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OZET

Talagh imalat, geleneksel bir isleme yontemi olmasina ragmen diger alternatif
isleme yontemlerine gore islenmesi zor, yiiksek mukavemetli ya da kirilgan
malzemelerin  islenmesine ve bunun yani sira yiizey kalitesinin de
iyilestirilebilmesine olanak sagladigi icin tercih sebebi olmaktadir. Yiiksek
mukavemetli titanyum alasimlarinin, paslanmaz ¢eliklerin, takim ¢eliklerinin,
kompleks ozelliklere sahip silisyum nitriir seramiklerin, yani iglenmesi zor
malzemelerin geleneksel islemesi, diisiik kesme hizlariin kullanilmasi nedeniyle
verimsiz olmaktadir. Bu durumun etkisini azaltmak ve tiretkenligi artirmak i¢in ileri
kesici takimlarin tercih edilmesi, sogutma ve yaglama sistemlerinin kullanilmasi ve
On 1sitmali igleme gibi yontemler kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada en uygun isleme
sicakligini tespit etmek i¢in makine 6grenmesi kullanilmistir. Makine 6grenmesi
modeli, Karar Agac1 Regresyon (Decision Tree Regression) ve Rastgele Orman
Regresyon (Random Forest Regression) algoritmalar1 kullamilarak olusturulmustur.
Makine 6grenmesi modelinin performans metriklerinden R? degeri her iki model
icin de 0.98 bulunurken, Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) degeri Karar Agaci
Regresyonu icin %1.27, Rastgele Orman Regresyonu ic¢in %1.87 olarak
bulunmustur. Bulunan metrikler degerlendirildiginde, modelin performansinin
basarili oldugu goriilmektedir. Calismanin sonucunda verileri girilen malzemeler ve
kosullar i¢in istenilen isleme degiskenlerine karsilik uygun isleme sicakligini tespit
edecek makine 6grenmesi gerceklestirilmistir.
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ABSTRACT

Although machining is a traditional machining method, it is preferred because it
allows the processing of difficult-to-machine, high-strength or brittle materials
compared to other alternative machining methods, as well as improving the surface
quality. Conventional machining of high-strength titanium alloys, stainless steels,
tool steels, silicon nitride ceramics with complex properties, i.e. difficult-to-
machine materials, is inefficient due to the use of low cutting speeds. In order to
reduce the impact of this situation and increase productivity, methods such as the
preference of advanced cutting tools, the use of cooling and lubrication systems,
and preheated machining are used. In this study, machine learning was used to
determine the optimal processing temperature. The machine learning model was
created using Decision Tree Regression and Random Forest Regression algorithms.
Among the performance metrics of the machine learning model, the R? value was
0.98 for both models and the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) value was
1.27% for Decision Tree Regression and 1.87% for Random Forest Regression.
When the metrics found are evaluated, it is seen that the performance of the model
is successful. As a result of the study, machine learning was performed to
determine the appropriate machining temperature for the desired machining
variables for the materials and conditions for which data were entered.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Talash imalat, is pargasi iizerinden talas kaldirilarak malzemeyi istenilen forma getirmek ig¢in
kullanilan geleneksel bir imalat yontemidir. Geleneksel bir imalat yontemi olmasina ragmen talaglh
imalat, otomotiv, medikal, havacilik, savunma sanayi, makine imalati vb. bir¢cok sektor icin
gecmiste oldugu gibi gelecekte de onemini korumaya devam edecek olan bir sektordiir. imalat
sektoriinde bu kadar biiyiik 6neme sahip olan talash imalatin, avantajlarinin yani sira dezavantajlari
da bulunmaktadir. islenmesi zor malzemelerin, islenmesi sirasinda agi8a cikan yiiksek 1s1 nedeniyle
islenen malzeme ve kesici takimda deformasyonlar meydana gelmektedir. Ayn1 zamanda kaldirilan
talasin sitinekligi nedeniyle de malzeme yiizeyinde piiriizler olusmaktadir. Biitiin bu durumlar
maliyet ve zaman agisindan istenmeyen durumlardir. Bu durumlarin 6niine ge¢mek igin kullanilan
yontemler arasinda bulunan 6n 1sitmali isleme yOntemleri, torna tezgahina monte edilmis harici bir
1s1 kaynagi ile malzemeyi 1sitarak, direncini ve akma dayanimini azaltip, normal isleme ile
islenmesi zor olan malzemeleri daha kolay islemeyi, malzeme ve takim deformasyonunu en aza
indirmeyi ve malzemenin yiizey kalitesini iyilestirmeyi hedeflemektedir. Giiniimiiz teknolojisiyle
birlikte imalat sektoriindeki rekabetin artmasiyla, ireticilerden istenilen yalnizca uygun maliyetli
riinler degil, ayn1 zamanda yiiksek kalitede ve en kisa siirede teslim edilen tiriinler olmustur[1]. Bu
nedenle geleneksel imalat sektoriiniin daha verimli hale getirilebilmesi igin, tiretim siire¢lerinin
analiz edilerek iyilestirilmesi, modern teknolojilerin veya veri odakli yaklasimlarin uygulanmasi
gerekmektedir. Binali vd, (2022), yaptiklari ¢alismada S960QL yap1 ¢eliginin islenebilirligini
artirmak icin sonlu elemanlar yontemini kullanmuslardir. Islenmesi zor bir malzeme olan S960QL
yapt ¢eliginin, talashh imalati sirasinda yiiksek gii¢ tiiketimi meydana gelmekte ve maliyeti
artirmaktadir. Bu durumu en aza indirmek amaciyla, S960QL yap1 ¢eliginin frezelenmesinde,
kesme parametrelerine bagli olarak sonlu elemanlar yontemi ile gii¢ tiiketimi modellemesi
yapmislardir. Calismanin sonucunda, isleme parametrelerinin gii¢ tiiketimine etkisinin belirlenmesi
icin FE modelinin uygun oldugunu tespit etmislerdir[2]. Asiltiirk vd. (2023), yaptiklar1 ¢calismada
AISI 4140 celiginin tornalanmasinda kesme hizi, kesme derinligi ve ilerleme gibi kesme
parametrelerinin, ylizey puriizliliigi ve titresimler tizerindeki etkilerini arastirmiglardir. Tornalama
islemi sonrasinda yiizey piriizliliigii ve akustik emisyon degerleri Olglilmiistiir. Matlab programi
kullanilarak kural tabanli bulanik mantik modeli olusturulmus ve deney sonrasi Olgiilen degerler ile
bulanik mantik modelinin tahmin sonuglar1 karsilagtirilarak degerlendirilmistir. Degerlendirmeler
sonucunda, kural tabanli bulanik mantik modelinin basarili oldugu tespit edilmistir[3]. Gupta vd.
(2022) yaptiklar1 ¢alismada Ti6Al4V alagiminin kuru tornalama ve LN,/CO; sogutma destekli
tornalama islemleri sirasinda, kesme kuvvetlerini ve kesme sicakliklarimi dl¢gmiislerdir ve bu
prosesin sonlu elemanlar yontemi (FEM) ile simiilasyonunu yaparak deney sonuglari ile simiilasyon
sonuglarini karsilagtirmiglardir. Calismanin sonucunda, kesme sicakligi i¢in sonlu elemanlar modeli
ile deneysel sonuglar arasindaki sapmalarin; kuru, LN, ve CO, sogutma kosullar1 i¢in sirasiyla
ortalama %5,54, %5,18 ve %8,42 oldugunu, kesme kuvveti i¢in sonlu elemanlar modeli ve deney
sonuglar1 arasindaki sapmalarin; kuru, LN, ve CO, sogutma kosullar1 igin sirastyla %3.74, %3.358
ve %3.03 oldugunu tespit etmislerdir [4].

Bu ¢alismanin amaci, islenmesi zor malzemelerin tornalanmasinda belirli malzemeler icin en
uygun isleme sicakligini, deneyleri yapilarak bulunmus en diisiik yiizey piriizlilik degerlerini
veren deney parametreleri ve deney esnasinda Olgiilen sicaklik degerleri ile olusturulan veri seti
kullanilarak makine 6grenmesi modeli olusturmak ve bu model ile ara degerler i¢in de tahminler
yapabilmektir. Calismanin sonucunda, veri seti baz alinarak istenilen degerlerde; kesme hizi,
ilerleme hizi, kesme derinligi, malzeme, kesici takim ve ylizey piiriizliilik degeri parametreleri
modele girilerek, en uygun isleme sicakligi tahmin edilebilecektir. istenilen parametre degerleri
girilerek, sicaklik tahmininde bulunulacagi igin, ara degerler i¢in de yapilmak istenen deney i¢in 6n
hazirlik ile belirlenmis parametreler i¢in de deneme yanilma yontemine gerek kalmadan, tahmin
edilen sicakliga gore islem yapilabilecektir. Tespit edilen en uygun isleme sicakligr ile deney
oncesinde uygun ortam kosullar1 saglanarak deneye baslanacagi i¢in kesme kuvvetinin, takim
asinmasinin, i parcasinin aginmasinin/kirtlmasinin ve yiizey piiriizliiliigiiniin azaltilmasi saglanarak
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maliyetten ve zamandan tasarruf edilmis olacaktir. Makine 6grenmesi i¢in gerekli veri seti, diger
arastirmacilar tarafindan deneyleri yapilarak elde edilmis degerlerden olusmaktadir.

2. ISLENMESI ZOR MALZEMELER (MATERIALS DIFFICULT TO CUT)

e Ti6Al4V, disiikk yogunluk ve yiiksek mukavemet gibi 6nemli mekanik 6zelliklere sahiptir
ve korozyona karsi oldukca direnglidir. Bu 6zellikleri, uzay endiistrisi, havacilik, denizcilik,
tibbi implantlar ve diger birgok uygulamada tercih edilmesini saglamaktadir.

e Yiiksek manganl celik, yliksek mukavemet, yiiksek sertlik ve yiiksek darbe dayanimi
ozelliklerine sahiptir. Diger ¢elik tiirlerine gére oldukca zor islenmektedir. Yiiksek miktarda
mangan icermesi sebebiyle, isleme esnasinda sertlesebilir ve isleme i¢in 6zel yontem ve
ekipmanlar gerektirebilmektedir. Yiiksek manganlt c¢elik, asinma direnci gerektiren
uygulamalarda yaygin olarak tercih edilmektedir. Bunlar arasinda, raylar, madencilik
ekipmanlari, ingaat makineleri, kiricilar gibi alanlar bulunmaktadir.

e Basingsiz sinterlenmis mullit seramikler, yiiksek sicaklik ve atmosfer basinci altinda
sinterleme islemiyle liretilmektedir. Sinterleme islemi, yiiksek sicaklikta seramik tozlarinin
yogunlastirilmasini saglayarak mukavemetini ve yogunlugunu artirmaktadir. Basingsiz
sinterlenmis mullit seramikler, refrakter malzemeler, termoelektrik uygulamalar, yiiksek
sicaklikta izolasyon, endiistriyel firinlar, 1s1 motorlari, metal eritme firmnlari, potalar ve diger
yiiksek sicaklik gerektiren uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

e S960QL yap1 ¢eligi, iyi tokluk, yiiksek mukavemet, iyi korozyon direnci ve diisiik
sicakliklarda catlama direnci gibi 6nemli 6zelliklere sahiptir. Soguk iklimlerde veya diistik
sicaklik gerektiren uygulamalarda kullanilabilmektedir. Cesitli endiistriyel uygulamalarda,
ozellikle dayanikli ve saglam yapilar igin tercih edilmektedir. Kara tasitlari, kopriiler,
ekskavatorler, tarim makineleri, vingler, madencilik ekipmanlari, ving kollar1 ve diger
benzeri uygulamalar i¢in kullanilmaktadir.

o AISI 4140 geligi, yiiksek sertlik, tokluk, kaynaklanabilirlik ve asinma direnci gibi 6zelliklere
sahiptir. Disliler, miller, agir makineler, kamyonlar ve diger endiistriyel makineler i¢in
yapisal parcalarin liretiminde kullanilmaktadir.

e AISI 4340 celigi, yiikksek mukavemet ve tokluk 6zellikleriyle bilinen bir alagim ¢eligidir.
Genellikle sertlestirilmis olarak kullanilmakta ve sertlestirildiginde yiiksek mukavemet, iyi
bir yorulma direnci, sertlik ve darbe dayanimi gibi 6zelliklere sahip olmaktadir. Ozellikle
havacilik, otomotiv, savunma ve enerji sektorlerinde kullanilmaktadir. Ugak pargalart,
sanziman ve aks pargalari, askeri ekipmanlar, denizcilik ekipmanlari gibi yiiksek
mukavemet ve tokluk gerektiren durumlarda tercih edilmektedir.

2.1. islenmesi Zor Malzemelerin On Isitmah Tornalama Deneyleri ile Tespit Edilen En Uygun

isleme Sicakliklar: (Optimal Machining Temperatures Determined by Pre-Heated Turning Experiments for
Difficult-to-CutMaterials)

Torna tezgahinda farkli 1sitma yontemleri kullanilarak iglenmis titanyum alagimi (Ti6A14V) i¢in
en uygun igleme sicakliklari; alevle 1sitma yontemi igin 450 °C [5], CO; lazer ile 1sitma yontemi
icin 250 °C [6], bir baska lazerle 1sitma yontemi deneyinde ise S00W igin yaklasik 350°C ve 1000W
icin 600°C [7] oldugu deneylerle tespit edilmistir. Tosun vd. (2002), yaptiklari ¢aligmada torna
tezgahinda siv1 petrol gazi aleviyle 1sitilan yliksek manganl ¢elik numuneler kullanarak, ilerleme
hiz1, kesme derinligi, kesme hizlar ve yiizey sicakliklart gibi farkli kesme kosullari altinda deneyler
yapmislardir. Takim Omriiniin tahmini igin ANN (yapay sinir aglari) ve regresyon analizi
yontemlerini kullanmiglardir. Yapilan deneylerin sonuglar1 incelendiginde, yiiksek manganl celik
numunelerin sicak islenmesinde takim Omriiniin, oda sicakligindaki islemeye gore oldukca arttig1
gbézlemlenmistir. En uzun takim émrii 600 °C sicakliinda elde edilirken, 400 °C i¢in de yaklasik
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olarak ayni degerler elde edildigi i¢in is parcasinin mikro yapist ve maliyeti gbéz Oniinde
bulundurularak optimum isleme sicakligi 400 °C segilmistir [8]. Yiiksek manganli ¢elik kullanilarak
yapilan bir bagka ¢aligmada ise Maity vd. (2008), torna tezgahinda alevle 1sitilarak islenen yiiksek
manganli ¢elik i¢in en uygun isleme sicakliginin 200-600°C aralifinda oldugunu tespit etmislerdir
[9]. Rebro vd. (2004), yaptiklar1 ¢alismada basingsiz sinterlenmis mullit seramiklerin, lazer destekli
islenmesinin  degerlendirilmesine odaklanmiglardir. Lazer 1s1 kaynagi olarak CO, lazer
kullanmiglardir. Tornalama islemi, CNC taret torna tezgahinda gergeklestirilmistir. 1100-
1300°C’lerde en iyi yiizey piiriizliiliigiinii, takim aginma direncini ve talas formunu elde etmislerdir
[10]. AISI 4340 alasimli ¢eligin, alevle 1sitilarak tornalanmasinda ise en uygun isleme sicakligi 650
°C olarak bulunmustur [5]. AISI 4340 alasimli ¢elik kullanilarak yapilan bir bagka c¢alismada, TIG
kaynagi ile 1sitilarak yapilan tornalama islemlerinde ise en diisiik ylizey piiriizliiliik degerini veren
en uygun isleme sicakligi 469 °C olarak bulunmustur. Ayni ¢alismada 49HRC sertligindeki AlSI
4340 alagiml c¢eligin tornalanmasinda ise en diisiik yiizey piriizliiliik degerini veren en uygun
isleme sicakligr 497 °C olarak bulunmustur [13]. Bu ¢alismalar incelendiginde biiyiik sorunlardan
birinin isleme degiskenleri degistikce degisen uygun sicakligin belirlenmesi oldugu goriilmektedir.
Bu sebeple giinlimiiziin 6nemli c¢aligma alanlarindan olan yapay zeka kullanimi ve makine
Ogrenmesi ile bu problemin ¢oziilebilecegi diisiiniilmektedir.

3. MAKINE OGRENMESI (MACHINE LEARNING)

Makine Ogrenmesi, yapay zeka alanmnin Onemli bir alt dalidir. Temel olarak, bilgisayar
sistemlerinin veri setlerini kullanarak, belirli gorevleri yerine getirebilmesi i¢in 6grenme yetenegi
kazanmalarin1 saglayan algoritmalar ve teknikler biitlinlidiir. Bu algoritmalar ve teknikler, bir
modelin veri setindeki desenleri tanimasini, iliskileri anlamasini ve tahminler yapabilmesini
saglamaktadir. Makine 6grenimi, denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirilmis 6grenme
olmak iizere li¢ ana kategoride incelenmektedir.
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Sekil 1. Makine 6grenimi tiirleri (Types of machine learning )[11]
3.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Modelin egitilmesi i¢in etiketlenmis veriler kullanilmaktadir. Etiketler, giris verileriyle
iligskilendirilmis dogru ¢iktilari temsil etmektedir. Yani model veri setine bagli olarak, kendisine
ogretilen bagimsiz degiskenleri (6zellikleri) kullanarak, bagimli (hedef) degiskeni tahmin
etmektedir. Smiflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir.
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e Smiflandirma: Algoritmanin amaci, giris verilerini 6nceden tanimlanmis bir dizi kategoriye
veya sinifa atamaktir. Bir e-postanin spam veya spam olmayan olarak siiflandirilmas: bu
kategori i¢in ornek gosterilebilir.

e Regresyon: Cikt1 degiskeni siirekli bir sayisal deger olmakla birlikte algoritma, giris verileri
arasindaki iliskiyi modelleyerek, belirli bir girdiye karsilik gelen bir ¢ikti degerini tahmin
etmektedir. Bir evin fiyatinin belirlenmesi i¢in evin 6zelliklerine dayali bir regresyon modeli
kullanilarak, evin fiyati hakkinda tahminlerde bulunulmasi bu kategori i¢in Ornek
gosterilebilir.

e Karar Agac1 Regresyon (Decision Tree Regression): Veri setindeki bagimsiz degiskenler ile
hedef degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilmaktadir. Her bir bagimsiz
degisken i¢in bir bdlme kriteri belirlenerek veri seti boliinmekte ve bir aga¢ yapisi
olusturulmaktadir. Ancak veri setindeki 6zelliklerin karmasik iligkilerini temsil etmek igin
tek agac¢ yapisi kullanilmasi nedeniyle asir1 uyum (overfitting) riski tagimaktadir. Asiri
uyum, egitim verilerine asir1 uyum saglamasi ya da egitim verilerini ezberlemesi anlamina
gelmektedir. Bu durum ise modelin performansini diistirecegi i¢in istenilmeyen bir
durumdur.

e Rastgele Orman Regresyon (Random Forest Regression): Birden fazla karar agacinin
(ensemble) bir araya gelerek giicli bir tahmin modelinin olusturuldugu regresyon
yontemidir. Her bir agag, egitim verilerinden rastgele drneklemler (boots trap sampling)
alarak olusturulmaktadir. Bu yontem, her agacin farkli veri alt kiimeleri iizerinde
egitilmesini sagladigi i¢in agaglar birbirinden farklidir ve genelleme yetenegi fazladir. Bu
cesitlilik ise ensemble modelinin asir1 uyum (overfitting) riskini azaltmaktadir.

3.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Veri setinde etiketlerin olmadigr durumlart ele almaktadir. Algoritma, veri setindeki yapilar
kendisi kesfetmeye calisir ve veri noktalarini birbirlerine olan benzerliklerine gore gruplandirir.
Kiimeleme ve boyut azaltma gibi gorevlerde kullanilmaktadir. Ornegin, bir sosyal medya
platformundaki kullanicilart farkli ilgi alanlarmma gore gruplandirmak i¢in denetimsiz 6grenme
modeli kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi, kompleks veri setlerini analiz etmek, kararlar vermek, tahminler yapmak ve
otomatik sistemler olusturmak i¢in genis bir kullanim alanina sahiptir. Bu yontem saglik, tiretim,
otomotiv, finans ve daha bir¢ok endiistriye uygulanabilmekte ve bu endiistrilerde veriye dayali
karar alma siireglerini giiglendirmektedir. Makine 6grenmesi saglik sektoriinde, hastalarin saglik
verilerini (Ornegin, kan basinci, nabiz, oksijen seviyeleri) analiz ederek, saglik durumlarini
degerlendirmek ve belirli hastaliklara yakalanma risklerini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu
durum, belirli bir hastaliga yakalanma riski yiiksek olan bireylerin tanimlanmasina ve proaktif
tedbirler alinmasina yardimcr olmaktadir. Talash imalat sektoriinde ise Giindiiz (2006) yaptig1
calismada, CNC torna tezgahinda PA malzemelerini isleyerek ilerleme, kesme hizi ve kesme
derinligi parametrelerine bagli olarak kesici uca etki eden kuvvetleri dinamometre yardimiyla
Olemiistiir. Bulanik mantik ve yapay sinir aglar1 tekniklerini kullanarak, kesme kuvveti tahmin
modelleri olusturup, deneysel calismayla elde edilen degerler ile karsilastirarak yorumlamis ve
kesme kuvvetlerinin tahmininde hangi yontemin daha uygun oldugunu arastirmistir. Burada yapay
zeka tekniklerine bagvurulmasiin amaci, ara degerlerdeki parametreler ile kesme kuvvetlerinin
tespit edilmesinde maliyet ve zaman agisindan ¢ok sayida deney yapmanin miimkiin olmadigi
durumlarda, ara degerlere gore de kesme kuvvetlerinin tahminlerinde bulunabilmektir [12]. Tosun
vd. (2002), yaptiklari ¢alismada torna tezgahinda alevle sitilan yiiksek manganli ¢elik numuneler
kullanarak, ilerleme hizi, kesme derinligi, kesme hizlar1 ve ylizey sicakliklar1 gibi farkli kesme
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kosullar1 altinda deneyler yaparak takim Omriiniin tahmini i¢in yapay sinir aglar1 ve regresyon
analizi yontemlerini kullanmiglardir [8].

Yukaridaki calismalarin incelenmesi neticesinde iglenmesi gii¢ malzemelerin belirli sicakliklarda
daha kolay islendigi goriilmiis fakat bu sicakligin tahmin edilmesi i¢in makine 6grenmesi ile bir
calisma yapilmadigi tespit edilmistir. Bu sebeple ¢alismanin sonucunda verileri girilen malzemeler
ve kosullar icin istenilen isleme degiskenlerine karsilik uygun isleme sicakligini tespit edecek
makine 6grenmesi uygulamasi gergeklestirilmistir.

4. YONTEM (METHOD)

Makine &grenmesi modeli igin kullanacagimiz veri seti, Ugras (2022), ‘islenmesi Zor
Malzemelerin Yiiksek Talas Kaldirma Oranlariyla Islenmesi igin Is1 Destekli Hibrid Sistemin
Gelistirilmesi Ve Calisma Parametrelerinin Belirlenmesi’ isimli ¢alismasinda yaptigi deney
parametrelerinden ve Kavak (2019), ‘islenmesi Zor Malzemenin Tornalanmasmm Yiizey
Piiriizliiliigiine Etkisinin Istatistiksel Yontem ile Incelenmesi’ isimli ¢alismasinda yaptigi deney
parametrelerinden olusmaktadir [13,5].

Ugras (2022), Islenmesi Zor Malzemelerin Yiiksek Talas Kaldirma Oranlariyla islenmesi I¢in Is1
Destekli Hibrid Sistemin Gelistirilmesi ve Calisma Parametrelerinin Belirlenmesi isimli doktora
tezi deney parametreleri Tablo 1’de gosterilmektedir [13].

Tablo 1. Deney parametreleri (Experimental parameters) [13]

Kesme Kesme flerleme  Yiizey Piiriizliiliik

Hizi Derinligi Hizi Degeri Malzeme Kesici Takim S‘(Cfclfl)‘k
(m/dak) (mm) (mm/dev) (um)
275 1 0.11 0.871 AIlSI4340 Kaplamali Karbiir 388
275 1 0.11 0.805 AlS14340 Kaplamali_Karbiir 463
275 1 0.11 0.787 AIlSI4340 Kaplamali Karbiir 466
275 1 0.11 0.72 AlS14340 Kaplamali_Karbiir 475
275 1 0.18 1.412 AIlSI4340 Kaplamali_Karbiir 265
275 1 0.18 1.294 AlS14340 Kaplamali_Karbiir 453
275 1 0.18 1.254 AIlSI4340 Kaplamali_Karbiir 455
275 1 0.18 1.204 AlS14340 Kaplamali_Karbiir 455
275 1 0.24 2.655 AIlSI4340 Kaplamali_Karbiir 257
275 1 0.24 2.416 AlS14340 Kaplamali_Karbiir 394
275 1 0.24 2.388 AIlSI4340 Kaplamali_Karbiir 405
275 1 0.24 2.405 AlS14340 Kaplamali_Karbiir 410
305 1 0.11 0.827 AIlSI4340 Kaplamali_Karbiir 386
305 1 0.11 0.763 AlSI14340 Kaplamali_Karbiir 447
305 1 0.11 0.684 AIlSI4340 Kaplamali_Karbiir 449
305 1 0.11 0.649 AlSI14340 Kaplamali_Karbiir 472
305 1 0.18 1.404 AIlSI4340 Kaplamali_Karbiir 263
305 1 0.18 1.273 AlSI14340 Kaplamali_Karbiir 441
305 1 0.18 1.261 AIlSI4340 Kaplamali_Karbiir 446
305 1 0.18 1.233 AlSI14340 Kaplamali_Karbiir 446
305 1 0.24 2.542 AIlSI4340 Kaplamali_Karbiir 255
305 1 0.24 2.406 AlSI14340 Kaplamali_Karbiir 387
305 1 0.24 2.371 AIlSI4340 Kaplamali_Karbiir 392
305 1 0.24 2.418 AlSI14340 Kaplamali_Karbiir 405
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Kavak (2019), ‘Islenmesi Zor Malzemenin Tornalanmasinin Yiizey Piiriizliiliigiine Etkisinin
Istatistiksel Yontem ile Incelenmesi’ isimli yiiksek lisans tezi deney parametreleri Tablo 2’de
gosterilmektedir.[5]

Tablo 2. Deney parametreleri (Experimental parameters) [5]

Yiizey Piiriizliiliik

Kesme Hizi  Kesme Derinligi  ilerleme Hizi Degeri Malzerme Kesici Sicakhik
(m/dak) (mm) (mm/dev) (um) Takim (°C)
92.67 1 0.098 1.26 Ti6Al4V KSz 20
92.67 1 0.098 1.12 Ti6Al4V KSz 250
92.67 1 0.098 0.95 Ti6Al4V KSz 450
92.67 1 0.098 1.57 Ti6Al4V KSz 650
92.67 1 0.196 2.6 Ti6Al4V KSz 20
92.67 1 0.196 2.31 Ti6Al4V KSz 250
92.67 1 0.196 1.93 Ti6AlI4V KSz 450
92.67 1 0.196 311 Ti6Al4V KSz 650
185.35 1 0.098 1.34 Ti6AlI4V KSz 20
185.35 1 0.098 1.24 Ti6Al4V KSz 250
185.35 1 0.098 1.07 Ti6AlI4V KSz 450
185.35 1 0.098 1.7 Ti6Al4V KSz 650
185.35 1 0.196 2.87 Ti6AlI4V KSz 20
185.35 1 0.196 2.54 Ti6Al4V KSz 250
185.35 1 0.196 2.17 Ti6AlI4V KSz 450
185.35 1 0.196 3.45 Ti6Al4V KSz 650
278.03 1 0.098 1.61 Ti6AlI4V KSz 20
278.03 1 0.098 1.47 Ti6Al4V KSz 250
278.03 1 0.098 1.35 Ti6AlI4V KSz 450
278.03 1 0.098 2.03 Ti6Al4V KSz 650
278.03 1 0.196 3.34 Ti6AlI4V KSz 20
278.03 1 0.196 2.98 Ti6Al4V KSz 250
278.03 1 0.196 2.62 Ti6AlI4V KSz 450
278.03 1 0.196 3.98 Ti6Al4V KSz 650
92.67 1 0.098 1.34 Ti6AlI4V KPL 20
92.67 1 0.098 1.25 Ti6Al4V KPL 250
92.67 1 0.098 1.13 Ti6AlI4V KPL 450
92.67 1 0.098 1.65 Ti6Al4V KPL 650
92.67 1 0.196 2.81 Ti6AlI4V KPL 20
92.67 1 0.196 2.53 Ti6Al4V KPL 250
92.67 1 0.196 2.25 Ti6AlI4V KPL 450
92.67 1 0.196 3.46 Ti6Al4V KPL 650
185.35 1 0.098 141 Ti6AlI4V KPL 20
185.35 1 0.098 1.34 Ti6Al4V KPL 250
185.35 1 0.098 1.24 Ti6AlI4V KPL 450
185.35 1 0.098 1.77 Ti6Al4V KPL 650
185.35 1 0.196 3.07 Ti6AlI4V KPL 20
185.35 1 0.196 2.71 Ti6Al4V KPL 250
185.35 1 0.196 2.43 Ti6AlI4V KPL 450
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185.35 1 0.196 3.64 Ti6AI4V KPL 650
278.03 1 0.098 1.73 Ti6Al4V KPL 20
278.03 1 0.098 1.59 Ti6Al4V KPL 250
278.03 1 0.098 15 Ti6Al4V KPL 450
278.03 1 0.098 2.15 Ti6Al4V KPL 650
278.03 1 0.196 3.62 Ti6Al4V KPL 20
278.03 1 0.196 3.31 Ti6Al4V KPL 250
278.03 1 0.196 2.95 Ti6Al4V KPL 450
278.03 1 0.196 4.35 Ti6Al4V KPL 650
92.67 1 0.098 1.12 Ti6Al4V KiG 20
92.67 1 0.098 1.03 Ti6Al4V KIiG 250
92.67 1 0.098 0.79 Ti6Al4V KiG 450
92.67 1 0.098 1.35 Ti6Al4V KIiG 650
92.67 1 0.196 2.25 Ti6Al4V KiG 20
92.67 1 0.196 2.15 Ti6Al4V KIiG 250
92.67 1 0.196 1.65 Ti6AI4V KiG 450
92.67 1 0.196 2.71 Ti6Al4V KIiG 650
185.35 1 0.098 1.24 Ti6AI4V KiG 20
185.35 1 0.098 1.12 Ti6Al4V KIiG 250
185.35 1 0.098 0.94 Ti6AI4V KiG 450
185.35 1 0.098 1.45 Ti6Al4V KIiG 650
185.35 1 0.196 2.51 Ti6AI4V KiG 20
185.35 1 0.196 2.37 Ti6Al4V KIiG 250
185.35 1 0.196 1.9 Ti6AI4V KiG 450
185.35 1 0.196 2.83 Ti6Al4V KIiG 650
278.03 1 0.098 1.41 Ti6AI4V KiG 20
278.03 1 0.098 1.35 Ti6Al4V KIiG 250
278.03 1 0.098 1.19 Ti6AI4V KiG 450
278.03 1 0.098 1.77 Ti6Al4V KIiG 650
278.03 1 0.196 3.05 Ti6AI4V KiG 20
278.03 1 0.196 2.81 Ti6Al4V KIiG 250
278.03 1 0.196 2.29 Ti6AI4V KiG 450
278.03 1 0.196 3.44 Ti6Al4V KIiG 650
92.67 1 0.098 2.03 AlSI14340 KSzZ 20
92.67 1 0.098 1.68 AIlSI4340 KSZ 250
92.67 1 0.098 1.46 AlSI14340 KSzZ 450
92.67 1 0.098 1.29 AIlSI4340 KSZ 650
92.67 1 0.196 4.08 AlSI14340 KSzZ 20
92.67 1 0.196 3.4 AIlSI4340 KSZ 250
92.67 1 0.196 3.01 AlSI14340 KSzZ 450
92.67 1 0.196 2.94 AIlSI4340 KSZ 650
185.35 1 0.098 1.78 AlSI14340 KSzZ 20
185.35 1 0.098 1.44 AIlSI4340 KSZ 250
185.35 1 0.098 1.2 AlSI14340 KSzZ 450
185.35 1 0.098 1.15 AIlSI4340 KSZ 650
185.35 1 0.196 3.55 AlSI4340 KSzZ 20
185.35 1 0.196 2.81 AIlSI4340 KSZ 250
185.35 1 0.196 2.51 AlSI4340 KSzZ 450
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185.35 1 0.196 2.45 AlSI14340 KSz 650
278.03 1 0.098 1.59 AIlSI4340 KSZ 20
278.03 1 0.098 1.27 AIlSI4340 KSZ 250
278.03 1 0.098 1.15 AlSI4340 KSzZ 450
278.03 1 0.098 1.49 AIlSI4340 KSZ 650
278.03 1 0.196 3.31 AlSI4340 KSzZ 20
278.03 1 0.196 2.59 AIlSI4340 KSZ 250
278.03 1 0.196 2.34 AlSI4340 KSzZ 450
278.03 1 0.196 3.35 AIlSI4340 KSZ 650
92.67 1 0.098 1.66 AlSI4340 KPL 20
92.67 1 0.098 1.42 AIlSI4340 KPL 250
92.67 1 0.098 1.2 AlSI4340 KPL 450
92.67 1 0.098 1.06 AIlSI4340 KPL 650
92.67 1 0.196 341 AlSI4340 KPL 20
92.67 1 0.196 2.81 AIlSI4340 KPL 250
92.67 1 0.196 2.43 AlSI14340 KPL 450
92.67 1 0.196 2.33 AlSI4340 KPL 650
185.35 1 0.098 14 AlSI14340 KPL 20
185.35 1 0.098 1.16 AlSI4340 KPL 250
185.35 1 0.098 0.93 AlSI14340 KPL 450
185.35 1 0.098 0.87 AIlSI4340 KPL 650
185.35 1 0.196 2.71 AlSI14340 KPL 20
185.35 1 0.196 2.25 AIlSI4340 KPL 250
185.35 1 0.196 1.89 AlSI14340 KPL 450
185.35 1 0.196 1.76 AIlSI4340 KPL 650
278.03 1 0.098 1.25 AlSI14340 KPL 20
278.03 1 0.098 1.02 AIlSI4340 KPL 250
278.03 1 0.098 0.85 AlSI14340 KPL 450
278.03 1 0.098 0.76 AIlSI4340 KPL 650
278.03 1 0.196 2.54 AlSI14340 KPL 20
278.03 1 0.196 1.95 AIlSI4340 KPL 250
278.03 1 0.196 1.67 AlSI14340 KPL 450
278.03 1 0.196 1.62 AIlSI4340 KPL 650
92.67 1 0.098 1.88 AlSI14340 KiG 20
92.67 1 0.098 1.55 AIlSI4340 KIiG 250
92.67 1 0.098 1.29 AlSI14340 KiG 450
92.67 1 0.098 1.16 AIlSI4340 KIiG 650
92.67 1 0.196 3.65 AlSI14340 KiG 20
92.67 1 0.196 3 AIlSI4340 KIiG 250
92.67 1 0.196 2.61 AlSI14340 KiG 450
92.67 1 0.196 2.45 AIlSI4340 KIiG 650
185.35 1 0.098 1.55 AlSI14340 KiG 20
185.35 1 0.098 1.29 AIlSI4340 KIiG 250
185.35 1 0.098 1.09 AlSI14340 KiG 450
185.35 1 0.098 0.98 AIlSI4340 KIiG 650
185.35 1 0.196 3.01 AlSI4340 KiG 20
185.35 1 0.196 2.45 AIlSI4340 KIiG 250
185.35 1 0.196 2.11 AlSI4340 KiG 450
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185.35 1 0.196 2.05 AlSI14340 KiG 650
278.03 1 0.098 14 AIlSI4340 KiG 20
278.03 1 0.098 1.12 AIlSI4340 KIiG 250
278.03 1 0.098 1.01 AlSI4340 KiG 450
278.03 1 0.098 1.27 AIlSI4340 KIiG 650
278.03 1 0.196 2.85 AlSI4340 KiG 20
278.03 1 0.196 2.23 AIlSI4340 KIiG 250
278.03 1 0.196 191 AlSI4340 KiG 450
278.03 1 0.196 2.81 AIlSI4340 KIiG 650

Ugras (2022), calismasinda 72 adet deney yapmustir. Yapilan bu deneylerde AISI 4340 ¢eligi
icin; 275, 305 ve 335 m/dak hizlarinda, kesme derinligi 1 mm olacak sekilde sabit tutularak ve
ilerleme hizlari; 0.11 mm/dev igin 4 adet deney, 0.18 mm/dev i¢in 4 adet deney ve 0.24 mm/dev
icin 4 adet deney olmak tizere 12’ser adet, toplamda 36 deney yapmustir. 49 HRC sertligindeki AISI
4340 c¢eligi i¢inse; 159, 176 ve 194 m/dak hizlarinda, kesme derinligi 1 mm olacak sekilde sabit
tutularak ve ilerleme hizlari; 0.11 mm/dev i¢in 4 adet deney, 0.18 mm/dev i¢in 4 adet deney ve 0.24
mm/dev i¢in 4 adet deney olmak iizere 12’ser adet toplamda 36 deney yapmustir.

Kavak (2019) ¢alismasinda, kesme derinligi 1 mm olacak sekilde sabit tutularak toplam 144 adet
deney yapmistir. Yapilan bu deneylerde Ti6Al4V titanyum alagmmi igin, KIG (kriyojenik islem
gormiis karbiir) kesici takim kullanarak, hiz: 92,67 m/dak i¢in; 0.098 mm/dev ilerleme hizinda 4
adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, hiz: 185,35 m/dak igin; 0.098 mm/dev
ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, hiz: 278,03 m/dak igin;
0.098 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney olmak
tizere toplam 24 adet deney, KPL (PVD kaplamali karbiir) kesici takim kullanarak, hiz: 92,67
m/dak i¢in; 0.098 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet
deney, hiz: 185,35 m/dak i¢in; 0.098 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme
hizinda 4 adet deney, hiz: 278,03 m/dak i¢in; 0.098 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196
mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney olmak iizere toplam 24 adet deney, KSZ (kaplamasiz karbiir)
kesici takim kullanarak, hiz: 92,67 m/dak i¢in; 0.098 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196
mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, hiz: 185,35 m/dak i¢in; 0.098 mm/dev ilerleme hizinda 4
adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, hiz: 278,03 m/dak i¢in; 0.098 mm/dev
ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney olmak iizere toplam 24
adet deney, genel toplamda ise 72 adet deney yapmustir. AISI 4340 celigi icin ayni sekilde, KiG
(kriyojenik islem gormiis karbiir) kesici takim kullanarak, hiz: 92,67 m/dak i¢in; 0.098 mm/dev
ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, hiz: 185,35 m/dak i¢in;
0.098 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, hiz:
278,03 m/dak i¢in; 0.098 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4
adet deney olmak iizere toplam 24 adet deney, KPL (PVD kaplamali karbiir) kesici takim
kullanarak, hiz: 92,67 m/dak i¢in; 0.098 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196 mm/dev
ilerleme hizinda 4 adet deney, hiz: 185,35 m/dak i¢in; 0.098 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney,
0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, hiz: 278,03 m/dak i¢in; 0.098 mm/dev ilerleme
hizinda 4 adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney olmak {izere toplam 24 adet
deney, KSZ (kaplamasiz karbiir) kesici takim kullanarak, hiz: 92,67 m/dak i¢in; 0.098 mm/dev
ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, hiz: 185,35 m/dak i¢in;
0.098 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, hiz:
278,03 m/dak i¢in; 0.098 mm/dev ilerleme hizinda 4 adet deney, 0.196 mm/dev ilerleme hizinda 4
adet deney olmak iizere toplam 24 adet deney, genel toplamda ise 72 adet deney yapmustir.
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Veri setimiz (dataset) ise, en uygun isleme sicakligimi tespit etmeyi amacgladigimiz igin; ayni
parametreler ile 4’er adet tekrarlanarak Olgiilen yiizey piiriizliiliik degerleri arasindan, en diisiik
yizey purizliliginin olcildigi sicaklik degerleri ve deney parametreleri segilerek
olusturulmustur. Bu sekilde, Ugras (2022) ve Kavak (2019) tarafindan deneyleri yapilarak elde
edilmis toplam 216 adet olan veri sayis1 (Tablo 1 ve Tablo 2°de gdsterilmistir), en diisiik yiizey
puriizliliginin elde edildigi sicaklik degerleri segilerek olusturuldugu i¢in 54 adede
diistirilmiustiir. Olusturulan veri seti Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Veri seti (Data set) [13,5]

Kesme Hizi Kesme Derinligi Ilerleme YPD Malzeme Kesici Takim  Sicaklik
1 275 1 011 0.72 AlSI14340 Kaplamali Karbiir 475
2 275 1 0.18 1.204 AlSI14340 Kaplamali Karbiir 455
3 275 1 0.24 2.388 AlSI14340 Kaplamali Karbiir 405
4 305 1 0.11 0.649 AlSI14340 Kaplamali Karbiir 472
5 305 1 0.18 1.233 AlSI14340 Kaplamali Karbiir 446
6 305 1 024 2371 AlSI14340 Kaplamali Karbir 392
7 335 1 0.11 0.646 AlSI14340 Kaplamali_Karbiir 445
8 335 1 0.18 1.228 AlSI14340 Kaplamali Karbiir =~ 444
9 335 1 0.24 2.366 AlSI14340 Kaplamali_Karbiir 368
10 159 1 0.11 0.648 49HRC_AISI4340 Kaplamali Karbiir 501
11 159 1 0.18 1509 49HRC_AISI4340 Kaplamali Karbiir 479
12 159 1 0.24  2.326 49HRC_AISI4340 Kaplamali Karbiir = 453
13 176 1 0.11 0.671 49HRC_AISI4340 Kaplamali Karbiir ~ 500
14 176 1 0.18 142 49HRC_AISI4340 Kaplamali Karbiir 488
15 176 1 0.24 2.275 49HRC_AISI4340 Kaplamali Karbiir 475
16 194 1 0.11 0.631 49HRC_AISI4340 Kaplamali Karbiir = 497
17 194 1 0.18 1.414 49HRC_AISI4340 Kaplamali Karbiir = 467
18 194 1 0.24  2.343 49HRC_AISI4340 Kaplamali Karbiir 465
19 92.67 1 0.098 0.79 Ti6Al4V KiG 450
20 92.67 1 0.196 1.65 Ti6Al4V KiG 450
21 92.67 1 0.098 0.95 Ti6Al4V KSz 450
22 92.67 1 0.196 1.93 Ti6Al4V KSz 450
23 92.67 1 0.098 1.29 AlSI14340 KSz 650
24 92.67 1 0.196 294 AlSI14340 KSz 650
25 92.67 1 0.098 1.16 AlSI14340 KiG 650
26 92.67 1 0.196 245 AlSI14340 KiG 650
27 92.67 1 0.098 1.06 AlSI14340 KPL 650
28 92.67 1 0.196 2.33 AlSI14340 KPL 650
29 92.67 1 0.098 1.13 Ti6Al4V KPL 450
30 92.67 1 0.196 225 Ti6Al4V KPL 450
31 185.35 1 0.098 0.94 Ti6Al4V KIiG 450
32 185.35 1 0196 1.9 Ti6Al4V KiG 450
33 185.35 1 0.098 1.07 Ti6Al4V KSz 450
34 185.35 1 0.196 2.17 Ti6Al4V KSz 450
35 185.35 1 0.098 1.15 AlSI4340 KSz 650
36 185.35 1 0.196 245 AlSI14340 KSz 650
37 185.35 1 0.098 0.98 AlSI4340 KIiG 650
38 185.35 1 0.196 2.05 AlSI14340 KiG 650
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39 185.35 1 0.098 0.87 AlSI14340 KPL 650
40 185.35 1 0.196 1.76 AIlSI4340 KPL 650
41 185.35 1 0.098 1.24 Ti6Al4V KPL 450
42 185.35 1 0.196 2.43 Ti6Al4V KPL 450
43 278.03 1 0.098 1.19 Ti6Al4V KiG 450
44 278.03 1 0196 2.29 Ti6Al4V KiG 450
45 278.03 1 0.098 1.35 Ti6Al4V KSZ 450
46 278.03 1 0196 2.62 Ti6Al4V KSzZ 450
47 278.03 1 0.098 1.15 AIlSI4340 KSZ 450
48 278.03 1 0196 234 AlSI14340 KSzZ 450
49 278.03 1 0.098 1.01 AIlSI4340 KiG 450
50 278.03 1 019 191 AlSI14340 KiG 450
51 278.03 1 0.098 0.76 AIlSI4340 KPL 650
52 278.03 1 0196 1.62 AlSI14340 KPL 650
53 278.03 1 0.098 15 Ti6Al4V KPL 450
54 278.03 1 0196 295 Ti6AI4V KPL 450

Makine 6grenmesi modeli Python dili kullanilarak Google Colab iizerinde yazilmistir. Karar

Agac1 Regresyon ve Rastgele Orman Regresyon algoritmalari kullanilarak olusturulan makine
6grenmesi modelinin performans metrikleri (R%>, MAE, MSE, MAPE) degerlendirilmistir.

R-squared (R? R-kare): Modelin veri setine bagh olarak ne kadar dogru tahminler yaptigini
gosteren bir Olciittiir. Yiizde olarak ifade edilir. O ile 1 arasinda deger alir ve 1’e yakin olmasi
modelin performansinin daha iyi oldugunu ve daha iyi uyum sagladigini gosterir.

MSE (Mean Squared Error-Ortalama Kare Hata): Tahmin edilen degerler ile gergek degerler
arasindaki farklarin karelerinin ortalamasidir. MSE ne kadar diigiikse tahminler gergek degerlere
o kadar yakindir. Yani model daha iyi bir performans gosterir.

MAE (Mean Absolute Error-Ortalama Mutlak Hata): Tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki farklarin mutlak degerleri alinir ve bu degerlerin ortalamasi hesaplanarak bulunur.
Regresyon modelinde tahmin edilen degerlerin gercek degerlerden ne kadar uzaklikta oldugunu
olgen bir hata metrigidir. MAE degerinin diisiik olmas1 modelin daha dogru tahminler yaptigini
gosterir.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error-Ortalama Mutlak Yiizde Hata): Tahmin edilen
degerlerin gercek degerlere oranla yiizde olarak ne kadar hata yaptigin1 6l¢cer. MAPE degerinin
diisiik olmas1 modelin yiizde olarak daha az hata yaptigin1 gosterir.

Makine 6grenmesi modelini kurmak i¢in ilk once gerekli olan Pandas ve Numpy kiitiiphaneleri

cagirildi. Bu kiitiiphanelerden Pandas kiitiiphanesi, veri analizi ve veri manipiilasyonu igin
kullanilmaktadir. Bu kiitiiphane, verileri islemek, temizlemek, analiz etmek ve doniistiirmek igin bir
dizi veri yapilari ve fonksiyonlar saglamaktadir. Pandas'in temel veri yapilari Series ve
DataFrame'dir. Numpy kiitiiphanesi ise, bilimsel hesaplamalar yapmak i¢in kullanilan temel bir
kiitliphanedir. Numpy, c¢ok boyutlu diziler (arrays) olusturmak ve bu diziler ilizerinde hizh
matematiksel iglemler gerceklestirmek i¢in kullanilmaktadir.
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[ 1 df= pd.read_excel("VeriSeti.xlsx")

[
[ 1 df.head()
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df=pd.get_dummies(df,columns=[ “"Malzeme”, "Kesici Takim™])

YPD Sicaklik Malzeme_49HRC_AISIA340 Malzeme_AISI4340 Malzeme_Ti6Alav

0.720
1.204
2388
0.649

1.233

475
455
405
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False
False
False
False

False

True
True
True
True

True

False
False
False
False

False
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False
False
False
False

False

Kesici_Takim_KSZ
False
False
False
False

False

Kesici_Takim_Kaplamali_Karbir
True
True
True
True

True

Kesici_takim_kiG
False
False
False
False

False

Sekil 2. Google Colab ile yazilan makine 6grenmesi modelinin 1.bolimiiniin ekran goriintiisii (Screenshots of the first
part of the machine learning model written with Google Colab)

Sekil 2’de goriildiigl tizere Pandas kiitliphanesi kullanilarak ‘VeriSeti’ isimli ve excel uzantili
veri seti ¢agirildi. Daha sonra veri setinde bulunan biitiin degerlerin numerik olmas1 gerektigi i¢in
‘Malzeme ve Kesici_Takim’ siitunlar1 Pandas’in ‘get dummies’ metodu ile kategorik verilere
dontistiiriildi. Veri setinin ilk 5 satirin1 gérmek i¢inse ‘df-head()’ komutu kullanildi.

[ ] y=df["Sicaklik"]

x=df.drop(columns=["Sicaklik"])

[ ] from sklearn.preprocessing import StandardScaler

sc_x=StandardScaler()
x=sc_x.fit_transform(x)

[ 1 from sklearn.model_selection import train_test_split

[ 1 x_train, x_test, y_train,

_test

train_test_split(x,y, train_size=0.85, random_state=16)

Sekil 3. Google Colab ile yazilan makine 6grenmesi modelinin devaminin ekran goriintiisii (Screenshot of the

continuation of the machine learning model written with Google Colab)

Sekil 3’te ise tahmin modelini kurmak i¢in x‘e bagimsiz degiskenler, y’ye ise bagiml degisken
atandi. Burada tahmin etmek istenilen deger yani ‘Sicaklik’ bagimli (hedef) degiskeni, diger veriler
ise sicakligi tahmin etmek i¢in kullanilacak olan bagimsiz degiskenleri ifade etmektedir. Daha sonra
verilerin 6zelliklerini standartlastirmak icin kullanilan bir 6n isleme teknigi olan StandardScaler
sinifi kullanildi. Bu metot, veri 6zelliklerini (degiskenleri) ortalama degeri sifir ve standart sapmasi
bir olacak sekilde doniistiirmektedir. Daha sonra ise bagimsiz (x) ve bagimli (y) degiskenleri, egitim
ve test olmak lizere parcgalara ayrilarak teste tabi tutuldu ve daha giivenilir bir makine 6grenmesi
gerceklestirildi. Burada egitim i¢in %85°lik bir parca ayrildi ve %85’°lik kism1 6grenmesi istenildi.
Geriye kalan %15°lik kisim iginse teste tabi tutularak tahminlerde bulunmasi istenildi.
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[ 1 from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
tree_regression = DecisionTreeRegressor(random_state=42)
dtr = tree_regression.fit(x_train, y_train)
tahmin_tree_regression= dtr.predict(x_test)
dtr.score(x_test,y_test)

©.983444879106377

[ 1 from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
rf= RandomForestRegressor (n_estimators=186, random_state=13)
model=rf.fit(x_train, y_train)
tahmin_random_regression = model.predict(x_test)
model.score(x_test,y_test)

0.982117463596517

Sekil 4. Google Colab ile yazilan makine 6grenmesi modelinin devaminin ekran gériintiisii (Screenshot of the
continuation of the machine learning model written with Google Colab)

Sekil 4’te ise egitim ve test olmak iizere iki pargaya ayrilarak olusturulan makine ¢grenmesi
modelinin Karar Agact Regresyon (Decision Tree Regression) ve Rastgele Orman Regresyonu
(Random Forest Regression) performans skorlar1 gosterilmektedir.

5. CALISMANIN BULGULARI (FINDINGS OF THE STUDY)

Makine 6grenmesi algoritmalari ile olusturulan modelimizin yapacagi tahminlere ait performans
metrikleri, her iki regresyon modeli i¢in de dogruluk oranin yiiksek oldugunu gostermektedir.

[ 1 from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, mean_absolute_percentage_error, r2_score

[ 1] r2=r2_score(y_test,tahmin_tree_regression)
mse= mean_squared_error(y_test, tahmin_tree_regression)
mae= mean_absolute_error(y_test, tahmin_tree_regression)
mape= mean_absolute_percentage_error(y_test, tahmin_tree_regression)

[ 1 print(f"r2_score: {r2}, MSE: {mse}, MAE: {mae}, MAPE: {mape}")
r2_score: 0.983444879166377, MSE: 156.11111111111111, MAE: 5.888383888888389, MAPE: ©.012733170368707466

Sekil 5. Google Colab ile yazilan makine 6grenmesi modelinin devaminin ekran goriintiisii (Screenshot of the
continuation of the machine learning model written with Google Colab)

Sekil 5’te Karar Agact Regresyon (Decision Tree Regression) modelinin performans metrikleri
gosterilmektedir. Bulunan metrikler degerlendirildiginde. Karar Agaci Regresyon algoritmasi
kullanilarak olusturulan modelin R2 degerinin 0.98 bulundugu ve 1’e yakin oldugu i¢in ¢ok iyi bir
performansa sahip oldugu goriilmektedir. MSE degerinin ise 156.1 bulundugu ve iyilestirilebilir
oldugu goriilmektedir. MAE (5.8) ve MAPE (%1.27) degerlerinin ise oldukg¢a diisiik oldugu ve
bulunan metrikler bir biitliin olarak degerlendirildiginde, modelin performansinin basarili oldugu
gorilmektedir. Karar Agact Regresyon modeli performans metrik grafigi Sekil 6°da
gosterilmektedir.
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Karar Agaci Regresyon Modelinin Performans Metrikleri
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Sekil 6. Karar agaci regresyon modelinin performans metrikleri (Performance metrics of decision tree regression model)

[ ] from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, mean_absolute_percentage_error, r2_score

[ 1 R2= r2_score(y_test,tahmin_random_regression)
MSE= mean_squared_error(y_test, tahmin_random_regression)
MAE= mean_absolute_error(y_test, tahmin_random_regression)
MAPE= mean_absolute_percentage_error(y_test, tahmin_random_regression)

[ 1 print(f"r2_score: {R2}, MSE: {MSE}, MAE: {MAE}, MAPE: {MAPE}")
r2_score: 0.982117463590517, MSE: 168.6283444444444, MAE: 16.4699909999899095, MAPE: ©.018746633568780395

Sekil 7. Google Colab ile yazilan makine 6grenmesi modelinin devaminin ekran goriintiisii (Screenshot of the
continuation of the machine learning model written with Google Colab)

Sekil 7°de ise Rastgele Orman Regresyon (Random Forest Regression) modelinin performans
metrikleri gosterilmektedir. Bulunan metrikler degerlendirildiginde. Rastgele Orman Regresyon
algoritmasi kullanilarak olusturulan modelin R2 degerinin 0.98 bulundugu ve 1’e yakin oldugu i¢in
cok iyi bir performansa sahip oldugu goriilmektedir. MSE degerinin ise 168.62 bulundugu ve
iyilestirilebilir oldugu goriilmektedir. MAE (10.46) ve MAPE (%1.87) degerlerinin ise oldukga
diisiik oldugu ve bulunan metrikler bir biitiin olarak degerlendirildiginde, modelin performansinin
basarili oldugu goriilmektedir. Rastgele Orman Regresyon modeli performans metrik grafigi Sekil
8°de gosterilmektedir.

Rastgele Orman Regresyon Modelinin Performans Metrikleri
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Sekil 8. Rastgele orman regresyon modelinin performans metrikleri (Performance metrics of random forest regression
model)
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Incelenen skorlar neticesinde, makine dgrenmesi modelinin her iki yontem icin de yapacag:
tahminlerin dogruluk oranlarinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Ancak asir1 uyum (overfitting)
riskinin daha az ve yapacagi tahminlerin daha giivenilir olmasi nedeniyle Rastgele Orman
Regresyon (Random Forest Regression) algoritmasi tercih edilmistir.

[ ] df.head()

0
1
2
3
4

Kesme_H1z1 Kesme_Derinligi Ilerleme

275.0
275.0
275.0
305.0
305.0

1

1
1
1
1

0.1
0.18
0.24
0.1
0.18

YPD Sicaklik Malzeme_49HRC_AISIA340 Malzeme_AISI4340 Malzeme_Ti6Al4V Kesici_Takim KPL Kesici_Takim_KSZ Kesici_takim_Kaplamali_Karbiir Kesici_Takim_KiG

0.720
1.204
2.388
0.649
1233

475
455
405
472
446

False
False
False
False

False

True
True
True
True

True

False
False
False
False

False

False
False
False
False

False

False
False
False
False

False

True
True
True
True

True

[ 1 model.predict([[27e,0.8,0.10,0.65,2,1,8,0,8,1,8]])

array([438.3])
Sekil 9. Google Colab ile yazilan makine 6grenmesi modelinin tahmin béliimiiniin ekran goriintiisii (Screenshot of the
prediction section of the machine learning model written with Google Colab)

Sekil 9’da ise veri setimiz baz alinarak, egitim ve test olmak lizere iki parcaya ayrilarak
olusturulan makine 6grenmesi modelinin. Rastgele Orman Regresyon (Random Forest Regression)
algoritmasini kullanarak bir tahminde bulunmasi istenilmistir. Kendi belirledigimiz parametreler ile
kesme hiz1:270 m/dak. kesme derinligi:0.8 mm, ilerleme:0.10 mm/dev, YPD (yiizey purizliliik
degeri):0.65 um, malzeme: AISI4340 ve kesici takim: kaplamali karbiir olacak sekilde bir tahmin
yapmasini istedigimizde, tahmin ettigi en uygun sicaklik degerinin 438.3 °C oldugu goriilmektedir.

Tablo 4. Tahmin edilen sicaklik degerleri (The estimated temperature values)

Kesme Kesme . Tah_min
Hizn  Derinligi (ﬂ]er;l/‘a‘;‘j) 2:1';[3 AISII0 AISI4340 TisAI4Y Kﬁ;’g‘i‘i‘fh KPL KSZ KiG S'fcd;l'fl:'k

(m/dak)  (mm) ©C)

270 0.8 01 065 0 1 0 1 0 0 0 4383

320 11 035 24 0 1 0 1 0 0 0 42853
172 0.7 0.2 18 1 0 0 1 0 0 0  447.07
300 0.5 065 21 1 0 0 1 0 0 0 44654
98 0.8 012 12 0 0 1 0 0 0 1 43385
105 0.9 02 18 0 0 1 0 0 1 0 447.16
180 1 022 25 0 0 1 0 1 0 0 44435
253 095 0087 192 0 1 0 0 0 0 1 45243
315 12 0.2 3 0 1 0 0 0 1 0 447.83
166 13 018 075 0 1 0 0 1 0 0 58775

Tablo 4’te Ornek olarak, kendi olusturdugumuz ara degerlere gore makine Ogrenmesi
modelimizin tahmin ettigi en uygun sicaklik degerleri gosterilmektedir.

6. SONUCLAR VE ONERILER (CONCLUSIONS AND RECOMMENDATIONS)

Calismanin sonucunda, belirli malzemeler i¢in kesme hizi, yiizey puriizliliik degeri, ilerleme
hizi, kesme derinligi, malzeme ve kesici takim parametreleri girilerek en uygun isleme sicakligim
tahmin etmek igin Karar Agaci Regresyon (Decision Tree Regression) ve Rastgele Orman
Regresyon (Random Forest Regression) algoritmalari kullanilarak makine 6grenmesi modeli
olusturulmustur. incelenen skorlar neticesinde, olusturulan modellerin R? degerinin 0.98 bulundugu
ve 1’e yakin oldugu i¢in ¢ok iyi bir performansa sahip oldugu goriilmektedir. Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (MAPE) degeri. Karar Agact Regresyon icin %1.27 ve Rastgele Orman Regresyon icin
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%1.87 olarak bulunmustur. Makine Ogrenmesi modelinin, her iki yontem i¢in de yapacagi
tahminlerin dogruluk oranlarinin yiiksek oldugu tespit edilmistir. Ancak asir1 uyum (overfitting)
riskinin daha az ve yapacagi tahminlerin daha giivenilir olmasi nedeniyle Rastgele Orman
Regresyon algoritmasi tercih edilmistir.

Ozellikle her alanda otomasyona gegcilen giiniimiizde bu bilgilerin tahmin edilmesine her gegen
giin daha fazla ihtiya¢ duyulmaktadir. Tahmin edilen uygun sicakligin kullanilmasi sayesinde
kesme kuvvetinin, takim asinmasinin, is pargasinin asinmasinin/kirilmasinin - ve yiizey
plriizliiliigiiniin azaltilmasi saglanarak maliyetten ve zamandan tasarruf edilmis olacaktir.

Veri setindeki degerler baz alinmak suretiyle, istenilen parametre degerleri girilerek sicaklik
tahmininde bulunulacag: igin, ara degerler i¢in de yapilmak istenen deney i¢in 6n hazirlik ile
belirlenmis parametreler i¢in de deneme yanilma yontemine gerek kalmadan tahmin edilen
sicakliga gore islem yapilabilecektir.

Bu calismada en uygun isleme sicakligini tespit etmek i¢in, en diisiik yiizey piirtizliilik degerleri
kullanilmistir. Ayn1 sekilde en diisiik kesme kuvveti ve en az takim asinmasi degerlerini igeren
deney parametreleri kullanilarak olusturulan yeni veri setleri ile de en uygun isleme sicakliklari
tahmin edilebilir.

Makine oOgrenmesi modelinin performansi, Veri setindeki deney parametre degerlerinin
artirilmasi ile daha iyi olacaktir. Bu sayede daha fazla tahminde bulunabilir. Ayrica farkli
malzemeler i¢in yapilacak calismalar yapay zeka uygulamalart i¢in veri tabani olusturulmasina
yardimci olacaktir.
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