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Yiizey Piiriizliiliigiiniin Makine Ogrenmesi ile Tahmin Edilmesi

Predicting Surface Roughness with Machine Learning

Onemli noktalar (Highlights)
%  Makine 6grenmesi / Machine learning
< Modelleme / Modelling
s Yiizey piiriizliiliigii tahmini / Surface roughness

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Tornalanmis pargalarin yiizey piiriizliiliiklerini tahmin etmek icin makine ogrenmesi algoritmalart kullamilarak
matematiksel tahmin modeli gelistirilmistir. | A mathematical prediction model was developed using machine learning
algorithms to predict the surface roughness of turned parts.
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Makine ogrenmesi teknikleri kullanilarak gelistirilen modeller, isleme parametrelerini girdi olarak alwr ve ¢iktr olarak
yiizey piirtizliiliik degerlerini saglar. | Models developed using machine learning techniques take the machining
parameters as an input and provide surface roughness values as an output.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

Tahmin modellerinin gelistirilmesinde Yapay Sinir Aaglart (YSA) ve Coklu Lineer Regresyon (CLR) yontemleri
kullanilmistir. Modellerin performansiart deneysel 6l¢timlerle degerlendirilmigtir. / Artificial Neural Networks (ANN)
and Multiple Linear Regression (MLR) methods were used to develop prediction models. The performance of the
models was evaluated by experimental measurements.

Ozgiinliik (Originality)

Yiizey piiriizliiliigiinii tahmin etmek i¢in ¢esitli makine 6grenme algoritmalar: kullanild: ve performanslart
karsilastirildi. | Several machine learning algorithms were used to predict surface roughness and their performance
was compared.

Bulgular (Findings)
Makine ogrenmesi algorvitmalar ile yiizey piiriizliiliigii tahminleri yapilmistir. Tahminlerin deneysel él¢giimlere

benzer oldugu goriildii. / Surface roughness predictions were made with machine learning algorithms. The
predictions were found to be similar to experimental measurements.

Sonucg (Conclusion)

Makine 6grenmesinin yiizey piiriizliiliigiinii tahmin etmek icin kullanilabilecegi ve YSA algoritmasinin tahmin
performansmin CLR algoritmasindan daha iyi oldugu gosterilmistiv. / It has been shown that machine learning can
be used to predict surface roughness and that the prediction performance of the ANN algorithm is better than that of
the MLR algorithm.
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CNC tornalama genellikle metal pargalari islemek i¢in kullanilir. Son yiizeyin piriizlilik degerleri, ¢ikti kalitesinin
degerlendirilmesi ve isleme kosullarmin belirlenmesi icin temel verilerdir. Isleme parametreleri ve yiizey piiriizliiliigii arasindaki
karmasik iligkilerin aragtirilmasi ve tahmini kesme siirecinin ve ¢ikt1 kalitesinin iyilestirilmesi agisindan 6nemlidir. Yapay Sinir
Ag1 (YSA) modelleri, karmagik iligkileri 6grenme ve tahmin etme yetenekleri nedeniyle kesme kosullarinin yiizey piiriizliliigi
(Ra) degerleri iizerinde iliski kurmak i¢in kullanilabilir. Bu ¢alismada, tornalama sonrasi ylizey piiriizliiliigii degerlerini tahmin
etmek i¢in Coklu Lineer Regresyon (MLR) ve YSA algoritmalari kullanilarak matematiksel tahmin modelleri gelistirilmistir.
Algoritmalarin egitim ve test veri setlerinin olusturulmasi amactyla kuru kesme kosullar: altinda DIN 1.2344 sicak is takim celigi
malzemesi lizerinde tornalama deneyleri yapilmistir. Kontrol faktorleri ve seviyeleri, kesme hizi (300, 350 ve 400 m/dak), kesme
derinligi (0.25, 0.5 ve 0.75 mm) ve ilerleme hiz1 (0.07, 0.1 ve 0.13 mm/dev) seklinde belirlenmistir. Islenen numunelerin yiizey
plriizlilik degerleri profilometre cihazi ile 6lgiilmiigtiir. Tahmin modelleri deneysel dl¢iimlerle dogrulanmis ve performanslari
degerlendirilmistir. YSA tahminlerinin gercek degerlere gére %87,6 dogruluga sahip oldugu, MLR tahminlerinin ise %78,4

dogruluga sahip oldugu hesaplanmistir. Sonuglar YSA yonteminin MLR yonteminden daha yiiksek bir performansa sahip oldugunu
ve yiizey plriizliliigl degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, modelleme, yiizey piiriizliiliigii.

Predicting Surface Roughness with Machine Learning

ABSTRACT

CNC turning is commonly used to machine metal parts. The roughness values of the final surface are fundamental data for
evaluating the output quality and determining the machining conditions. Investigating and predicting complex relationships
between machining parameters and surface roughness is essential for improving the cutting process and output quality. Artificial
neural network (ANN) models can be used to correlate cutting conditions with surface roughness (Ra) values due to their ability to
learn and predict complex relationships. In this study, mathematical prediction models were developed using Multiple Linear
Regression (MLR) and ANN algorithms to predict surface roughness values after turning. Turning experiments were conducted on
DIN 1.2344 hot work tool steel material under dry-cutting conditions to generate training and test data sets for the algorithms. The
control factors and levels were determined as cutting speed (300, 350, and 400 m/min), depth of cut (0.25, 0.5, and 0.75 mm), and
feed rate (0.07, 0.1, and 0.13 mm/rev). Surface roughness values of the machined specimens were measured with a profilometer.
The prediction models were validated with experimental measurements, and their performance was evaluated. It was calculated
that ANN predictions had an accuracy of 87.6% compared to the actual values, while MLR predictions had an accuracy of 78.4%.
The results showed that the ANN method performs more than the MLR method and can be used to predict surface roughness
values.

Keywords: Machine learning, modelling, surface roughness.

1. GIRiS (INTRODUCTION)

Talagh imalat siirecinin optimize edilmesi iiriiniin genel
maliyetlerine ve kalitesine olan katkis1 nedeniyle
iizerinde durulmast gereken Onemli bir konudur.
Ciktilarin kalitesi i¢in 6nemli bir degerlendirme kriteri
olan yiizey pirizliligi tizerinde kesme parametreleri,
kesici takim se¢imi, sogutma sekli, tezgah titresimi ve is
parcast malzemesi gibi faktorlerin 6nemli etkileri vardir
[1]. Tim faktorlerin dogru sekilde secimi kalite ve
performans: artirir. Ozellikle, kontrol edilebilir olan
kesme parametrelerinin uygun araliklarda belirlenmesi
performans icin bir gerekliliktir. Istenen ¢ikt1 kriterlerine
gore kesme parametrelerini tahmin eden modellerin
gelistirilmesi siirecin optimize edilmesini bakimindan
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onemlidir [2]. Kesme parametreleri, kesme kuvvetleri,
kesici takim geometrisi, is pargasi malzemesi ve kesme
sicakligi gibi tim degiskenler birbirleri ile dogrudan
iligkilidir ve ¢iktilar {izerinde 6nemli etkileri vardir [3],
[4]. Bu yiizden, dinamik faktorlerin birbirleri arasindaki
karmagik iligkilerin iyi anlasilmasi ve modellenmesi,
kesme siirecinin iyilestirilmesi agisindan gereklidir. YSA
gibi akilli yontemler kullanilarak karmasik iliskiler

matematiksel olarak dogrusal fonksiyonlarla ifade
edilebilir.
Tornalama, frezeleme ve taglamada ana Kkalite

parametresi ylizey pirizliligidir [4-6]. Cok sayida
arastirmada, tornalamada yiizey piiriizliiligii degerlerinin
tahminine odaklanilmistir. Sada [8], silindirik yumugak
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celigin iglenmesi siirecinin iyilestirilmesi i¢in YSA
teknigini kullanarak ortalama yiizey piirtizliilik degerleri
ve talas kaldirma oranmmi tahmin eden modeller
gelistirmistir. Levenberg Marquardt (LM) ve Scaled
Conjugate Gradient (SCG) egitim algoritmalar: ile
gelistirdigi  tahmin modelleri ve algoritmalarin
performanslarint degerlendirmistir. Tahmin modelleri
i¢in girdi parametreleri kesme hizi, kesme derinligi ve
ilerleme hizi, ¢ikti parametreleri ise talag kaldirma orani
ve yiizey piiriizliilik degeri seklinde belirlemistir. Iki
farkl1 algoritma igin 10 ila 40 néron arasinda bir aralikta
yaptig1 topolojik degisimlerle YSA’nin en iyi
performansinin 10 noérondan olusan gizli katmanl
topolojik yapidaki modeller ile elde etmistir. Noron
sayisindaki artisin agin karmasikliinda bir artiga neden
oldugunu  bildirmistir.  Bununla birlikte, SCG
algoritmasinin daha yavas bir yakinsama oranina sahip
oldugunu belirtmis ve sebebini algoritmanin agirliklarmi
giincelleme yontemine atfetmistir. Elde ettigi sonuglara
gore, LM algoritmasinin ortalama karekok sapmasi
(RMSE) ve korelasyon (R?) agisindan en iyi performansi
sundugunu ifade etmistir. Suresh ve digerleri [9],
sertlestirilmis kalip ¢eliklerinin tornalanmasinda, isleme
parametrelerinin takim asinmasit iizerindeki etkilerini
incelemek i¢in yanit yiizeyi metodu (RSM) ve YSA
teknigini kullanmiglar. RSM, bagimli degisken ile
bagimsiz degigkenler arasinda iliski kurmak ve girdi
degiskenlerinin, yanit degiskenleri tizerindeki etkilerini
kontrol eden bir model olusturmak igin kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Dikkate alman girdi
parametreleri, kesme hizi, kesme derinligi, ilerleme hizi
ve kesme siiresi seklinde belirtilmistir. Deney tasarimi
icin merkezi kompozit tasarim yontemi kullanilmis.
Tornalama deneylerinde is parcasi, ¢apt 100 mm ve
isleme boyutu 400 mm olacak sekilde 52 HRC sertlikte
kalip celigi (AISI H3) seklinde belirlenmis. Kesici takim
olarak CVD kaplamali karbiir, PVD kaplamali TiN
seramik ve kaplamasiz seramik ISO CNMG120408
standartlarinda takimlar kullanilmis. Her bir takim igin
kontrol faktorlerinin etkisi varyans analizi (ANOVA) ile
gergeklestirilmis. ANOVA sonuglarima gore takim
asinmasi izerinde en etkili faktorlerin kesme hizi ve
isleme siiresinin oldugu belirtilmis. RSM ve YSA ile
yaptiklar1 tahminler ve deneysel dlgiimler, takimin yan
ylzeyinde c¢ok fazla asinma oldugunu gostermis.
Deneysel sonuglar ile tahmin modeli dogrulanmustir.
Elsheikh ve digerleri [10], Inconel 718 malzemesinin
tornalanmasinda olusan kalint1 gerilimleri tahmin eden
yeni bir model gelistirmigler. Inconel 718 disiik 1s1
iletimine sahip, islenmesi olduk¢a zor bir malzemedir.
Kalint1 gerilimler iglenmis pargalarin yorulma 6zellikleri
etkileyen onemli bir parametredir [11]. Bu yiizden,
kalinti gerilimlerin kontrolii i¢in tahmin modellerinin
gelistirilmesi 6nemlidir. YSA’nin performansi, hiper
parametreleri ile dogrudan ilgilidir. Elsheikh ve ark.
caligmalarinda hiper parametrelerin iyilestirilmesinde
stirii optimizasyonu algoritmalarin1 kullanarak hibrit bir
model sunmuglar. Optimizasyon i¢in  Giivercin
Optimizasyonu Algoritmast (POA) ve Parcgacik Siiriisii
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Optimizasyonu (PSO) algoritmasi kullanilmig. Amag
fonksiyonu olarak tahmin edilen degerler ile gercek
deger arasindaki hata oranlar1 temel alinmis. YSA-POA,
YSA-PSO ve YSA teknikleri ile kalinti gerilimlerin
tahmin performanslarimi degerlendirmek i¢in korelasyon
katsay1 ve ortalama karekok hatalari metriklerini
kullanmiglar. Modellerin  tahmin  performansinda
korelasyon skoru sirasiyla %99.1, %93.8 ve %58.5 iken
ortalama karekok hatalari sirasiyla 11.870, 31.487 ve
119.437 oldugu bildirilmis ve tahminlerin dogrulunu
artirmak i¢in POA algoritmasinin kullanimi 6nerilmistir.
Dubey ve ark. [12], calismalarinda AISI 304 ¢eliginin en
az miktarda yaglama (MQL) ile islenmesi sirasinda,
kesme sivisindaki nanopartikiil boyutlarina gore olusan
ylizey piiriizliiliiklerinin tahmini i¢in makine dgrenmesi
algoritmalarin1 kullanmiglar. Lineer regresyon, rastgele
orman ve destek vektor makineleri olmak iizere ti¢ farkli
makine 6grenmesi algoritmalart ile yaptiklari tahminlerin
performanslarint deneysel dlgiimlerle degerlendirmisler.
Sunduklari galigmada, deney tasarimi RSM yontemi ile
yapilmig. Kesme sivist igin pargacik boyutlart 30 nm ve
40 nm olan su bazli aliimina ile zenginlestirilmis
sogutucu kullanilmis. Deneysel dlglimlere gore, 40 nm
pargacik boyutlu sogutucu ile 30 nm pargacik boyuna
sahip sogutucuya goére daha diisiik yilizey pirizliligi
degerleri elde edilmis. Kullandiklart ii¢ farkli makine
O0grenmesi algoritmasi arasinda, her iki par¢acik boyutu
icin en iyi performansi rastgele orman algoritmasinin
verdigi goriilmiis. Dilipak ve ark. [13], YSA tekniklerini

kullanarak frezeleme sonrasi elde edilen yiizey
plrizliligi degerlerinin tahminine yonelik
matematiksel modeller olusturmuslardir. Calismada,

1.2738 kalip ¢eliginin islenmesinde MQL tekniginin
ylizey puriizliligii tizerindeki etkilerini, adaptif ag
tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve
regresyon yaklasimi ile modellemislerdir. Modellerin
performans sonuglart ANFIS yontemi igin %100
dogrulukta oraninda saglanirken, regresyon modeli %71
dogruluk oraninda performans gostermistir. Giirbiiz ve
ark. [14], AISI 4140 celiginin tornalanmasinda, kesme
hizi, ilerleme oran1 ve MQL ydnteminin, esas kesme
kuvveti ve ortalama yiizey pirizliliigii tizerindeki
etkilerini Taguchi sinyal/giiriiltii (S/N) oranlar1 ve YSA
teknikleri ile degerlendirmislerdir. Taguchi S/N oran1 ve
YSA yonteminin esas kesme kuvveti ve Ra degerlerini
tahmin etmede basarili oldugunu deneysel olarak
gostermislerdir. Seguy ve digerleri [15], yaptiklan
calismada otlama kararsizlig1 ile ylizey pirizIiligi
arasindaki etkilesimi incelemisler. Otlama, igleme
sirasinda ortaya ¢ikan titresimlerin neden oldugu
istenmeyen bir kararsizlik durumudur. Yiizey kalitesi,
takim agmmast ve tezgah bilesenleri iizerinde olumuz
etkilere neden olur. Seguy ve ark., frezeleme isleminde,
otlamanin yiizey piriizliligi iizerindeki etkilerini
baskilamak i¢in  dogrusal  kararlilikk  loblarini
kullanmiglar. Analitik olarak elde edilen kararlilik
loblarmin ince duvarli pargalarin yiizey piiriizliiligliniin
iyilestirilmesine katki sagladig: tespit edilmig. Risbood
ve ark. [16], tornalamada takim tutucunun radyal
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titresiminin ivime degerinin geri bildirim olarak alinmasi ~ Makine 6grenmesi teknikleri, bir¢ok faktoriin birbiri
ile yiizey kalitesinin YSA kullanilarak tahmin arasinda dogrusal iliski kurmak i¢in oldukca
edilebilecegini gostermisler. Ozel ve Karpat [17], 1s11  kullamshdir. Ancak kullanilan ydntemin probleme
islem uygulanmis AISI 52100 ¢eliginin tornalanmast  uygun secilmesi, modellemenin basarist i¢in dnemlidir.
strasinda gesitli kosullar i¢in yiizey piiriizliigli degerinive  Bu calismada, isleme parametrelerini girdi olarak alan ve
takim yan aginmasini tahmin etmek i¢in YSA teknigini  ¢ikti olarak yiizey piriizliliigli degerlerini veren
kullanmislar. Lakhdar ve ark. [18], sertlestirilmis AISI =~ matematiksel tahmin modelleri iki farkli makine
D3 ¢eliginin islenmesinde seramik ve kaplamali seramik ~ 6grenmesi algoritmast YSA ve MLR kullanilarak
uclar kullanilarak gergeklestirilen finig isleminde yiizey  gelistirilmistir. Gelistirilen modeller ayn1 veri seti ile
piiriizliiligii ve kesme kuvvetlerini incelemisler. Kesme  egitilmis ve performanslari ayni test veri seti ile
kuvvetleri ve ylizey piiriizliiliigiiniin modellenmesinde  degerlendirilmistir. YSA yodnteminin MLR yo6ntemine
hem RSM hem de YSA kullanmislar. Muthuram ve  gore yiizey piiriizliigi degerlerini daha iyi tahmin ettigi
Frank [19], Titanyum alagiminin tornalanmasinda igleme  gorilmistiir. ~ Sunulan  yontemlerin,  endiistriyel
parametrelerinin optimize edilmesi i¢in YSA teknigini  ¢aligmalarda yiizey piriizliliigli acgisindan igleme
kullanmislar. Bu sayede, malzeme kaldirma oranini  parametrelerinin  belirlenmesinde  kullanilabilecegi
maksimuma ¢ikartirken yiizey piirtizliligii degerlerinien  gosterilmistir.

aza indiren en iyi parametreleri elde etmisler. Giirbiiz ve
ark. [20], kesici uglar igin farkl talas kiricr formlaninin =, ) vl VE METOD (MATERIAL AND
ylizey piriizliliigii izerindeki etkilerini YSA yontemini METHOD)

kullanarak modellemisler ve tahmin degerlerini deneysel

olarak dogrulamislar. Elde edilen sonuglarm, kabul 2.1 Deneysel Tasarim (Experimental Design)
edilebilir bir aralikta bagar1 sagladigimi bildirmisler. YSA ve MLR yontemlerinin egitiminde kullanilmak
Senthilkumar ve ark. [21], ¢ok katmanli, kaplamali {izere bir dizi deney gergeklestirilmistir. Kontrol
karbiir kesici uglarin performanslarini tahmin etmek igin  faktérleri, tig seviyeli kesme hizi (Faktor A), ii¢ seviyeli
farkli isleme kosullar1 altinda deneysel olglimler ilerleme hizi (Faktor B) ve ii¢ seviyeli kesme derinligi
yapmuslar. Elde ettikleri sonuglar ile Taguchi-Grey (Faktér C) seklinde tanimlanmis ve Cizelge 1°de
iligkisel analiz yo6ntemini kullanarak matematiksel  verilmistir. Kontrol faktorlerinin tiim seviyeleri, kesici
tahmin modelleri gelistirmisler. Chandrasekar ve ark. takim iireticisi katalogunda tavsiye edilen kesme
[22] AI-SiC Metal matrisli kompozitlerin tornalamast  parametreleri  deZer araliklar1  dikkate alinarak
sonrasinda ylizey piliriizliliigi degerlerinin tahmin  belirlenmistir. Kontrol faktérlerinin birbirleri ile olan
edilmesi i¢in YSA teknigini kullanmislar. Sunduklar1 iliskilerini degerlendirebilmek igin, tam faktoriyel deney
yontemde PSO algoritmast YSA modeline entegre tasarimi yontemi tercih edilmistir. Tam faktoriyel deney
edilerek tahmin performansini artismuslar. Gelistirdikleri  tasarrm, bir deneyin tiim faktér seviyelerinin
yontemi farkli isleme parametrelerinde deneysel olarak  kombinasyonlarini igeren bir deney tasarimi yontemidir.
dogrulamislar. Abbas ve ark. [23], Magnezyum Deney tasariminin temel amaci, her bir faktoriin
alagmmlarmim tornalanmasinda elde edilen yiizey seviyesini diger tiim faktorlerin seviyeleri ile sistematik
pliriizliligii ve isleme siirelerinin tahmininde YSA i¢in  biitiinliik icerisinde birlestirerek, faktorlerin
yeni bir optimizasyon metodu ortaya koymuslar. etkilesimlerini ve etkilerini kontrollii degiskenler ile
Edgeworth-Pareto optimizasyonu olarak isimlendirilen  neden-sonu¢ iliskisi kurularak analiz edilmesini

Cizelge 1. Test faktorleri ve seviyeleri (Test factors and levels)

Parametreler Sembol Seviye 1 Seviye 2 Seviye 3
Kesme hizi, V; (m/dak) A 300 350 400
Kesme derinligi, z (mm) B 0,25 0,5 0,75
ilerleme hiz1, f (mm/dev) C 0,07 0,1 0,13

Cizelge 2. DIN 1.2344 Sicak is takim ¢eligi malzemesinin kimyasal bilesimi (DIN 1.2344 Chemical composition of hot work
tool steel material)
C Si Mn P S Cr Mo \% Sertlik
0,35-0,42 0,8-1,2 0,25-0,5 <0,03 <0,02 4,8-55 1,2-15 0,85-1,15 210 HB

metot, li¢c boyutlu bir isleme probleminde maliyetlerin ~ saglamaktir. Bu c¢alisma i¢in yapilan deneylerde is
minimize edilmesi i¢in kullanilmig. Hoang ve ark. [24],  pargast olarak DIN 1.2344 (X40CrMoV5-1) sicak is
frezeleme metodu ile islenen iiriin kalitesini tolerans takim celigi kullanilmistir. Is pargasinin kimyasal
araliklarinda tutmak igin takim aginmasini dikkate alan, bilesimi ve mekanik o6zellikleri Cizelge 2’de
gercek zamanli kendi kendini ayarlayabilen bir kontrol ~ sunulmustur. Kesici takim icin, ISO’ya gére TNMG
sistemi gelistirmigler. Bunun igin ANOVA ve YSA 160404 geometrisine (Sekil 2 — Kesici u¢ geometrisi)
tekniklerinden faydalanmislar. sahip TiCN+AI203+TiN kaplamali sementit karbiir
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takimlar tercih edilmistir. Yiizey piirtizlilik degerlerinin
Olgtimleri Mitutoyo SJ-410 marka ve model profilometre
cihazt ile ¢ tekrarli olarak yapilmistir. Deney
diizeneginin sematik gosterimi Sekil 1°de verilmistir.

Deney diizenegdinin sematik gosterimi

Takim

10mm  Yiizey Piriizliiliik (Ra)

S

I mm

¢ geometrisi
iisit (RE): 0,3969 mm
i (LE): 16,098 mm

e . g

Sekil 2. Deney diizenegi (Experimental setup)

Is parcasi numunesinin kesme deneylerinden once
boyuna iglenerek yiizeyi temizlenmistir. Bu sayede, ham
parganin  diizensiz ~ yiizeyinin  neden  oldugu
degiskenliklerin o6l¢lim sonuglarina etkileri en aza
indirilmigtir. Ayni sekilde takim aginmasinin ylizey
plriizliliigii tizerindeki etkilerini sabit tutmak adina,
kesme deneylerinde kontrol faktorlerinin her biri igin ayr1
kesici kenarlar kullanilmistir.

Kuru kesme sartlart altinda yapilan tornalama islemi
sonrasi, i parcgasi yiizeyinin ii¢ bolgesinden yiizey
piriizlilik (um) degerleri dlglilmiigtiir. Her faktor ve
seviyesi i¢in alinan {i¢ tekrarli 6lgiimlerin ortalamasi
hesaplanarak Cizelge 3’te verilmistir.

2.2 Coklu Lineer Regresyon (Multiple
Regression)

Bagimsiz degigken sayisina gore lineer regresyon gesidi
basit lineer veya ¢oklu lineer regresyon seklinde
smiflandirilabilir. Basit regresyon c¢esidinde bagimli
degisken tek bir bagimsiz degisken ile asagidaki gibi
aciklanabilir:

y=PBo+phix+e @

Es. 1’de verilen ifadede S, ve f5; regresyon katsayilarini,
e katsayisi ise hata oranini ifade ederler. Regresyon
katsayilar1 bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki
dogrusal iligkiyi ifade eden matematiksel katsayilardir.

Linear

Coklu lineer regresyonda ise, bagimli degigsken ile
bagimsiz degisken arasindaki iligkileri agiklayan
katsayilarin, birden fazla ve birbirinden bagimsiz
olmalar1 gerekir. Buna gére MLR’de bagimli degisken ile
bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliski Es. 2°de
verildigi gibi ifade edilebilir [25]:

Y = Bo + Prxy + Boxz + Paxs + -+ Prxy + € (2)
MLR, ekonomi, finans, biyoistatistik, miithendislik ve
sosyal bilimler gibi birgok alanda veri setindeki
orneklemler arasinda iligkiler kurmak ve tahminler
yiiriitmek i¢in siklikla kullanilmaktadir.
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2.3. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerini
taklit ederek olusturulan algoritmalar ve matematiksel
modellerdir. Sinir hiicreleri (ndronlar) ve ndronlar
arasindaki baglantilart temsil eden katmanlar, temel
bilesenlerini olusturur. Bu katmanlar; giris, gizli ve ¢ikis
seklinde adlandirilirlar. Giris katmani, sistemdeki verileri
alir ve noronlara iletir. Gizli katmanlar, bu giris verilerini
isleyen ve 6grenen katmanlardir. Her gizli katmandaki
noronlar, belirli 6zellikleri tanima veya 6grenme gorevini
iistlenir. Cikis katmani, sonuglari iiretir. YSA'lar, oriintii

Cizelge 3. Tam faktoriyel deney tasarimi ve yiizey
purizlilik degerleri (Full factorial design of
experiments and values for surface roughness)

Deney Faktor Faktor Faktor Ra
A B C

1 1 1 1 0,234
2 1 1 2 0,675
3 1 1 3 0,830
4 1 2 1 0,269
5 1 2 2 0,518
6 1 2 3 0,105
7 1 3 1 0,385
8 1 3 2 0,607
9 1 3 3 1.078
10 2 1 1 0,387
11 2 1 2 0,639
12 2 1 3 1.161
13 2 2 1 0,345
14 2 2 2 0,608
15 2 2 3 0,541
16 2 3 1 0,378
17 2 3 2 0,826
18 2 3 3 1.421
19 3 1 1 0,322
20 3 1 2 0,717
21 3 1 3 1.103
22 3 2 1 0,360
23 3 2 2 0,554
24 3 2 3 0,516
25 3 3 1 0,439
26 3 3 2 0,717
27 3 3 3 1.066

Faktor A: Kesme hizi (m/dak), Faktor B: Kesme
derinligi (mm), Faktor C: Ilerleme hizi (mm/dev),
Ra: Yiizey pririizliliigii (um)

tanima, genelleme ve Ogrenme yetenekleri ile benzer
olmayan  veriler {izerinde dogru tahminlerde
bulunabilirler. Ciinkii egitildikleri veri setleri arasindaki
karmagik iligkileri Ogrenme yolu ile kurabilirler.
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Ozellikle derin 6grenme olarak bilinen derin sinir ag1
yapilari ¢cok katmanli ve karmasik 6grenme siirecleri ile
biiyiik veri setlerinde bagarili sonuglar elde edebilir [26].
Yapay Sinir Aglar1 goriintii isleme, dogal dil isleme,
otomatik siirlis sistemleri, tip, finans ve endiistriyel
otomasyon dahil olmak {izere cok cesitli alanlarda
basartyla kullanilmaktadir. Ornegin, goriintii tanima
sistemleri nesneleri taniyabilir ve siniflandirabilir. Dogal
dil isleme alaninda ise duygu analizi, konusma tanima ve
metin gevirisi gibi gorevleri yerine getirebilir. Noronlar,
yapay sinir aginin en temel yapi taglaridir. Her noron,
giris degerlerini alir, agirliklarla ¢arpar, bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirir ve ¢ikis degerini iiretir. Uretilen
deger, bir sonraki katmanda yer alan norona veya ¢ikis
katmanina iletilir. Agirliklar, sinir aginin &grenme
yetenegini temsil eder. Baslangicta rastgele atanirlar ve
egitim silireci boyunca optimize edilirler. Egitim, sinir
aginin 6grenme siirecidir ve girig katmanindan alinan
veriler kullanilarak gergeklesir. YSA, egitim siireci
sonucunda genelleme veya tahmin yiiriitebilme yetenegi
kazanabilir. Sonug olarak YSA, 6grenme yetenekleri ile
karmagik problemlerin ¢ézliimii igin etkili bir hesaplama
yontemi sunabilir.

Bu calismada, c¢ok katmanli algilayict (MLP), ileri
beslemeli yapay sinir agi modeli kullanilmigtir. Bir MLP
girig, gizli ve ¢ikis katmani olmak iizere en az lig
katmandan olusur. Giris digindaki her diiglim noktas,
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanan bir
nérondur. MLP, egitim igin geri yayilim seklinde
isimlendirilen bir 6grenme teknigi kullanir [27].
Gelistirilen YSA modelinin yapist Sekil 2’de verilmis
olup, ii¢ girige sahip bir giris katmani, bir ¢ikis katmani
ve sirastyla 9-7-5 néron sayilarindan olusan ii¢ gizli
katman olmak {izere toplam bes katmandan
olusmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Identity,
optimizasyon algoritmasi i¢in Adaptif Momentum
(ADAM) ve 6grenme orani 0,001 seklinde belirlenmistir.
Noronlar1 matematiksel olarak ifade etmek istersek
asagida verilen esitligi kullanabiliriz:

a= (p(Zj wjx; + bg) ?3)

Burada oj noron i¢in agirlik degeri, xj girdiler ve b0 bias
degeridir.  Denklemde  verilen ¢  aktivasyon
fonksiyonudur.

Cok katmanli yapiya sahip YSA’da tiim néronlar birbiri ile
baglantili oldugundan, her bir néron bir 6nceki katmandaki tiim
noronlardan girdi degerlerini alir. Yapida her katmandaki
birimlerin kendi agirliklart vardir. Cok katmanli aga sahip
yapinin hesaplamalar1 asagidaki gibi verilebilir:

hi = ¢1(3; wijx; + b)) (4)
hi = @,(X; wfih} + bf) ©)
hi = @3(Z; wiihi + b}) (6)
i = @a(Z; ik} + b}) )
Burada, farkli  katmanlarda  farkli  aktivasyon

fonksiyonlar1 kullanilabileceginden ¢; birbirlerinden

farkli olarak tanimlanmustir.
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(m/dak)

llerleme

(mm/dev)

Sekil 2. Yapay sinir ag1 diyagram (Artificial neural network
diagram)

3. SONUCLAR VE TARTISMA (RESULTS AND
DISCUSSION)

Kesme parametreleri islenmis parganin  ylizey
pliriizliligini etkileyen onemli faktorlerdir. Kontrol
edilebilir kesme parametrelerinden birisi olan kesme hizi,
ylksek oranlarda genellikle daha disik yiizey
plriizliliigii degerlerine neden olur. Diger taraftan, asir1
yliksek kesme hizlarinda olusan 1s1  termal
deformasyonlara, yetersiz takim omriine ve piiriizliiliik
degerlerinin artisina neden olabilir. Bir diger 6nemli
parametre ilerleme oranidir. Diisiik ilerleme oranlari
ylizey pirizliligli degerlerini azaltirken, yiliksek
ilerleme oranlar1 sicaklik ve basing artigina, dolayisiyla
takim Omriiniin azalmasina ve yiizey pirizliligi
degerlerinin artmasina neden olabilir. Yiizey piiriizliiliik
degerlerini etkileyen ligiincii bir parametre ise kesme
derinligidir. Kesme derinligi kesme kuvvetleri, talas
bicimi ve 1s1 olusumuna etkisi ile ylizey piiriizliilik
degerini etkileyen bir faktordiir. Sonug olarak, kararl bir
kesme islemi i¢in kesme parametrelerinin optimal
diizeyde secilmesi kalite, takim omrii ve maliyetler
bakimindan 6nemlidir.

Yapilan ¢aligmada, kesme parametrelerine gore yiizey
plirizliligi degerlerini tahmin eden modeller MLR ve
YSA yontemi ile gelistirilmistir. Gelistirilen modellerin
egitiminde Cizelge 3’de sunulan deneysel veriler
kullanilmigtir. Egitim sonucunda hesaplanan katsayilar
asagida verilmistir. MLR ile gelistirilen model igin
katsayilar Es. 8’de, YSA ile gelistirilen model igin
hesaplanan agirlik ve bias degerleri Cizelge 4 ve Cizelge
5’te sunulmustur.

Coklu lineer regresyon, A, B ve C faktorii arasinda
dogrusal bir iliski kurmus ve bu iligkiyi matematiksel
olarak asagida verildigi gibi modellemistir. Katsayilar
incelendiginde, ylizey piiriizliliigl tizerindeki en etkili
parametrenin C faktorii oldugu anlasilmaktadir.

y =1,214x10734 + 1,887x1071B + 8,707C (8)
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Cizelge 4. YSA i¢in hesaplanan agirlik katsayilari (Weight coefficients calculated for ANN)

Girdi o1 W2 O3 o ®s W6 ®7 s g
X1 -0,145 0,665 0,293 0,171 -0,461 -0,45 -0,649 0,489 0,183
X2 0,238 -0,764 0,668 0,404 -0,503 0,44 -0,341 -0,193 0,064
X3 -0,047 -0,217 0,149 -0,451 -0,205 -0,191 -0,164 0,328 -0,444
X4 -0,185 -0,568 0,233 -0,015 -0,406 -0,072 -0,52
Xs 0,417 -0,194 0,154 -0,319 -0,063 0,152 -0,465
Xs 0,528 0,398 0,546 0,433 0,071 0,572 -0,549
X7 -0,31 -0,642 -0,195 -0,07 -0,215 0,327 -0,118
Xs -0,333 0,137 -0,46 0,301 -0,588 0,673 0,274
Xo -0,43 -0,525 0,372 0,188 0,217 0,405 -0,579
X10 -0,121 -0,539 0,444 0,207 -0,153 -0,596 -0,182
X11 -0,157 0,207 0,175 0,535 0,025 -0,533 0,315
X12 0,377 -0,003 0,343 0,054 0,088 -0,159 -0,527
X13 -0,175 0,411 -0,338 -0,551 -0,343
X14 -0,544 0,681 0,496 0,251 0,465
X15 0,497 -0,525 0,493 -0,009 0,496
X16 0,504 -0,192 -0,499 -0,331 -0,155
X17 0,414 0,531 -0,663 0,05 -0,151
X18 -0,462 -0,464 -0,165 0,693 -0,314
X19 -0,03 0,363 -0,141 0,721 0,603
X20 0,307
Xo1 -0,047
X22 -0,874
X23 -0,518
X24 0,759
Cizelge 5. YSA i¢in bias degerleri (Bias values for ANN)
Katman b b> b3 ba bs be b7 bs bo
L1 -0,025 0,066 -0,623 0,101 -0,541 -0,626 0-722 0,722 0,438
Ls -0,425 -0,647 0,173 -0,168 0,068 0,433 -0,255
L4 -0,287 -0,075 -0,341 -0,366 -0,596
Ls -0,461

3.1. Modelin Test Edilmesi (Testing of The Model)

Makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim ve test olmak
lizere iki temel asamadan olusur. Egitim asamasi
sonuclart bilinen bir dizi egitim veri seti ile
gerceklestirilir. Modelin performansini degerlendirmek
i¢in egitim verileri disinda, bir dizi test verisi kullanilir.
Bu asamada gelistirilen model ile test verileri igin
tahminler yapilir, tahmin degerleri test verilerindeki
sonuglar ile karsilagtirillarak modelin performansi

degerlendirilir. Bu c¢alisma i¢in Sekil 2’de yapisal
diyagrami verilen YSA ve MLR, Cizelge 3’te sunulan
veri seti ile egitilmistir. Egitilen modeller i¢in hesaplanan
katsayilar daha oOnceden Cizelge 4 ve Cizelge 5°te
paylasilmisti. Bu katsayilar kullanilarak gelistirilen
matematiksel tahmin modellerini dogrulamak ve
performanslarint  degerlendirmek icin Cizelge 6°da
paylasilan test wveri seti kullamilmistir. Yapilan
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Cizelge 6. Test veri seti ve tahmin edilen Ra (um) degerleri (Test dataset and predicted Ra (um) values)

Deney A B o Ra (Olgiilen) Ra (MLR) Ra (YSA)
1 300 0,25 0,07 0,242 0,253 0,240
2 300 0,75 0,09 0,492 0,522 0,467
3 300 0,25 0,09 0,652 0,427 0,456
4 350 0,25 0,09 0,532 0,488 0,503
5 350 0,25 0,11 0,659 0,662 0,719
6 350 0,25 0,13 0,989 0,836 0,936
7 350 0,5 0,09 0,543 0,535 0,508
8 350 0,5 0,11 0,796 0,709 0,724
9 350 05 0,13 1.040 0,883 0,941

tahminlerin ger¢ek degerlere gore performanslari Cizelge
6’da ilgili algoritmalar i¢in sunulmustur.

MSE = er§1=1(ytahmin,vz_yélg(’ilgﬁlen,m)z (9)

n

RMSE = \/Z%:l@’tahmin,m_Yélc;él(;ﬁlen,m)z (10)

MAPE = %Zm [Yiilgélgﬁlen,m_Ytahmin,m %100 (11)

Yoleolgiilen,m

RZ—1— =1 tahminm=Yolgolcilenm)> (12)

Z%=1(3’blgblgﬁ1en,m)2

Burada n veri sayisini, m degeri ilgili veri setindeki
Olciilen ve tahmin edilen deger i¢in veri indisini gosterir.
MLR ve YSA modellerinin tahmin performanslari,
Ortalama Kare Hatas1 (MSE) Es. 9, Kok Ortalama Kare
Hatas1 (RMSE) Es. 10, Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi
(MAPE) Es. 11 ve Belirleme katsayisi (R2) Es. 12
metrikleri ile  degerlendirilmistir. ~ Gergeklestirilen
tahminlerin performanslari Cizelge 7°de verildigi gibidir.

Cizelge 7. Tahmin edilen degerler ile 6lgiilen degerlerin
performanslar1  (Performance of predicted
values and measured values)

Metot MSE RMSE MAPE R?
MLR 0,012 0,110 0,796 0,784
YSA 0,007 0,083 0,090 0,876

Elde edilen sonuglara gére YSA modeli MLR yontemine
gore %I11,7 daha iyi performans gostermistir. Olgiim
sonuglari ile tahmin edilen degerlerinin
karsilastirilmasinin ~ histogram  grafigi  Sekil 3’te
verilmistir.

i Oleiilen ve tahmin edilen degerler

2 125

o Olgiilen

M 1004 CLR

;? 075 s

5 0.50

= 0.50 4

g

2 0.254 I

>

8 0.00 - - T T T : T T -

3 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Deneyler

Sekil 3. Olciim ve tahmin degerlerinin karsilastirilmas
(Comparison of measured and predicted values)
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YSA yonteminin problemin ¢éziim performansini
degerlendirmek i¢in kayip fonksiyonunun egrisi Sekil
4’te paylasilmistir.

Model yakinsama grafigi

—— Kayip egrisi

T T T T T T T T T
o] 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Iterasyon sayisi

Sekil 4. Model yakinsama grafigi (Model convergence graph)

4. SONUC (CONCLUSION)

Bu c¢alismada, verilen kesme parametrelerine gore
tornalanmis parcalarin ylizey piiriizlilik degerlerini
onceden  etmek  i¢in  matematiksel = modeller
gelistirilmistir. Tahmin modellerinin gelistirilmesinde iki
farkli makine 6grenme algoritmasi MLR ve YSA tercih
edilmistir. Gelistirme ortami olarak genel programlama
dili Python kullanilmigtir. Tahmin modelleri girdi olarak
ii¢ seviyeli kesme hizi (m/dak), ilerleme oran1 (mm/dev)
ve kesme derinligi (mm) parametrelerini almakta ve ¢gikti
olarak yiizey piiriizliiliik degeri Ra (um)’y1 vermektedir.
Deneysel 6l¢iim verileri kullanilarak makine 6grenmesi
algoritmalar1 egitilmis ve test veri seti ile modeller
dogrulanmugtir.

Yapilan c¢aligmada elde edilen sonuglar asagida
Ozetlenmistir.

e YSA ve MLR modellerinin test verileri igin
tahmin performanslar1 korelasyon katsayisina
gore sirastyla, %87,6 ve %78,4 bulunmustur.

e YSA Yontemi tahmin performanst MLR
yontemine gore %11,7 daha iyi oldugu
gorillmiistiir.

e YSA i¢in verilen kayip fonksiyon grafigi
incelendiginde, YSA ¢0ziime yaklasik 100
iterasyon gibi bir degerle oldukca hizli
yakinsamuistir.
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En diisiik ortalama yiizey piiriizliigli degerleri
A1B2C3 seviyesinde 0,105 Ra (um) olarak elde
edilmistir.

Yiizey piriizlilik degeri iizerinde en etkili
parametrenin C faktorii oldugu goriilmektedir.

Kesme  parametrelerinin  girdi  olarak
kullanildigi YSA modeli ile yilizey piiriizliilik
degerlerinin yiiksek dogruluk oraninda tahmin
edilebilecegi kanitlanmistir.

Sunulan yontemin isleme performansinin iyilestirilmesi,
kesme parametrelerinin optimizasyonu, takim asinmasi
ve ylizey piriizliligii degerlerinin iyilestirilmesi gibi
alanlarda kullanilmas tavsiye edilir.
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