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OzeT

Bu ¢aligmanin amaci yapay sinir ag1 (YSA) yaklagimi ile dogu kayini (Fagus orientalis Lipsky) ahsabinin yiizey
piiriizliiliigiinii modellemektir. Ik olarak, yatay bant zimpara makinesinin calisma parametreleri (60-80-100
zimpara numarasi, 4-7-10 m/dk besleme hizi ve 0,1-0,2-0,3 mm kesme derinligi) belirlenmistir. Numunelerin
yiizey piriizliligii deneysel olarak kaydedildikten sonra veriler egitim ve test veri setlerine ayrilmistir. Daha
sonra, mevcut veriler Ra, Rq ve Rz’nin tahmin degerlerini dogru bir sekilde elde etmek igin YSA yaklagimu ile
modellenmistir. Deneysel sonuglar ile teorik bulgular arasindaki karsilastirma (Rra = 0,99869, Rrq = 0,9982 ve
Rr; = 0,99882) birbirleriyle iyi bir uyum i¢inde oldugunu gostermektedir. Bu baglamda, bu ¢alisma, kayin ylizey
puriizliliigiiniin yapay sinir aglar1 yaklasimi kullanilarak ¢ok daha yiiksek dogrulukta ve daha diigiik hatalarda
miikemmel bir sekilde tahmin edildigini gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: Yiizey piiriizliliigii, Yapay sinir agi, Zimpara numarasi, Besleme hizi, Kesme derinligi

Modeling of Surface Roughness Belonging to Oriental Beech Wood
with an Artificial Neural Networks

ABSTRACT

The aim of this study was to model the surface roughness of Oriental beech (Fagus orientalis Lipsky) wood with
the aid of artificial neural network (ANN) approach. Firstly, the working parameters of a wide belt sanding
machine were adjusted to be the sanding belt grit size of 60-100, feeding speed from 4 m/min to 10 m/min, and
sanding cutting depth from 0.1 mm until 0.3 mm, respectively. Secondly, after the surface roughness of the
samples was experimentally recorded, the data were divided into two basic cathagories: namely, (1) the training
sets and (1) test data sets. Thirdly, they were modeled by the approach of artificial neural networks so that the
fundamental surface roughness parameters (Ra, Rq and Rz) can be anticipated thoroughly. The comparisons
between the experimental results and theoretical findings (Rra = 0.99869, Rrq = 0.9982 and Rg, = 0.99882) show
well-agreement with each other’s. In this respect, this study declares that the surface roughness of the solid beech
was perfectly predicted within far higher accuracy and relatively lower error by using the artificial neural
networks approach.
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|. Giris

gac malzemede yiizey piriizliligii iist ylizey islemlerini etkileyen en énemli faktorlerden biridir.

Ust yiizey islemleri baglamadan énce malzeme yiizeyinin olabildigince piiriizsiiz olmasi arzu
edilir. Uygun tekniklerle islenmis olan aga¢ malzemede bile, hiicre bosluklar1 nedeniyle, tam olarak
pliriizsiiz yiizey elde etmek miimkiin degildir. Bu sebeple aga¢ malzeme hangi yontemle kesilmis
olursa olsun iist yiizey islemleri 6ncesinde zimparalanarak piiriizliiliik azaltilmaya c¢aligilir.

Agac¢ malzemenin yiizey piiriizliliigiiniin belirlenmesi, ahgabin anatomik yapisi, kesim islemleri ve
isleme kosullar1 nedeniyle karmagik bir islemdir [1]. Taylor ve ark. [2] ile Fujiwara ve ark. [3]
zimparalama igleminde dogru besleme hiz1 ve zimpara numarasi belirlendiginde kaliteli aga¢ malzeme
yiizeyleri elde edilecegini, Tan ve ark. [4] zimpara numaras1 ve besleme hizinin yiizey piiriizliligiini
azaltmada ¢ok etkili oldugunu, Budake1 ve ark. [5] kaliteli bir yiizeyin kesme derinligi ve besleme hizi
ile beraber kesim agisina bagl oldugunu, Ors ve Baykan [6] rendeleme isleminde kesici sayis1 arttikga,
zimparalama isleminde ise zimpara numarasi arttik¢a ylizey piiriizliligli degerlerinin azaldigini tespit
etmislerdir. Bal [7], CNC makinelerinin ¢aligtiritlmasi i¢in yapilmasi zorunlu ayarlardan besleme hizi
ve bigak adm arttik¢a yiizey piiriizliiliigiiniin arttifin1 ve islem siiresinin uzadigini, ayrica yiizey
puriizliligi ve islem siiresi tizerine bigak adimimin besleme hizindan daha etkili oldugu bildirmistir.
Bal ve Akgakaya [8], CNC makine ile islenmig lif levhalarda kesme derinligi, besleme hiz1 ve bigak
adimu arttik¢a ylizey plrizligiinin arttigimi belirlemistir. Bunlara ek olarak ¢esitli ¢alismalarda teget
yiizeylerde, radyal ylizeylerden daha piiriizsiiz sonuglar elde edildigini gostermesine ragmen kesme
yonil ile kesici tiirii arasindaki etkilesim énemli bulunmamigtir [6, 9-11].

Bunlar ve benzeri ¢alismalar gostermistir ki, yiizey plriizliiliigiindeki degisimlerin tespit edilmesi i¢in
faktorlerin birgok degerinin arastirilmasi gerekir. Ancak, yilizey piiriizliligiindeki degisimler veri
modelleme yontemleri kullanilarak kisa siirede tanimlanabilir. Bunlardan biri olan yapay sinir agi
(YSA), son zamanlarda yiiksek dogruluk seviyesine sahip bir yontem olarak 6ne g¢ikmaktadir. Bu
yaklagimin popiilerliginin sebebi, ele alinan problem hakkinda 6n bir bilgi olmadan girdiler ve ¢iktilar
arasindaki karmasik ve dogrusal olmayan iligkilerinin tanimlanabilmesi ger¢eginde yatmaktadir. YSA,
girdi-gikt1 arasindaki iliskinin tanimmi 6grendikten sonra aga yeni bir girdi sunulmasi durumunda
olusturulan fonksiyonel iliskiye dayanarak ¢ikt1 saglayabilmektedir. Bu nedenle, bu yaklasim tahmin,
siiflandirma, optimizasyon vb. birgcok amaci gerceklestirmek icin etkili bir bigimde uygulanabilir.
Yontemin sahip oldugu avantajlardan dolayi, ahsap bilimi alanindaki bazi calismalar yiizey
plriizliliigiini tahmin etme maksadiyla YSA yaklasimia odaklanmistir.

Tiryaki ve ark. [12], kayin ve ladin aga¢ malzeme yiizeylerinin ilkbahar ve yaz odunu bdlgelerinde,
besleme hizi, kesici sayisi, kesme derinligi ve zimpara tanecik biiyiikliigiiniin yiizey piriizliligi
tizerindeki etkilerini YSA yaklasimi ile modellemislerdir. Bir diger ¢alismada, Tiryaki ve ark. [13]
YSA yaklagimimi kullanarak ahsap tiirii, basing miktari, isleme hizi, agindirici tipi ve asindirici tane
sayis1 faktorlerinin yiizey piiriizliiliigii ve giic tiikketimi iizerindeki etkilerini modellemislerdir. Ozsahin
ve Singer [14] tarafindan yapilan bir YSA modellemesi ¢alismasinda ise ahsap tiirii, kesme yonii ve
zimpara kagidi tiirii faktorlerine bagli olarak yiizey piriizliligi degerleri tahmin edilmistir. Bu
calismalar YSA yaklasiminin ahsabin ylizey piiriizliliigiinii modellemek icin kullanish, giivenilir ve
oldukga etkili bir ara¢ oldugunu gostermistir. Literatiirdeki farkli c¢alismalarda da YSA
modellemesinin ¢ok fazla zaman, enerji ve maliyet harcamadan, faktorlerin etkilerini belirlemek igin
kullanilabilecegi ayrica bir veri modelleme araci olarak bu yontemin geleneksel istatistiksel
yontemlere gore daha avantajli oldugu belirtilmistir [15, 16].
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Bu bilgiler 1s18inda bu ¢aligmanin amaci kaymn masif malzemede zimpara numarasi, besleme hizi ve
kesme derinligi parametrelerinin farklilagtirilmasi ile olusan yilizey piriizlilliigli degerlerinin YSA
yaklasimi kullanilarak tahmin edilmesidir. Profil girintileri (vadi) ile ¢ikintilar1 (tepe) arasinda bulunan
ortalama sapma (Ra), aritmetik ortalama sapmalarin karekokii (Rq) ve 5 tane en yiiksek 5 tane en algak
noktanin ortalamast (Rz) parametreleri bu c¢alismanin konusunu olusturmustur. Literatiirde
belirtilenlerden farkli olarak bu ¢alismada ahsap ylizeyinde zimparalama ile olusan yiizey piurizliligi
icin kesme derinligi parametresinin de etkisi arastirilmstir.

Il. MATERYAL VE METOT

A. MATERYAL

Bu calismada, iilkemiz mobilya ve dekorasyon endiistrisinde yaygin olarak kullanilan agaglardan
Dogu kaymi (Fagus orientalis L.) odunu deney materyali olarak se¢ilmis ve hava kurusu rutubete
kadar kurutularak 18 x 110 x 350 mm net 6lgiilerinde 26 adet deney numunesi hazirlandi. Daha sonra,
iklimlendirme dolabimna konularak 20 + 2 °C ve %65 + 5 bagil nemde sabit agirhiga ulasana kadar
bekletilen deney numuneleri, kalibre zimpara makinesi ile deneme desenine gore zimparalanmis ve
yiizey purizlilikleri ol¢iilmistiir. Her parametre grubu icin 2 adet deney numunesinden (5+5) 10
tekerriir olmak iizere toplam 130 6l¢iim yapilmistir. Deney numunelerinin rutubet miktar1 ve yogunluk
degerleri TS 2470 [17] ve TS 2471 [18] standartlarina gore belirlenmistir.

Yiizey piiriizliiliigii, 6l¢iimii 1SO 4287 [19] esaslarina uyularak belirlenmistir. Olgiimlerde TIME TR—
200 dokunmali (igneli) yiizey piiriizliliigi test cihazi kullanilarak liflere dik yonde 6l¢iim yapilmustir.
Cihaz, 2,5 mm 6lgme adim1 ve 5 dlgme sayisina ayarlandiktan sonra 6lgme kolu araligi 20 mm olan iki
cizgi arasina yerlestirilmis, deney Orneginin ve cihazin yer diizlemine paralellik durumu kontrol
edildikten sonra &lgiim baglatilmistir. Sonuglar cihazin LCD ekranindan okunarak Ra, Rq ve Rz
cinsinden kaydedilmistir. Ol¢iim hassasiyetin korumak igin her 100 &l¢iimde cihaz yeniden kalibre
edilmistir. Cihaz, tarama ignesinin 6rnek yiizeyinde asagi—yukari hareketi ile olusan girinti ve
cikintilarin profilinden 6l¢iim degeri tiretmektedir.

B. METOT
B.1. Yapay Sinir Aglar

YSA, insan beyninin ¢aligsma sistemini modellemek i¢in yapilan ¢aligmalardan ortaya ¢ikmis ve gesitli
mithendislik uygulamalarinda yaygin olarak kullamilmistir [20, 21]. Karmagik problemlerin
coziimiinde, Ozellikle de tahmin problemlerinde c¢ok katmanli algilayict (CKA) yaygin olarak
kullanilmaktadir. CKA’nin yapisinda girdi katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikt1 katmani olmak iizere ti¢
katman vardir [22]. Girdi katman1 gelen verileri alir ve bunlar gizli katman(lar)a iletir. Burada, veriler
islenir ve elde edilen sonug ¢ikt1 katmanina iletilir. Cikt1 katmaninda ¢ikt1 verileri tiretilir ve bilgilerin
digariya iletilmesi saglanir. CKA’nin sematik bir gésterimi Sekil 1°de verilmistir [23].
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Girdi katmam Gizli katman Cikt1 katmam

Girdi Cikt1

(Q===C)()

(J===()()

= T

Noron
Sekil 1. CKA 'min sematik gosterimi

Islemci elemanlar (ndronlar), CKA katmanlarindaki temel dgedir. Bir ndronun ana bilesenini girdiler,
agirliklar, birlestirme fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar olusturur. Noronlar, bir sonraki
katmanin néronlarina agirlikli baglantilar ile baglanir. Burada agirlik (wij), i. noron ile j. ndron
arasindaki baglantinin giiciinii ifade eder. CKA’daki herhangi bir néron (j), agirlikli girdiler (x;) ile
esikleri (&) toplar ve toplam: matematiksel bir fonksiyon ile (f(.)) isler. Net girdi (netj) ve ¢ikt1 degeri
(y;) hesaplama siireci, Est. 1 ve Est. 2’de gosterilmistir [14, 24].

n

net; = inwij + 6; (1)

=1
v, = flnet) 2)

En uygun gizli katman sayisi ile her katmandaki néron sayisi problemlere bagl olarak degisir. Gizli
katmanlarda ¢ok az néron olursa karmagik bir veri seti modellenemeyebilir ve néron sayisi ¢ok fazla
olursa asir1 uyum sorunu meydana gelebilir [25, 26].

YSA’nin egitimi ve egitilen YSA’nin test edilmesi iki 6nemli safhadir. Hata orani en diisiik ya da
kabul edilebilir bir seviyeye gelinceye kadar agirlik ve esik degerleri egitim siirecinde giincellenir.
Egitim siirecinin ardindan, egitilmis agin performansi ilk kez aga sunulan bir veri seti ile test edilir ve
modelin performansi degerlendirilir. Sonuglar ne kadar iyiyse modelin performansinin da o kadar iyi
oldugu sonucuna varilir [27, 28].

B.2. Yapay Sinir Ag1 Analizi

Bu c¢alismada, zimpara numarasi, besleme hizi ve kesme derinligi faktorlerinin odunun ylizey
puriizliiligii (Ra, Rq ve Rz) lizerine etkileri YSA yaklasimi ile modellenmistir. YSA modelleri i¢in
gerekli veriler deneyler vasitasiyla elde edilmistir. YSA’larmn olusturulmasi, egitimi ve optimizasyonu
icin MATLAB program: kullanilmistir. Deneysel siirecin tamamlanmasinin ardindan, elde edilen
veriler egitim ve test olmak {izere iki farkli gruba ayrilmistir Ra, Rq ve Rz’nin modellenmesi i¢in
deney verileri (13 veri) arasindan rastgele 9 veri (%70) egitim siireci igin se¢ilmis ve geri kalan 4 veri
(%30) test siireci i¢in kullanilmigtir. Calismada kullanilan parametreler hakkinda bilgi asagida
verilmistir:
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Zimparalar iizerindeki agindirici taneciklerin boyutuna goére numaralandirilir. Agindirict boyutu

kiigiildiikge, zimpara iizerindeki tanecik sayisi artar ve zimpara incelir. Bu c¢alismada kaba perdah
islemi 60 numarali kalin, ince perdah islemi ise 80 ve 100 numarali orta zimparalar: ifade etmektedir.
Besleme hiz1 kesicinin beslendigi, diger bir deyisle kalibre zimpara makinesinde ahsap is parcasinin

ilerletildigi hizdir. Bu ¢aligmada yavas zimparalama islemi 4 mm/dk, orta zimparalama islemi i¢in 7
mm/dk ve hizli zimparalama islemi 10 mm/dk olarak ifade edilmistir. Kesme derinligi ahsap
yiizeylerin zimparalanmasi esnasinda yiizeyden kaldirilan talag kalinligini ifade eder. Bu ¢aligmada tek
seferde az talas kaldirmak 0,1 mm, orta kalinlikta talas kaldirmak 0,2 mm ve ¢ok talas kaldirmak 0,3

mm olarak ifade edilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri seti Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan veri seti

Zimpara Besleme mz Kesme derinligi

namaras (m/dK) omy Ra Rq Rz
60 4 0,2 10,760 13,648 74,113
60 7 0,3 11,338 14,113 69,708
60 10 0,2 12,360 15,335 78,303
80 4 0,1 9,080 11,405 55,755
80 7 0,3 8,808 11,028 59,373
80 10 0,1 11,193 13,990 71,395
100 7 0,1 7,755 9,628 47,820
100 7 0,3 8,233 10,420 58,565
100 10 0,2 8,260 10,200 56,205
60 7 0,1 11,205 13,885 70,795
80 7 0,2 10,730 13,580 71,118
80 10 0,3 11,583 14,363 75,405
100 4 0,2 7,838 9,363 47,170

Bu calismada gizli ndron sayilar siirekli degistirilerek birgok YSA modeli gelistirilmis ve ardindan

Ra, Rq ve Rz i¢in en uygun ag mimarileri ve tahmin modelleri belirlenmistir. Se¢ilen YSA mimarileri
asagidaki sekilde gosterilmistir.

Z.llTlpElI"El llllllli'lrilSli‘ .

Besleme hizi=(_}G&2

girdiler

Kesme derinligi==+_K

ndronlar

Sekil 2. YSA modellerinin mimarileri

Literatiirde, miihendislik problemlerini ¢6zmek i¢in bir gizli katmanin yeterli oldugu bildirilmistir [29,

30]. Bu bilginin 1s1g¢inda, Ra, Rq ve Rz igin bir gizli katmana sahip {i¢ katmanli YSA’lar insa

edilmistir. Agin birinci (girdi) ve iiclincli (¢ikt1) katmanlari, sirasiyla girdi degiskenlerini (zimpara
numarasi, besleme hizi1 ve kesme derinligi) ve ¢ikt1 degiskenlerini (Ra, Rq ve Rz) gdstermektedir.
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Gizli katman noronlarinin sayisina karar vermek igin kesin bir kural olmadigindan, cesitli
kombinasyonlar denenmistir. Sonug olarak; Ra i¢in 3-3-1, Rq i¢in 3-3-1 ve Rz i¢in 3-4-1 ag mimarileri
tahminler yapmak i¢in tercih edilmistir.

Ra, Rg ve Rz modellerinin belirlenmesinde ileri-beslemeli ve geri-yayilimli ¢ok katmanli YSA’lar
tercih edilmistir. Hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyonu gizli katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilirken, dogrusal transfer fonksiyonu ¢ikti katmaninda dikkate alinmistir. Levenberg-Marquardt
algoritmasi egitim algoritmast olarak kullanilmigtir. Momentumlu gradyan azaltim geri-yayilim
algoritmasi 6grenme kurali olarak secilmistir. Performans fonksiyonu olarak ortalama karesel hata
(MSE) tercih edilmistir. MSE degerleri Est. 3 kullanilarak hesaplanmistir. Bu esitlikte; ti gergek deger,
tdi tahmini deger ve N 6l¢iim sayisidir.

N
1
MSE=—Z t, — td;)? 3
N2, =) ©

Girdilerin ve ¢iktilarin dlgeklendirilmesi, YSA’larin performansini dnemli 6l¢iide etkilemektedir [31].
Yukarida bahsedildigi iizere, hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyonu modellerde aktivasyon fonksiyonu
olarak kullanilmigtir. Bu nedenle, orijinal veri seti agin egitiminden 6nce [-1, 1] araligina
Olceklendirilmistir. ' YSA’nin [-1, 1] araliindaki ¢ikti degerleri, ters normallestirme islemi
uygulanarak tekrar gercek degerlere doniistiiriilmiistiir. Normalizasyon islemleri Est. 4 kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu esitlikte; Xnorm normalize edilmis veri, X gercek deger, Xmin Veri grubunun
minimum degeri ve Xmax veri grubunun maksimum degeridir.

. X _Xmin
Xnorm =2X -1 (4)
Xmax - Xmin

Gelistirilen Ra, Rq ve Rz modellerin tahmin performanslarini karsilastirmak ig¢in ortalama mutlak
yiizde hata (MAPE), ortalama karesel hatanin karekokii (RMSE) ve determinasyon katsayisi (R?)
kullanilmistir. Bu performans gostergelerinin degerleri sirasiyla Est. 5, Est. 6 ve Est. 7 kullanilarak
elde edilmistir.

MAPE = - i”t"_td"” x 100 5
=521 )

RMSE = (6)

RZ=1— ¥ (4 — td)

25\;1 (t — 52 @

Burada; 7 tahmini degerlerin ortalamasidir.
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I11. BULGULAR VE TARTISMA

Kayin masif malzemedeki yiizey piiriizliiligii, zzimpara numarasi, besleme hizi ve kesme derinliginin
farkli degerlerinde incelenmis ve YSA yaklagimi ile tahmin edilmistir.

Deney sonuglarina gore en yiiksek ylizey piriizliligi (Ra = 12,360 um, Rq = 15,335 pm, Rz = 78,303
um) 60 kum zimpara, 10 m/dk besleme hizi ve 0,20 mm talas miktar1 ile elde edilmistir. En diisiik
ylizey puriizliligi (Ra = 7,755 um, Rq = 9,628, Rz = 47,820) ise 100 kum zimpara, 7 m/dk besleme
hiz1 ve 0,10 mm talas miktari ile elde edilmistir (Tablo 2).

Tablo 2. Gergek degerler, model ¢iktilari ve yiizde hata degerleri

Zimpara Besleme Kesm% Ra Rq Rz
iz derinligi
nuUmAarast - migk)  (mm)  Gergek Tahmin  %Hata Gergek Tahmin %Hata Ger¢ek Tahmin  %Hata
60 4 0,2 10,760 10,795 -0,328 13,648 13555 0,679 74113 74,198 -0,116
60 7 0,3 11338 11344 -0,058 14113 13980 0,942 69,708 69,726 -0,026
60 10 0,2 12,360 12,359 0,005 15335 15332 0,019 78303 78380 -0,099
80 4 0,1 9,080 9,046 0,376 11,405 11402 0,024 55755 55754 0,001
80 7 0,3 8,808 8,819 -0,125 11,028 11,024 0,029 59373 59,443 -0,118
80 10 0,1 11,193 11,165 0,249 13990 13977 0,094 71395 71,400 -0,007
100 7 0,1 7,755 7,700 0,704 9,628 9,708 -0,832 47,820 47,820 0,000
100 7 0,3 8,233 8,163 0,842 10420 10422 -0,018 58565 58507 0,098
100 10 0,2 8,260 8,336 -0922 10,200 10,210 -0,101 56,205 56,209 -0,007
60* 7 0,1 11,205 11,026 1596 13,885 14,091 -1,484 70,795 72444 -2,330
80* 7 0,2 10,730 10,702 0,262 13580 13303 2,043 71118 70,673 0,625
80* 10 0,3 11,583 11,545 0,327 14363 14493 -0908 75405 75811 -0,539
100* 4 0,2 7,838 8,042 -2,612 9,363 9,214 1583 47,170 47941 -1,635

*Test verileri

Tahmin modellerinin performanslarinin  degerlendirilmesi i¢in MAPE ve RMSE degerleri
hesaplanmistir (bkz. Tablo 3). Ra, Rq ve Rz i¢in egitim siirecindeki MAPE sirasiyla %0,401 %0,304
ve 9%0,052 olur iken, test siirecindeki MAPE sirasiyla %1,199 %1,505 ve %1,282 olarak
gerceklesmistir. RMSE, egitim siirecinde Ra igin 0,043, Rq igin 0,060 ve Rz i¢in 0,049 olarak
hesaplanmuis; test siirecinde Ra i¢in 0,138, Rq i¢in 0,199 ve Rz igin 0,959 olmustur. Diisiik RMSE ve
MAPE degerleri, daha dogru tahmin sonuglarini temsil eder [32]. Bu agidan, bu ¢aligmada hesaplanan
MAPE ve RMSE degerleri, odunun yiizey pirizliliigiinii modellemek igin olusturulan modellerin
yeterince dogru ve giivenilir oldugunu gostermistir.

Tablo 3. Yiizey piiriizliiliigii degerlerinin MAPE ve RMSE degerleri

Piiriizliiliik degerleri MAPE egitim MAPE test RMSE egitim RMSE test

Ra 0,401 1,199 0,043 0,138
Rq 0,304 1,505 0,060 0,199
Rz 0,052 1,282 0,049 0,959

Regresyon analizi, genellikle aglarin gegerliligini ve dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilmakta
olup katsayinin 1’e yaklagmas1 milkemmel uyumun gerceklestigini gostermektedir. Sekil 3, Ra, Rq ve
Rz tahmin modelleri igin regresyon analizini gostermektedir (Rra = 0,99869, Rrq = 0,9982, Rg, =
0.99882). Sonuglar, deney sonuglar1 ile model tahminleri arasinda iyi bir uyum oldugunu
gostermektedir.
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Sekil 3. Olgiilen sonuglar ile tahmini degerler arasindaki iliski: () Ra, (b) Rq ve (C) Rz

Sekil 4’te oOlglilen ortalama piriizlilik degerleri ile tahmin edilen pirizlilik degerleri
karsilagtirilmistir. YSA modelleri tarafindan tahmin edilen Ra, Rq ve Rz degerlerinin, ilgili ger¢ek
degerleri yakindan takip etme egiliminde oldugu Sekil 4’te goriilmektedir. Bu durum, tahmin

modellerinin giivenilir olduguna isaret etmektedir.
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Ra, Rq ve Rz tahmin modelleri, parametrelerinin degerlerine karsilik gelen piiriizliiliik degerlerini
kabul edilebilir bir dogrulukla tahmin etmistir.

Literatiirde, ahsabin vyiizey piirtizliliginin YSA ile modellendigi sinirli sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin MAPE degerleri 1,41 ile 3,93 arasinda yer alirken, R? sonuglar1 0,952
ile 0,998 arasinda degismistir [12, 14]. Sonug olarak, bu ¢alismanin bulgularinin ahsap malzemelerin
ylizey pirizliliginin YSA ile modellenmesine iligkin mevcut literatiir ile uyumlu oldugu
soylenebilir. Ozetle, faktorlerin yiizey piiriizliiliigii iizerine olan etkileri YSA modellerinin kullanimi
ile kisa siirede ve diisiik hata oranlariyla belirlenebilir.

V. SoNnuc

Bu arastirma calismasinda, zimpara numarasi, besleme hizi ve kesme derinligi faktorlerine bagh
olarak odunun yiizey piirtizliligl (Ra, Rq ve Rz) arastirilmis ve YSA yaklagimi ile tahmin edilmistir.
Amag 15181nda, deneysel calismadan elde edilen veriler kullanilarak Ra, Rg ve Rz i¢in ¢ok katmanh
sinir aglar1 gelistirilmistir.

Gergek degerler ile tahmini degerler karsilastirildiginda goriilmektedir ki, YSA yaklagimi zimpara
numarasi, besleme hizi ve kesme derinligi degiskenlerinin yiizey piiriizliligii {izerindeki etkisini
tahmin etmede etkin bir sekilde kullanilabilir.

YSA modellerinin performansti MAPE, RMSE ve R? degerleri ile dogrulanmistir. Tahmin
modellerinin MAPE ve RMSE degerleri oldukea diisiik, determinasyon katsayilar ise bire yakindir.
Bu sonuglar, zimpara numarasi, besleme hizi ve kesme derinligi faktorlerinin odunun yiizey
plriizluliigii tizerindeki etkilerini diisiik hata oranlariyla olduk¢a kisa siirede YSA yaklasimi ile
modellenebilecegini ve model ¢iktilar1 ile gergek degerler arasinda iyi bir uyum oldugunu
gostermektedir.

Sonug olarak, YSA modelleri ¢esitli isleme kosullart altinda odunun yiizey piiriizliliigini tahmin
etmek icin kullanilabilir.
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