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Lamine kaplama kereste (LVL) rutubetinin basin¢ direnci iizerine etkisinin
yapay zeka ile belirlenmesi

Eser Sézen®" ), Timucin Bardak® ', Kadir Kayahan®

Ozet: Yap1 sektoriinde kullamlan ahsap malzemeler, kullanim yerine bagh olarak farkh yiikleme cesitlerine ve farkli direnglere
maruz kalmaktadir. Yiikleme tiirline uygun materyal kullanimi giivenlik, performans ve maliyet gibi 6nemli faktorleri
etkilemektedir. Yap1 sektoriinde kullanilan ahsap materyallerde diger bir 6nemli husus, odun-su iliskileridir. Rutubet, odunun
fiziksel, mekanik ve teknolojik (sertlik, asinma) 6zellikleri {izerinde 6nemli degisikliklere neden olmaktadir. Bu ¢aligmada, soyma
islemi ile elde edilen 2 mm kayin (Fagus orientalis L.) kaplamlardan 5 katmanli LVL (Laminated Veneer Lumber) iiretimi
gerceklestirilmistir. Uretilen LVL’ler dort farkli nem (% 0, % 12, % 18 ve % 25) degerinde ve liflere dik ve parallel olmak iizere
iki farkli yonde basing direncine tabi tutulmustur. Belirtilen rutubet degerlerinden elde edilen verilerden yararlanilarak yapay zeka
ile diger rutubet miktarlarindaki basing direnci degerleri tahmin edilmistir. Tahminlerde Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Karar Agaglar
(KA\) ve Rastgele Orman (RO) algoritmalari kullanilmigtir. Mekanik test sonuglarina gore, en yiiksek basing direnci degeri rutubeti
%0 (firin kurusu) olan 6rneklerin liflere parallel yonde yapilan yiiklemelerinde (51,96 N/mm?) elde edilmistir. En diisiik basing
direnci degeri (13,57 N/mm?) ise %25 rutubetli 6rneklerin liflere dik yonde yapilan yiiklemelerinde saptanmistir. En yiiksek tahmin
basaris1 R?=0,984 degeri ile Rastgele Orman algoritmasindan elde edilmistir. Sonug olarak, farkli rutubetlerde LVL'lerin basing
direncini tahmin etmek i¢in yapay zeka tekniklerinin ¢6ziim olarak basarili bir sekilde kullanilabilecegi belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: LVL, Basing direnci, Rutubet, Yapay zeka, Karar agaglari, Rastgele orman

Determination of the effect of laminated veneer lumber (LVL) moisture content
on pressure resistance by artificial intelligence

Abstract: Wooden materials used in the building sector are exposed to different loading types and different strength depending on
the place of use. The use of materials suitable for the type of loading affects important factors such as safety, performance and cost.
Another important issue in wooden materials used in the building sector is wood-water relations. Moisture causes significant
changes on the physical, mechanical and technological (hardness, wear) properties of wood. In this study, 5-layer LVL (Laminated
Veneer Lumber) was produced from 2 mm beech (Fagus orientalis L.) veneer obtained by peeling process. Produced LVLs were
subjected to four different moisture (0%, 12%, 18% and 25%) compressio strength in two different directions, perpendicular and
parallel to the fibers. Using the data obtained from the specified moisture values, the pressure resistance values in other moisture
amounts were estimated by artificial intelligence. Artificial Neural Networks (ANN), Decision Trees (DT) and Random Forest
(RF) algorithms are used in the predictions. According to the mechanical test results, the highest compression strength value (51.96
N/mm?) was obtained in the loading parallel to the fibers of the samples with 0% moisture (oven dry). The lowest compression
strength value (13.57 N/mm?) was determined in the loading vertical direction to the fibers of 25% moisture samples. The highest
prediction success was obtained from the Random Forest algorithm with a value of R? = 0.984. As a result, it has been determined
that artificial intelligence techniques can be used successfully as a solution to predict the pressure resistance of LVLs at different
humidity.

Keywords: LVL, Compression strength, Moisture, Artificial intelligence, Decision trees, Random forest

1. Giris

Ahsap kaplamalardan elde edilen kontrplak ya da LVL
gibi yapisal iriinler, ahsap yap1 sektdriinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bigilmis keresteye gére genis yiizeyler elde
edilebilmesi, daha giivenilir mekanik 6zelliklere sahip olmasi
ve daha uzun mesnet genigliklerinin gegilmesi bu {iriinlerin
onemli avantajlarindandir (Stark vd., 2010). Diinya ¢apinda
inga edilen ¢ok katli ahsap binalarin sayisinin artmasiyla, bu
driinlerin kullanimlarinin daha da artmas: beklenmektedir.

Farkli agac tiirlerinden yeni yapisal {irlinlerin iiretilmesi ve
piyasaya sunulmasi igin direng 6zelliklerinin belirlenmesi,
giivenli miihendislik tasarimlarina katki saglayacaktir
(Gilbert vd., 2017).

LVL'nin dis mekan uygulamalarinda kullanimi, boyutsal
kararlilik ve biyolojik bozulma gibi ¢esitli dayaniklilik
sorunlari ile sinirlidir. Dig ortamda kullanilan LVL levhalari
clirimeye sebep olan yiiksek nem ve sicaklik degisimlerine
maruz kalabilir. LVL’nin biyolojik dayanikliligini artirmak
icin LVL'yi son islemden gegirmek veya kaplamalarin ticari
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koruyucularla iretimden o6nce 6n islemden gegirilmesi
Onerilmektedir (Nzokou vd., 2005). Diger taraftan uygulanan
bu islemlerin mekanik direngleri diisiirdiigline dair literatiirde
¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir (Roos vd., 1993; Gomben
ve Gorman 1994; De Groot vd., 1998; Aydemir vd., 2016).
Ahsap kaplamalardan elde edilen yapisal iiriinlerin termit,
mantar ve disg ortam kosullarina kars1 dayanimini arttirmak
i¢in diger bir yaklasim da dogal olarak bu etmenlere dayanikli
olan agac tiirlerinin kullanilmasidir. Bazi odun tiirleri
bulundurduklar1 ekstraktif maddelerden dolay1 6zellikle
mantar ve termit gibi zararhilara karsi dayaniklilik
gosterebilmektedir (Nzokou vd., 2005; Sivrikaya vd., 2015).
Colak vd., (2004) farkli tutkallar kullanarak elde ettigi
LVL’leri iki farkli (%45 ve %65) bagil nem ortaminda
bekletmistir. Caligma sonucunda sunulan verilere gore %45
bagil nem ortamindaki 6rneklerin denge rutubet miktari, %65
bagil nem ortaminda bekletilenlere gére daha diisiiktiir. Diger
taraftan ayni ortamda bekletilen drneklerde, kullanilan farkli
tutkallarin da denge rutubetinde farkliliklara neden oldugu
gOriilmiistiir.

Yapay zeka, bilgisayar bilimi i¢inde bulunan,
makinelerin insanlardan biligsel gorevleri devralmasina izin
vermeyi amagclayan ve oldukga ilgi ¢eken bir alandir. Yapay
zeka tabanli teknikler, geleneksel modelleme tekniklerinin
sinirlamalarini ortadan kaldirabilmektedir. Yapay zeka, farkli
sistemlerde =~ milkemmel  dogruluk ile  modelleme
uygulamalarinda umut vericidir (Khoshaim vd., 2021).
Yapay zeka tekniklerinin genis bir uygulama alan1 vardir ve
gercek diinyada ¢ok sayida problem bu teknikler ile basarili
bir sekilde ¢oziilmiistiir. Orman endiistri alaninda yapay
zekaya dayali ¢ok sayida bilimsel ¢caligma gergeklestirilmistir
(Tiryaki vd., 2015; Bardak vd., 2016; Kurt vd. 2017; Kurt ve
Karayilmazlar 2019; Ersen 2021). Buna karsin LVL’lerin
iretimde verimliligi artirmak i¢in yapay zekadan faydalanan
¢ok sinirl sayida ¢aligma bulunmaktadir.

Bu c¢aligmada, kaymn kaplamalardan elde edilen
LVL’lerin liflere paralel ve liflere dik yondeki basing direnci
dayanimi1 belirlenmigtir. Dort  farkli  rutubet oraninda
gerceklestirilen bu statik testlerin yapay zeka ile islenmistir.
Yapay zeka ile LVL’lerin %0-%25 rutubetleri arasindaki
diger rutubet degerlerindeki basing degerleri tahmin
edilmistir. Giincel bilgi teknolojileri ile orman iiriinlerinin

-C-

e
W/ -

etkilesimi acisindan 6nemli olan bu ¢alisma, bu alanda
gerceklestirilecek yeni caligmalara da kaynak saglayacak
niteliktedir.

2. Materyal ve yontem
2.1. Materyal

LVL iretimi i¢in kullanilan kaplamalar, Zonguldak’in
Devrek ilcesinde faaliyet gosteren bir firmadan temin
edilmigtir. Kaplamalar, kayin (Fagus orientalis L.)
tomruklarindan soyma islemi ile elde edilmistir. 2 mm
kalinlikta soyulan kaplamalar 500 x 500 mm ebatlarinda
6lgiilendirilmistir. Kaplama yiizeylerine herhangi bir temizlik
(zimpara vb.) uygulanmamistir. Firmadan temin edilen
kaplamalarin rutubeti %8 olarak dl¢iilmiistiir. Bu kaplamalar,
%12'lik denge rutubetine ulasana kadar %65 bagil nem ve
20°C kosullarma ayarlanmig bir iklimlendirme dolabinda
tutulmustur. Uzerinde budak, catlak veya dalgalanma gibi
kusur bulunan kaplamalar LVL iiretiminde kullanilmamustir.
Yapistirici olarak politiretan (PU-D4) tutkah kullanilmigtir.

2.2. Yontem
2.2.1. LVL Uretimi

Calisma kapsaminda 2 mm kalinliktaki kaplamalar
kullanilarak bes katmanli 12 mm kalinlikta LVL iiretimi
gerceklestirilmistir. Tutkallama islemi ig¢in dort kaplamanin
st yiizeyleri tutkallanmig ve {stiine besinci bir kaplama
yerlestirilmistir (Sekil 1-a). Levha taslagi olusturulurken
LVL’nin karakteristik &zelligi olan liflerinin ydnlerinin
birbirine paralel olmasina dikkat edilmistir. Uygulanan tutkal
miktar1 yaklagik 200 g/m?’dir. 45 dakika pres siiresi ve 1,2
N/mm? pres basinci uygulanmugtir. Pres sonras1 500x500x12
mm Olgiilerinde LVL levha elde edilmistir. (Sekil 1-b).
Numuneler, pres sonrasi 24 saat oda sicakliginda bekletildi.
Dabha sonra liflere paralel (Sekil 1-c¢) ve liflere dik (Sekil 1-d)
basing direnci igin 6rnekler uygun 6lgiilerde kesilmistir. Sekil
1 de LVL iiretim asamalari ve numunelerin hazirlanmasi
gOsterilmigtir.

b- -d-
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Sekil 1. LVL iiretim asamalar1 ve numunelerin hazirlanmasi (6lgiiler mm).
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30x20x12 mm olgiilerinde hazirlanan numunelere %0
(firm kurusu) %12, %18 ve %25 denge rutubetlerine ulagsmak
icin Cizelge 1°de verilen sicaklik ve bagil nem degerleri
uygulanmigtir. Her varyasyon ayri ayri iklimlendirme
kabinine koyulmustur. Her varyasyon ile birlikte rutubetin
kontrol edilmesi igin test 6rnekleri ile ayn1 boyutta olan tam
kuru &rnekler de kabine yerlestirilmistir. Hedeflenen agirliga
ulastiktan 24 saat sonra yapilan agirhik dl¢ilimlerinde degisim
olmadig teyit edildikten sonra ornekler mekanik teste tabi
tutulmustur. LVL’lerin rutubet miktarlarmin ve 06zgiil
agirliklarinin belirlenmesinde sirastyla TS 2471 (1976) ve TS
2472 (1976) standartlarina uyulmustur. Ornek agirliklarmim
Olciilmesinde +0,01g duyarlikli hassas terazi, hacimlerin
belirlenmesinde ~ +0,01  duyarlikli  dijital  kumpas
kullanilmuistir.

2.2.2. Liflere paralel ve liflere dik basin¢ direnci testi

Caligma kapsaminda dort farkli rutubetteki LVL
orneklerinde liflere paralel ve liflere dik olmak tizere 2 farkli
yonde basing testleri uygulanmistir. Her varyasyon igin 10
ornek kullanilmis toplamda 80 (4x2x10=80) adet 6rnek teste
tabi tutulmustur. Liflere paralel ve liflere dik basing direnci
testleri sirastyla TS 2595 ve TS 2473 standartlarina gore
gerceklestirilmistir. Sekil 2°de Liflere paralel (a) ve liflere dik
(b) basing direnci 6rnekleri gosterilmistir.

Deneylerden 6nce, kuvvetin uygulandigi enine kesit alani
(A=20x12=240 mm?) hesaplanmistir. Mekanik testte kirilma
anindaki maksimum kuvvet (Fmax) belirlenmis ve basing
direngleri (op) (1) numarali esitlik kullanilarak belirlenmistir.

0y =2 (N/mm?) )

Cizelge 1. iklim kosullar1 ve EMC degerleri (Bardak vd.,

2018)
Sicaklik Bagil nem Siire Rutubet miktar
(O] (%) (giin) (%)
103+2 0 (Firinda) 3 0 (Firm kurusu)
2042 65 2 12
1542 80 4 18
10£2 90 10 25

/"°/l/‘

I '

-a- -b-
Sekil 2. Liflere paralel (a) ve liflere dik (b) basing direnci
orneklerinin 6l¢iileri (mm)

Testler, 10 tonluk iiniversal test cihazinda 2 mm/dakika
yiikleme hiziyla gerceklestirilmistir. Sekil 3-a ‘da liflere
paralel, 3-b’de liflere dik basing testlerinin gergeklestirildigi
test diizeneklerine ait konfigiirasyon gosterilmistir.

2.2.3. Verilerin degerlendirilmesi

Mekanik testler sonucunda elde edilen verilerin
istatistiksel analizinde SPSS 16.0 programi kullanilmustir.
Olusturulan varyasyonlar arasinda anlamli farkliligin olup
olmadigi tek yonli varyans analizi (ANOVA) ile
belirlenmistir. Anlamh farkhiligin olustugu varyasyonlarda
homojenlik gruplarinin olusturulmasinda Duncan analizi
kullanilmistir.

2.2.4. Yapay zekd ile basing direnglerinin tahmini

Caligmada uygulanan metodoloji, veri toplama, veri
hazirlama, model optimizasyonu, yiik tahmini, test ve
simiilasyon asamalarindan olusmaktadir. Birinci agamada
veriler deney yontemi ile toplanmis ve elde edilen veriler
modellere uygun sekilde hazirlanmistir. Yapay Sinir Aglar
(YSA), Karar Agaglari (KA) ve Rastgele Orman (RO)
algoritmalar1 tahmin icin kullanilmistir. Ikinci asamada
modelin parametreleri otomatik olarak farkli kombinasyonlar
karsilagtirilarak optimize edilmistir. Sekil 4’te modellerin
optimizasyonu i¢in kullanilan proses, Cizelge 2’de
optimizasyon sonucu belirlenen model parametreleri
gosterilmisgtir.

Diger asamada, veri iki kisma ayrilmistir. Bunlar;
modelin egitiminde kullanilan %70'lik kisim ve modelin testi
icin kullanilan %30'luk kisimdir. Modellerde yiikleme tiirii ve
rutubet girdi, basing direnci ¢ikt1 olarak kullanilmigtir. Ayni
zamanda c¢aligmada veri madenciligi alaninda yaygin olarak
kullanilan Yapay Sinir Aglar (YSA), Karar Agaclar1 (KA)

ve Rastgele Orman (RO) algoritmalarinin  tahmin
performansi karsilastiriimustir.
Fmax Fmax
27/ A ZZ Lz )
& g % A
-3~ -b-

Sekil 3. Liflere paralel (a) ve dik (b) basing direnci test
diizenegi konfigiirasyonu.
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Yapay sinir aglari, (YSA) biyolojik sinir aglarindan
esinlenilmis ve sinir aglarinin isleyisine benzer sekilde
calisan bir algoritmadir (S6zen vd., 2018). Karar Agaclar
(KA), hizhi egitim siireleri ve iyi yorumlanabilmeleri
nedeniyle tercih edilen makine 6grenimi modelleridir
(Pereira vd., 2021). Rastgele Orman (RO) tahmin igin
kullanilan popiiler bir veri madenciligi teknigidir (Bou-
Hamad ve Jamali, 2020). Bu algoritma gozetimli 6grenme
tirtinde karar agaclart toplulugunu kullanan etkili bir
algoritmadir (Gholizadeh vd., 2020). Calismada tahmin
modellerini  kurmak i¢in RapidMiner yazilimindan
faydalanilmistir. Bu yazilim operatorler ile prosesler
olusturularak kullanilmaktadir. Her operatoriin bir gorevi
vardir 0rnegin; veriyi yliklemek, veriyi diizenlemek, model
kurmak gibi. Modellerin performansi belirlemek i¢in
kullanilan proses Sekil 5’te gosterilmistir.

Modellerin performansin1  belirlemek i¢in belirlilik
katsayisi (R?), ortalama hata kare kokii (RMSE) ve ortalama
karesel hata (MSE) sonuglar1 sirasiyla (2), (39 ve (4)
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numaralt esitliklerden faydalamilarak hesaplanmistir. Bu
Olgiitler veri madenciligi ¢aligmalarinda  modelleri
degerlendirmek igin tercih edilmektedir (Kim vd.,2019).

2
Rz = w (2)
[E(p-Tp)2 (V=T )2
RMSE = \/% (Y, -1, 3)
MSE=RMSE? )

YO ve YP sirasiyla dlgiilen ve tahmin edilen degerlerdir

Son olarak her bir model ile simiilasyonlar
olusturulmustur. Buradaki amag en yiiksek egilme direnci
icin optimum girdileri belirlemekti. Ger¢ek zamanl
simiilasyonlar kullanilarak istenen herhangi bir basing direnci
icin girdileri bulmak miimkiindiir. Sekil 6’da karar agaci
algoritmasi ile kurulan bir simiilasyon gosterilmistir.

Cizelge 2. Optimizasyon sonucu belirlenen model parametreleri

Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Karar Agaclar1 (KA)

Rastgele Orman (RO)

Gizli katmanlar 2 Kriter  En kiigiik kare Kriter  En kiigiik kare
Egitim dongiileri 250 Maksimum derinlik 4 Agag sayist 150
Ogrenme oram1 001 Maksimum derinlik 4

Data Nominal to Numerical ... Normalize
T ESE.
v H | F
pel) we)
v v

Set Role Optimize Parameters ...
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ou| )

v

Sekil 4. Modellerin optimizasyonu i¢in kullanilan proses
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Decision Tree Apply Model
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Sekil 5. Modellerin performansi belirlemek i¢in kullanilan proses

Result History. . RegressionTree (Decision Tres)

= Input for Model
Model
Simulator

Rutubet:

Yukieme yonu Liflere ik

= ModelSimulatorl00bject (Model Simulator)

Prediction

19.467

Prediction

Sekil 6. Karar agaci algoritmasi ile kurulan bir simiilasyon
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3. Bulgular ve tartisma
3.1. Basing testi sonuglari

Farkli rutubetlerde liflere paralel ve liflere dik yonde
gerceklestirilen  basing  testi  sonuglar1  Cizelge 3’te
sunulmustur. Testler sirasinda maksimum kirilma kuvvetleri
(Fmax) kaydedilmis ve standart sapma  degerleri
hesaplanmistir. Kuvvetin uygulandigi alan ve Fnax degeri ile
esitlik (1)’de verilen formiilden yararlanilarak basing direnci
degerleri hesaplanmistir. Deformasyon verileri otomatik
olarak iiniversal test makinesinden almmustir. Uretilen
LVL’lerin hava kurusu (%12) yogunluklar1 ortalama 0,69
gr/cm?® olarak belirlenmistir. Uygulanan rutubet miktarlari
dogal olarak yogunlukta degisimlere neden olmustur. %18 ve
%25 rutubetli drneklerde yogunluklarda artiglar, firin kurusu
(%0) orneklerde azalmalar gerceklesmistir. Cizelge 3’te
goriilen tiim veriler testi gergeklestirilen 10 &rnegin
ortalamasidir.

Gergeklestirilen basing testlerinde en yiiksek basing
dayanim degerini 51,96 N/mm? ile firin kurusu (%0)
ornekler, liflere paralel yiikleme yoniinde vermistir. %12
rutubetli 6rneklerin liflere paralel basing direncleri de 50,71
N/mm? ile ikinci en yiiksek basing dayanimu saglamustir. %18
ve %25 rutubetli 6rneklerin liflere paralel dayanim degerleri
sirastyla 40,50 N/mm? ve 31,45 N/mm? olarak tespit
edilmistir. Bu degerler liflere paralel en yiiksek basing
degerini olusturan firin kurusu 6rneklere gore sirasiyla %22
ve %39 oraninda daha diisiik degerlerdir.

Calisma sonuglan literatiir ile karsilastirildiginda elde
edilen sonuclarin daha Once yapilan benzer ¢aligmalar ile
benzerlik gosterdigi goriilmektedir. Aydin vd., (2004)
okaliptus (Eucalyptus camaldulensis Dehn.) ve kayin (Fagus
orientalis L.) kaplamalarindan PVA ve iire formaldehit
kullanarak elde ettigi LVL’lerin fiziksel ve mekanik
ozelliklerini inceledigi caligmalarinda liflere paralel basing
direnci  degerlerini  belirlemislerdir. Ure formaldehit
kullanilan okaliptus ve kaym LVL’lerin liflere paralel basing
direnci degerlerini sirasiyla 51,7 N/mm? ve 55,3 N/mm?
olarak verilmistir. Okaliptus odununun o6zgiil agirhigmin
kayina gore daha diisiik olmasina ragmen daha yiiksek liflere
paralel basing direnci degerleri gostermesinde, okaliptiis
kaplamalarinin daha piiriizsiiz bir yiizeye sahip olmasina,
dolayisiyla daha fazla tutkal emme potansiyelinin etkili
oldugunu vurgulamislardir. Yine bagka bir ¢aligmada (Kurt
vd., 2012) izl gelisen bir tiir olan Izmit kavak klonundan

strastyla 55 N/mm? ve 57 N/mm? olarak tespit etmiglerdir.
Yaprakli agaglara gore daha yiiksek ¢ikan bu degerlerin, igne
yaprakli agaclardaki  traheidlerin  uzunluklarindan
kaynakladigini bildirmislerdir.

Firin kurusu ve %12 rutubetli drneklerin en yiiksek liflere
paralel basing direnci degerlerini verdigi goriilmektedir. Bu
durum aga¢ malzemenin kurutulmasinin ve denge rutubeti
olarak ifade edilen ve yaklasik %10-%12 olarak belirtilen
rutubet degerinin Onemini ortaya koymaktadir. Rutubet
miktar1 arttikca basing direnci degerlerinde  diisiis
goriilmiistiir. Yapilan bir ¢alismada (Ors ve Keskin, 2008)
artan rutubet miktarinin genel olarak odunun mekanik
ozelliklerini diigiirdligiinii, ancak sok direncinin bu genelleme
disinda oldugu bildirilmistir.

Liflere dik basing direnci degerlerinde %12 rutubetli
ornekler ortalama 23,67 N/mm? ile en yiiksek degeri
vermistir. Daha sonra sirasiyla %0 (firmn kurusu), %18 ve
%25 rutubetli Ornekler siralanmistir. Liflere dik basing
direnci degerlerinin ayni rutubet degerlerindeki liflere paralel
basing direnci degerleri arasindaki farklar yiizdesel olarak
Cizelge 4’te ifade edilmistir.

Cizelge 4’te goriildiigii gibi, liflere dik basing direnci
degerleri, biitiin varyasyonlarda %50’den fazla (ortalama
%359,5) diisiis gostermistir. Calisma kapsaminda elde edilen
bilgiler 1s181mda kullanim yerinde basing direncine maruz
kalacak LVL’lerin, liflere paralel yonde bu kuvvetlere karsi
koyacak sekilde tasarlanmasi daha uygun olacaktir. Odunda
fiziksel ve mekanik Ozelliklerin incelendigi g¢alismalara
bakildiginda basing direnglerinde sadece liflere paralel
yondeki testlerin gerceklestirildigi goriilmiistiir (Aydm vd.,
2004; Pambou Nziengui vd., 2018; Wang vd., 2014; Jiang
vd., 2012). Gergeklestirilen c¢aligma ile bu alandaki bir
eksikligin giderilmesine katki saglanmigtir. Testler sirasinda
kaydedilen deformasyon miktarlari incelendiginde liflere dik
basing direncine tabi tutulan Ornekler daha yiiksek
deformasyon miktar1 gostermistir. Bu durumun olugmasinda
odunu olusturan hiicrelerin (yaprakli agaclarda trahelerin)
yonleri etkili olmaktadir. Ayni deformasyon miktarlar
rutubet miktarlar1 agisindan degerlendirildiginde, dogrusal
veya ters oranti olmadig1 goriilmiistiir. Bunun nedenlerinin
ise tutkal, tutkal hatti, tutkalin rutubet veya sicakliktan
etkilenmesi gibi farkli etkilesimler  olabilecegi
diistiniilmektedir.

Cizelge 4. Rutubet miktarina gore liflere paralel ve liflere dik
basing direnci degerleri arasindaki farklar

(Populus  deltoides) soyma kaplamalarla elde ettigi Rutubet  Liflere paralel basing  Liflere dik basmg ~ Fark
LVL’lerde fenol formaldehit tutkalma farkli dolgu maddeleri degerleri direnci (N/mm?) direnci N/mm?) (%)
ekleyerek performanslarimi degerlendirmislerdir. Caligma 2;"(1)2 2(1)3? ;ggg 'Sgg
sonucpqda kontrol 6rneklerinde 1i4ﬂere4para1.el basing direnci Wg 18 40:50 13:96 —65:5
degerini 55,59 N/mm? olarak belirlemislerdir. de Souza vd., %25 31,45 13,57 56,9
(2011) Pinus oocarpa ve Pinus kesiya kaplamalarindan elde
ettikleri LVL’lerin liflere paralel basing direnci degerlerini
Cizelge 3. Calismada gerceklestirilen basing testi sonuglari
Rutubet icerigi (%) Test yiikleme yonii Frmax (N) Standart sapma Basing direnci (N/mm?) Deformasyon (mm)
%0 (Firin kurusu) Liflere dik 4678 +425 19,49 3,59
Liflere paralel 12470 +1034 51,96 1,75
%12 L!flere dik 5681 +288 23,67 6,04
Liflere paralel 12170 +1267 50,71 2,44
%18 Liflere dik 3350 +323 13,96 4,62
Liflere paralel 9720 +583 40,50 1,34
%25 Liflere dik 3257 +251 13,57 58
Liflere paralel 7548 +397 31,45 1,44
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Liflere dik ve liflere paralel basing direnci sonuglarinin
kendi aralarinda anlamli bir fark olusturdugu tek yonlii
varyans analizi (Analysis of variance-ANOVA) ile
belirlenmistir. Liflere dik basing direnci degerlerinde gruplar
arasinda anlamli bir fark oldugu (F=62,898; p=0,000<0,05)
tespit edilmis ve gruplar arasindaki farkliliklar Duncan testi
ile sunulmustur. Cizelge 5’te liflere dik basing direnci
Duncan testi sonuglar1 gosterilmistir.

Duncan testi sonuglarina gore liflere dik basing direnci
degerlerinde 3 farkli grup olusmustur. %12 rutubet miktari en
yliksek grubu, firin kurusu 6rnekler (%0) ikinci grubu ve son
olarak %18 ve %25 rutubetli Ornekler iiciincli grubu
olusturmustur. Bu sonuglar 15181nda liflere dik yonde basing
direncine maruz kalacak kaym LVL’lerin rutubetinin %18
veya %25 olmasmnin diren¢ degerlerini etkilemedigi
sOylenebilir. Diger taraftan %0 ve %12 rutubetlerde anlamli
farkliliklarin olustugu bu farkin 6nemli oldugu (farkli gruplar
olusturdugu) goriilmiistiir.

Liflere paralel basing direnci degerleri arasinda anlaml
farkliligin  olustugu (F=136,070; p=0,000<0,05) varyans
analizi ile belirlenmistir. Varyasyonlarin olusturdugu gruplar
Duncan testi ile belirlenmis ve Cizelge 6’da gosterilmistir.

Cizelge 6’te goriildiigii gibi en yiiksek grubu %12 ve %0
rutubetli Ornekler olustururken, en diisik grupta %25
rutubetli drnekler yer almigtir. Liflere dik basing direncinde
farklt gruplarda olan %12 ve %25 rutubetli drnekler liflere
paralel basing direncinde ayn1 grupta yer almigtir. Buna gore
liflere dik basing direncine maruz kalacak yiiklemelerde LVL
kullaniminda %12 veya daha diisiik rutubetlerin direng
iizerinde etkili oldugu séylenebilir.

3.2. Yapay zekd ile basing direnci tahminleri

Cizelge 7°de algoritmalarin test kismui i¢in dl¢iilen gergek
degerler, tahmin edilen degerler ve yilizde hatalan
gosterilmistir. Bu sonuglara gore Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Karar Agaglann (KA) ve Rastgele Orman (RO)
algoritmalarinin tahmin performanslar1 ise Cizelge 8’de
gosterilmistir.

Cizelge 8’deki sonuglar degerlendirildiginde, test kismi
icin en yiiksek basar1 Rastgele Orman (R?= 0.984)
algoritmasinda, en diisiik basari Yapay Sinir Aglarn (R%=
0.978) algoritmasinda goriilmektedir. Literatiirde R? degerini
0,7’den biiyiik olmas1 durumunda modelin tatminkar oldugu
belirtilmistir (Wadie vd., 2006). Bu sonuglara gore her ii¢
model ile kurulan simiilasyonlar giivenilirdir. Cizelge 9’da
maksimum basing direnci i¢in modellerin belirledigi girdiler
gOsterilmigtir.

Cizelge 5. Liflere dik basing direnci Duncan testi sonuglari

Gruplar
Rutubet orani
A B C
%25 13,57
%18 13,96
%0 19,49
%12 23,67

Cizelge 6. Liflere paralel basing direnci Duncan testi
sonuglari

Gruplar
Rutubet orani
A B C
%25 31,45
%18 40,50
%12 50,71
%0 51,96
Cizelge 7. Test kismi i¢in dlciilen gercek degerler, tahmin edilen degerler ve yilizde hatalar
Deney No Gergek Deger Tahmin YSA Hata (%) YSA Tahmin KA Hata (%) KA Tahmin RO Hata (%) RO
1 15,05 20,79 38,09 20,37 35,30 20,25 34,54
2 17,50 20,79 18,79 20,37 16,39 20,25 15,74
3 19,79 20,79 5,03 20,37 291 20,25 2,34
4 50,84 52,96 4,17 52,49 3,23 52,23 2,73
5 49,87 52,96 6,20 52,49 5,25 52,23 4,74
6 51,46 52,96 2,92 52,49 2,00 52,23 1,51
7 22,48 23,02 2,39 23,82 5,98 23,84 6,05
8 23,67 23,02 2,75 23,82 0,66 23,84 0,73
9 54,96 49,75 9,49 50,05 8,94 50,18 8,70
10 53,02 49,75 6,17 50,05 5,60 50,18 5,35
11 48,79 49,75 1,97 50,05 2,59 50,18 2,86
12 14,22 18,12 27,48 14,17 0,30 14,21 0,05
13 12,25 18,12 48,00 14,17 15,75 14,21 16,04
14 13,94 18,12 30,03 14,17 1,70 14,21 1,96
15 39,14 41,77 6,74 40,25 2,85 40,35 3,10
16 41,96 41,77 0,46 40,25 4,08 40,35 3,84
17 41,72 41,77 0,12 40,25 3,52 40,35 3,29
18 40,64 41,77 2,77 40,25 0,96 40,35 0,72
19 13,15 14,30 8,73 13,62 3,59 13,54 2,94
20 14,91 14,30 4,09 13,62 8,62 13,54 9,20
21 12,27 14,30 16,52 13,62 11,02 13,54 10,32
22 32,46 32,60 0,45 31,11 4,16 31,02 4,42
23 31,58 32,60 3,24 31,11 1,50 31,02 1,77
24 32,68 32,60 0,23 31,11 4,81 31,02 5,06

YSA: Yapay Sinir Aglari, KA: Karar Agaci, RO: Rastgele Orman
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Cizelge 8. Calismada  kullanilan  algoritmalarin
performanslarinin karsilagtiriimasi
Test kismi1 Egitim kismi
Model

R? RMSE  MSE R? RMSE MSE
YSA 0.978 2.762 7,629 0,953 4,457 19,865
KA 0.983 2.064 4260 0,978 2,175 4,731
RO 0.984 2.004 4,016 0,978 2,175 4,731

YSA: Yapay Sinir Aglari, KA: Karar Agaci, RO: Rastgele Orman

Cizelge 9. Maksimum basing direnci i¢in modellerin
belirledigi girdiler

YSA KA RO
Basing Direnci (N/mm?) 57,151 52,485 52,485
Rutubet orani (%) 4 6 6

Test yiikleme yonii Liflere paralel  Liflere paralel  Liflere paralel
YSA: Yapay Sinir Aglari, KA: Karar Agaci, RO: Rastgele Orman

Cizelge 9’daki veriler incelendiginde, tiim modeller
(YSA, KA ve RO) en yiiksek basing direnci igin birbirine
yakin degerler vermistir. Karar agacit ve rastgele orman
algoritmalar1 tahminlerine gore en yiiksek basing direncine
ulagsmak LVL’lerin %6 rutubetin uygun olacagi gorilmiistiir.
Yapay sinir aglarinda ise bu rutubet degeri %4 olarak tahmin
edilmistir. Ahsap malzemenin kullanim yerindeki rutubet
degerlerine gore mekanik performanslarinin degisecegi goz
oniine alindiginda bu tahminlerin 6nemi daha da artmaktadir.

4. Sonug ve oneriler

Bu ¢alismada, LVL iiretiminde rutubet ve yiikleme yoniin
etkisini belirlemek i¢in yapay zekda modelleri uygulanmustir.
Mekanik testler sonucunda, liflere paralel basing direnci
performanslarinin, liflere dik basing direnci degerlerinden
%147 daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle
basing direncine maruz kalacak yiiklemelerde agag
malzemelerin liflere dik yonde kullanilmasi performansina
katki saglayacaktir. %18 ve %25 rutubetli 6rneklerin liflere
paralel basing direnci degerlerinde anlamli diisiisler
gOriilmiistiir. Bunun sonucu olarak aga¢ malzemelerin
rutubetinin  diisiik oranlarda (%5-%7) olmasi, kurutma
maliyetleri diisiiniildiigiinde en azindan %12 rutubetlerde
olmasi tavsiye edilebilir. Yapay Sinir Aglari (YSA), Karar
Agaclart (KA) ve Rastgele Orman (RO) algoritmalar
kullanilarak tahmin modelleri yiiksek dogruluk oraninda
tahminlerde bulunmustur. Rastgele orman algoritmasi ile
kurulan model en yiiksek tahmin basarisin1 gostermistir.
Sonug¢ olarak, yapay zekd tahmin performanslari {iretim
proseslerindeki verilerle, farkli sartlarda liretilen {irlinlerin
performansina ulagma potansiyeli vardir. Degisken
sayilarinin bilinmesi ve dogrulugunun yaninda segilen
algoritmalarin  da uygunlugu sonu¢ iizerinde etkili
olmaktadir.
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