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OzeT

Agag malzemelerin yiizey piriizliligi, nihai iriinlerin kalitesinin degerlendirilmesi agisindan ¢ok énemlidir. Bu
nedenle bu ¢alismada, odun tiirli, bigak sayisi, besleme hizi ve kesme derinliginin planyalama isleminde yiizey
puriizliligii tizerindeki etkisini modellemek i¢in bir yapay sinir ag1 (YSA) modeli gelistirilmistir. Farkli YSA
modelleri olusturulmus ve bunlarin performansi ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), ortalama karesel hatanin
karekokii (RMSE) ve determinasyon katsayisi (R?) kullanilarak degerlendirilmistir. Onerilen modelin test
safhasindaki MAPE, RMSE ve R2 degerleri sirasiyla %7,27, 0,57 ve 0,903 olmustur. Sonu¢ olarak YSA,
planyalanan odunun yiizey piiriizliiliigiinii tahmin etmede etkili bir aragtir ve maliyetli ve zaman alict
arastirmalar yerine oldukga yararhdir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir agi, Yiizey piiriizliiliigii, Bicak sayisi, Besleme hizi, Kesme derinligi

Utilizing an Artificial Neural Network Model in Wood Surface
Roughness Prediction

ABSTRACT

The surface roughness of wood materials is very important in terms of assessing the quality of final products.
Therefore, in this study, an artificial neural network (ANN) model was developed to model the effect of wood
species, number of knives, feed rate, and cutting depth on surface roughness in the planing process. Different
ANN models were created and the performance of them was evaluated using the mean absolute percentage error
(MAPE), the root mean square error (RMSE), and the coefficient of determination (R?). The MAPE, RMSE, and
R? values in the testing phase of the proposed model were 7.27%, 0.57, and 0.903, respectively. Consequently,
ANN is an effective tool in predicting the surface roughness of planed wood and quite useful instead of costly
and time-consuming investigations.
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|. Giris

gac malzeme, islenme kolayligi, islenme sirasinda diisiik enerji tiiketimi gereksinimi, farkli renk

ve desenlerde bulunabilirligi, ses ve 1s1 iletim 6zellikleri ile yiizey islemleri i¢in uygunlugu gibi
ozellikleri nedeniyle i¢ ve dig dekorasyonda yaygin olarak kullanilmaktadir [1]. Masif agac malzeme,
bigme, planyalama, zimparalama vb. iglemlerden gecirildikten sonra nihai bir iirlin haline gelir [2].
Odunun ve kesme aletinin arasindaki etkilesimin sonucu olarak yiizey iizerindeki biiyiikligii isleme
kalitesini karakterize eden diizensizlikler ortaya ¢ikmaktadir. Uretim siirecinin veya malzeme
durumunun neden oldugu bu yiizey diizensizlikleri piiriizliiliik olarak tanimlanabilir [3].

Ahsap ve ahsap-esasl Uriinlerin yiizey kalitesi genellikle ylizey diizensizlikleri ile belirlenir.
Diizensizlikler, yiizey piiriizliilligii olarak degerlendirilmekte olup bunlarin yiiksekligi, genisligi ve
sekli bir iiriinlin ylizey kalitesini belirler [4]. Yiizey piiriizliiligiiniin kontrol edilmesi ve izlenmesi
iirlin kalitesinin iiretim boyunca ayni seviyede tutulmasi i¢in gereklidir. Ayrica, yiizey piiriizliligii
tretimin ileriki safhalarini olumsuz yonde etkileyebilmektedir [2].

Niteliksel ve niceliksel olarak yiizey piirlizliligi degerlendirilebilir. Yiizeyin niteliksel olarak
degerlendirilmesinde gorsel ve dokunsal yontemler kullanilabilir. Ancak, bu yontemler ile yapilan
degerlendirmeler insanin Gznel algisina dayanmaktadir. Baska bir deyisle, hem gorsel hem de
dokunsal degerlendirmeler ile sadece briit karsilagtirmalarin yapilmasi miimkiin olup odunun yiizey
ozellikleri hakkinda spesifik bilgi elde edilememektedir. Yiizey kalitesinin objektif ve niceliksel olarak
degerlendirilmesi i¢in Ol¢lim araclar1 kullanilmali ve ylizey piiriizlilliigii sayisal degerler ile ifade
edilmelidir. Bu amagla, dokunmali igne tarama, optik, ultrasonik ve video kamera kullanimi ile
goriintii analizi gibi yontemler kullanilabilir [3, 5].

Yiizey kalitesinin sayisal degerlendirilmesi farkli yiizey dokulari arasinda karsilastirmalarin
yapilmasima imkan veren piriizlillik parametrelerinin hesaplanmasimi gerekli kilar [3]. Yiizey
plriizliliigli parametreleri, bir yiizeyin iki boyutlu profilini profil ortalama ¢izgisine gore vermekle
birlikte girintilerin ve ¢ikintilarin meydana getirdigi diizensizlikleri de gostermektedir [6]. Yiizey
plriizliliigii ol¢iimii tarihinde (1930’lardan beri) sayisiz ylizey piirtizliliigli parametresi onerilmis ve
bunlarin birgogu uluslararasi ve ulusal standartlar olarak tanitilmistir. Bu parametreler arasindan en
cok kullanilan1 ortalama piiriizliilik (Ra) tiir [7]. Ra, drnek uzunlugu igerisindeki profil ortalama
¢izgisinden sapmalar ile ilgili degerlerin aritmetik ortalamasinin alinmasidir [6].

Uriinlerin kalitesinin belirlenmesinde dnemli bir kistas olan yiizey piiriizliiliigii, islemenin ve odun
yapisinin bir kombinasyonudur. Ciinkii isleme tabi tutulan odunun yiizey kalitesi hem isleme kosullari
(kesme hizi, kesme derinligi, kullanilan bigagin korligii, kesme agisi, besleme hizi vb.) hem de odun
ozellikleriyle (tir, yogunluk, ilkbahar-yaz odunu orani, rutubet miktar1 vb.) ilgili bircok faktorden
etkilenmektedir [7]. Bu sebeple, yiiksek kaliteli bir yilizeye ulagmak i¢in isleme kosullarina ve odun
ozelliklerine iligskin faktorlerin degerlendirilmesi dnemlidir.

Nihai iiriiniin yiizey kalitesini iyilestirmek i¢in son yillarda ahsap ve ahsap-esasli malzemelerin yiizey
puriizliiligi ile ilgili arastirma ¢alismalari artis gostermistir [1, 2, 8-11]. Bu ¢aligmalar gostermistir ki,
daha iyi bir yiizey kalitesi elde etmek i¢in uygun isleme kosullarinin se¢imi 6nemlidir. Ancak, proses
parametrelerinin optimum degerlerini belirlemek i¢in yapilan kapsamli testler yiiksek maliyetlere ve
zaman kaybina neden olabilmektedir. Modelleme yontemleri parametrelerin uygun kombinasyonlarini
belirlemek i¢in kullanilabilir. Bu sayede, parametrelerin etkilerinin arastirilmasi i¢in gerekli olan test
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say1s1 azaltilabilir. Son yillarda, yapay sinir ag1 (YSA) modelleme yaklagiminin degiskenler arasindaki
iliskiyi taklit etme kabiliyeti bircok arastirmacinin dikkatini ¢ekmistir [12]. Ahsap bilimi alanindaki
bazi galismalar da ¢esitli sorunlar1 ¢6zmek icin YSA yaklagimini kullanmistir [13-17].

Literatiirde, gesitli parametrelerin odunun yiizey plriizliliigii {izerine olan etkileri detayli olarak ele
alinmistir. Ancak, odunun yiizey piirtizliliigiiniin tahmini ile ilgili ¢aligmalarin sayist oldukga azdir
[17]. Bu nedenle, bu calismanin amact odun tiirii, bicak sayisi, besleme hizi ve kesme derinligi
degiskenlerinin planyalama ile olusan yiizey piiriizliiliigii lizerine olan etkilerini modellemek ig¢in bir
YSA modelinin tasarlanmasi ve gelistirilen YSA modelini kullanarak bahsi gegen proses
parametrelerinin optimize edilmesidir.

Il. MATERYAL VE METOT

A. VERI TOPLAMA

Bu ¢alismada kullanilan veriler Demirci [10] tarafindan yapilan bir ¢alismadan elde edilmistir. Yazar,
sarigam (Pinus sylvestris L.), kayin (Fagus orientalis L.), ceviz (Juglans regia L.), kestane (Castanea
sativa M.) ve mahun (Khaya sp.) odunlarin1 deney materyalleri olarak se¢mistir. Deney numunelerini
1, 2 ve 4 mm kesme derinliginde, 5 ve 9 m/dk besleme hizinda ve 2 ve 4 bigak kullanarak planyalamis
ve yiizey piriizliligi degerlerini Mitutoyo Sj-301 cihazi ile dlgmiistiir. Numunelerin piiriizliilik
sonuglarinin degerlendirilmesinde Ra parametresini kullanmistir.

B. YAPAY SINIR AGLARI

YSA’lar, karmagsik sorunlarla basa ¢ikmak icin etkili ¢dziimler sunan veri modelleme araglaridir.
Degiskenler arasindaki karmagik ve dogrusal olmayan iligkileri 6grenme yeteneklerinden dolayi
tahmin, siniflandirma, optimizasyon, kiimeleme ve simiilasyon gibi bircok uygulamada yaygin olarak
kullanilmaktadirlar [18].

Tahmin amagli en yaygin kullanilan YSA tipi ¢cok katmanh algilayict (CKA) dir. CKA nin yapisi ii¢
farkli katmandan olusur: (1) verinin aga sunuldugu girdi katmani, (2) girdi katmanindan gelen
bilgilerin islendigi gizli katman ve (3) sonuglarin elde edildigi ¢ikti katmani [19]. Sekil 1, CKA
mimarisinin tipik bir 6rnegini gostermektedir [16].

girdi katmamt gizli katman ikt katmam

Sekil 1. Bir CKA ornegi
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Islemci elemanlar (ndronlar), YSA katmanlarindaki temel dgedir. Girdi néronlari ve ¢iktr ndronlart
strastyla girdileri ve ¢iktilart temsil eder. Ayrica, ele alinan problemin karmasiklik seviyesine bagh
olarak degisebilen gizli noronlar da bulunmaktadir [20]. CKA’daki noronlar birbirlerine agirlikhi
baglantilar ile baglanir, ancak bu baglantilar ayni katman i¢inde bulunmaz. Herhangi bir néron, esik ve
agirlikli giris sinyallerini toplar, toplam1 bir aktivasyon fonksiyonu isler ve sonucu sonraki katmanin
néronlarina gonderir [16].

Sinir ag1, degiskenler arasindaki iliskiyi 6grenmek igin egitilir. Egitim, istenen ¢iktiy1 elde etmek icin
ag katmanlarinda bulunan nodronlarin arasindaki baglantinin en iyi agirliklarint bulmaktir. Hata
seviyesi hedeflenen degere ulastiginda agin egitimi biter ve boylece bir model elde edilir. Ardindan,
modelin performansi egitimin herhangi bir asamasinda kullanilmamig bir veri seti ile degerlendirilir
[17].

C. YAPAY SINIR AGI ANALIZI

Bu calisma, odunun yiizey piriizliligi degerlerinin YSA yaklasimi ile tahminine odaklanmistir.
Aglarm inga edilmesinde kullanilan veriler literatiirdeki deneysel bir ¢alismadan elde edilmistir [10].
YSA modellerinde, odun tiirii, bigak sayisi, besleme hizi ve kesme derinligi degiskenleri girdi olarak
dikkate alinirken odunun yiizey pirtzliligi (Ra) ¢ikti olarak kullanilmigtir. YSA modelleri,
MATLAB paket programi kullanilarak olugturulmustur.

Odun tiirii, bigak sayisi, besleme hizi ve kesme derinligi degiskenlerinin yiizey piiriizliliigii tizerindeki
etkilerini incelemek i¢in deney verileri (60 veri) egitim, dogrulama ve test verileri seklinde rastgele ve
homojen bir bigimde gruplandirilmistir. YSA’larin egitimi ig¢in 40 veri (tiimiiniin %66,66’s1)
kullanilmigtir. Geriye kalan 20 veri, dogrulama (tiimiiniin %16,67’si) ve test (tlimiiniin %16,67’si) i¢in
esit olarak boliinmiistiir. Calismada kullanilan veri seti Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan veri seti

Odun tiirii Bicak sayisi Besleme hiz1 Kesme derinligi Ra
Pinus sylvestris L. 2 5 1 3,55
Pinus sylvestris L. 2 5 2 3,63
Pinus sylvestris L. 2 5 4 3,76
Pinus sylvestris L. 2 9 1 3,75
Pinus sylvestris L. 2 9 2 3,98
Pinus sylvestris L. 2 9 4 3,99
Pinus sylvestris L. 4 5 1 2,87
Pinus sylvestris L. 4 5 2 3,19
Pinus sylvestris L. 4 5 4 3,64
Pinus sylvestris L. 4 9 1 3,04
Pinus sylvestris L. 4 9 2 3,53
Pinus sylvestris L. 4 9 4 3,74
Fagus orientalis L. 2 5 1 3,87
Fagus orientalis L. 2 5 2 4,19
Fagus orientalis L. 2 5 4 5,08
Fagus orientalis L. 2 9 1 4,67
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Tablo 1. (devam). Calismada kullanilan veri seti

Odun tiirii Bicak sayisi Besleme hiz1 Kesme derinligi Ra
Fagus orientalis L. 2 9 2 5,61
Fagus orientalis L. 2 9 4 6,31
Fagus orientalis L. 4 5 1 3,55
Fagus orientalis L. 4 5 2 3,96
Fagus orientalis L. 4 5 4 4,02
Fagus orientalis L. 4 9 1 4,07
Fagus orientalis L. 4 9 2 4,30
Fagus orientalis L. 4 9 4 4,98

Juglans regia L. 2 5 1 5,35
Juglans regia L. 2 5 2 5,56
Juglans regia L. 2 5 4 6,56
Juglans regia L. 2 9 1 6,72
Juglans regia L. 2 9 2 7,13
Juglans regia L. 2 9 4 6,80
Juglans regia L. 4 5 1 3,72
Juglans regia L. 4 5 2 5,82
Juglans regia L. 4 5 4 6,08
Juglans regia L. 4 9 1 4,15
Juglans regia L. 4 9 2 6,71
Juglans regia L. 4 9 4 6,71
Castanea sativa M. 2 5 1 7,49
Castanea sativa M. 2 5 2 6,16
Castanea sativa M. 2 5 4 6,62
Castanea sativa M. 2 9 1 7,57
Castanea sativa M. 2 9 2 6,32
Castanea sativa M. 2 9 4 6,57
Castanea sativa M. 4 5 1 6,48
Castanea sativa M. 4 5 2 9,77
Castanea sativa M. 4 5 4 5,21
Castanea sativa M. 4 9 1 6,55
Castanea sativa M. 4 9 2 8,81
Castanea sativa M. 4 9 4 6,09
Khaya sp. 2 5 1 5,83
Khaya sp. 2 5 2 7,19
Khaya sp. 2 5 4 8,32
Khaya sp. 2 9 1 7,97
Khaya sp. 2 9 2 10,01
Khaya sp. 2 9 4 7,99
Khaya sp. 4 5 1 5,56
Khaya sp. 4 5 2 6,86
Khaya sp. 4 5 4 7,18
Khaya sp. 4 9 1 6,35
Khaya sp. 4 9 2 7,22
Khaya sp. 4 9 4 7,81
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Not: Kalin degerler: dogrulama verileri, Kalin italik degerler: test verileri, diger degerler: egitim verileri

Farkli ag yapilarina ve parametrelerine (aktivasyon fonksiyonu, egitim algoritmasi, 6grenme kurali
vb.) sahip birgok YSA modeli olusturulmustur. Egitim safhasi, en uygun agirlik ve esik degerlerinin
belirlenmesi i¢in gerceklestirilmistir. Dogrulama safhasi, modelin performansini izlemek igin
kullanilmistir. Modelin genelleme yetenegini degerlendirmek igin test sathasi gergeklestirilmistir.
Sonug¢ olarak; ilk katmaninda 2, ikinci katmanminda 6 néron bulunan iki gizli katmana sahip ag
mimarisi (bkz. Sekil 2) tahminler yapmak i¢in se¢ilmistir.

noéronlar

girdiler aguliklar
Odun riirit

Bigak sayisiy

Besleme luz:

Kesme derinligi

girdi katmam  gizli katman  ¢ikti katmam
Sekil 2. Tahmin modelinin mimarisi

Tahmin modelinin belirlenmesi igin ileri beslemeli ve geri yayilimli ¢ok katmanli YSA tercih
edilmistir. Modelin gizli katmanlarinda hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyonu, ¢ikti katmaninda ise
dogrusal transfer fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu olarak kullamilmistir. Levenberg-Marquardt
algoritmasi egitim algoritmasi olarak seg¢ilmis, momentumlu gradyan azaltim geri yayilim algoritmasi
ogrenme kurali olarak kullanmilmis ve ortalama karesel hata (MSE) performans fonksiyonu olarak
tercih edilmistir. MSE, Est. 1 kullanilarak hesaplanmistir. Esitlikte ti, gercek degeri; td;, tahmin edilen
degeri ve N, toplam 6rnek sayisini temsil etmektedir.

N

_ 1 2
MSE = NZ (t: — td)) (1)

i=1

Parametrelerin 6nemini denk hale getirmek icin egitim, dogrulama ve test sathalarindan dnce verilerin
normallestirilmesi Onerilmektedir [21]. Modelde hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyonunun
kullanilmasi nedeniyle ¢alismanin tiim parametreleri [-1 1] araligindaki bir sayi ile eslestirilmistir.
Model giktilart ters normalize islemi sayesinde orijinal degerlere doniistiiriilmiistiir. Normalizasyon
Est. 2’nin kullanimiyla gergeklestirilmistir. Esitlikte Xnorm, normalize edilmis veriyi; X, degiskenin
gercek degerini; Xmin, veri grubunun minimum degerini ve Xmax, veri grubunun maksimum degerini
ifade etmektedir.

N X = Xpin
Xoporm =2 X -1 (2)
Kinax = Xmin

Olusturulan YSA modellerini karsilastirmak ve hangi YSA modelinin en iyi olduguna karar vermek
icin ortalama mutlak ylizde hata (MAPE), ortalama karesel hatanin karekokii (RMSE) ve
determinasyon katsayis1 (R?) kullanilmistir. MAPE, RMSE ve R? degerleri sirasiyla Est. 3, Est. 4 ve
Est. 5 ile hesaplanmustir. Est. 5°teki 7, tahmini degerlerin ortalamasini temsil etmektedir.
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1. BULGULAR VE TARTISMA

Odun tiirii, bigak sayisi, besleme hiz1 ve kesme derinligi degiskenlerinin yiizey piiriizliiliigii iizerine
olan etkilerini modellemek i¢in YSA modeli gelistirilmistir. Gergek degerler, model ¢iktilari, ylizde
hatalar ve MAPE ve RMSE degerleri egitim igin Tablo 2°de, dogrulama igin Tablo 3’te, test i¢in Tablo
4’te verilmigtir.

Tablo 2. Egitim veri seti ve tahmin modeli sonuglar

Odun tiirii Bicak sayisi  Besleme h1z1 Kesme derinligi Ra -
Gercek  Tahmin  Hata (%)
Pinus sylvestris L. 2 5 2 3,63 3,48 4,14
Pinus sylvestris L. 2 5 4 3,76 3,63 3,49
Pinus sylvestris L. 2 9 1 3,75 3,86 -2,88
Pinus sylvestris L. 2 9 4 3,99 4,28 -7,28
Pinus sylvestris L. 4 5 1 2,87 3,29 -14,51
Pinus sylvestris L. 4 5 2 3,19 3,32 -3,97
Pinus sylvestris L. 4 9 1 3,04 3,29 -8,37
Pinus sylvestris L. 4 9 4 3,74 3,51 6,02
Fagus orientalis L. 2 5 1 3,87 3,92 -1,28
Fagus orientalis L. 2 5 2 4,19 4,10 2,16
Fagus orientalis L. 2 9 2 5,61 5,31 5,37
Fagus orientalis L. 2 9 4 6,31 6,09 3,48
Fagus orientalis L. 4 5 1 3,55 3,48 1,84
Fagus orientalis L. 4 5 4 4,02 450 -11,85
Fagus orientalis L. 4 9 1 4,07 3,53 13,18
Fagus orientalis L. 4 9 2 4,30 3,76 12,65
Juglans regia L. 2 5 1 5,35 5,44 -1,59
Juglans regia L. 2 5 4 6,56 6,73 -2,59
Juglans regia L. 2 9 1 6,72 6,90 -2,63
Juglans regia L. 2 9 2 7,13 7,24 -1,56
Juglans regia L. 4 5 2 5,82 5,23 10,11
Juglans regia L. 4 5 4 6,08 6,10 -0,32
Juglans regia L. 4 9 1 4,15 4,77 -15,05
Juglans regia L. 4 9 4 6,71 6,80 -1,39

1770



Tablo 2. (devam). Egitim veri seti ve tahmin modeli sonu¢lar

Castanea sativa M. 2 5 1 7,49 7,15 4,53
Castanea sativa M. 2 5 2 6,16 6,35 -3,01
Castanea sativa M. 2 9 1 7,57 7,51 0,79
Castanea sativa M. 2 9 4 6,57 6,60 -0,39
Castanea sativa M. 4 5 2 9,77 9,78 -0,12
Castanea sativa M. 4 5 4 521 5,26 -0,87
Castanea sativa M. 4 9 2 8,81 8,82 -0,13
Castanea sativa M. 4 9 4 6,09 6,06 0,42
Khaya sp. 2 5 2 7,19 7,18 0,09
Khaya sp. 2 5 4 8,32 8,33 -0,06
Khaya sp. 2 9 1 7,97 7,97 0,05
Khaya sp. 2 9 2 10,01 9,99 0,25
Khaya sp. 4 5 1 5,56 5,58 -0,37
Khaya sp. 4 5 4 7,18 7,31 -1,82
Khaya sp. 4 9 1 6,35 6,28 1,14
Khaya sp. 4 9 2 7,22 7,11 1,51
MAPE = 3,83 RMSE = 0,25
Tablo 3. Dogrulama veri seti ve tahmin modeli sonuglar
Ra
Odun tiirii Bicak sayisi  Besleme h1z1 Kesme derinligi -
Gercek  Tahmin  Hata (%)
Pinus sylvestris L. 2 5 1 3,55 3,44 3,22
Pinus sylvestris L. 4 5 4 3,64 3,47 4,69
Fagus orientalis L. 2 9 1 4,67 5,02 -7,55
Fagus orientalis L. 4 9 4 4,98 4,70 5,65
Juglans regia L. 2 5 2 5,56 5,97 -1,37
Juglans regia L. 4 5 1 3,72 457 -22,77
Castanea sativa M. 2 9 2 6,32 6,45 -2,09
Castanea sativa M. 4 9 1 6,55 7,20 -9,96
Khaya sp. 2 5 1 5,83 5,71 2,09
Khaya sp. 4 5 2 6,86 6,98 -1,75
MAPE = 6,71 RMSE = 0,40
Tablo 4. Test veri seti ve tahmin modeli sonuglart
Ra
Odun tiirii Bicak sayisi  Besleme iz Kesme derinligi -
Gergek Tahmin Hata (%)
Pinus sylvestris L. 2 9 2 3,98 3,97 0,29
Pinus sylvestris L. 4 9 2 3,53 3,33 5,65
Fagus orientalis L. 2 5 4 5,08 4,74 6,69
Fagus orientalis L. 4 5 2 3,96 3,67 7,30
Juglans regia L. 2 9 4 6,80 7,32 -7,59
Juglans regia L. 4 9 2 6,71 5,42 19,17
Castanea sativa M. 2 5 4 6,62 6,09 8,00
Castanea sativa M. 4 5 1 6,48 6,29 2,95
Khaya sp. 2 9 4 7,99 8,70 -8,83
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Tablo 4 (devam). Test veri seti ve tahmin modeli sonug¢lar

Khaya sp. 4 9 4 7,81 7,32 6,25
MAPE =7,27 RMSE = 0,57

MAPE, en 6nemli degerlendirme kriterlerinden biridir ve birgok arastirmaci MAPE’yi kullanarak
model performansini degerlendirmistir [22—-24]. MAPE nin yiizey piiriizliiligii tahmin modeli i¢in
egitim, dogrulama ve test safhalarinda hesaplanan degerleri sirasiyla %3,83, %6,71 ve %7,27
olmustur. Literatiirde, MAPE degerinin %10’un altina olmasi durumunda model performansinin
yiiksek oldugu belirtilmistir [24]. Bu bilginin 1s18inda, onerilen YSA modelinin tahmin yeteneginin
mitkemmel oldugu sdylenebilir.

RMSE’nin yiizey piriizliliigi tahmin modeli i¢in egitim safhasindaki degeri 0,25, dogrulama
safhasindaki degeri 0,40 ve test sathasindaki degeri 0,57 olmustur. RMSE degerlerinin diigiik olmasi
model performansinin iyi oldugunu gosterir [25]. Bu ¢alismada hesaplanan RMSE sonuglarina
dayanarak, yapilan tahminlerin basarili oldugu sdylenebilir.

R? kriteri, ger¢ek degerler ile model ¢iktilar1 arasindaki iliskinin seviyesini gostermek i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir. Mitkemmel bir uyum i¢in bu Kriterin degeri 1’¢ yakin olmalidir [26]. Sekil 3,
Onerilen modelin tahmin ettigi degerler ile ger¢ek degerler arasindaki iligkiyi gostermektedir. Sekilde
goriildiigii tizere, R? degerleri egitim, dogrulama ve test safhalar1 igin sirasiyla 0,9823, 0,9223 ve 0,903
olmustur. Hesaplanan bu degerler, modelin iyi bir performansa sahip oldugunu kanitlamis ve YSA’nin
tahmin maksatli kullanilabilir oldugunu gostermistir.

11 -
10 |
9 -
g8 4
7 -
=
g ¢
g 6 Egitim
= y = 0,9847x +0,0869
5 R?=0,9823
4 4 Dogrulama
y=1,0298x + 0,0291
3 R?=0,9223
Test
2 1 y=1,0335x - 0,4082
R?=0,903
1 T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Gereek
Sekil 3. Olciilen sonuglar ile tahmin edilen degerler arasindaki iliski
Egitim, dogrulama ve test setleri i¢in tahmin edilen degerler ile 6l¢iilen degerleri karsilastiran grafikler

Sekil 4’te verilmistir. Bu sekil, yiizey puriizliligi tahmin modelinin gergek ¢iktilara yeterince yakin
degerler tahmin ettigini sergilemistir.
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Ornekler

9
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Ylzey puruzltlugu
[e)] ~
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3 1 1 1 1 1 1 1 | )
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Ornekler

Sekil 4. Olciilen ve tahmin edilen degerlerin karsilagtirilmasi: (a) egitim, (b) dogrulama ve (c) test
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Iyi egitilen bir YSA, optimizasyon calismalari icin ara degerleri hesaplayabilir. Bu ¢aligmada, odun
tirii ve bigak sayisi sirasiyla sarigam ve 2 olarak sabit tutulmus ve kesme derinligi ile besleme hizi
faktorlerinin yiizey pirizliligii tizerindeki etkisi tahmin edilmistir. Bagka bir denemede ise odun tiirii
ve bicak sayisi sirasityla ceviz ve 3 olarak sabitlenmis ve kesme derinligi ile besleme hizi
degistirilmistir. Deneysel ¢aligmadan elde edilmeyen Ra degerleri YSA modeli ile belirlenmis ve Sekil
5’te sunulmustur.

Odun Tiirii: Sarigam, Bigak Sayisi: 2 Odun Tiirii: Ceviz, Bigak Sayisi: 3
4 58
4.2
3.5 35 5.6
4.1
= P 54
€ 4 €
E° £
= = 5.2
iy =g
= 3.9 =
5 25 5 25 5
a [a)
° 38 °
: :
4.8
g 2 37 g 2
36 4.6
1.5 15
35 4.4
1 1
5 5.5 6 6.5 7 7.5 8 8.5 9 5 55 6 6.5 7 7.5 8 8.5 9
Besleme Hizi (m/min) Besleme Hizi (m/min)

Sekil 5. Kesme derinliginin ve besleme hizinin yiizey puiriizliltigii iizerine etkileri

Yukaridaki sekle gore, odunun ylizey piiriizliliigli azalan besleme hizi ve kesme derinligi ile
azalmaktadir. Bazi1 aragtirmacilar tarafindan da benzer sonuglar bildirilmistir [8, 9, 27, 28]. Sonug
olarak, bu arasgtirma ¢alismasi islenmis odunun yiizey kalitesini iyilestirmek igin yararli bilgiler
sunmaktadir. Tahmin modeli, farkli isleme kosullarinin odunun yiizey piriizliiligiinii nasil etkiledigini
daha iyi anlamamizi saglamistir.

V. SoNucC

Bu calismada, odun tiirli, bigcak sayisi, besleme hizi ve kesme derinligi degiskenlerinin yiizey
puriizliliigii lizerine olan etkileri YSA yaklagimi ile modellenmistir. Bahsi gegen degiskenlerin
etkilerini incelemek i¢in ¢ok katmanl bir sinir ag1 gelistirilmistir.

Caligmanin sonuglari, odun yiizey piiriizliiliigii degerlerini tahmin etmek i¢in YSA’nin olduk¢a uygun
oldugunu gostermistir. Model tarafindan tahmin edilen yiizey piriizliiligii degerleri gercek ¢iktilarla
benzerlik gostermistir. Test safthasindaki MAPE, RMSE ve R? degerleri sirasiyla %7,27, 0,57 ve 0,903
olmustur. Degiskenler arasindaki iligkilerin karmasikligi gz oniine alindiginda sonuglarin tatmin edici
oldugu séylenebilir.

Isleme parametrelerinin deneysel siirecte dikkate almmayan ara degerlerine karsilik gelen yiizey

puriizliliigii degerleri YSA modeli ile tahmin edilmistir. Sonuglar gostermistir ki, odunun yiizey
puriizliliigii besleme hiz1 ve kesme derinligi azaldikga azalmaktadir.
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Sonug olarak bu arastirma ¢aligmasi, zaman alic1 ve maliyetli deneysel faaliyetlerde bulunmak yerine
Y SA tarafindan tatmin edici sonuglarin alinabilecegini gdstermistir.

TESEKKUR: Yazarlar, calismada kullamlan verileri sagladigi igin Dr. Selguk Demirci’ye tesekkiir
etmektedir. Bu c¢alisma, International Forest Products Congress adli kongrede
sunulmustur.
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