Firat Universitesi Miih. Bil. Dergisi Arastirma Makalesi
34(2), 743-750, 2022 https://doi.org/10.35234/fumbd.1131241

St37 Celiginin Tornalanmasinda Yiizey Piiriizliiliigiiniin Destek Vektor Regresyonu
Kullamlarak Tahmini

Turan GURGENCY ve Osman ALTAY?
10tomotiv Miihendisligi, Teknoloji Fakiiltesi, Firat Universitesi, Elazig, Tiirkiye
2 Yazilim Miihendisligi, Manisa Celal Bayar Universitesi, Manisa, Tiirkiye
"tgurgenc@firat.edu.tr, 20sman.altay@cbu.edu.tr

(Gelis/Received: 15/06/2022; Kabul/Accepted: 20/08/2022)

Oz: St37 geligi birgok yapisal elemanda siklikla tercih edilen bir malzemedir. Diisiik yiizey piiriizliiliik degerine sahip parcalar
yorulma, aginma ve korozyon agisindan tercih sebebidir. Yiizey piiriizliiliiklerinin deneysel olarak belirlenmesi zaman alic1 ve
maliyetli oldugundan makine 6grenmesi yontemleri ile yiizey pirtzliliikleri tahmin edilerek bu durumlar elemine edilebilir.
Bu ¢alismada, St37 ¢eligi CNC torna tezgdhinda farkli parametrelerde islenmistir. Deneysel numunelerin yiizey piirtizliliikleri
(Ra, pm) farkli iglem parametreleri igin ayr ayri profilometre ile dlgiilmiis ve 72 adet veri elde edilmistir. Elde edilen deneysel
degerler destek vektor regresyon (DVR) kullanilarak modellenmisti. DVR iki farkli ¢ekirdek fonksiyon kullanarak
modellenmistir. Bunlar lineer ve Gauss ¢ekirdek fonksiyonlaridir. Modellerde giris parametreleri olarak iki farkli kosul (kuru
ve 1slak durum), is mili hiz1 (dev/dak) ve ilerleme hizi (mm/dev) kullanilmistir. Cikis parametresi ise yiizey piriizliligiidiir
(Ra, um) Tasarlanan modellerin sonucunda Gauss g¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigit DVR’nin daha iyi performans
gosterdigi gorlilmiistiir. Bu modelde R-kare degeri 0.8876 olarak elde edilirken lineer fonksiyona sahip DVR’de 0.7231 olarak
elde edilmistir. Gauss ¢ekirdek fonksiyonuna sahip DVR’nin tornalama ile St37 celiginden pargalar iireten endiistrilerde
kullanilmasiyla zaman, malzeme ve maliyet kayiplarinin azaltilabilecegi beklenmektedir.

Anahtar kelimeler: Destek vektor regresyon, Cekirdek fonksiyonlari, Makine 6grenmesi, Yiizey piiriizliliigii, Tornalama
Prediction of Surface Roughness in Turning of St37 Steel Using Support Vector Regression

Abstract: St37 steel is a frequently preferred material in many structural elements. Parts with low surface roughness values
are preferred in terms of fatigue, wear, and corrosion. Since the experimental determination of surface roughness is time-
consuming and costly, these situations can be eliminated by predicting the surface roughness with machine learning methods.
In this study, St37 steel was machined in different parameters on a CNC lathe. The surface roughness (Ra, um) of the
experimental samples was measured separately for different process parameters with a profilometer, and 72 different data were
obtained. The experimental values obtained were modeled using support vector regression (SVR). The SVR is modeled using
two different core functions. These are linear and Gaussian kernel functions. Two different conditions (dry and wet conditions),
spindle speed (rpm) and feed rate (mm/rev) were used as input parameters in the models. The output parameter is the surface
roughness (Ra, um). As a result of the designed models, it has been seen that the SVR using the Gaussian kernel function
performs better. In this model, the R-square value was obtained as 0.8876, while it was obtained as 0.7231 in the DVR with
linear function. Time, material, and cost losses can be reduced by using the SVR with Gaussian core function in industries
producing parts from St37 steel by turning.

Keywords: Support vector regression, Kernel functions, Machine learning, Surface roughness, Turning.
1. Giris

St37 ¢eligi yiiksek mukavemetli bir malzemedir ve genellikle gemi, koprii, civata ve pergin gibi yiiksek
mukavemetli uygulamalarda tercih edilir [1]. Donen bir parganin yiizeyinden kuvvet uygulayarak talas kaldirma
islemine tornalama denir. Tornalama isleminde yiizey piiriizliiliigiini etkileyen bircok parametre vardir. Bu
parametrelerden bazilari takim geometrisi, kesme derinligi, sogutma durumu, is mili hizi, ilerleme hizi, takim
malzemesi, is par¢asi malzemesinin mekanik 6zellikleri vb.'dir. Yiizey piirlizliliigii, islenen malzemelerin yorulma
mukavemeti, slirtinme katsayisi, asinma ve korozyon direnci gibi onemli 6zelliklerini etkileyen 6nemli bir
faktordiir [2, 3].
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Torna tezgahinda iiretilen pargalarin yiiksek ylizey piiriizliiliigii yorulma mukavemetini, asinma ve korozyon
direncini azalttigindan torna tezgdhinda islenen ylizeylerin ylizey piiriizliiligiiniin kontrol edilmesi oldukg¢a
onemlidir. Bunun yaninda diisiik yiizey piiriizliliigii, estetik olarak iiretilmis par¢alarin goriiniimiinii iyilestirir [4].
Yiizey piiriizliliigii, uzun yillardir yeni bir parca tasarlanirken tizerinde durulan 6nemli bir tasarim faktoriidiir.
Islem planlamasinda kesme parametrelerinin seciminde en dnemli faktdrlerden biri toleranslarin yani sira yiizey
puriizliligidiir [5]. Karmasgik bir siire¢ olan ve imalat sanayinde siklikla kullanilan talagh imalat islemlerinin
karmasik dinamik mekanizmalarmin modellenmesi ve makine 6grenmesi yontemleri ile ylizey piiriizliligiiniin
tahmin edilmesi ile zamandan, is¢ilikten ve malzeme kaybindan tasarruf etmek miimkiindiir [6, 7].

Makine 6grenmesi yontemleri tip [8], insaat [9], otomotiv [10], enerji [11], malzeme arastirma ve iiretim
endiistrisi [12-15] gibi farkli alanlarda basariyla kullanilmaktadir. Karayel [16], ¢alismasinda St 50.2 ¢eligini CNC
torna tezgahinda farkli kesme derinlikleri, kesme hizlar1 ve ilerleme hizlarinda islemistir. Yapay sinir aglarim
(YSA) kullanarak farkli parametrelerde deneysel olarak elde ettigi ylizey piiriizliilik degerlerini tahmin etmistir.
Pal ve Chakraborty [17], YSA kullanarak yumusak g¢eligin yiizey piiriizliligiinii tahmin etmislerdir. Torna
tezgdhinda islenen Ti-6Al-4V'nin yiizey piriizliliigii YSA tarafindan tahmin edilmistir [18]. Torna tezgahinda
farkli parametrelerle islenen AISI 4140 celiginin yiizey piirtizliliigi ve kesme kuvvetleri YSA ve farkli makine
Ogrenmesi yontemleri ile tahmin edilmistir [19]. Caydas ve Ekici AISI 304 celiginin tornalanmasinda yiizey
pliriizliiligiinii destek vektér makinesi (DVM) ile tahmin etmislerdir [20]. Wang vd. polimetil metakrilat is
parcasinin tornalanmasinda yiizey piiriizliiligiinii DVM ile tahmin etmislerdir [21]. Bir bagka ¢alismada, torna ile
islenmisg AISI 4340 ve AISI D2 geliklerinin yiizey piiriizliiliikleri DVM ile tahmin edilmistir [22].

Bu calismada St37 ¢eligi, CNC torna tezgahinda alt1 farkli ig mili hizinda ve alt1 farkli ilerleme hizinda kuru
ve 1slak kosullarda iglenmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinden biri olan destek vektor regresyon (DVR) yontemi
kullanilarak yiizey piiriizliilik degerleri tahmin edilmistir. Farkli ¢ekirdek fonksiyonlarina sahip DVR yontemleri
kullanilarak tahmin edilen yiizey piiriizliliik degerleri hedef degerlere yakindir. Tasarlanan modelin talagli imalat
yontemleri ile makine pargalari iireten endiistrilerde kullanilabilecegi goriilmistiir.

Yapilan caligmanin ikinci bolimiinde verilerin deneysel olarak elde edilisi, DVR yontemi, gekirdek
fonksiyonlari, k-katlamali ¢apraz dogrulama ve degerlendirme metrikleri ayrintil bir sekilde anlatilmugtir. Ugiincii
boliimde ise elde sonuglar verilmis ve iki farkli yontemin performanslart kargilagtirilmistir. Son olarak doérdiincii
boliimde sonuglar kismina yer verilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Setinin Elde Edilisi

Bu ¢alismada is pargasi olarak 20 mm capinda ve 120 mm uzunlugunda St37 ¢eligi kullanilmustir. Is parcas,
torna aynasinda 35 mm is parcasi kalacak sekilde is parcasi tutucusuna baglanmistir. Tornalama islemi Sekil 1'de
gosterilen VOGUA CK6140S marka CNC torna tezgahinda alt1 farkli is mili hizinda (250, 500, 750, 1000, 1250
ve 1500 dev/dak), alt1 farkli ilerleme hizinda (0.025, 0.05, 0.075, 0.100, 0.125 ve 0.150 mm/dev) ve iki farkli kosul
(kuru ve 1slak) gergeklestirilmistir. Islak durumda CNC torna kesme sivisi kullanilmastir.

Yiizeyler 0.5 mm kesme derinligi ve 10 mm kesme uzunlugu ile islenmistir. Tornalama islemi i¢in 12 numune
kullanilmis ve her numunede hiz sabit tutularak farkli ilerleme hizlarinda 6 adet talas (0.5 mm kesme derinligi ve
10 mm kesme uzunlugu) uzaklastirilmstir. Her talas kaldirma islemi arasinda 3 mm'lik bir mesafe birakilmigtir.
Her bir islemden sonra ig pargasiin sogumasi ig¢in 10 dakika beklenmistir. Numuneler islendikten sonra yiizeyde
kalan yaglar ve kirlerin uzaklastirilmasi igin ultrasonik banyoda sirasiyla aseton ve alkolle 5’er dakika yikanmustir.
Daha sonra numuneler yine ultrasonik banyoda saf su ile durulanmistir ve past dnlemek i¢in hemen firinda 100
°C’ de 1 saat siireyle kurutulmustur. Numuneler oda sicakligina geldikten sonra islenen numunelerin yiizey
puriizliligi (Ra, pm) Mitutoyo SJ-201 profilometre ile isleme yoniine paralel olarak on farkli noktadan 6l¢iildi
ve ardindan ortalamalar1 alindi. Numunelerin yiizey piiriizliilik degerleri Sekil 2'de goriilmektedir.
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Sekil 1. VOGUA CK6140S marka CNC torna tezgahina is pargasinin baglanmasi.
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Sekil 2. Torna ile islenen numunelerin yiizey piirtizliliikleri a) kuru sartlar ve b) 1slak sartlar.
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2.2. Destek Vektor Regresyon

Destek vektor makinesi, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢cdzmede kullanilan istatiksel 6grenme
teorisine dayanan genel bir yontemdir. DVM, kay1p fonksiyonu uygulanarak regresyon problemlerinde basari ile
uygulanmaktadir [23, 24]. DVR, smirli sayida 6grenme verisi kullandigi durumlarda bile, yapisal risk
minimizasyonunu ilkesini kullanarak yiiksek genelleme 6zelligi sayesinde etkili sonuglar elde etmektedir [25, 26].
Dogrusal olmayan giris ve ¢ikis degerleri arasindaki haritalama asagidaki Denklem 1°de verilmistir.

k(z) = (v.0(2)) +c @)
Burada z giris degerini, @(z) giris verilerini yiiksek degere atamak i¢in diizensiz bir fonksiyonu gostermektedir.
v € R olmak {iizere ayirt edici diizlemi ve ¢ € R skaler esigi gostermektedir. Vapnik'in e-duyarsiz kayip
fonksiyonu Denklem 2’deki gibi tanimlanmustir;

ly — k(2)|. = max{0, |y — k(z)| — €}, e >0 )
Burada y ¢ikis degerlerini, temsil etmektedir. v degeri ne kadar kiigiik bir deger alirsa o kadar iyi bir denklem
diizligii elde edilmektedir. Pratikte, & degerinden kiigiik tiim veri noktalar1 i¢in bir hata saglamak bir fonksiyonda

imkansiza yakindir. Daha fazla hatayi elde edebilmek icin slack degisken g;, &/ Onerilmistir. Boylece, DVR’deki
optimizasyon fonksiyonu Denklem 3 ve Denklem 4’teki gibi tanimlanmaktadir;

minimizasyon: %Ilv2 l+CY~, (e — &) ®)
yvi—{v.0@) +c}<e+¢
kisitlar:{{v.0(2D)} +c—y; < e+ ¢ (4)

&, =20

burada n degeri egitim verisinin boyutunu, C degeri diizenlilestirme sabitini ifade etmektedir. Optimizasyon
probleminin ¢6ziimiiniin son hali Denklem 5 ve Denklem 6°da verilmistir.

. . 1 * * * *
maksimizasyon: — 231, T (a; — ) (@ — @)K (20,27) — £ (e + ) + i (@ — @) (5)
kisitlar: ¥i_,(a; — i) = 0 and a; € [0, t| (6)

Burada K (zi,zj) cekirdek fonksiyon olarak tanimlanmaktadir. Bir istteki denklem ¢oziildiikten a;, o] degerleri
i¢in son hali Denklem 7°de verilmistir.

k(z) =Y (a; — alf‘)K(zi, z]-) +c @)

Burada hesaplama maliyetlerini azaltmak i¢in farkli ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilmaktadir. Regresyonda yaygin
olarak lineer ¢ekirdek fonksiyonu ve Gauss ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmaktadir [27]. Denklemleri sirasiyla
Denklem 8 ve Denklem 9°da verilmistir.

K(z;,z) = z{z 8
I
K(zi, zj) = exp . 9)

Burada denklemde d ¢ekirdek parametresinin derecesini, o ¢ekirdek parametresinin genisligini ifade etmektedir.
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2.3. K-katlamah Capraz Dogrulama

k-katli ¢apraz dogrulama, veri seti rastgele olarak egitim ve test veri kiimesine bolen bir yontemdir. Bu
yontemde, veri kiimesi, bir érnegin test i¢in kullanildig1 ve geri kalan k — 1 veri kiimesinin egitim amaciyla
kullanildig: k alt 6rneklerine boliiniir. k-kat capraz dogrulama yonteminde, egitim ve test veri setleri degistirilerek
tiim siire¢ k kez tekrarlanir.

2.4. Degerlendirme Metrikleri

Regresyon modellerinin tahmin basarisinin 6l¢iilmesinde literatiirde farkli metrikler kullanilmaktadir.
Yapilan bu calismada 3 farkli metrik kullanilarak modellerin performanslari karsilastirilmistir. Bunlar R-kare (R?),
ortalama kare hata (OKH) ve ortalama mutlak hata (OMH) metrikleridir. R? degeri 0 ile 1 arasinda deger alirken
I’e ne kadar yakinsa model performansi o kadar iyidir. OKH ve OMH metriklerinin degerlerinin ise 0’a yakin
olmasi beklenmektedir. Kullanilan metrikler R2, OKH ve OMH’a ait denklemler sirastyla Denklem 10, Denklem
11 ve Denklem 12’de verilmistir.

2 _ 4 (Eigm0)’
R?=1 (Z,-(r,-—f)z (10)
1 2
1
MAE = ~37_1|t; — o (12)

3. Bulgular ve Tartisma

Yapilan galigmada St37 ¢eligi, CNC torna tezgahinda alt1 farkli is mili hizinda ve alt1 farkl: ilerleme hizinda,
kuru ve 1slak kosullarda iglenmistir. Deneysel olarak 72 farkli 6rnek veri elde edilmistir. Giris parametreleri olarak
iki farkli kosul (kuru ve 1slak durum), is mili hiz1 (dev/dak) ve ilerleme hiz1 (mm/dev) alinmistir. Cikis parametresi
olarak yiizey piiriizliiliigiiniin tahmin edilmesi i¢in iki farkli (lineer ve Gauss) ¢ekirdek fonksiyona sahip DVR
modelleri tasarlanmistir. Tasarlanan modellerin test edilmesi i¢in 5 katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmustir.
Iki farkli modelin birbiri ile karsilastirilmasinin adil olmasi igin egitim ve test verileri rastgele olarak secilirken her
iki modelde ayn1 egitim ve test verileri kullanilmistir. Tablo 1’de DVR ydntemlerine parametreler verilmistir.

Modellerin performanslarinin karsilagtirilmasi igin 3 farkli degerlendirme metrigi kullanilmistir. Bunlar R-
kare, OKH ve OMH metrikleridir. Yapilan ¢aligmanin sonucunda metriklerden elde edilen degerler Tablo 2’de
verilmistir. Tablo incelendigi zaman Gauss ¢ekirdek fonksiyonuna sahip DVR’nin, lineer ¢ekirdek fonksiyonuna
sahip DVR’ye gore ¢ok daha iyi bir performans gosterdigi goriilmektedir. DVR (lineer) ve DVR (Gauss) sirasiyla
R-kare degerinde 0.7231 ve 0.8876 degerlerini elde etmistir. DVR (Gauss), DVR (lineer)’e gére R-kare degerinde
yiizde 22.7 oraninda daha iyi performans gostermistir. DVR (lineer) ve DVR (Gauss) sirasiyla OKH degerinde
0.6628 ve 0.2691 degerlerini elde etmistir. DVR (Gauss), DVR (Lineer)’e gére OKH degerinde yilizde 59.3 oraninda
daha iyi performans gostermistir. DVR (lineer) ve DVR (Gauss) sirasiyla OMH degerinde 0.4549 ve 0.2713
degerlerini elde etmistir. DVR (Gauss), DVR (Lineer)’e gére OKH degerinde yiizde 40.4 oraninda daha iyi
performans gostermistir.

Tablo 1. DVR parametreleri.

DVR parametreleri

Cekirdek fonksiyonu | Lineer | Gauss
Kutu kisitlamasi 1 1.4804
Epsilon 0.1480 | 0.1480
Cekirdek olgegi 1 Otomatik

747



St37 Celiginin Tornalanmasinda Yiizey Pirtizliliigiiniin Destek Vektor Regresyonu Kullanilarak Tahmini

Tablo 2. Yiizey piiriizliiligii i¢in tasarlanan modellerin degerlendirme metrikleri sonucunda elde ettikleri

performans.

R? OKH OMH
DVR (Lineer) 0.7231 0.6628 0.4549
DVR (Gauss) 0.8876 0.2691 0.2713

Sekil 3’te yiizey piriizliliigiine ait deneysel degerler ve lineer ¢ekirdek fonksiyonuna sahip DVR’den elde
edilen tahmin degerleri verilmistir. Sekil 4’te ylizey piiriizliligiine ait deneysel degerler ve Gauss gekirdek
fonksiyonuna sahip DVR’den elde edilen tahmin degerleri verilmistir. Sekil 3 ve sekil 4 incelendigi zaman Gauss
cekirdek fonksiyonuna sahip DVR yoOnteminin, lineer ¢ekirdek fonksiyonuna sahip DVR yontemine bariz bir
istlinlik sagladigi goriilmektedir. Sekilde 5°te tasarlanan iki modele ait serpilme grafikleri verilmistir. Sekil
incelendigi zaman Gauss ¢ekirdek fonksiyonuna sahip DVR nin, lineer ¢ekirdek fonksiyonuna sahip DVR’ye gore
uygunluk ¢izgisine daha yakin degerler elde ettigi ve daha az serpildigi rahatlikla gériilmektedir. Onerilen
modellerden Gauss ¢ekirdek fonksiyonuna sahip DVR’nin tornalama ile parga isleyen endiistrilerde kullanilmasiyla
yeni bir parca tasarlanirken olusan maliyet, zaman, malzeme ve is giicii kayiplar1 azaltilabilir. Pargalarin
islenmesinden 6nce en uygun isleme parametrelerinin 6nceden bilinmesi ile tasarim miihendislerine esneklik ve
zaman kazandirilabilir.

Destek VektSr Regresyon (Lineer)
I I
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2 &
& |
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Sekil 3. DVR (Gauss) tahmin ve deneysel yiizey piiriizliliigii degerleri.
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Sekil 4. DVR (Lineer) tahmin ve deneysel yiizey piirtizliligi degerleri.
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Destek Vektdr Regresyon (Lineer) Destek Vektor Regresyon (Gauss)
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Deneysel Ylzey Puruzltluga (Ra‘ pm) Deneysel Ylzey Purtzlalugu (Ra4 um)
a) b)

Sekil 5. Serpilme grafikleri a) DVR (Lineer) b) DVR (Gauss).

4. Sonuclar

St37 ¢eliginin torna ile islenmesinde farkli islem parametrelerinden dogan yiizey piiriizliiliikleri makine
Ogrenmesi yontemleri ile tahmin edilmistir. Regresyon i¢in kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinden DVR
lineer ve Gauss olmak iizere iki farkli ¢ekirdek fonksiyonu ile uygulanmistir. DVR’nin yiizey piiriizliiliiklerini
basariyla tahmin edilebilecegi yapilan ¢alismanin sonucunda goriilmiistiir. Yapilan ¢alismanin 1s18inda Gauss
¢ekirdek fonksiyonuna sahip DVR’nin imalat endiistrisinde torna ile parga imalati gerceklestirilen endiistrisinde
kullanilmasiyla, zaman, maliyet, i glici ve malzeme kayiplarinin azaltilmasi agisindan avantaj saglayacagi
distintilmektedir. Ayrica islem parametrelerine gore yiizey kalitelerinin 6nceden bilinmesi tasarim miihendislerine
tasarim esnekligi saglayabilir.
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