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islemidir. Bagka bir deyisle agin 6grenmesi islemi,
hatayr minimum edecek agirhik degerlerinin
belirlenmesi siirecidir. Bu islem ig¢in farkl
optimizasyon teknikleri kullanilabilir. Agin hata
degerini minimum yapmak igin, dereceli azalma
(Gradient Descent) yoOntemi yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu prensibe gore, ¢ikistan girise

dogru zincirleme olarak digimlerin ¢ikis
fonksiyonu  (transfer = fonksiyonu) tiirevleri
agirliklara yansitilarak O0grenme islemi

gerceklestirilir (denklem 3, 4, 5). Denklem 4’te &y
degeri hata fonksiyonu tiirevidir. Geriye dogru
yayilimda, bir diigiimiin toplam hata miktari
degeri ona gelen hata miktarlarinin agirliklan ile
carpimi toplami kadar olacaktir. Denklem 5’de
hata miktarlar1 dikkate alinarak agirlik degisimi
yapilmustir.

25 _ @ avion

ow; - 6yl- ari aWi (3)
K

6k = Z 6}1 * Wk,Z (4)
k=0

Wi,k = Wi,k + 6y Xi f(netk)' (5)

Agin egitimi ve test siireclerinde bazi performans

kriterlerine gore karar verilir. Performans

kriterleri olarak agin hata degerlerine bakulir.

Caligmada  hatalarin  mutlak  degerlerinin

toplamimin ortalamasi (Mean Absolte Error-
MAE) kullanilmigtir (Denklem-6).

1
MAE =231 |z - il (6)

Egitilmis YSA test verileri ile ¢aligtirilip dogru ve
yanlis tahmin oranlarina bakilarak performans
(regresyon) Olgiisii olarak degerlendirilebilir.

Levenberg-Marquardt Algoritmast

Levenberg-Marquardt algoritmas1 (LMA) Gauss-
Newton metodunu ve Steepest Descent metodunu
birlestiren yinelemeli bir yontemdir. Gauss-
Newton algoritmasinin hiz avantajini, Steepest
Descent metodunun da kararhiligini  almistir.
Gauss-Newton algoritmasindan daha giigliidiir,
¢linkii ¢ogu durumda hata yiizeyi kuadratik
durumdan ¢ok daha karmasik olsa bile iyi bir
sekilde yakinsayabilir. LMA, Gauss-Newton
algoritmasina gore biraz daha yavas olma
egiliminde olmasina ragmen (yakinsak durumda),
Steepest Descent metodundan ¢ok daha hizli
yakinsar (Yu ve Wilamowski, 2011). LMA su
sekilde verilebilir (Wen vd., 2011):

Ax = =T ()] (x) + uD ™ (x)e(x) ()

78

Burada x agirlik vektorii, u 0’dan biiyiik bir sabit
ve ¢ hata vektoridir. P egitim 6rnek sayisinit ve N
degisken sayisini belirtmek iizere J, (Px1)xN
boyutunda Jacobiyen matrisi gostermektedir. I
birim matristir. Denklem 7’deki p 6nemli bir
sabittir. p degeri artarsa LMA, Steepest Descent
metodu gibi, p degeri 0’a dogru azaldiginda
Gauss-Newton metodu gibi davranir.

2.2. Radyal Temelli Fonksiyon Agt

Radyal temelli fonksiyon ag1 (Radial Basis
Function Network-RBFN) ilk defa Broomhead ve
Lowe (1988) tarafindan bazi problemlerin
¢Ozlimiinde basarili bir sekilde kullanilmstir.
RBFN bir giris katmani, bir gizli katman ve bir
¢ikis katmanindan olusan ii¢ katmanl bir yapiya
sahiptir (Sekil 4).

Cikis

Katmani

Gizli
Katman

Giris

Katmani

Sekil 4. K adet gizli katmandan olugmus bir
RBFN yapay sinir ag1 yapist (Arisariyawong ve
Charoenseang, 2002).

Bu tir aglarda tiim katmanlardaki diigtimler
birbirine baghdir. Giris ve ¢ikis diigim sayisi
probleme gore belirlenir. Gizli katman digim
sayist ise problemin performansina direkt etki
eder ve en ¢ok egitim verisi sayisi kadar olabilir.
Gizli katman diigiim sayisi, problemin egitimi
sirasinda belirli sayidan baslatilip dinamik olarak
belirli miktarlarda arttirilarak agm  egitimi
gerceklestirilir. Giris katmani ile gizli katman
arasinda agirlik degerleri yoktur. Agirlik degerleri
sadece gizli katman ile ¢ikis katmani arasindadir.
Gizli katman transfer fonksiyonu olarak
literatiirde farkli dagilim fonksiyonlar1 (quadratik,
invers quadratik vb.) kullanilmasina ragmen en
popiiler olan1 gaussian radyal fonksiyondur.
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Gizli katman ¢ikis degerleri denklem 8’deki
radyal fonksiyon tarafindan ftretilir. Denklemde,
X: veri, Ci: giris veri seti ortalamasi (centrality-
merkezi), oi: i. nitelik verilerinin standart sapmasi
olarak verilmistir.

Ri(x) = e<_ %> (8)

RBFN c¢ikis degeri olarak gizli katman radyal
fonksiyon ¢ikis degeri (R;(x)) ile gizli katman-
cikis  katmani  agirbk  degerlerinin = (wj)
carpimlarinin toplami seklindedir (denklem 9).
Nihai c¢ikis degeri ¢ikis diiglim degerlerinin
aritmetik ortalamasi alinarak bulunur (denklem
10).

yi(x) = TS, w; Ri(x) ©))

_ _ XL wiRi(x)
YI (X) - }’l=1 Ri(x) (10)
RBFN’de parametre ve hesaplamalar az

oldugundan hesaplama siiresi de kisa olur. RBFN
fazla kaynak (islemci, ram) kullanmadigindan
kaynaklarin  kisith  oldugu yerlerde tercih
edilebilir. RBFN iyi bir genelleme olanagi, daha
az diigiim kullanma ve kisa hesaplama olanagi
sunar (Moradkhani vd., 2004).

3. Agac Tiirlerinin Mekanik Ozelliklere Gore
Siiflandirilmasi

Agaclarin farkli ortamlarda farkli etkilere kars
gosterdigi tepkiler onun mekanik Ozelliklerini
olusturur. Mekanik 6zellikleri dogas1 geregi az da
olsa birbirinden farkliklar gosterir. Dolayisiyla
mekanik 6zelliklerinden yola ¢ikilarak agacin tiirii
tahmin edilebilir. Calismada kizilaga¢ (Alnus
glutinosa subsp. Barbata), dogu kaym (Fagus
orientalis Lipsky), karakavak (Populus nigra),
ceviz (Juglans regia), mese (Quercus robur),
kestane (Castena sativa), sedir (Cedrus libani) ve
cam (Pinus) gibi sekiz farkli agag tiiriine ait yedi
mekanik oOzellik degerine goére, farkli YSA
siniflandirma  metotlart  (RBFN, CKIBGY)
kullanilarak agacin tiirii tahmin edilmistir.

Tablo 2. Baz1 agag tiirleri ve mekanik 6zellikleri

Her malzemenin ayni kosullar altinda yogunlugu,
genlesmesi, burkulmasi ve biiziilmesi farklidir.
Dolayisiyla basinca, itmeye, ¢ekmeye ve
burkmaya karst direngleri de farkliliklar
gostermektedir. Bu gibi etkilere karsi verilen
tepkiler ~malzemenin mekanik  6zelliklerini
olusturur. Mekanik oOzellikler, malzemelerin
kullanim yerleri ile ilgili karar vermede biiyiik
paya sahiptirler.

Tim malzemeler gibi aga¢ malzemeleri
kullanirken, kullanim yeri ve kosullar1 igin
mekanik oOzellikleri dikkate alinmalidir. Tablo
I’de agaglarn  bazi mekanik ozelliklerini
belirleme  fonksiyonlar1  verilmistir.  Belirli
kosullar altinda agacin yogunlugu, basinca karst
direnci, egilme direnci, ¢ekme direnci, burkulma
direnci gibi oOzellik ol¢iimleri yapilarak agacin
mekanik 6zellikleri elde edilmistir.

Tablo 1. Aga¢ malzemenin mekanik 6zellikleri

Mekanik Ozellikler
Yogunluk (Tam Kuru)
Liflere Paralel Basing Direnci
Egilme Direnci
Egilme Elastikiyet Modiilii
Dinamik Egilme Direnci
Makaslama Direnci
Liflere Paralel Cekme Direnci

Calismada kullanilan mekanik 6zellik verileri
cesitli kaynaklardan elde edilmistir (Giiller ve Ay,
2001; Kantay vd., 2000; Bal vd., 2012; Kaymakgi
vd., 2011; Korkut ve Bektas, 2008; Diizkale vd.,
2015; Malkogoglu,1994; Giiller vd., 2011; Ay ve
Sahin, 2002; Diindar, 2002; Kahveci, 2012). Daha
farkli aga¢ malzemelerin mekanik o6zelliklerinin
Olciilmesi islemi i¢in ayr bir laboratuvar ¢aligmast
gerekmektedir. Calismada, sekiz farkli agac
tiirline ait yedi farkli mekanik 6znitelik olan 180
veri kullanilmistir. Bunlardan bazilarinin mekanik
Ozellikleri Tablo 2’ de verilmistir. Verilerin tiimi
sayisal ~ veri tlrinden olup eksik  veri
bulunmamaktadir. Calismada kullanilan verilerin
tamamina Ilkucar (2017) kaynagindan ulasilabilir.

Agag Yogunluk Liflere Paralel Egilme Egilme Elastikiyet Dinamik Egilme Makaslama Liflere Paralel
Tiirii (Tam Kuru) Basing Direnci Direnci Modiilii Direnci Direnci Cekme Direnci
Kizilagag 0,454 42,3 79,05 8781,6 0,58 6,276 76,3065
Dogu Kayimni 0,59 61,74 122 12050 1,09 9,9 131,6
Kara Kavak 0,375 35 50,25 8630 0,247 5 77

Ceviz 0,62 56 121 10259,7 0,95 9,6 101
Mese 0,64 58,2 1175 12161 0,6 10,2 90
Kestane 0,59 56,96 77 9050 0,59 9,7 137
Sedir 0,524 44,6 75,8 6668,2 0,38 5,2 101

Cam 0,56 55 109 10200 1,68 9,8 112
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Sekil 5’te sistemin YSA ag yapisi goriilmektedir.

Sekil 5. Agaglarin teknik oOzelliklerine gore
tiiriiniin YSA ile tahmini isleminin ag yapist

Problemde yedi Oznitelik oldugundan agin giris
diigiim sayis1 yedi adettir. Cikig diigim sayis1 da
simiflandirmasi1 yapilacak aga¢ tiirii kadardir.
Caligmada gizli katman olarak tek katman
kullanilmistir.  Gizli katman diigiim saylar
degistirilerek farkli ag mimarileri elde edilerek

egitim yapilmig ve performans degerleri
karsilagtirilarak  ideal ag yapist bulunmaya
caligilmustir.

Tablo 3’te CKIBGY yapay sinir ag1 7 giris, 8 ¢ikis
katmani ve farkli gizli katman mimarileri ile
egitilmis ve agin test verisine karst dogru tahmin
orani ile hata miktar1 gosterilmistir. YSA
parametreleri olarak; en iyi performans degerini
veren (Tablo 4) 0.5 Ogrenme katsayisi, 0.5
momentum degeri, sigmoid transfer fonksiyonu ve
hatalarin ~ mutlak  degerlerinin  toplaminin
ortalamas1 (Mean Absolte Error- MAE)
performans 6l¢egi kullanilmigtir. Verilerin %70’1
egitim, kalan %30’da test icin kullamlmistir.
Egitim ve test verileri 180 veri igerisinden rastgele
secilmistir.

Performans degeri; egitilmis agin; test verisinden
ne kadarmi dogru tahmin ettigini gosterir ve
(Dogru Tahmin Sayist / Test Veri Sayisi *100)
seklinde hesaplanir.

Tablo 3’te gorilldigi gibi gizli katman diigim
sayist 4’ten baglatilip (giris veri nitelik sayisinin
yarisi) 30’a kadar ikiser arttirilarak test edilmistir.
Tabloda goriildiigic gibi a8 mimarisi ile
performans degeri arasinda, belirli bir iliski
goriilmemektedir. %96.29 dogruluk oranina sahip
iki YSA mimarisi (7-16-8 ve 7-26-8) en lyi
performans degerine sahiptir. Burada 7 giris
katman1 diigiim sayisini, 16 veya 26 gizli katman
diigim sayisim1 ve 8’de ¢ikis katmani diigim
sayisini belirtmektedir.
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Tablo 3. CKIBGY yapay sinir ag1 7 giris, 8 ¢ikis
katman1 ve farkli gizli katman mimarileri ile
egitilmis ve agin test verisine karst dogru tahmin
orani ile hata miktari

Gizli Katman Performans Hata

Diigiim Sayisi Miktar1
4 %85.18 0.0502
6 %90.74 0.0349
8 %88.88 0.0316
10 9%90.74 0.0255
12 9092.59 0.0286
14 9%90.74 0.0281
16 %096.29 0.0193
18 9%90.74 0.0282
20 9092.59 0.0250
22 %092.29 0.0298
24 %94.44 0.0235
26 %096.29 0.0183
28 %90.74 0.0275
30 %94.44 0.0212

Ayni performansa sahip aglardan, daha az gizli
katman sayisina sahip olan ag, daha az hesaplama
gerektirdiginden tercih edilmelidir. Ote yandan
hata oranlar1 da Onemlidir. Daha diisiik hata
oranina sahip YSA ag1 tercih sebebi olmalidir. Bu
durumda Tablo 3’e gdre en iyi performans ve en
diisitk hata orani degerine sahip olan 7-16-8 ag
mimarisi en uygun ¢ok katmanli ileri beslemeli
geri yayillimli YSA olacaktir.

En iyi performansa sahip ag mimarisi (7-16-8)
farkli YSA parametreleri (6grenme, momentum)
ile testler yapilmis ve elde edilen sonuglar Tablo
4’te gosterilmistir. Calismada kullanilan veri i¢in
momentum degerinin ve Ogrenme katsayisinin
performansi ¢ok az etkiledigi goriilmektedir. En
iyl performans dgrenme orani 0.5 ve momentum
0.5 degeri icin elde edilmistir.

Tablo 4. CKIBGY yapay sinir ag 7-16-8
mimarisi i¢in farkli 6grenme oran1 ve momentum
degerleri i¢in performans ve hata oranlari

Momentum Ogrenme Performans Hata
rani Miktar
0.1 %94.44 0.0263
0.2 %96.29 0.0218
0.5 0.3 %96.29 0.0196
0.6 %96.29 0.0175
0.8 %96.29 0.0195
0.1 %96.29 0.0202
0.3 05 %96.29 0.0190
0.5 ' 9096.29 0.0173
0.8 %96.44 0.0210
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Cok katmanli YSA da en iyi ag yapisina ait test
verisi karigiklik matrisine (confusion matrix) gore
farkli agac tiirlerine ait 54 test verisinden 8
kiz1laga¢ verisinden 2 tanesi sedir olarak yanlis
tahmin edilmis, diger aga¢ tiirlerinin tiimii dogru
tahmin edilmistir (Tablo 5).

Tablo 5. Karisiklik matrisi

ab cdef gh| Agac tiirleri

60000020 |a=Kizil Agac
07000000 |b=Dogu Kaym
00300000 c=Kara Kavak
00070000|d=Ceviz
00006000 |e=Mese
00000800 f=Kestane
00000080]|g=Sedir
00000007 |h=Cam

Caligmada ¢ok katmanli ileri beslemeli geri
yayilimlt YSA ile birlikte RBFN YSA ile de
veriler test edilmis ve her iki YSA’ya ait
smiflandirma performans sonuglari Tablo 6’da
verilmigtir. Tablodan da goriildiigii gibi RBFN’de
%92.59 dogruluk orami gibi iyi bir performans
gostermistir. RBFN aglar daha az hesaplama
gerektirdiginden, diisiik maliyetli cihazlar olan
mikro denetleyici gibi diisiik saat hiz1 ve bellege
sahip aygitlarda tercih edilebilir.

Tablo 6. Farkli YSA yontemlerine gore
siniflandirma performans sonuglari
YSA Dogru Tahmin Hata
Yontemi Oram Miktar
RBFN %92.59 0.0185
CKIBGY %96.29 0.0173

Sekil 6’da CKIBGY agin 7-16-8 mimarisi egitim
sirasinda yinelemelere gore hata miktari degisim
grafigi verilmistir. Grafikte gorildigi gibi
yinelemeler ilerledik¢e hata miktar1 azalmaktadir.
1000 yinelemeden sonra hata miktar1 sabit
kalmaktadir, burada egitim iglemi durdurulmustur.
Egitime devam etmek ¢6ziimii kotiilestirebilir.

RBF ag1 egitimi gizli katman diiglim sayisi
degistirilerek yapilmaktadir. Gizli katman diigiim
sayisindaki belirli bir degerden sonra hata
oraninda dramatik bir degisim yasanmaktadir. Bu
yiizden hata degisim grafigi Sekil 7 (a) ve Sekil 7
(b) seklinde iki boliim halinde verilmistir. RBFN
gizli katman sayist 120’ den itibaren hata
miktarinda hizli bir diisiis gériinmekte ve bu say1
130’a ulastiginda en disilk hata seviyesine
ulagsmaktadir. En iyi performans i¢in agm gizli
katman sayisi bu seviyede tutulmalidir.
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Hata Miktar
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Sekil 7. (a) Ik 100 yineleme i¢in RBF agin egitim
hata miktar1 degisim grafigi (b) Tiim yinelemeler
icin RBF agin egitim hata miktar1 degisim grafigi.

4. Sonuc ve Oneriler

Calismada sekiz farkli agac tiiriine ait yedi farkli
mekanik oOzellige sahip 180 veri farkli tip
(CKIBGY, RBFN) ve mimaride YSA kullanilarak
ilk defa mekanik O6zelliklerinden agacin tiiriiniin
tahmini islemi yapilmistir.
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Performans sonuglar1 acisindan ¢ok katmanli ileri
beslemeli geri yayilimli YSA %96.29 dogruluk
oraninda tahmin yaparken, RBFN YSA %92.59
oraninda tahminde bulunmustur. RBFN ile
CKIBGY arasinda %3.7’lik bir performans farki
goziikmektedir. Ancak RBFN YSA daha az
parametre ve hesaplamaya sahip oldugundan daha
kisa stirede 6grenmekte ve daha hizli hesaplama
yapabilmektedir. Dolayisiyla tahmin islemini
mikro denetleyici gibi diigilk kapasiteli (MHz
seviyesinde frekanslarla ¢alisan ve sinirli hafizasi
olan) cihazlarda yapilabilmesi icin tercih sebebi
olabilir.

Calisma, herhangi bir konstriiksiyon i¢in ihtiyag
duyulan mekanik oOzellikleri karsilayacak ideal
aga¢ malzemenin tespitinde yardimci olacaktir.
Boylece belirli giiven araliginda malzeme ile ilgili
yanilma pay1 minimize edilecektir.

Caligma ve elde edilen sonuglar, aga¢ malzemenin
teknik 6zelliklerini bulup buna gore agacin tiiriinii
tespit edebilen mikro denetleyici kontrolli
elektro-mekanik bir cihaz iiretilmesinde yardimci
olacaktir.
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