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OZET

YAPAY ZEKA TABANLI OPTiMiZASYON ALGORITMALARI iLE AISI 1050 CELIGININ YOZEY
PURUZLULUK DEGERININ HESAPLANMASI

Endiistride 6nemli bir malzeme olan ¢elik kolayca iiretilip sekillendirilebilmektedir. Bunun
yaninda mekanik 0Ozellikleri de dikkate alindiginda imalat sektoriinde olduk¢a yaygin
kullanilmaktadir. Celik imalatinda yiizey piirizliligli 6nemli bir faktérdiir ve yiizey
puriizliliigiini etkileyen bircok parametre vardir. Bu calismada, AISI 1050 celiginin yiizey
piiriizliligiiniin hesaplanmasinda yakin zamanda yapay zeka optimizasyon algoritmasi olarak
gelistirilen yapay ar1 koloni algoritmasi kullanilarak elde edilen yeni ve basit bir matematiksel
ifade sunulmustur. Bu ifadenin yaninda yapay sinir aglar1 kullanilarak gelistirilen bir model de
onerilmistir. Bir CNC isleme merkezi yardimiyla kesme hizi, ilerleme hiz1 ve kesme derinligi gibi
kesme parametrelerinden olusan deney verileri kullanarak matematiksel ifade ve model
gelistirilmistir. Matematiksel ifade ortaya cikarilirken bir¢cok formiilasyon denenmistir.
Denemelerin sonucunda ifadenin basit olmasinin yaninda kabul edilebilecek hatayla
hesaplanabilmesi sebebiyle sunulmus olan ifade de karar kilinmistir. Bu ifadenin bilinmeyen
katsayilar1 optimum bir sekilde belirlenirken ¢ogu probleme basarili ¢oziimler sunan yapay ari
koloni algoritmas1 kullanilmistir. Gelistirilen formiilden elde edilen sonuclar daha o6nce
literatiirde bildirilen yontem ile karsilastirilmistir. Yapay ar1 kolonisi ile 6nerilen ifade %2,95
ortalama hata orani ile yiizey piirizliligini hesaplamaktadir ve literatiirdeki ifadeyle
kiyaslandiginda daha uyumlu oldugu gézlemlenmistir. Ayrica kesme parametrelerinin AISI 1050
celiginin ylizey puriizliiliigii tizerindeki bireysel etkilerini degerlendirmek adina bir parametrik
calisma gergeklestirilmistir. Bu parametrik ¢alismanin sonuc¢ verileri tablo ve sekil olarak
gosterilmistir. Bunlara ek olarak kesme parametrelerine bagh olarak AISI 1050 celiginin yiizey
purizliliginin tahminini gercgeklestiren yapay sinir ag1 modeli sunulmaktadir. Yapay sinir
agiin egitimi ayni deneysel veriler yardimiyla Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Ag ortalama %3,10 hata ile ylizey piirtizliliigi tahmininde bulunmustur. Son
olarak cesitli algoritmalar ile yapay sinir ag1 modelleri olusturulmustur ve bunlarin yiizey
purizliligi tahminindeki basar yiizdelerinin karsilastirmasi tablo ve sekillerle sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: AISI 1050 celigi, yiizey puriizliliigli, yapay ar1 kolonisi, yapay sinir agi,
modelleme, optimizasyon

Danmisman: Prof. Dr. Ali AKDAGLI, Mersin Universitesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Ana
Bilim Dali
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ABSTRACT

CALCULATION OF SURFACE ROUGHNESS VALUE OF AISI 1050 STEEL WITH
OPTIMIZATION ALGORITHMS BASED ARTIFICIAL INTELLIGENCE

The steel which is an important material of the industry can be easily produced and shaped. in
addition, considering its mechanical properties, it is widely used in the manufacturing sector.
Surface roughness is an important factor in steel manufacture and there are many parameters
that affect surface roughness. In this study, a new and simple formulation achieved using the
artificial bee colony (ABC) that recently developed as an artificial intelligence optimization
algorithm has been proposed in computing the surface roughness of the AISI 1050 steel. In
addition to, it is proposed in a model developed using artificial neural networks. Experiment data
consisting of the various cutting parameters with the help of a CNC machining namely the cutting
speed, rate of feed and depth of cut center were performed in terms of the surface roughness.
Various formulations have been tried while finding mathematical expression. As a consequence
of the experiments, the expression presented was decided because it was simple and it could be
calculated with an acceptable error. The unknown coefficients belonging to the formulation were
optimally calculated by using ABC algorithm. The results obtained from the developed formula
were compared with the method previously reported in the literature. The proposed formula
with the ABC has calculated the surface roughness with an average error rate of %2,95 and has
observed to be more compatible when compared with the expression in the literature. After that
parametric study was carried out to evaluate the individual effects of the cutting parameters on
the surface roughness of the AISI 1050 steel. The results of this parametric study are shown in
tables and figures. Furthermore, it is presented an artificial neural network model that estimates
the surface roughness of the AISI 1050 steel depending on the cutting parameters. The artificial
neural network was used to train using the Levenberg-Marquardt algorithm with the same
experimental data. The network has estimated surface roughness with an average error of %3,10.
Finally, artificial neural network models have created with various algorithms and their surface
roughness estimates have presented in comparative tables and figures of percentage success.

Key Words: AISI 1050 steel, surface roughness, artificial bee colony, artificial neural network,
modeling, optimization

Advisor: Prof. Dr. Ali AKDAGLI, Department of Electrical-Electronics Engineering, University of
Mersin
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1. GiRiS

Celik, imalat endiistride 6nemli bir malzemedir. Kolayca iiretilip sekillendirilebilmesinin
yaninda mekanik 6zellikleri de dikkate alindigindan imalat sektoriinde oldukca yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir [1]. Imalat sektérii gecmisten giiniimiize ¢ok yol kat ederek hizh bir sekilde
gelismistir ve hala izerine koyarak yenilenmeye devam etmektedir. Endiistriyel tiretimdeki talep
ile rekabet, hizh iiretimi ve diisiik maliyetin gerekliligini ortaya c¢ikarmistir. Imalati
gerceklestirilecek {riinde ilk asama bu malzemenin tasarimidir. Ardindan hangi {liretim
metodunun uygulanacagi belirlenir ve kalite kontrol basamaginda tretim siireci biter. Bu
asamalarin i¢inde talas kaldirma uygulamasi imalat sanayinin merkezi olarak goriilebilir. Bunun
nedeni talas kaldirma uygulamasi endiistriyel islemlerin yaninda bilimsel ¢alismalara konu olmus
tizerinde bircok arastirma yapilmistir [2]. Endiistriyel tiretimdeki rekabetci ortamdan dolay1
imalatin siirekli daha iyi seviyelere cikmasi beklenmistir. Bu sebepten endiistriyel iiretimdeki
gelismeler hiz kazanmistir ve imalat yontemlerinde klasik metotlardan modern metotlara
gecilmistir. Fakat imalatta modernlesme siirecine girilmis olsa dahi 6nemini yitirmeyen birkag
klasik metot vardir. Bu metotlarin igerisinden en yaygini olan tornalama metodu talasl tiretim
devam ettigi miiddetge varligini siirdiirecektir [2]. Tornalama metodu sayesinde islenecek
malzemeye geometrik ve boyutsal nitelikler kazandirilmaktadir. Cogu iiretim alaninda oldugu
gibi talas kaldirma isleminde de verimlilik 6nemli bir konudur. Hem {iiretici hem de tiiketici icin
diisiik maliyet ve yliksek performans aranan Kriterlerin basinda gelmektedir. Bunlarin yaninda
kaliteyi etkileyen unsurlarin biriside iyi bir ylizey piriizliligiidir. En iyi hedefe ulasma istegi
olan optimizasyonla burada karsilasiriz. Optimizasyon sayesinde pahali malzemelerdeki masraf

optimum seviyelere ¢ekilmis olur.

Celikler bilesimine bagl olarak %0,2 ile %2,1 oraninda karbon icermektedir ve icerisinde
bulunan karbon miktarina gére mekanik ve fiziksel ozellikleri degisim go6stermektedir.
Bilesimindeki karbon miktarina gore siniflandirildiginda igerisinde %0,2 ile %0,6 karbon
bulunan orta karbonlu gelikler ekonomik agidan degerlidir. Bundan dolay1 gelismekte olan
teknoloji ile bilimsel metotlar tercih edilerek tiretilmesi arzu edilen bir durumdur. Orta karbonlu
celiklerin optimize edilerek tiretilmesi onu rakiplerine gore daha avantajli bir konuma

getirmektedir.

Bu ¢alismada, literatiirde bulunan [3] calismasindaki AISI 1050 orta karbonlu ¢eliginin
yuzey purizliligi ile ilgili deneysel verileri kullanilmistir. AISI 1050 orta karbonlu ¢elik malzeme
icin yiizey puriizliliik degerinin hesaplanmasinda yapay ar1 koloni (ABC-Artificial Bee Colony)
algoritmasi kullanilarak en iyi sonucu verecek matematiksel ifade elde edilmistir. Bu ifade ise

kesme hizi, besleme hizi ve kesme derinligi gibi kesme parametrelerine dayali olarak
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gelistirilmistir. ABC algoritmasi literatiire bakildiginda bircok farkli problem icin uygulanmis ve
yliksek basariyla problemlerin iistesinden gelmistir. Bu sebeple matematiksel ifadeyi tliretmek
icin ABC algoritmasi kullanilmistir. Ayrica kullanilan bu veriler ile bir yapay sinir ag1 (YSA/ANN-
Artificial Neural Network) modeli oOnerilip cesitli 6grenme algoritmalar ile modellenip

karsilastirmalari yapilmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI

Orta karbonlu celikler, 1s1 islemlerine duyarh olduklari i¢in liretim endiistrisinde yaygin
olarak kullanilan alasim celiklerinden biridir. Ayrica, orta karbonlu celiklerin mukavemetleri
diistik karbonlu celiklerin mukavemetinden daha iyidir ve orta karbonlu celiklerin siinekligi,
diisiik karbonlu celiklerin yakinindadir. Bu avantajlardan dolay1 orta karbonlu ¢elikler imalat

sanayisinde tercih edilebilir [4].

Esme ve arkadaslarinin calismasinda, diferansiyel evrim algoritmasi (DEA) da dahil
olmak tlizere regresyon analizine dayanan CNC cep frezeleme islemi icin bir optimizasyon
stratejisi bulmay1 amac¢lamislardir. Kesme hizi, ilerleme hizi ve kesme derinligi gibi frezeleme
parametreleri, donebilir merkezi kompozit tasarim (CCD) kullanilarak tasarlamislardir. AISI
1050 orta karbonlu ¢elik, hava akisi kosullarinda zikzak kesme yolu stratejisini kullanarak 8 mm
caph yiiksek hizli gelik (HSS) diiz uglu kesici aletle islenmistir. Frezeleme parametrelerinin
etkisini incelemislerdir. Frezeleme parametrelerinin bir fonksiyonu olarak ytlizey piirtzliliigii
icin model, tepki ylizey metodolojisini (TYM) kullanilarak elde etmislerdir. Ayrica, kuadratik
matematiksel modelin giiciinii ve yeterliligini, ANOVA yontemiyle kanitlamislardir. Son olarak,
tasarim parametreleri, diferansiyel evrim algoritmasi1 (DEA-Differential Evolution Algorithm)
olarak adlandirilan, optimizasyon algoritmasi kullanilarak yilizey piirizliliigini optimize

etmislerdir [3].

Routara ve arkadaslarinin ¢alismasinda EN-8 celiginin CNC tornalama isleminde
minimum yiizey purizliligiini saglayan optimum kesme kosullarini belirlemek icin tepki yiizeyi
metodolojisi uygulanmistir. islem parametreleri acisindan ikinci dereceden matematik modeller
ve yiizey plrizliligi tahmini icin TYM'nin deneysel sonuglarini kullanmislardir. Deneyi, EN-8
celiginin islenmesi icin kaplanmis karbiir araci ile gerceklestirmislerdir. Modellerin yiizey
puriizliligi tzerindeki yeterliligi, ANOVA ile olusturulmustur. Optimal kesme parametrelerini
bulmak icin Genetik Algoritma (GA-Genetic Algorithm) kullanilarak ytizey piirtizliilliigii tahmin

modelini optimize etmek i¢in bir girisim yapilmistir [5].

Buldum ve arkadaslarinin ¢alismasinda, GRA ve Taguchi yonteminin kombinasyonunu
kullanarak maksimum MRR ile minimum kesme kuvveti ve yiizey pilrizliligini
arastirmislardir. Deneysel etki alani icinde optimize edilecek amac fonksiyonlari elde etmek icin
ortogonal Taguchi metoduna dayali dokuz deney gerceklestirmislerdir. Amag¢ fonksiyonlariny,
kesme kuvveti, MRR ve ylizey plirtizluliigii gibi kesme siirecinin parametreleri ile iligkili olarak
secmislerdir. Kesim siirecinin kalite 6zellikleri tizerine etki eden faktorlerin 6nemini ANOVA ile

nicel olarak degerlendirmislerdir. Optimum sonuglar, ilave deneyler yapilarak dogrulanmistir. Bu
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sekilde daha iyi yiizey piirtizlilligi ve diisiik kesme kuvveti ile kesme parametrelerinin dogru

secildigini gostermislerdir [6].

Fabricio ve arkadaslarinin ¢alismasinda sertlestirilmis SAE 52100 celiginin tornalama
isleminde pirizlilik oraninin tahmininde RBF'nin sinir aglar1 ile uygulanabilirligini ortaya
koymuslardir ve ag parametrelerini tasarlamak icin Taguchi'nin ortogonal dizilerini
kullanmiglardir. Deneyleri, her deneyden elde edilen en iyi agin performansini karsilastirmak icin
farkli boyutlarda egitim setleri ile gerceklestirmislerdir. Baz1 tasarim faktorlerini géz oniine
almiglardir. Bunlar, radyal birim sayisi, radyal merkezlerin se¢imi icin algoritma ve radyal
fonksiyonun yayilma faktoriiniin secimi icin algoritma olmustur. Elde edilen yapay sinir agi
modelleri ile ylizey plriizliiliigiinii dogru, hassas ve uygun fiyatl bir sekilde tahmin edebilme
kabiliyetine sahip olduklarini géstermislerdir. Bulgular1 sonucunda, ag tasarimi i¢in kritik olan
faktorlerin, 6nerilen gorev icin ag performansi tizerinde 6nemli etkisi oldugunu gostermislerdir.
Sunduklar1 bu ¢alismada, deneylerin tasarimi metodolojisinin, en yaygin olan deneme yanilma
yaklasimina gore daha iyi puriizliiliikk tahmini icin RBF aglarinin tasarimiyla daha iyi bir yaklasim

olusturmuslardir [7].

Benardos ve Vosniakos’a gore genel iiretim problemi, verilen ekipman, maliyet ve zaman
kisitlamalari ile 6nceden tanimlanmis bir {iriin kalitesinin elde edilmesi olarak tanimlanabilir ve
bir tirtiniin ylzey piruzluligi gibi bazi kalite 6zellikleri i¢in bu gereksinimlerin karsilanmasini
saglamak zordur. Bernardos ve Vosniakos, ylizey piiriizliliigiiniin tahmini i¢cin kullanilan cesitli
metotlar1 ve uygulamalari sunmuslardir. Calismalarinin sonucunda elde edilen faydalar, iiretim
sturecinin daha tliretken ve rekabet¢i hale gelmesine ve ayni zamanda, islenen is pargasinin
yeniden islenmesinin azalmasina olanak saglamislardir. Avantaj ve dezavantajlariyla her
yaklasimi 6zetlemislerdir. Bu yaklasimlari, isleme teorisine, deneysel arastirmaya, tasarlanmis

deneylere ve yapay zekaya (Al) dayali olarak siniflandirmislardir [8].

Ozel ve Karpat, cesitli kesme kosullari i¢in isleme siiresince yiizey piiriizliiliigii ve takim
kenar1 asinmasini tahmin etmek icin sinir agi modellemesini kullanmiglardir. Regresyon
modellerini, ayni zamanda siirece 0zgii parametreleri elde etmek i¢in gelistirmislerdir.
Literatliirden elde edilen sertlestirilmis AISI 52100 celiginin tornalamis deney verileri ve
sertlestirilen AISI H-13 celigi ile gerceklestirilen deneylerden elde edilen deney verilerini
kullanmiglardir. Olgiilen yiizey piiriizliiliigii ve takim kenar1 aginmasi verilerini, sinir ag
modellerini egitmek i¢in kullanmislardir. Diger kesme kosullari icin ylizey piiriizliligi ve takim
kenar1 asinmasinin tahmininde egitimli sinir ag1 modellerinden yararlanmis ve bu sinir ag:
modellerinin regresyon modelleri ile karsilastirilmasini da yapmiglardir. Tahmin edici sinir ag1
modellerinin, egitildikleri aralikta yiizey piriizliligi ve takim kenari asinmasi icin daha iyi

tahminlerde bulabilecegini de sdylemislerdir. Tahmini sinir ag1 modellemesini, sert torna
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islemlerinde gorillen takim asinmasini ve ylizey pirizliligini tahmin etmek icin
genisletmislerdir. Besleme hizini azaltarak daha iyi ylizey puriizliligiini saglamislardir fakat bu
azalis ile is parcasinin asinmasini biraz hizlandirmislardir. Kesme hizinin arttirmalar: is
pargasinin asinmasinda belirgin bir artisa neden olmus, ancak daha iyi ylizey piirtizliligiint elde
etmislerdir. [s parcasinin sertligini arttirarak, daha iyi yiizey piiriizliiliigiinii saglamislardir ancak
is parcasinin asinmasini hizlandirmislardir. Genel olarak, honlanmis kenar geometrisine sahip

CNB ugclari ile hem yiizey piirtizliilliigiinii hem asinma bakimindan daha iyi sonuclar almiglardir
[9].

Franco ve arkadaslarina gore islenmis parcanin yiizey kalitesi bir¢ok faktdre baglhidir. Bu
faktorlerin bir fonksiyonu olarak ylizey profili ve ylizey piriizliliiglinii tahmin etmek icin bir
sayisal model sunmuslardir. Calismalarinda radyal, eksenel deformasyonlar gibi alet hatalarinin
ve yuvarlak kesme aletlerinin etkisi lizerine odaklanmisalardir. 4 dis sayisi, 12 mm'lik ¢ap 0,5
mm'lik kesme derinligi, 120 m/dak'lik kesme hiz1 ve 0,4-1,4 mm/devirlik besleme ile ilgili
sonuclar1 analiz etmislerdir. Modellerinin gecerliligini dogrulamak icin freze deneyleri
yapmislardir. Deneysel ve teorik yiizey profilleri arasindaki tutarsizliklarin, yiizey profili boyunca
deforme olmamis talas kalinliginin degisimi gibi farkh faktorlerin bir sonucu oldugu

varsaymiglardir [10].

Lou ve Chen, yiizey frezeleme sistemleri icin, u¢ frezeleme islemi gerceklesirken kesme
kosullar1 altinda titresim sinyallerinin 6l¢iilmesi i¢in ivme 6lger kullanmislar islem sirasinda
ylzey plrizliliginin (Ra) o©Onceden tahmin edilmesine yonelik yeni bir yaklasimi
aciklamislardir. Verilerin analizinde ve model olusturmada, sinirsel bulanik sistem kullanarak
gerceklestirmislerdir. Deneyin sonucunda, mil hizi, ilerleme hizi, kesme derinligi ve titresim
degiskenleri sayesinde yiizey piruzliligini (Ra) etkili bir sekilde tahmin edebildigini
gormuslerdir. Yiizey piirizliligiing, sinirsel bulanik sistem kullanarak ISRR tarafindan %96

dogruluk orani ile de tahmin edilebilecegini 6ne siirmiiglerdir [11].

Benardos ve Vosniakos, CNC yiizey frezelemesinde yiizey pilrizliliiginin (Ra)
ongoriilmesi icin bir sinir ag1 modelleme yaklasimi sunmuslardir. Aglarin performansini kontrol
etmek ve denetlemek icin kullanilan verileri, CNC freze tezgahinda yapilan deneylerden
tiiretmislerdir. Deneyde, kesme derinligi, dis basina besleme hizi, kesme hizi, kesici takimin
asinmasl, kesme sivisinin kullanimi ve kesme kuvvetinin ii¢ bileseni gibi faktorleri dikkate
almiglardir. Levenberg-Marquardt algoritmasi ile egitilmis ileri beslemeli yapay sinir aglarini
(YSA) kullanmislardir. Faktorlerin en etkili olanini DoE ilkelerini kullanilarak belirlemislerdir. 5
x 3 x 1 ANN’ ye dayanan, ylizey piiriizliliigiiniin karesel hata ortalamas1 %1,86 olarak tahmin

etmislerdir [12].
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Zou ve arkadaslarinin sundugu c¢alismada, sinirlandirilmamis optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin modifiye diferansiyel evrim algoritmasini (MDE) 6nermislerdir. Zou
ve arkadaslarina gore gauss dagilimi ve tekdiizensel dagilimda ortak bir nokta vardir, bu
rasgelelik veya belirsizliktir. Bu 6zellikten dolayr MDE, 6l¢cek faktoriini ve ¢aprazlama oranini
ayarlamak i¢in her iki dagilimi da kullanir ve bu da tiim popiilasyonun cesitliligini arttirmaktadir.
Siirtideki kaliteyi garanti altina almak icin MDE disinda bir arsiv kullanilmistir ve bu harici arsivde
yliksek kalitede bazi ¢6ziimler aday ¢oziimler i¢in segilebilecektir. MDE, yeni ¢oziimler iiretmek
icin iki ortak mutasyon stratejisi benimser ve kiiresel en iyi ¢6zlimiin evrim siireci boyunca
mutasyon icin kullanilmasini onermektedir. Bu, oOnerilen algoritmanin yakinsamasini
iyilestirmek icin yararhdir. Ek olarak, tiim diger aday ¢oziimler acisindan merkezi bir ¢6ziim
olusturmuslardir. Deneysel sonuglar, MDE algoritmasinin bazi sinirlandirilmamis optimizasyon
problemleri i¢in diger DE algoritmalarindan daha iyi amag fonksiyonu degerlerini verebildigini
ve bdylece sinirlandirilmamis optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde etkin bir alternatif

oldugunu gostermislerdir [13].

2.1. Celikler

Celik diinyadaki en ¢ok kullanilan malzemelerden biri olup sert, giiclii ve mavimsi gri
metal alasimidir. Bilesimine bagli olarak %0,2 ile %2,1 karbon icerebilen celikler genelde
stinektirler. Isil islem uygulanarak sertligi, dayanimi gibi bazi karakteristik 6zellikleri ihtiyaca
gore degistirilebilir. Bu o6zelliklerin degistirilebilir olmasim1 saglayan en 6nemli element
karbondur. Celik, Fe-C alasimidir. Ayrica magnezyum, krom, vandalyum, tungsten, kiikiirt, silikon,
fosfor ve oksijen gibi alasim elementleri de belli oranda igerisinde mevcuttur. Celik genellikle
imalat ve yap1 malzemesi olarak kullanilmaktadir. Celigin icindeki alasim elementlerinin miktari

onun siinekliligini, sertligini ve cekme mukavemetini etkilemektedir [14, 15].

2016 yilinda diinyada iiretilmis olan ¢elik 1,628 milyon tondur. Ayrica ABD 78,61 milyon
tonluk, Cin 808,37 milyon tonluk, Japonya 104,77 milyon tonluk, celik tiretmislerdir. 2016’da
Tiirkiye’'de iiretimi gergeklestirilen ¢elik miktar1 ise 33,163 milyon ton olmustur [16].

2.2. AISI Standardizasyonu

AISI (American Iron And Steel Institute) Amerikan standardizasyonudur ve en ¢ok
kullanilan sistem olup kimyasal analiz esasina dayanmaktadir. 1’den 9’a kadar olan rakamlarla 4
veya 5 basamakli sayi sistemi kullanilmaktadir. Sistemde ilk iki rakam celik tiiriinii, son iki rakami
icerisinde bulunan karbon yiizdesinin yiiz katim géstermektedir. Ornegin; 1050 celiginde 10
karbonlu gelik tiiriini, 50 icerisindeki bulunan karbon yiizdesinin ytiz katin1 géstermektedir. Yani

1050 geliginde %0,5 oraninda karbon bulunmaktadir.
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Bu standardizasyondaki celik tiirleri su sekildedir;

. 10XX = Sade Karbonlu Celikler

. 11XX = Otomat Celikleri

. 13XX = Manganli celikler

. 2XXX = Nikelli Celikler

. 3XXX = Krom-Nikel Alasimli Celikler

. 303XX = Isiya ve Korozyona Dayanikli Celikler
. 4XXX = Molibden Alasiml Celikler

. 41XX = Molibden-Kromlu Alasimli Celikler

. 43XX = Molibden-Krom-Nikel Alasiml1 Celikler
. 46XX = Molibden-Nikel Alasimli Celikler

. 5XXX = Krom Alasiml Celikler

. 514XX = Isiya ve Korozyona Dayanikli Celikler
. 515XX = Is1ya ve Korozyona Dayanikl Celikler
. 6XXX = Krom-Vanadyum Alasiml Celikler

. 7XXX = Krom-Wolfram Alasiml Celikler

. 8XXX = Nikel-Krom-Molibden Alasiml Celikler
. 92XX = Silis ve Mangan Alasiml Celikler.

2.3. Az Alasiml Celikler

Az alasiml celiklerin yapisinda toplamda %05’ten az alasim elementi bulunmaktadir.
Yiiksek dayanimli yap1 ve imalat gelikleridir. Celigin icerisinde bulunan karbon miktarina gore
mekanik ve fiziksel 6zellikleri degismektedir. Bu sebeple ylizdelerine gore karbonlar ii¢ gruba

ayrilir. Bunlar;

1. Diisiik Karbonlu Celikler
2. Orta Karbonlu Celikler
3. Yiiksek Karbonlu Celiklerdir.
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2.3.1. Diisiik Karbonlu Celikler

Icerisinde en fazla %0,2 oraninda karbon iceren celiklerdir [17]. Bu gelikler yumusak
yapili ve cekme mukavemetleri diistiktiir. Ayrica kaynak olma ozellikleri cok iyiyken
sertlestirilebilme yetenekleri azdir. Somun, civata, 1slah edilebilir makine parcalari imalati, yapi

insaat sektori gibi alanlarda kullanilabilmektedir.

2.3.2. Orta Karbonlu Celikler

icerisinde %0,2 ile %0,6 arasinda karbon igeren celiklerdir [18]. Diisiik karbonlu celiklere
gore cekme mukavemeti yiiksektir. Kaynak olma ve sertlestirilebilme 6zellikleri orta derecelidir.
Bu orta karbonlu c¢eliklerden dingil, gemi safti, ray, kazma, kiirek, ytlik kancasi, transmisyon mili

gibi malzemeler imal edilmektedir.

2.3.3. Yiiksek Karbonlu Celikler

Bilesiminde %0,6 ile %2,1 arasinda karbon igeren geliklerdir [19]. Celigin igerisindeki
karbon miktarina gore sertten ¢cok serte dogru bir 6zellik ortaya koyarlar. Diisiik ve orta karbonlu
celiklere gore cekme mukavemetleri ve sertlestirilebilmeleri daha iyidir. Ancak bunlarin yaninda
kaynak olabilme 6zellikleri olduke¢a zayiftir. Yiilksek mukavemetli makine pargalari, ege, agac

testeresi, kepge dislisi, greyder bicag: gibi malzemelerin yapiminda kullanilmaktadir.

2.4. AISI 1050 Celigi

AISI 1050 celigi orta karbonlu celik sinifina girmektedir. Igerisinde ortalama %0.42 ile
%0,5 oraninda karbon bulundurmaktadir. AISI 1050 celiginin icerisinde bulunan diger alasim

elementleri Tablo 2.1'de gosterilmistir [20].

Tablo 2.1. AISI 1050 geligindeki bulunan alasim elementleri.

Silisyum (Si)=%0,212 Molibden (M0)=%0,00752
Krom (Cr)=%0,0776 Nikel (Ni1)=%0,0972

Mangan (Mn)=%0,730 Aliiminyum (Al)=%0,0110
Fosfor (P)=%0,0197 Kobalt (Co)=%0,00603
Kiikiirt (S)=%0,0390 Bakir (Cu)=%0,297

AISI 1050 celiginin 1s1l islem durumu asagidaki gibidir;

e Sicak sekillendirme 1100-850°C,
e Yumusak tavlama 650- 700°C,
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e Normalize 840-870°C,
e Sertlestirme 820- 860°C,
e Menevilesme 530- 670°C,

o Sertlestirme ortami su ve yagdir [21].

AISI 1050 celigi imalat sektoriinde genis yer tutmaktadir. AISI 1050 celigi orta sertlikteki
makine, motor parcalari, frezeli miller, krom kapli miller, disli takimlari, kaplama takimlari,
somun, civata, cer (vagon ¢eki kancasi) kanca, tirtilli merdane, kazma gibi lirtinlerin imalatinda

kullanilmaktadir [22].
2.5. Yiuzey Kalitesi

Talash imalatta iiretilmis olan malzemeler insan goziiyle incelendiginde malzemenin
ylzeyi diizmis gibi gelebilir fakat aslinda malzemenin ytlizeyindeki gergek siirtiinme alani
malzemenin alanindan daha kiigtktiir [23]. Yiizey piirtzliliigiinin kalite kontroliine onun ¢ok
onemli oldugu sartlarda gereksinim duyulmaktadir. Bundan dolay1 uluslararasi yiizey piiriizliiliitk
standartlar ortaya cikmigtir. Ulkemize gelince TS 2040 numarah yayin ile yiizey kaliteleri bir
standartla iliskilendirilmistir. Ardindan bu standard:1 TS 2495, TS 971, TS 2578, TS 6956 ve TS
930 standartlari takip etmistir [24].

2.6. Yiizey Piiruzliiliigii

Elde bulunan malzemeyi sekillendirme islemi esnasinda; kesicinin cinsine, se¢ilmis olan
metoda ve isleme kosullarina baglh olarak kimyasal, fiziksel faktorlerin ve kesici is parc¢asinin
arasindaki mekanik hareketlerden dolayr malzemenin yiizeyinde istenmeyen isleme izleri
olmaktadir. Bu olay nominal ylizey cizgisinin iizerinde ve asagisinda diizensiz sekilde olan
sapmalar meydana getirmektedir ve buna da ylizey piirizliligi tanimi yapilmaktadir [25].
Tornalama islemlerinin bitirme asamasinda olduk¢ca 6nemli bir parametre olan yiizey
ptriizliligi cogunlukla kesici aletin burun yaricapiyla ve ilerlemesiyle belirlenir [26, 27]. Blyiik
ilerleme islemi ile kisa siirede kesme islemi kotii bir ylizey olustururken, bliyiik bir kesici takim
burun yarigcapi ise daha iyi bir yilizey olusturabilir. Kesici takim burun yarigapinin ¢ok biiytik
olmasi durumunda bu kesici titresime, yeterli olmayan talas kaldirmaya ve kesici takim émriiniin
kisalmasina neden olabilir. Bundan dolay: ilerleme degeri ve kesici takimin burun yaricapi
sinirlandirilabilmektedir. Yiizey puriizliliigiine ait genel formiil Esitlik (2.1)’de gosterilmistir
[27]. Bu esitlikte R, (um) ylizey piirtizliliiging, f (mm/dak) ilerleme degerini ve rs (mm) ise kesici

takimin burun yari ¢apini temsil etmektedir [26].

__ f?x0.0321

Te

R, (2.1)
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Cogu makine parcalarinin performanslarini yiikseltmek i¢in hassas islenmis ytizeylere
ihtiya¢ duyulur. Bundan dolay), istenilen ylizey kalitesini elde edilmek i¢in referans alinacak
standart yiizey purizliiliikk degerleri ile belirlenmistir ve bu degerler sembollerle gosterilmistir.
TS 2040’1a piirtzliilik degerleri, numara ve siniflari standartlastirilmistir ve bunlar Tablo 2.2’de

gosterilmistir [28].

Tablo 2.2. Standartlastirilmis sinif numaralari ve piiriizliiliik degerleri [24, 28].

Puruzliliak Sinifi

N12 N11 N10 N9 N8 N7 N6 N5 N4 N3 N2 N1
Numarasi(N)

Piriizlilik ping 2000 1000 500 250 125 63 32 16 8 4 2 1
Degeri (R)) pm 50 25 125 63 32 16 08 04 02 01 0.05 0.025

Cogu alanda yiizey piiriizliliigii olduk¢a 6nemli bir parametre olmustur. Onemli oldugu bu

alanlardan bazilar [24];

e Siirtiinmeli yataklar,

e Korozyonlu ortaminda ¢alisan malzemeler,
e Yuvarlanmali yataklar,

o Kaplanan ve boyanan ytizeyler,

e Sizdirmazlik ylizeyleri,

e Plastik enjeksiyon kalip ytizeyleri,

e Mastarlar vb.dir.

2.6.1. Yiizey Piiriizliiliigiinii Etkileyen Faktérler

Yiizey pirizluligini birden ¢ok faktor etkileyebilmektedir. Bu faktdrlerin 6nemli

olanlar1 asagida verilmistir:

¢ {lerleme mekanizmasindaki diizen bozukluklari,

e Islenecek olan malzemenin yapisindaki bozukluklar,

e Hassas ve kirllgan parcalarin islenmesi esnasinda diizensiz talas akisi,

o Kesme hiz1diistik bir sekilde islenen ve kolayca sekillendirilebilen pargalarin ylizeyindeki
yirtilmalar,

e Talas akisindan kaynaklanan bozukluklar,

o Kesme ve ilerleme hizlarinda meydana gelmis olan diizensizlikler,

o Kesim islemi sirasindaki kesme derinligi,

e Kesici takimin sogutulma ve yaglanma sartlari,

10
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e Islenecek olan par¢anin kimyasal bilesimi ve atomik yapis,
o Kesme aletinin dizayni, geometrisi ve kesme kapasitesi,

e Kalip ve baglama aparatlari,

e islenecek olan parcadan talas kaldirma bi¢imi,

e Yatak ve is takimlarindaki olusacak geometrik deformasyonlar, gibi [24].

2.7. Optimizasyon ve Yapay Zekaya Dayal1 Optimizasyon Algoritmalari
2.7.1. Optimizasyon Kavrami

Yakin tarihte, yazilm ve bilgisayar teknolojisinin hizli bir sekilde gelismesiyle cesitli
alanlardaki problemlerin ¢oziilmesi icin optimizasyon teknikleri ortaya konmustur [29]. Ortaya
konan bu optimizasyon teknikleri ¢oziilmesi gii¢c problemler i¢in yardimci nitelikte olmustur.
Dogada hayatini siirdiiren canlilar aslinda optimizasyon kavramini gunliik yasayislarinda
kullanmaktadir. Optimizasyon ayrica karar biliminde ve sistem analizinde kullanilan baslica
yontemdir [30]. En iyi hedef olarak da bilinen optimizasyon, matematiksel ifadelerin ¢6ztimiinde
optimum veya en iyi ¢6ziimii arayan bir bilim dali olmustur [31]. Baska bir degisle optimizasyon,
sistemin girisine karsilik minimum veya maksimum ¢ikis1 vermek i¢in ¢alisan matematiksel bir

ifade olarak bilinmektedir [32].

Sezgisel optimizasyon metotlar olarak da bilinen yapay zekaya tabanli optimizasyon
algoritmalari, istenen hedefi bulmak ya da bir amag i¢in dogadan ilham alinarak gelistirilen etkili
tekniklerdir ve yakinsama o6zellikleri vardir. Fakat bu yakinsama 6zelligiyle problemlerin
tistesinden nasil geldikleri hala bilinememektedir. Bununla birlikte YZO algoritmalar1 kesin
¢O6zUim saglayamayabilecekleri gibi bu kesin ¢oziime en yakin ¢6ziimii bulabilmektedirler.
Sezgisel optimizasyon algoritmalarina 6grenme ve ¢oziim bulma islemlerinde
kullanilabilirliginden kaynakli gereksinim duyulmustur [33]. Yapay zeka tabanli algoritmalar
anlasilabilme agisindan bakildiginda oldukg¢a basittir. Bu zamana kadar gelistirilmis YZO
algoritmalari alti sinifta toplanabilir. Bunlar, fizik tabanli, biyoloji tabanli, miizik tabanli, kimya

tabanl, sosyal tabanl ve siirii tabanli optimizasyon teknikleridir.
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Siirii Tabanh

Fizik Tabanh Miizik Tabanh

YZO Teknikleri
(Sezgisel Metotlar)

Sosyal Tabanh Biyoloji Tabanh

Kimya Tabanh

Sekil 2.1. Yapay zekaya tabanli optimizasyon teknikleri.

Giinimiizde farkl alanlardaki kompleks optimizasyon problemlerinin en iyi sonucunu
bulmak igin siirii zekasi tabanl c¢esitli yapay zeka tabanli optimizasyon algoritmalari
gelistirilmistir. Pargacik stirii optimizasyonu (PSO-Particle Swarm Optimization) algoritmas;,
Karinca kolonisi (AC-Ant Colony) algoritmasi, yarasa algoritmasi, DEA, GA ve ABC algoritmasi

gelistirilmis olan YZO tabanl algoritmalarin birkacgidir [34-40].

Storn ve Prince, yaptiklar1 calismalar sonucunda gii¢lii bir arama yetenegi olan DEA
literatiire kazandirmislardir. Bilimde ve ¢ogu miihendislik alanlarindaki kompleks 6zelligi olan
optimizasyon problemlerine karsi basariyla uygulamalari yapilmistir. DEA ile alakali son
calismalara gore DEA yakinsama, saglamlik ve hiz bakimindan bir¢ok optimizasyon
algoritmasindan daha da iyi oldugu sunulmustur [41]. Karaboga'nin matematiksel optimizasyon
problemleri i¢gin gelistirdigi ABC algoritmasi bal arilarinin besin arayisi sirasinda gostermis
olduklar1 davraniglardan ilham almistir. ABC algoritmasi kisitsiz optimizasyon problemleri
lizerine basarili bicimde uygulanmistir ve deneylerde PSO, FG algoritmalarina kiyasla sonuclarin

daha iyi oldugu goézlemlenmistir [40].

2.7.1.1. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

Optimizasyon ile ilgili bulunan ya da gelistirilen yeni metotlar diinyamizdaki zeki
varliklarin davranissal bigcimlerinin arastirilmasiyla ortaya ¢cikmistir. Cesitli alanlarda yaygin bir
sekilde tercih edilen ve optimizasyon metotlar icerisinde kuvvetli bir yere sahip olan ABC
algoritmasi, bal arilarinin besin arayisi sirasinda olusturduklari davranislarin gézlemlenmesiyle

gelistirilen oldukea etkin yapay zeka optimizasyon algoritmalari arasindadir. ABC algoritmasini
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gelistirmis olan Karaboga’'nin 6zlimsedigi modelde arama isini kabul edilen bir takim kurallarla
gerceklestirmistir. ABC algoritmasinin kolonisi 3 temel gruptan meydana gelmektedir. Bunlar,
gorevli arilar, gozci arilar ve kasif arilardir. Tiim yiyecek kaynaklarinin besini gorevlendirilmis
olan bir gorevli ya da bir gozcii an tarafindan toplanmaktadir.Ote yandan gorevlendirilmis
arilarin sayisi besin kaynaklarinin sayisina esittir. Bunun yaninda gorevli arilar ile gézcii arilarin
sayisida esit olmaktadir [42]. Yiyecek kaynaginindaki besini bitmis olan ve bir yiyecek kaynagina
atanmis ar1 kasif ariya doniisiir. Bu doniisiimiin amaci yep yeni bir yiyecek kaynagi bulmaktir.
Optimizasyon probleminin ¢6ziimii, ¢c6ziim uzayinda belli olan yiyecek kaynaklarinin yerleri ile
temsil edilir. Cozimiin uygunlugunu veya kalitesini yiyecek kaynagindaki besin miktari
belirlemektedir. Bu nedenle ABC algoritmasi, ¢6ziim uzayindaki besin miktar1 en ¢ok olan
yiyecege dogru yonelerek optimizasyon problemi icin amac¢ olan en uygun minimum veya

maksimum degeri veren konumu yani ¢éziimii bulmaya ¢alismaktadir [40, 42].

2.7.1.1.1 Baslangi¢ Yiyecek Kaynaklarina ait Bolgelerin Uretilmesi

ABC algoritmasi, baslangictaki yiyecek kaynakarinin yerlerini tayin etmede rasgele bir
lretim yapmaktadir. Yani baslangi¢ yerleri kovanin g¢evresindeki yiyecek kaynaklarina gore
rasgele tiretilmektedir. ABC algoritmasindaki bu rasgele yer liretimi her parametrenin ayr1 ayri

alt ve Uist sinirlarinin arasinda rasgele deger lireterek gerceklenmektedir [43].
Bu islemin matematiksel gosterimi Esitlik(2.2)’deki gidibir.

X;=Xx""+ romd(O,l)(xmax — xmi“) (2.2)

Jj j

Yukaridaki denklemde i = 1..SN, j= 1..D’ dir. Burada, D optimize edilmek istenen
parametre sayisi, SN ise yiyecek kaynaginin sayisini gostermekterirken x;min j. parametrenin alt
sinir1ve x;max j, parametrenin ist sinir1 olarak belirlenmektedir. Algoritmada baslangic asamasinin
ardindan biitiin yiyecek kaynaklarina gozcii ve gorevli ar1 atamalarini yaparak daha iyi yiyecek
kaynagini bulmak amaciyla arama islemlerine gecilmektedir. Yapay ar1 koloni algoritmasinin
durdurma islemi (MCN) maksimum ¢evrim sayisi, kabul edilebilir hata degeri (€) ya da standart

bir durdurma sarti ile saglanabilir [43].

2.7.1.1.2. Gorevli Arilarin Yiyecek Kaynagi Bélgelerine Yonlendirilmesi

Onceden de belirtildigi gibi her bir yiyecek kaynagimin besini o kaynak icin
gorevlendirilmis bir gozcii ya da bir gorevli ar1 tarafindan toplanmaktadir. Dolayisiyla
gorevlendirilmis ar1 sayis1 ile yiyecek kaynaklarinin sayisi birbirine denktir. Isci an

gorevlendirildigi yiyecek kaynaginin komsulugunda yeni bir yiyecek kaynag belirler. Belirlenen
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bu yeni kaynagin besin kalitesini degerlendirir. Gorevlendirilmis oldugu yiyecek kaynaginin
komsulugunda belirledigi yeni kaynagin besin kalitesi iyi ise yeni yiyecek kaynagini hafizasinda
tutar. Yeni kaynagin mevcut kaynaga gore belirlenmesine ait benzetim Esitlik (2.3)'de

gosterilmistir [43].

Vij = X T @ (Xij - ij) (2.3)

Bu denkleme gore, x; ile gosterilen her bir kaynak icin ¢dziimiin tek bir parametresi
(rastgele secilmis olan j parametresi) degistirilip x; komsulugunda v; yiyecek kaynagi bulunur.
Esitlik (2.2)’'de verilen j parametresi, [1, D] aralifinda rastgele iiretilmis olan bir tamsayidir.
Rastgele secilmis olan j parametresi degistirilirken, ayni1 sekilde rasgele secilmis x« (k € {1, 2,...,
SN}) komsu ¢6ziimiiniin j parametresi ile mevcut olan kaynagin j parametresinin farki alini [-1,
1] arasinda rastgele deger alan ¢ sayisi ile agirliklandirilarak mevcut kaynagin j parametresine
eklenir. Esitlik (2.3)’ da goriildiigi lizere x; ve xi; ‘nin aralarindaki fark azalmaya devam ettikge
yani ¢ozlimler birbirine benzedikge, x; parametresinin degisim miktar1 da azalacaktir. Bunlarin
sonunda iiretilmis olan v; nin daha evvel belli olan parametre sinirlarini asmasi halinde j.
parametrenin alt ve iist sinir degerlerine 6telenmektedir. Bu isleme ait benzetim Esitlik (2.4)’ da

gosterilmistir [43].

min min
X, V; <X;
— min < < ymax
Vv, =1V X7 <y <x] (2.4)
X7, v, > X"

Parametre vektorii olan v; sinirlar icerisinde belirlenmis olan yeni bir yiyecek kaynaginin
yerini temsil etmektedir. Bu yeni yiyecek kaynaginin kalitesini hesaplayarak bir uygunluk degeri
belirlemektedir. Yiyecek kaynaklarina ait uygunluk degerleri Esitlik (2.5)'da verile ifade ile
gerceklestirilmektedir.

Y@+ f,), f.>0

1+ abs(f;), f, <0 (25)

fitness :{

Burada, f;, yeni liretilmis olan v; kaynagina, yani yeni ¢dziimiin maliyet degeridir ve x;ile v;
arasindaki uygunluk degerine diger bir degisle besin miktarina bakarak bir a¢ gozli (Greedy)
sec¢im islemi yapilir. Yeni bulunan v; ¢6ziimii, eski ¢oziimden daha iyi ise gorevli ar1 eski ¢oziimiin

konum bilgisi hafizasindan silinerek yeni ¢6ziimiin konum bilgisini hafizasina kaydeder. Aksi bir
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durum ortaya c¢ikarsa gorevlendirilmis olan ar1 eski yiyecek kaynagina yani x/ye gitmeye devam
eder. Gelistiremedigi her denemede ise gelistirememe sayacini (trial;) bir artirir ve gelistirdigi

durumlarda da bu sayaci sifirlamaktadir [43].

2.7.1.1.3. Gozcii Arilar icin Olasilik Degerlerinin Hesaplanmasi

Bir ¢evrimin ardindan tiim gérevli gorevli arilar arastirmalarini tamamlayip kovanlarina
donerler. Kovanda bulduklari yiyecek kaynaklarina ait besinin miktarlar1 hakkinda gézcii arilarla
bilgi paylasimi yaparlar. Isci arinin gergeklestirmis oldugu dans sayesinde gozcii ar1, yiyecek
kaynaklarina ait aktarilan bilgiden faydalanip yiyecek kaynaklarinin besin miktarlari ile orantili
bir olasiliga gore kaynak se¢imi yapar. Olasilikla orantili kaynak sec¢im islemi, yiyeceklerin besin
miktarina karsi uygunluk degerleri kullanilarak gerceklestirilmektedir. Bu kaynak se¢imi bazi
yontemler kullanilarak gerceklenmektedir ve ABC algoritmasinda bu se¢me, rulet tekerlegi
yontemi kullanilarak yapilmaktadir [43]. Rulet tekerleginde her parcanin acisi uygunluk
degeriyle orantilandirilmistir. Bir kaynagin uygunluk degerinin biitiin kaynaklarinkinin
toplamina orani o kaynagin digerlerine kiyasla secilme olasiligl oldugunu vermektedir Esitlik

(2.6)'de olasilik degerlerinin hesaplanmasina iliskin ifade gosterilmistir.

fitness
SN
> fitness; (2.6)
=1

Bu denkleme gore, i. kaynagin kalitesini fitness;, j. kaynagin Kkalitesini fitness;
gorevlendirilmis arilarin sayisi ise SN ile temsil edilmistir. Yukaridaki olasilik hesabinda, bir
kaynagin besin miktarn arttik¢a yani uygunluk degeri arttik¢a, bu kaynagin bulundugu bélgeyi

sececek arilarin sayisi artacaktir.

2.7.1.1.4. Gozcii Arilar i¢in Yiyecek Kaynagi Bolgesinin Secimi

Olasilik degerlerinin algoritmada hesaplanmasinin ardindan bu degerler ile rulet
tekerlegine gore yapilan secim isleminde her kaynak icin [0, 1] aralifinda rasgele sayi
tretilmektedir. Eger p; degeri bu rasgele iiretilen degerden biiylikse gorevli arilar gibi gézciilerde
Esitlik (2.3)’u kullanip bu kaynagin bélgesinde yeni bir ¢dziim iretirler. Uretilen yen ¢6ziim
degerlendirilip ve kalitesi hesaplanmaktadir. Ardindan a¢ gozlii se¢im islemi olan yeni ve eski
¢6zimiin uygunluklar1 karsilastirilip en iyi ¢6ziimiin secildigi adim uygulanmaktadir. Eger yeni
¢6zlm daha iyiyse eski ¢oziimiin yerini bu yeni ¢6ziim alinir ve ¢dziim gelistirememe sayaci

(trial;) sifirlanmaktadir. Sayet eski ¢6ziim daha iyiyse bu eski ¢6ziim hafizada muhafaza edilir ve
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¢Oziim gelistirememe sayaci bir yiikseltilir. Bu islemler gézcii arilarin tamami yiyecek kaynagi

bolgelerine yayilana kadar siirdiiriilmektedir [43].

2.7.1.1.5. Kasif A1 Uretimi Ve Tiikenmis Kaynagin Terkedilmesi

Bir ¢evrimin bitiminde biitlin goérevli ve gozcii arilar arama islemlerini tamamlamasinin
ardindan ¢6zliim gelistirememe sayaclar1 kontrol edilmektedir. Bir arinin bir kaynaktan besin
tiiketip tiiketmedigini ¢c6ziim gelistirememe sayaclar1 sayesinde anlasilir. C6zlim gelistirememe
sayaci belli bir esik degerinin iizerinde ise bu kaynaktaki gorevli arinin tiikenmis olan o ¢6ziimii
terk edip baska ¢6ziim aramasi lazimdir. Buradan anlasilacagi gibi bitmis olan kaynagin gorevli
arisinin kasif ariya déniismesi demektir. isciden kasif ariya doniisiimiin ardindan bu kasifler icin
rasgele ¢6zlim arama siireci baslamaktadir (Esitlik (2.2)). Tiikenen kaynagin saptanmasi icin
kullanilmis olan esik degeri ABC algoritmasinin dnemli bir parametresidir ve “limit” olarak

tanimlanmaktadir [43].

2.7.1.2. ABC Algoritmasinin Adimlari

ABC algoritmasi arastirmasi sirasinda dort ayri islem kullanmaktadir [43].

1) Diger kaynaklara kiyasla daha iyi kaynaklarin belirlenmesi i¢in ¢alisan Esitlik (2.6) ile olasilik

degerlerinin hesaplanip kullanildig kiiresel secim islemi,

2) Isci ve gdzcii arilarin sekil, koku, renk gibi besin kaynaginin tiiriiniin belirlenmesini saglayan,
gorsel bilgi yardimiyla bir bolgeye gecisinin ardindan o bolgedeki kaynaga karar verilmesine

yardim eden bolgesel olasilik tabanli se¢im islemi,
3) Daha iyi kaynagi belirlemek icin gorevli ve gézcii arilarin kullandig1 a¢ g6zlii se¢im islemi,
4) Esitlik (2.2) ile k&sif arilarin gerceklestirdigi rasgele se¢im islemi.

ABC algoritmasinin genellestirilmis akis semasi Sekil 2.2’de verilmistir.
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Sekil 2.2. ABC algoritmasinin genel akis semas.

Yukarida genel hatlar1 ile ABC algoritmasinin fazlar1 ve her bir faza ait olan isleyis

anlatilmistir. Asagida ABC algoritmasinin genel isleyisi ile ilgili s6zde kodlar verilmistir [43].

Basla
Adim 1: [terasyon sayacini iter=1 esitle; ve x;; ¢éziimleri ile birlikte NP sayisi kadar baslangic
poplilasyonunu rastgele olustur. Baslangi¢ parametreleri limit degerini ata ve trial sayacini
triali=0 esitle.
Adim 2: Popiilasyondaki her bir birey icin amag degerlerini f; degerlendir ve uygunluk degerlerini
(fitness;) Esitlik (2.5)'i kullanarak hesapla
Adim 3: while Durdurma kriteri saglanmiyor ise do

// Isci ari fazi

fori=1toNP/2
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Rasgele k, j degerlerini se¢ ve i # k
[-1, 1] degerleri araliginda rastgele ®;; degerini se¢
Esitlik (2.3)'i kullanarak yeni v; degerini tiret.
Yeni v;icin f.i amag fonksiyon degerini hesapla
Yeni f.i degeri icin Esitlik (2.5)i kullanarak fitness.i uygunluk degerini hesapla
X; ve v;. arasinda ag¢gozlii secim stirecini uygula
Eger ¢oziim gelistirilmedi ise;
trial; = trial; +1, gelistirildi ise; trial;=0
end for
Her bir x; ¢oziimii icin Esitlik (2.6)'i kullanarak p; olasilik degerlerini hesapla
// Gozcii ari fazi
i=1;
t=0;
while t<NP/2
if rand<pi
t=t+1;
Rasgele k, j degerlerini se¢ ve i # k
[-1, 1] degerleri araliginda rastgele ®;; degerini se¢
Esitlik (2.3)'i kullanarak yeni v; degerini tiret.
Yeni vi icin fvi amag fonksiyon degerini hesapla
Yeni fi degeri icin Esitlik (2.5)'i kullanarak fitnessy; uygunluk degerini hesapla
X; ve vi. arasinda aggozlii segcim stirecini uygula
Eger ¢oziim gelistirilmedi ise;
trial; = trial; +1, gelistirildi ise; trial;=0
end if
i=i+1;
ifi==((NP/2) +1)
i=0;
end if
end while
// Izci ar1 fazi
if max(trial;>limit)
Esitlik (2.2)’yi kullanarak rastgele yeni bir ¢6ziim tiret ve x; coziimii ile yer dedistir.
Yeni x; icin amag fonksiyonunu f;’ yi hesapla
Yeni f; degeri icin Esitlik (2.5)i kullanarak fitness;
end if
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Elde edilen en iyi ¢éziimii hafizaya kaydet
iter = iter + 1;
end while

end.

2.8. Yapay Sinir Aglar1

Insan zekasinin bilgisayara gore daha iyi gerceklestirdigi durumlar bilgisayar tarafindan
yapilabilmesi adina ¢alisan bilimsel disipline yapay zeka ad1 verilmistir. insanin diisiinme olayini
ve bir takim dogal siireci ele alan yapay zekd bazi makineleri kullanarak taklit etmeye

dayanmaktadir.

Bilgisayar sistemi olan yapay sinir aglari, insan beynine has olan 6grenme ile yeni olgular
olusturma, kesfetme ve tiiretme gibi yetenekleri yardimsiz bir sekilde otomatik olarak yapma
amaciyla gelistirilmistir. Bu 6zellikleri klasik programlama metotlari ile gerceklestirmek oldukea
zorlayicidir. Bundan dolayi, YSA’'lar1 programlanmasi oldukeca giic ya da programlanamayan

durumlar i¢in gelistirilen adapte edilebilir bilgi islemeyle ilgilenen bilim dalidir [44].

YSA, insanin biyolojik sinir sisteminin ¢alisma prensibini temel alip benzetilerek
tasarlanmis programlardir. Benzetilmis YSA hticreleri yani néronlari icermektedirler.ve néronlar
birbirine tutunarak bir ag olusturmaktadirlar. Bu néronlarin hafizada tutma, datalar arasindaki
baglantiy1 ortaya cikarma gibi yetenekleri vardir. Bagka bir deyisle, yapay sinir aglar1 bir insanin
diisiinmesine ve gozlemlemesine dayanan normal yetkinliklerini gerektiren sorunlara ¢éziim
saglamaktadir. Insanin gozlem ve diisiinme yetkinlerini gerektiren problemlere ¢dziim

liretebilmesinin esas nedeni yasayip ya da deneyip 6grenme yetkinligidir.

Ogrenme biyolojik olarak, néronlarin arasinda olan sinaptik baglarin diizenlenmesi ile
olmaktadir. Insan oglu dogumundan baslayarak yasayip 6grenme siirecinin icine girer ve beyin
devamli bir gelisme saglar. Yasayarak tecriibe edildikce sinaptik baglar diizenlenir bunun
yaninda yeni baglar da olusturulabilir. Boylece 6grenme islemi gerceklesmis olur. Bu YSA’da da
gecerliligini devam ettirir. YSA'nin 6grenmesi egitme ile olmaktadir. Yani giris ¢ikis datalarinin
islenmesiyle, egitim algoritmasinin bu datalar1 kullanip baglanti agirliklarini yakinsama

gerceklesene kadar yeniden diizenlemesiyle olmaktadir.

YSA’lari, agirhiklanmis olarak baglantilanmis bircok noérondan meydana gelen
matematiksel sistemlerdir. Bir néron, aktivasyon ya da transfer fonksiyonu olarak bilinen bir
denklemsel ifadedir. Bu noéron, bagka islem elemanlarindan (néronlardan) sinyalleri alip
birlestirir, doniistiiriir ardindan bir sayisal ¢ikti olusur [44]. Genel olarak bir yapay sinir ag

modeli Sekil 2.3’ te gosterilmistir.
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—
/l' @
/ Gizli katman

Girisler

Sekil 2.3. Yapay sinir agi modeli.

2.8.1. Yapay Sinir Aginin Tarihgesi

YSA lizerine yapilan ¢alismalar 1940 yillarinda baslamistir. ilk defa YSA modeli bir
matematikgi ve sinir doktoru tarafindan ortaya konmustur [45]. Bu iki bilimci beyinin hesaplama
yetkinliginden faydalanarak, elektrik devresi ile basitce bir sinir ag1 gergeklestirmislerdir.
“Organization of Behavior” adli kitapta 6grenme ile alakali temel bir teori sunulmustur [46].
1597’de Frank Rosentblatt Perceptron’u gelistirdikten sonra YSA alaninda ilerlemeler hiz
kazanmistir [47]. Perceptron, beyinsel fonksiyonlari modelleyebilmek i¢cin yapilmis uygulamalar
sonucunda ortaya c¢ikmis egitilebilen tek katmanli, tek ¢iktiya sahip bir YSA'dir. 1959’a
gelindiginde Widrow ve Hoff tarafindan ADALINE, MADALINE diye isimlendirdikleri metotlari
gelistirmislerdir [48, 49]. MADALINE telefon iletkenlerindeki yaniklar1 ortadan kaldiran bir
stizgec gibi kullanilmis, gercek hayattan sorunlara uygulanan ilk YSA’'dir ve hala kullanimi

siurmektedir.

XOR problemi iki girdili bir ¢iktili problemdir. ki girdi aym oldugu zaman sifir1 farkl
oldugu zaman bir sonucunu vermesi istenen bir ag tasarim problemidir. Minsky ile Parpert
Perceptron’un XOR problemi iizerinde basarisiz oldugunu goérmislerdir. Bu basarisizhgin iki
katmanl ileri beslemeli aglar ile asilabilecegini 6ne siirmiislerdir ve tek katmali aglarin sahip
oldugu sinirlamanin sonlandigini ortaya koymuslardir [50]. Ancak gizli katmanlara ait
agirliklarin ne yolla degistirilebilecegi hakkinda bir metot 6nermemislerdir. Bu probleme

Rummelhar ve ekibi 1986’da geri yayilim yontemi ile ¢6ziim tiretmislerdir [51].
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1982 senesinde Hopfield aglarin ehemmiyetli siniflarinin temellerini matematiksel olarak
gerceklestirmistir [52]. 1984’e gelindiginde Kohonen tarafindan danismansiz 6grenebilen aglar
gelistirildi. Rumelhart ve McClelland 1986 yilinda ¢ok katmanli olan aglar icin geri yayilimh

0grenme algoritmasini gelistirmislerdir [53].

AEEME tarafindan 1987 senesinde sinir aglar1 konulu ilk uluslararasi konferans1800’tin
tizerinde katilimci ile yapilmistir [54]. Hecht-Nielsen {i¢ katmanli bir ileri beslemeli yapay sinir

aginin evrensel fonksiyon yaklastirma yetkinligini 1990’da kanitlamislardir.

Gilintimiizde ise hemen hemen her disiplinde yapilan c¢alismalarda YSA'nin kullanimi

stirmektedir.

2.8.2. Yapay Sinir Aginin Uygulama Alanlari

YSA modelleme, siniflandirma, tahmin tizerine bircok alanda uygulanmaktadir. Basariyla
yapilmis uygulamalara bakildiginda kompleks, net olmayan, eksikligi veya kusuru olan, hata
oraninin yiiksek oldugu durumlarda ¢okg¢a kullanildig: gériilmiistiir. Bunun igin gelistirilmis YSA

genelde asagidaki fonksiyonlar1 icermektedir [44].

e Muhtemel fonksiyon tiiretimi

e Optimizasyon

e Siniflandirma

e Kontrol sistemi

e lliskilendirme ya da 6riintii denklestirme
e Sinyal filtreleme

e Veri sikistirma

e  Oriintii tanmima

e Dogrusal olmayan sinyal isleme ve sistem modelleme

Giindelik hayatimizda ¢ogu sektoriin degisik alanlarinda YSA uygulamalar1 yapilmistir

[55]. Yapilmis bu uygulamalardan birkagi kisaca sunlardir;
Otomotivde; otomatik yol takibi, yol sartlarina bagh siirme islemi analizi, vb.

Savunma sanayinde; hedefi belirleme, sonar sensér uygulamalaryi, silahin hedefe yonlendirilmesi,

goriinti isleme vb.
Uzay alaninda; otomatik pilot sistemleri, ugusla ilgili simiilasyonlar vb.

Bankacilik sektoriinde; kredi basvuru degerlendirmeleri, kredi sistemlerinin gelistirilmesi,

miisterilerin analizi vb.
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Saglik alaninda; ilaglarin etkilerinin analizi, g6giis kanserinin ve kalp kriz gibi hastaliklarin erken

tespiti ve devaminda tedavisi, MR, EEG gibi cihazlarin kalitelerinin iyilestirilmesi vb.

Uretim sektoriinde; imalat proses kontrolili, malzeme tasarimi, mukavemet analizleri, makine

parcalarinin yipranmalarinin analizi vb.
Finans alaninda; biitcelerin kestirilmesi, hedefin saptanmasi, paha degerinin tahmini vb.
Robotik alanda; yoriingenin kontrolii, uzaktan kumanda uygulamalari, en iyi rotay1 secme vb.

Telekomiinikasyon alaninda; filtreleme, veri ve gorintii karsilastirmalari, giiriiltiilerin

soniimlendirilme islemi, trafikteki yogunlugun kontrolii vb.

Giivenlik alaninda; parmak izi uygulamalari, kredi kartlarina diizenlenen hilelerin belirlenmesi,

g0z ve yliz taramasi vb.

Bu ornekler daha da ¢ogaltilabilmektedir. Buradan goriildiigli tizere yasamimizin ¢ogu
alaninda YSA'nin varlifl mevcuttur. Zaman ilerledik¢ce YSA uygulamalar: artarak gelismektedir

[55].

2.8.2. Yapay Sinir Aginin Yapisi

Daha 6ncede belirtildigi gibi YSA hiicreleri biyolojik sinir hiicreleri ile benzer 6zelliklerde
olup noronlar sinir sistemimizdeki gibi birbirleri arasinda baglar kurup YSA'larini
olusturmaktadirlar. Sinir sistemimizde oldugu gibi giris bilgileri alinip, bu bilgilerin derlenip
islenmesinin ardindan ¢ikt1 bilgilerinin iletimi olarak gerceklesen yap1 YSA’larinda da ayni sekilde

gerceklesmektedir [55].

Bir YSA hiicresi bes ana bolimden olusmustur. Sekil 2.4’te goriildiigii gibi bir YSA'nin

boliimleri; girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon (transfer) fonksiyonu ve cikistir.

Cikis

f

Girisler
S
™M

Toplama  Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

Agirhiklar

Sekil 2.4. Yapay néronun detaylandirilmis yapisi.
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2.8.2.1. Girisler

YSA’na disaridan gelen verilerdir. Bu veriler néronlar vasitasiyla alinip tipki biyolojik

sinir hiicrelerindeki gibi toplanmak i¢in néron ¢ekirdegine yollanirlar.

2.8.2.2. Agirliklar

Hiicrelerin arasinda olan baglarin sayisal olarak degerlerini agirliklar belirlemektedir.
Hiicreye gelmis olan verinin sistemdeki degerini ve ayrica hiicrenin tstiindeki etkisini gosterir.
Noronlarin iizerinden ¢ekirde§e varmadan Once yapay sinir hiicresine gelen veriler sahip
olduklar1 baglarin agirliklan ile carpilarak cekirdege gonderilir. Bunun sayesinde girislerin
istenen cikis iizerindeki etkisi ayarlanabilmektedir. Agirliklar sifir, pozitif ya da negatif degerler
olabilmektedir. Eger bir verinin agirlig1 sifir ise o giris verisinin ¢ikis lizerinde hig¢bir etkisi

olmadigini gostermektedir.

2.8.2.3. Toplama Fonksiyonu

Noronlara iletilmis olan net verilerin hesaplanmasina yardim eden toplama
fonksiyonudur. Bu fonksiyon yapay sinir hiicrelerine ait olan agirliklar ile ¢carpilip gelen girisleri
toplayip yapay sinir hiicrelerinin kendilerinin net girisini hesaplayan fonksiyondur. Esitlik (2.7)

toplama fonksiyonuna bir 6rnektir.

Net = YN, X;W; (2.7)

2.8.2.4. Aktivasyon Fonksiyonu

YSA’larinda, toplama fonksiyonu ile olusan net toplam, ¢ikis verilerini ortaya ¢ikarmadan
once aktivasyon fonksiyonuna génderilmesi lazimdir. Aktivasyon fonksiyonu genellikle dogrusal
olmayan fonksiyonlardan belirlenir. YSA’'larinin dogrusal olmamasi aktivasyon fonksiyonlarinin
dogrusal olmamasindan dolayidir. Dogrusal fonksiyonlarda ¢ikisin giris verileriyle dogru orantili
olmasi sebebiyle secilmemektedir. Bu dogrusal fonksiyonlar ilk yapay sinir ag1 denemelerinin

kotl sonuglarina neden olmustur [50].

Diger Onemli konu segilecek olan transfer fonksiyonlarinin tiirevlerinin kolay
hesaplanmalaridir. Ozelliklede geri beslemeli olan aglarin transfer fonksiyonun tiirevi de isleme
dahil oldugundan dolay1 hesaplamasi basit bir fonksiyon secimi yapilmaktadir. Cogunlukla tercih
edilen aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid, esik, hiperbolik tanjant gibi fonksiyonlar olmustur ve

bunlar Sekil 2.5’te gosterilmistir.
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Y A Y A
1 11
< » < »
¥ Xw; q T XW;
-1
A\ 4 A 4
Adim (Step) Fonksiyonu Esik Fonksiyonu

Y A Y A

/

A

r
A
A\ 4

1 - T XW, ¥ xw;

\ 4 \4

Sigmoid Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Sekil 2.5. Aktivasyon fonksiyonlarinin bazilari.

Bir aktivasyon fonksiyonunun sonucu genellikle islem elemaninin ¢ikisi olur. Elde edilmis

olan ¢ikis ya sonug olarak disa aktarilir ya da yeni bir girdi gibi baska néronlara génderilir.

2.8.2.5. Cikislar

Aktivasyon fonksiyonu ile elde edilmis olan degerler noronlarin ¢ikis degerlerini
belirlemektedir. YSA sisteminin ¢ikisi olarak da kullanilabilecek degerler sistemin icinde tekrar

baska input olarak da kullanilabilmektedir. Cikis degeri bir veya birden fazla olabilmektedir.

2.8.3. Yapay Sinir Aginda Ogrenme

Klasik veri isleme metotlarinin birgogu programlama vasitasiyla hesaplama islemine
dayanir. Baska bir degisle bir problemi ¢c6zmek icin o probleme dayali bir algoritma tiiretilmelidir.
Bununla birlikte bu metotlar net olmayan problemleri ¢6ziime kavusturamazlar. YSA’lariysa belli

bir probleme dayali programlanmamasina ragmen o problemi ¢6zebilmeyi 6grenebilir.

Genel tabirle 6grenme, YSA'nin giris uyaricilariyla kendisini istenilen sonuclari iiretmek
icin ayarlamasidir. Ogrenme tiim YSA'larin temeli olup islem elemani ile ag yapisi tasarlanmasinin
ardindan YSA'nin 6grenme siireci baslar. Ogrenme islemi ag icerisindeki néronlarin degisimiyle

degil noronlarin arasinda olan baglanti agirliklarinin degisimi ile gerceklesir. Bir noronun
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ciktisina bakildiginda, o néronun transfer fonksiyonunun sabit olmasi sartiyla ¢iktisini, sadece
giden isaretin agirlig1 ve giris baglanti agirlig1 tarafindan belirlenmektedir. Agirliklar, néronun
gelen sinyali dogru cevaplamasi ve performansinin yiikseltilmesi icin oldukca ©Onemli

elemanlardir.
Ogrenmenin metotlar1 iki béliimde incelenebilir.

2.8.3.1. Damismanh Ogrenme

Yapay sinir aginda istenen ¢ikti ile gercek cikti karsilastirilir. YSA rasgele degismekte olan
baglanti agirliklarim daha sonraki dongiide gercek cikti ile istenen ¢iktinin arasindaki farki
azaltmak i¢in diizenler. Tiim isleme elemanlarinin anlik olarak hatalarini minimuma indirmeye
gayret eder. Bu islem kabul edilebilecek dogruluk seviyesine gelene kadar agirliklar siirekli

diizenlenir.

2.8.3.2. Damigsmansiz Ogrenme

Bu 6grenmede cikis hakkinda hig¢ bilgisi olmayan sistem girdi verilerine gore kendi
kendini 6rneklemektedir. Danismansiz sekilde egitilebilecek aglar istenen cikt1 bilgisi olmaksizin
girdi verilerinin 6zellikleri yardimiyla agirliklarin derler. Hebbian 6grenme, Grossberg 6grenme,
Kohenen’in o6zorglitlemeli harita ag1 damismansiz 6grenme metotlarina o6rnek olarak

gosterilebilir.

2.8.4. Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Levenberg-Marquardt algoritmasi bir geri yayilim algoritmasidir ve YSA’da en ¢cok tercih
edilen algoritmadir [56]. Geriye yayilim 6grenmesi esnasinda ag, tiim giris orlintilerini, ¢cikis
noronlarinda sonug iiretmek i¢in gizli katmanlarin néronlarindan gecgirmektedir. Ardindan ¢ikis
katmaninda olan hatalar1 bulmak amaciyla, elde ettigi sonug ile beklenen sonucu kiyaslar. Daha
sonrasinda ¢ikis hatasinin tiirevi ¢ikis katmanindan gizli katmanlara geriye dogru yonlendirilir.
Hata degerlerinin ortaya cikmasinin ardindan noéronlarin agirliklar1 kendi hatalarina goére
diizenlenir. Bu agirliklar: degistiren denklemler, agin performans fonksiyonunu en kiigiik olacak

sekilde derlenir.

ileri beslemeli aglardaki kullanilmakta olan 6grenme algoritmalari, performans
fonksiyonunu en kiiciik yapacak olan agirliklar1 diizenleyebilmek amaciyla, performans
fonksiyonunun gradyenini kullanmaktadirlar. Geri yayilim algoritmasi ise tim sinir ag1 boyunca
gradyen hesaplamasini geriye dogru gerceklestirir. Gradyen azalmasi algoritmasi en basit geri

yayllim algoritmasidir. Gradyen azalmasi algoritmasinda bag agirliklart performans
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fonksiyonunun azalmasina gore ayarlanmistir. Ancak bu metot bircok problemin ¢éziimiinde

yavas kalmaktadir ve bundan daha hizli, yiiksek verimli algoritmalar mevcuttur.

Hizli olan algoritmalar genel sekilde iki béliimde incelenebilir. ilk boéliimde olan
algoritmalar, deneme yanilmaya dayali metotlar uygulayarak Kklasik gradyen azalmasi
tekniginden daha iyi ¢6ziim sunabilir. Ogrenme hiz1 degisen geriye yayilim, momentum terimli
geriye yayllim ve esnek geriye yayillim algoritmalari deneme yanilma metodunu kullanan geri
yaylhm algoritmalarindandir. ikinci béliimdeki hizh algoritmalara gelindiginde, klasik sayisal
optimizasyon metotlari kullanilmaktadir. Bunlar, Newton 6grenme algoritmalari, eslenik gradyen
6grenme algoritmasi ile Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasidir. Ogrenme algoritmalari
kendilerinden once gelistirilmis olan algoritmalar icin alternatif olmustur. Daha o6nceki
algoritmalarin iyi oldugu taraflar gelistirilmis, kotii oldugu taraflari ise azaltmaya ¢alismistir.
Levenberg-Marquardt algoritmasi, Gradyen azalmasi ile Newton 6grenme algoritmalarinin iyi
oldugu yonlerinden meydana gelmistir ve ayrica bu algoritmalarin kisitlamalarini yok etmistir.
Eslenik gradyen algoritmasi icin alternatif olarak gelistirilen Newton metotlarinda esas adim
Hessian matrisinin elde edilmesidir. Bu matris, performans fonksiyonunun agirliklara gore ikinci
dereceden tilirevinden olusmaktadir [55].

2
H(n) = 92E(n)

~ aw2(n-1) (2.8)

Esitlik (2.8)’de H Hessian matrisini, E performans fonksiyonunu, w agin agirhigini temsil
etmektedir. Performans fonksiyonu sartlara gore toplam ani hata ya da ortalama karesel hata
seklinde alinabilmektedir. ileri beslemeli aglarin bircogunda performans fonksiyonu olarak

ortalama karesel hata kullanilir.

EM) = Eore(n) = ~2N_1> jec €7 (n) (29)

Esitlik (2.9)'da egitim kiimesinin toplam Oriintii sayis1 N, hata isareti e; agdaki ¢ikti

katmaninin tiim néronlarini icermekte olan kiimeyi de C sembolii ile ifade edilmektedir.

ej(n) = dj(n) —y;(n) (2.10)

Esitlik (2.10) da istenen degeri d;, agin ¢ikisini y; gosterilmistir ve hata isareti bu sekilde

bulunabilmektedir. Hessian matrisinin hesaplanmasinin ardindan onun tersi bulunup agirliklar
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tekrardan yenilenebilir. Fakat Hessian matrisi ileri beslemeli ve kompleks bir YSA icin
hesaplanmasi giic olan bir matristir. Newton yontemlerinde ikinci dereceden tiirevin
hesaplanmasi olmadan islem yapan bir sinif mevcuttur. Bu siniftaki Quasi-Newton yontemleri
olarak bilinen metotlar, Hessian matrisinin yaklasik bir seklini algoritmanin tiim iterasyonlarinda
kullanmaktadir. Ayni sekilde Levenberg-Marquardt algoritmasi da Hessian matrisinin yaklasik
bir degerini kullanmaktadir. Levenberg-Marquardt algoritmasindaki bu yaklasik deger Esitlik
(2.11)'deki gibi bulunmaktadir.

H(n) =JT(m)J(n) + (2.11)

Esitlik (2.11)’de I birim matrisi, p Marquardt parametresidir. Buradaki ] Jakobiyen matrisi

ag hatasinin agirliklara dayali birinci dereceden tiirevinden meydana gelir.

_ 0e(n)
J(n) = (oD (2.12)

Esitlik (2.12)’de ag hatalarinin vektori e olarak gosterilmistir. Hessian matrisine gore
Jakobiyen matrisi kolayca hesaplanabildiginden dolay: tercih edilmektedir. Agin gradyeni Esitlik
(2.13) ile hesaplanirken agirliklar Esitlik (2.14)’te belirtilen formiile gére degistirilmektedir.

gn) =] (n)e(n) (2.13)

wn+1) =w) - [H®)] gn) (2.14)

Genel anlamda LM algoritmasi yavas yakinsama probleminden etkilenmemektedir. LM
algoritmasinda mag¢ performans fonksiyonunu c¢ok kiigiik yapacak olan agirlik degerini

bulabilmektir [55, 56].
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3. MATERYAL ve YONTEM

Mekanik dayanim agisindan iyi performans gosteren AISI 1050 orta karbonlu celik,
liretim siirecinde yaygin olarak kullanilan karbonlu ¢eliklerden biridir. Bu tez ¢alismasinin amaci,
AISI 1050 celiginin yiizey piirtzliligtini hesaplamak icin ABC algoritmasi ile basit ve yeni bir
formiil elde etmektir. Bu amagla, literatiirde [3] kaynagindan deneysel veriler alinmistir. Alinan
verileri bir CNC yardimiyla kesme hizi, kesme hizi, kesme derinligi ve kesme derinligi gibi cesitli
kesme parametrelerinden olusan yirmi deney, yiizey pliriizliiliigii agisindan gerceklestirilmistir.
Yiizey piiriizliligi formiili icin olusturulan denklemdeki bilinmeyen katsayilarin degerleri, siirii
zekasina dayali ABC algoritmasi kullanilarak belirlenmistir. Sunulan formiilii kullanarak elde
edilen sonuglar, literatiirde daha 6nce bildirilen yontem ile karsilastirilmistir. Ayrica kesme
hizinin, kesme derinliginin ve besleme hizinin ylizey piruzliuliigi tizerindeki bireysel etkisini
degerlendirmek icin bir takim parametrik calisma da yapilmistir. Yiizey pirizliliglintn
hesaplanmasi i¢in Onerilen formiilasyonun avantaji sofistike bir matematiksel hesaplama
gerektirmemesi ve ylizey puirtizliligi AISI 1050 celiginin kesme parametrelerine gore kolayca
degerlendirilebilmesidir. Ayrica bu formiilasyon, AISI 1050 celiginin yiizey pirizliligiiniin

hesaplanmasinda dogru degerlerin elde edilmesini de saglamaktadir.
3.1. AISI 1050 Celiginin Yiizey Piiriizliiliigii ifadesinin ABC Algoritmasiyla Tiiretilmesi

Yiizey puriizliligi (RaE-Experimental Avarage Surface Roughness ) ifadesini elde etmek
icin, Tablo 3.1’de verilen deneysel veriler kullanilmistir. Bu verileri elde etmek amaciyla yirmi
adet deney yapilmistir ve bu deneylerden elde edilen sonuglara gore yiizey piirtizliiligi 0,95-6,55
pum araliginda degismektedir. Deney kesme hizi1 v (dev / dak), ilerleme hizi f (mm x dak-1), kesme
derinligi d (mm) parametreleri ile gerceklestirilmistir. AISI 1050 orta karbonlu ¢elik plakanin cep
frezelemesi, yliksek hiz celiginden yapilmis 8 mm uglu bir kesme aleti kullanilarak bir FANUC
CTEK CNC yatay isleme merkezinde yuriitiilmiistir. Bu ¢alismada kullanilan karbon c¢elik plaka
472 x 184 x 40 mm3 boyutlarina sahiptir. Cepler, 4 mm’de sabit kademede islenmistir. Kirk cep,
celik levha iizerinde, tasarim matrisinde verilen kesme derinligine uygun olarak islenmistir ve
her cebin boyutu 30 x 30 mm?2'dir. Ayrica yapilmis olan deneysel calismada yiizey yanit yontemi
(RSM-Response Surface Methodology) kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan is malzemenin
kimyasal ve fiziksel 6zellikleri Tablo 3.3'te listelenmistir. Tablo 3.2’de ise deneyde kullanilan g

ana parametrenin deger araliklari belirtilmistir [3].
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Tablo 3.1. AISI 1050'nin ylizey piiriizliiliigli deneyinin sonuclar [3].

Kesme Parametreleri

22;:2’ Kesme hiz1 llerleme hiz1 Kesme derinligi RaE (i)
v (dev/dak) f (mm/dak) d (mm)
1 1650,00 450,00 2,00 2,33
2 2325,00 625,00 2,75 4,59
3 975,00 275,00 2,75 4,61
4 2785,21 450,00 2,00 2,31
5 1650,00 450,00 2,00 2,33
6 2325,00 625,00 1,25 1,24
7 1650,00 744,31 2,00 2,35
8 1650,00 450,00 2,00 2,33
9 1650,00 450,00 0,74 0,95
10 1650,00 450,00 2,00 2,30
11 1650,00 450,00 2,00 2,32
12 1650,00 450,00 3,26 6,55
13 2325,00 275,00 1,25 1,02
14 1650,00 155,69 2,00 2,09
15 514,79 450,00 2,00 2,88
16 975,00 275,00 1,25 1,28
17 2325,00 275,00 2,75 4,42
18 975,00 625,00 1,25 1,16
19 975,00 625,00 2,75 4,21
20 1650,00 450,00 2,00 2,33
Tablo 3.2. Deneyde kullanilan {i¢ ana parametrenin deger araliklari [3].
Deger araligi
Parametreler Minimum Maksimum
v: Kesme Hiz1 (dev/dak) 514,79 2785,21
f: llerleme Hizi (mm/dak) 155,69 744,31
d: Kesme Derinligi (mm) 0,74 3,26
Tablo 3.3. AISI 1050 ¢eliginin kimyasal ve mekanik 6zellikleri [3].
Kimyasal bilesim C P S Mn Cr Si
(wt. -%) 0,47 0,04 0,04 0,80 0,11 0,10
Akma dayanimi Cekme dayanimi Uzama Brml_e}l.
Mekanik ézellikler (MPa) (MPa) (%) S'E;It];)g‘
580 690 15 197

Yiizey puriizliliigii ile ilgili deneysel parametreler kullanilarak en iyi formiilasyon yapisi
olusturulmustur. Bu formiilasyonda, kesme hizi, ilerleme hiz1 ve kesme derinligi parametrelerine
bagh olarak bilinmeyen katsayilardan (a;) olusan yiizey piirtizliiliigii denklemi insa edilmistir.
ABC yonteminde asagidaki ortalama ytlizde hatasi1 (OYH) denklemini kullanarak hata minimize

edilmistir.
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RaEdenk —RaEhesk

OYH =YP5, [100><

] (3.1)

RaEdenk

Esitlik (3.1)’deki denklemde, sirasiyla RaEg. ve RaEn.s deneysel ve hesaplanan yiizey
purizliligi degerleridir. Gergeklestirilmis olan calismada ABC algoritmasinin optimizasyon

parametrelerinin atanmis degerleri Tablo 3.4'te verilmistir.

Tablo 3.4. Bu calismada kullanilan ABC algoritmasinin optimizasyon parametreleri [57].

ABC algoritmasinin parametreleri Atanan degerler
Boyut sayisi (D) 5
Popiilasyon biiytikligi (NP) 60
Deneme Sayisi NP*D
Maksimum iterasyon sayisi 2000

Yiizey pirizliligini elde etmek icin birgok denklem denemesi yapilmistir. Bu
denklemlerden ¢6zlime yakin olanlarinin bazilari asagidaki esitliklerdir. Daha 6nce denenmis ve
asagida verilmis olan esitliklerinden en iyi sonug¢ Esitlik (3.6) ile saglamistir. Matematiksel

ifadelerin katsayilari ise optimum olarak belirlenmis olup bu katsayilar Tablo 3.5’te verilmistir.

a
RaEyes = a +ay. f+az.d+as.v+d%s + 76 (3.2)
RaEpes = a1+ ay. f +as.d+a,.v+d% (3.3)
a
RaEpes = ay + ay.f +az.d + ?“ +das (3.4)
. aZ a4 a6 a;
RaEpes = ay + Sin (— 7) +az.d +—+ v+ (ﬁ) (3.5)
a, ay a
RaEy.s = a4 +7+a3.d+7+d 5 (3.6)

Tablo 3.5. ABC algoritmasi ile belirlenen AISI 1050 celiginin yiizey piriizliliigi ifadesi icin
katsay1 degerleri.

Indeks (i)
a;

1 2 3 4 5 6 7

Esitlik (3.2) 2,362  -0,0011  -1,276 -0,0001 1,888 -172178
Esitlik (3.3) 1,614  0,0001  -1,490 -0,0001 1,935 - -
Esitlik (3.4) 1,287  0,0001  -1,526 285916 1,943 - -
Esitlik (3.5) 1,527 -30,189  -1,432 -114,484 1935 993,802 9,174
Esitlik (3.6) 1,422  -35670  -1,512 281,245 1,940 - -
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3.2. AISI 1050 Celiginin Yiizey Piiriizliliigiinii Tahmin Etmek Icin YSA Modelinin

Olusturulmasi

Bu tez calismasinda ABC algoritmasi kullanilarak yiizey pirizliligi degerinin
hesaplanmasinda kullanilacak matematiksel bir ifade tiiretilmistir. Ayrica bu problemde
uygulanmak iizere ek olarak YSA tabanli bir model de olusturulmustur. Biyolojik sinir agi
sistemine benzetilerek gelistirilmis olan yapay sinir ag1 iyi bir dogruluk degeri elde edebilen
hesaplama modelidir. Bir¢ok YSA ¢esidi vardir. Yapilan bu ¢alismada CKA kullanilmistir. CKA'nin
agyapisi LM (Levenberg-Marguardt), BFG (BFGS Quasi-Newton), RP (Resilient Backpropagation),
SCG (Scaled Conjugate Gradient) gibi algoritmalar yardimiyla egitilebilmektedir. Gerceklestirilen
calismada iyi yakinsama ile hizli 6greneme gosteren LM algoritmasiyla egitilmistir [58, 59]. Sekil
3.1’e gore CKA giris katmani, ¢cikis katmani, bir ya da birden fazla gizli katmanla olusturulmus

olabilir.

Giris

X Giris Katmam

(£ ) Gizli Katman
Cikis Katmani

Sekil 3.1. CKA'nin yapisi.

Giris katmanin noronlari, giris sinyalleri olan x;'yi gizli katmandaki néronlara yayarlar.
Gizli katmandaki néron olan j'nin tiimd, giris katmanindaki ilgili baglantilarin kuvvetleriyle
agirhiklandirilir, ardindan bu deger esik degeri ile toplanip aktivasyon fonksiyonu (transfer
fonksiyonu) olan f ile isleme tabi tutulur. Bu islemin matematiksel ifadesi Esitlik (3.7)’te

gosterilmigtir.

yj = f(Zwjix; + b) (3.7)
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Esitlik (3.7)’teki f fonksiyonu basit bir esik fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu, hiperbolik
tanjant fonksiyonu, purelin fonksiyonu, radyal temel fonksiyonu gibi fonksiyonlar. olabilmektedir
[60, 61]. Cikis katmaninin ¢ikist da benzer bir sekilde hesaplanmaktadir. Sinir aginin egitimi,
0grenme algoritmalarindan biri kullanilip ag agirliklarinin ayarlanmasi ile gerceklestirilmektedir.
Egitimdeki 6grenme algoritmasi, t zamanindaki, i ve j noéronlarinin arasinda olan baglarin
agirliklarindaki Awj degisimlerini vermektedir. Esitlik (3.8) ve Esitlik (3.9)’da LM 6grenme

algoritmasinda agirliklar i¢in kullanilan matematiksel formiil verilmistir.
Wji(t + 1) = Wji(t) + AWji(t) (38)
Awj; = [JTW)J W) + W]~ T WEW) (3.9)

Esitlik (3.9)’da ] jakobiyen matrisini, L momentum parametresi, I, birim matrisini ve E(w)
hata fonksiyonunu géstermektedir. Jakobiyen matrisi agirliklarin biaslara gore hatalarinin birinci
tiirevine esittir. u sabiti basarili islemden sonra azaltilir fakat bir tek hata karelerinin toplami

arttig1 zaman arttirilir.

Olusturulan modelde giris katmaninda 3 tane néron, gizli katmanda 3 nérondan olusan

iki adet katman ve cikis katmaninda da 1 tane néron bulunmaktadir. Olusturulmus olan bu model

})[Girig Katmam

&% Gizli Katman

\/

* }b[clkls Katmani

neenees Yoooewn,

iYiizey Piiriizliiliigii}

Sekil 3.2’de gosterilmistir.

....................................................

.

Sekil 3.2. Tasarlanan YSA modelinin katmanlarinin yapisi.
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Tablo 3.6. Olusturulan YSA modelinin parametreleri.

YSA modelinin parametreleri Atanan degerler
Cevrim sayisi 100
Minimum egim 107
Moment parametresi () 0,005
partis 10
p azalis 0,1
Maksimum p 10%°

Olusturulan YSA modelinin parametreleri Tablo 3.6’da verilmistir. Ayrica giris katmani,
gizli katman ve ¢ikis katmaninda sirasiyla tanjant sigmoid, tanjant sigmoid ve purelin
fonksiyonlar: kullanilmistir. Modelin egitimi sirasinda kesme parametreleri olan, ilerleme hizi,
kesme derinligi ve kesme hizi parametreleri modelin girisleri olarak tanimlanirken yiizey

puriizliligi degeri de modelin ¢ikisi olarak tanimlanmistir.
3.3. MATLAB® (MATrix LABoratory)

1985 yilinda C.B. MOLER tarafindan gelistirilmistir. MATLAB® (MATrix LABoratory),
mithendislik hesaplamalarinda ve 0Ozelliklede pozitif bilimde, matris tabanli matematik
ortamlarinda etkin bir sekilde kullanilan bir yazilim dilidir. ABD merkezli MathWorks firmasinin
gelistirilmeye devam ettigi MATLAB®, fourier analizi, istatistik ve optimizasyon gibi pek ¢ok
matematiksel islemleri hizl ve etkili olarak yapmasinin yaninda, 2D ve3D grafik cizimlerini de iyi

sekilde gerceklestirebilmektedir [62].
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1. AISI 1050 Celiginin Yiizey Piiriizliliigii icin ABC Algoritmasiyla Tiiretilen ifadenin

Bulgulari

ABC algoritmasiyla elde edilmis olan Esitlik (3.6) kullanilarak yapilan hesaplamalara
gore, deneysel RaE ve hesaplanan RaE arasindaki OYH %2,95 olarak elde edilmistir Ayrica Esitlik
(3.2), Esitlik (3.3), Esitlik (3.4) ve Esitlik (3.5)’in OYH’lar1 sirasiyla %4,91, %4,05, %3,37, %3,56
olarak tespit edilmistir. Esitlik (3.6) ile elde edilmis ylizey piriizliligi ifadesinin sonuclari Sekil
4.1'de ¢izilmistir. Deneysel ve hesaplanan sonuclar arasindaki gozlemlenen bu iyi uyum yeni
ylzey purizliligii formilinin dogrulugunu desteklemektedir. Ayrica Onerilen yiizey
puriizliliigi ifadesinin uyumu, korelasyon katsayisi (R?) ile gozlemlenmistir. Deneysel RaE ve
hesaplanan RaE arasindaki yakinlik korelasyon katsayisi acisindan ytiksek bir deger ile 0,99
olarak hesaplanmis Sekil 4.2’de grafiksel olarak verilmigtir. Onerilen ifadenin gegerliligini
dogrulamak icin, bu ¢calismada hesaplanan yiizey piiriizliiligii sonuclari, daha 6nce literatiirde
yayinlanan AISI 1050 celiginin hesaplanan sonucu [3] ile karsilastirilmistir. Bu karsilastirma

sonuglar1 ve buna karsilik gelen yiizdelik hatalar1 Tablo 4.1'de verilmektedir.

Tablo 4.1. Esitlik (3.6) ile bulunan ytizey puriizliiligiiniin karsilastirmali sonuglari.

Yiizey Purtzlilugii

RaE (um) Hata (%)
Deney Sayisi Deneysel Hesaplanan
[3] ABC [3] ABC [3]

1 2,33 2,33 2,33 0,00 0,00
2 4,59 4,45 4,58 3,05 0,22
3 4,61 4,54 4,66 1,52 1,08
4 2,31 2,26 2,45 2,16 5,96
5 2,33 2,33 2,33 0,00 0,00
6 1,24 1,14 1,27 8,06 2,42
7 2,35 2,36 2,22 0,43 5,47
8 2,33 2,33 2,33 0,00 0,00
9 0,95 0,95 6,49 0,00 583,32
10 2,30 2,33 2,33 1,30 1,30
11 2,32 2,33 2,33 0,43 0,43
12 6,55 6,49 6,49 0,92 0,89
13 1,02 1,06 0,90 3,92 11,57
14 2,09 2,18 2,14 431 2,59
15 2,88 2,70 2,45 6,25 15,01
16 1,28 1,23 1,37 3,91 7,03
17 4,42 4,37 4,38 1,13 1,00
18 1,16 1,30 1,26 12,07 8,45
19 4,21 4,61 4,38 9,50 4,13
20 2,33 2,33 2,33 0,00 0,00

OYH (%) 2,95 32,54
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Tablo 4.1’deki sonuglar neticesinde, onermis olunan ifade ile hesaplanan yiizey

purizliliik degerlerinin, daha énceki verilen dneriye gore daha cok gelistirildigi goriilmektedir.

Deneysel ve hesaplanan yiizey piiriizliliigiiniin degerleri arasindaki bu iyi uyum, ABC algoritmasi

kullanilarak elde edilen yiizey piiriizliliigi ifadesinin gecerliligini desteklemektedir. Burada

sunulan ifade sayesinde,

sofistike fonksiyonlarin karmasik matematiksel

dontisiimleri

gerektirmediginden, bilimsel bir hesap makinesini kullanarak AISI 1050 celik yiizey piiriizlualagi

kolayca hesaplanabilmektedir.

7

6

Yiizey Piiriizliiliigii- Ra (um)

Sekil 4.1. Hesaplanan ve deneysel yiizey piriizliiliigii degerleri.

8

Hesaplanan RaE (1um)
F-

Sekil 4.2. Hesaplanan ve deneysel yiizey pliriizliligi degerleri arasindaki iligki.

Deney Sayisi

|
¢—Q ‘t m| @]
| \ [ ﬁ
/ \ [ I\
! \ I ]\
! \ ! | \ I
| \\ ; || \ | \
/ (] \
® b&\ /@? ®® ?l @ VS ®
/ \
\ \ (4
\'f! ¥4 !
| —%— Hesaplanan ®
O Deneysel
5 10 20

S8
g/
&
&
T

Deneysel RaE (um)

Onerilmis olan formiilasyondaki parametrelerin yiizey piiriizliiliigiine etkisinin

incelenmesi icin bir parametrik ¢calisma gergeklestirilmistir. Asagida gosterilen grafikler 6nerilen
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formiilasyon yardimiyla elde edilmistir. Yapilmis olan ¢calismada grafiklerin ¢izmek i¢in kullanilan
parametrelerin degerleri hesaplanirken, li¢c parametreden ikisinin alt ve list degerlerine gore
ortalamasi alinip bir degere sabitlenmistir. Parametrik calismada incelenecek olan parametrenin
degeri ise alt ve list degerlerinin araliginda sabit araliklarla arttirilarak belirlenmistir. Bu sekilde
o0 parametrenin ylizey plrizliliigiine olan etkisi arastirilmistir. Tablo 4.2’de kesme hizinin
parametrik calismasina ait veriler gosterilmistir. Tablo 4.2’de goriildiigii iizere ilerleme hiz1 ve
kesme derinliginin degerleri sirasiyla 294,31 mm / dak ve 1.26 mm olarak belirlemistir. Bu
sekilde, yilizey piiriizliliigl ve kesme hizi arasindaki iliski gozlemlenmistir. Sekil 4.3’ te ise kesme
hizinin ylizey piiriizliliigiine etkisi grafiksel olarak sunulmaktadir. Tablo 4.2 ve Sekil 4.3'ten
¢ikarilan sonuca gore kesme hizi degeri arttikca yiizey puriizliligiiniin azaldig goriilmektedir.

Bu azalis 6zellikle 500-1250 dev / dak araliginda belirgin sekildir.

Tablo 4.2. Kesme hizinin yiizey piiriizliligii tizerindeki etkisinin parametrik ¢alismas.

-- Hesaplanan
Ornek Sayisi v (dev/dak) f(mm/dak) d (mm) Ra (um)
1 514,79 294,31 1,260 1,51
2 741,83 294,31 1,260 1,34
3 968,87 294,31 1,260 1,25
4 1195,92 294,31 1,260 1,20
5 1422,96 294,31 1,260 1,16
6 1650,00 294,31 1,260 1,13
7 1877,04 294,31 1,260 1,11
8 2104,08 294,31 1,260 1,09
9 2331,13 294,31 1,260 1,08
10 2558,17 294,31 1,260 1,07
11 2785,21 294,31 1,260 1,06
1.6

g 1.5 -

=

2 14

=

&

= 1.3 -

N

=

£ 1.2 -

>

g

=

>~ 1.1 -

1-0 T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Kesme Hizi - v (dev/dak)

Sekil 4.3. Kesme hizi ile ylizey piirtizliiliigl arasindaki iliski.
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Tablo 4.3'te kesme derinliginin parametrik ¢alismasina ait veriler gosterilmistir. Tablo
4.3’ten goriildiigi iizere ilerleme hizinin ve kesme hizinin degerleri sirasiyla 294,31 mm / dak ve
1135,21 dev/dak olarak belirlemistir. Bu sayede, ylizey piirizliliigii ve kesme derinligi
arasindaki iliski gozlemlenmistir. Sekil 4.4’te ise kesme derinliginin yiizey ptriizliiliigiine etkisi
grafiksel olarak sunulmaktadir. Tablo 4.3 ve Sekil 4.4’ten ¢ikarilan sonuca gore kesme derinliginin
degeri arttikca yiizey puriizliliginin de arttigi goriilmektedir ve bu istemedigimiz bir
durumdur. Yiizey piiriizliliigiindeki bu artis 1,5-3,5 mm kesme derinligi aralifinda daha belirgin

oldugu gozlemlenmektedir.

Tablo 4.3. Kesme derinliginin yiizey pliriizliliigii tizerindeki etkisinin parametrik calismasi.

Ornek Sayist v (dev/dak) f(mm/dak) d (mm) Hesaplanan
Ra (um)
1 1135,21 294,31 0,740 0,99
2 1135,21 294,31 0,992 1,03
3 1135,21 294,31 1,244 1,19
4 1135,21 294,31 1,496 1,47
5 1135,21 294,31 1,748 1,86
6 1135,21 294,31 2,000 2,36
7 1135,21 294,31 2,252 2,97
8 1135,21 294,31 2,504 3,70
9 1135,21 294,31 2,756 4,53
10 1135,21 294,31 3,008 5,47
11 1135,21 294,31 3,260 6,52
7

—_— 6 T
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=2

5 D

~

54

=

=

:g 3

E =

3
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= 2

w

N

=
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0 T T T T T
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
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Sekil 4.4. Kesme derinligi ile ylizey piirtzliliigii arasindaki iliski.
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Tablo 4.4’te ilerleme hizinin parametrik calismasina ait veriler gosterilmistir. Tablo
4.4’ten gorildigl lizere kesme derinliginin ve kesme hizinin degerleri sirasiyla 1,260 mm ve
1135,21 dev/dak olarak belirlemistir. Boylece, yiizey piirtizliligin ile ilerleme hizi arasindaki
iliski gozlemlenmistir. Sekil 4.5’te ise ilerleme hizinin yiizey piirtizliligiine etkisi grafiksel olarak
gosterimi verilmistir. Tablo 4.4 ve Sekil 4.5’ten ¢ikarilan sonuca gore ilerleme hiz1 arttikea yiizey
puriizliliginin de arttug goriilmektedir ve bu da istenmeyen bir durumdur. Yiizey
puriizliligiindeki bu artis 200-600 mm/dak ilerleme hizi aralifinda daha belirgin oldugu

gozlemlenmektedir.

Tablo 4.4. ilerleme hizinin yiizey piiriizliiliigii iizerindeki etkisinin parametrik calismas.

= Hesaplanan
Ornek Sayisi v (dev/dak) f(mm/dak) d (mm) Ra (um)
1 1135,21 155,69 1,260 1,10
2 1135,21 214,55 1,260 1,16
3 1135,21 273,41 1,260 1,20
4 1135,21 332,28 1,260 1,22
5 1135,21 391,14 1,260 1,24
6 1135,21 450,00 1,260 1,25
7 1135,21 508,86 1,260 1,26
8 1135,21 567,72 1,260 1,27
9 1135,21 626,59 1,260 1,27
10 1135,21 685,45 1,260 1,28
11 1135,21 744,31 1,260 1,28
1.30
1.28 -
E 1.26 -
S
< 1.24 -
% 122 -
5
E 1.20 -
= 118 -
E
= 1.16 -
-
> 1.14 -
=
= 1.12
1.10 -
1.08 . . . . . .

100 200 300 400 500 600 700 800
ilerleme Hiz1 - f (mm/dak)

Sekil 4.5. Ilerleme hizi ile yiizey piiriizliiliigii arasindaki iliski.
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4.2 AISI 1050 Celiginin Yiizey Piiriizliiliigiinii Tahmin Etmek icin YSA Modelinden Elde
Edilen Bulgular

Olusturulan ¢ok katmanli YSA modeli, yapilmis olan deneyler icin ylizey piiriizlilagi
tahmininde bulunmak iizere, Tablo 3.1 de verilmis olan giris ve ¢ikis degerleri arasindaki
baglantiya gore egitilmistir. Sekil 3.2’deki katman yapisina sahip YSA modeli tarafindan
ongoriilen AISI 1050 celiginin ylizey piiriizliligiiniin OYH degeri 3,10 olarak elde edilmistir. Bu
sonu¢ bize YSA'nin basarili oldugu gosterir. Tablo 4.5 ve Sekil 4.6’da karsilastirmali olarak

verilmigtir.

Tablo 4.5. YSA ile tahmin edilen ylizey piiriizliiliigliniin deney sonuclar ile karsilagtirmasi.

Yiizey Piiriizliligi RaE (um)

Deney Sayisi Deneysel [3] YSA Yiizde hata
1 2,33 2,3 1,29
2 4,59 4,47 2,61
3 4,61 4,45 3,47
4 2,31 2,31 0,00
5 2,33 2,3 1,29
6 1,24 1,18 4,84
7 2,35 2,29 2,55
8 2,33 2,3 1,29
9 0,95 0,95 0,00
10 2,30 2,3 0,00
11 2,32 2,3 0,86
12 6,55 6,55 0,00
13 1,02 1,18 15,69
14 2,09 2,31 10,53
15 2,88 2,88 0,00
16 1,28 1,17 8,59

17 4,42 4,54 2,71
18 1,16 1,17 0,86
19 4,21 4,38 4,04
20 2,33 2,3 1,29
OYH (%) 3,10
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Sekil 4.6. YSA ile tahmin edilen yiizey piiriizliligliniin deney sonuclari ile karsilastirmasi.

Bu tezin kapsaminda son olarak cesitli 6grenme algoritmalar1 yardimiyla egitilmis YSA
modellerinin ylizey piriizliligi tahmini icin sergiledikleri performanslar1 karsilastirilmistir.
Ayni sekilde performans kriteri olarak OYH degeri esas alinmistir. Buna gore 7 adet YSA
olusturulmustur ve bunlar LM (Levenberg-Marquardt), BFG (BFGS Quasi-Newton), RP (Resillient
Backpropagation), SCG (Scaled Conjugate Gradient), CGB (Conjugate Gradient with Powell/Beale
Restarts), CGF (Fletcher-Powell Conjugate Gradient), OSS (One Step Secant) algoritmalari
kullanilarak egitilmistir. Olusturulmus bu modellerin giris katmaninda 3 adet noéron, gizli
katmanda 3 ve 4 nérondan olusan iki adet katman ve ¢ikis katmaninda 1 néron bulunmaktadir.
Bunun yaninda giris katmani ve gizli katmanda tanjant sigmoid fonksiyonu, ¢cikis katmanindaysa
purelin fonksiyonu kullanilmistir. Tablo 4.6’da egitimde kullanilan modellere atanan parametre
degerleri verilirken Tablo 4.7'de egitilen modellerin tohum degerleri gdsterilmektedir.
Olusturulmus 7 modelin egitimi ve testi [3]'de verilmis olan veriler kullanilarak yapilmistir. 7
farkli algoritma ile egitilmis olan modelin tahmini ylizey piiriizliliigii degerleri ve ortalama yiizde
hatalar1 Tablo 4.8 ve Tablo 4.9 de verilmistir. Ayrica egitimde kullanilan her bir algoritma i¢gin
egitim ve test sonuclarinin karsilastirmal grafiksel gosterimi MATLAB ile ¢izdirilmigtir. Egitim ve
test sonuclar1 olan Tablo 4.8 ve Tablo 4.9 incelendiginde en iyi ¢dziimin LM algoritmasi

tarafindan verildigini acikca goriilmektedir.

40



Eray Mert Tekin, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2017

Tablo 4.6. Cesitli egitim algoritmalari ile egitilen modellerin parametreleri.

YSA modellerinin parametreleri

Atanan degerler

Cevrim sayisi
Minimum egim
Deneme sayisi
Moment parametresi ()

W artis
u azalis

Maksimum p

500
107
400

0,0001

10
0,1
1010

Tablo 4.7. Cesitli egitim algoritmalari ile egitilen modellerin en diisiik tohum degerleri.

YSA algoritmalari

En diisiik tohum degerleri

LM
BFG
RP
SCG
CGB
CGF
0SS

493499820
1,074374218000000x10°

3,398506129692411

1,699071216000000x10°
556659358
1,253543293000000x10°
1,141668146000000x10°

Tablo 4.8. Cesitli egitim algoritmalari ile egitilen modellerin deneysel veriler i¢in tahmin edilen

ylzey piirtizliilliik degeri ve hesaplanan OYH’lar1.

Deneysel LM BFG RP SCG CGB CGF 0SS
Ra(um) Mr LMu BFGr BFGs RPr RPu SCGr SCGy CGBr CGBy CGFr CGFu OSSr OSSh
(um) (%) (um) (%) (um) (%) (um) (%) (wm) (%) (um) (%) (mm) (%)
2,31 2,30 043 226 2,16 2,32 043 2,04 11,69 225 260 2,02 12,55 2,09 9,52
1,24 1,24 0,00 1,12 968 1,25 081 1,20 3,23 1,09 12,10 1,19 4,03 1,26 1,61
2,35 2,34 043 2,24 4,68 2,27 3,40 2,57 936 261 11,06 2,39 1,70 2,20 6,38
095 094 1,05 099 421 092 3,16 1,00 526 086 947 1,07 12,63 1,11 16,84
2,30 2,31 043 2,27 1,30 2,24 2,61 229 043 233 1,30 230 0,00 2,23 3,04
2,32 2,31 043 2,27 2,16 2,24 345 229 1,29 233 043 230 086 2,23 3,88
6,55 6,54 0,15 6,55 0,00 6,55 0,00 599 855 5,13 21,68 5,04 23,05 6,04 7,79
1,02 1,02 0,00 1,16 13,73 1,11 882 1,17 14,71 1,03 098 1,18 15,69 1,27 24,51
2,09 2,08 048 2,31 10,53 2,28 9,09 2,34 1196 2,08 048 2,21 574 2,27 8,61
2,88 288 0,00 288 000 288 000 282 208 242 1597 2,64 833 2,39 17,01
1,28 1,27 0,78 1,18 781 1,19 7,03 1,07 16,41 1,05 17,97 1,22 4,69 1,31 2,34
4,42 4,42 0,00 442 0,00 4,40 045 443 0,23 4,56 3,17 4,74 7,24 454 271
4,61 4,61 0,00 456 1,08 4,45 3,47 493 694 4,61 000 487 564 480 412
4,21 4,20 0,24 427 143 438 4,04 4,09 285 4,76 13,06 490 16,39 4,74 12,59
OYH: 0,32 4,20 3,34 6,79 7,88 8,47 8,64
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Tablo 4.9. Cesitli egitim algoritmalari ile egitilen modellerin 3 adet test verisi ile tahmin edilen
ylzey puriizliilik degeri ve hesaplanan OYH’lar1.

D 1 LM BFG RP SCG CGB CGF 0SS
eneyse
Ra(u};n) Mr LMy BFGr BFGs RPr RPy SCGr SCGy CGBr CGBu CGFr CGFy OSSt OSSH
(tm) (%) (um) (%) (wm) (%) (um) (%) (wm) (%) (km) (%) (km) (%)
2,33 231 086 2,27 258 224 386 229 1,72 2,33 0,00 230 1,29 2,23 429
459 4,65 1,31 4,13 10,02 453 1,31 4,73 3,05 4,71 2,61 4,78 4,14 4,48 2,40
1,16 1,15 086 1,14 1,72 1,16 0,00 1,17 086 1,11 431 1,24 690 1,30 12,07
OYH: 1,01 4,77 1,72 1,88 2,31 4,11 6,25
LK. Egitim L. Test

Yizey Pordzlologi

L . . L . .
2 4 B g 10 12 14
Deney Sayist

BF G Egitim

Yizey POr0zI0I0g0

I L I I L I
2 4 B 8 10 12 14
Deney Sayis

RP.Egitim

Yizey Pordzliloga

L I I L I I
2 4 B =] 10 12 14
Densy Sayis

w

Yizey Prdzlulagi

*

L . L . . . . L
14 16 18 2 22 24 26 28 3
Deney Sayist

BFG Test

Yizey PorGzliloga

L I L I I I I L
14 1B 18 2 22 2.4 26 28 3
Deney Sayis

RP Test

Yizey PorGzliloga
w

L L L L
22 24 26 28 3

L I L I
14 1B 18 2
Deney Sayis
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SCG.Efitim SCG Test
7 T T 5 T T T
+
Gl
5k
= =
=3 =)
£ S
EFTs =
=] =]
=4 =
5 5
o o
3 =
P R
= =
= =
a2k
i
0 . . n . . L 1 L L . L . . I . L
0 2 4 6 g 10 12 14 1 12 14 168 18 2 22 24 26 28 3
Deney Sayis Deney Sayist
CGE Ejitim CGE Test
7 T T 5 T T T
+
gk
5L
= =
) =
= =
= 41 =
=] =]
=4 =4
5 5
o o
53t 5
N N
&l &l
= =
ok
1k
0 L I I L I I 1 L L I L I I I I L
il 2 4 B a8 10 12 14 1 12 14 1B 18 2 22 24 26 28 3
Deney Sayist Deney Sayisi
CGF.Efitim CGF . Test
7 T T 5 T
+
gk
5L
= =
= =
= =
= 4F =
=] =]
=4 =4
=3 =3
o o
53t 5
N N
5 5
= =
ok
1k
0 n . . n . . 1 L L . L . . I . L
0 2 4 B 8 10 12 14 1 12 14 18 18 2 22 24 26 28 3
Deney Sayist Deney Sayisi
QS5 Egitim Q55 Test
7 T T 5 T T T
[ 45+ % El
4l B
5L
é §j 35 4
S 4t E
=] =]
5 5
= 5 3 4
o o
&3 y
5 3 2581 1
= =
+
ok
2t 4
T 150 —
+
0 n . . n . . 1 L L . L . . I . L
0 2 4 B ] 10 12 14 1 12 14 168 18 2 22 24 26 28 3
Deney Sayist Deney Sayist

Sekil 4.7. Cesitli egitim algoritmalari ile egitilen modellerin deneysel verilerinin egitim ve test
degerlerinin grafiksel karsilastirilmasi.

Sekil 4.7’de yesil nokta modelin tahmin ettigi degeri mavi siirekli ¢izgi ise deneysel verinin
degerini gostermektedir.
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Yapilan calismalarin sonucu Tablo 4.10’da Kkarsilastirmali olarak sunulmustur. Bu
tablodan gézlemleniyor ki hem ABC algoritmasi yardimiyla ortaya konan matematiksel ifade hem
de YSA modeli literatiirdeki [3] sonucuna kiyasla daha iyi sonuclar elde etmistir.

Tablo 4.10. AISI 1050 celiginin ylizey pirizlilik degerini hesaplama ve tahmin etme
calismalarinin karsilastirilmasi.

Yiizey Piirtizliligii

Deney RaFE (um) Hata (%)

Sayist De?gi’s‘ﬂ [3] YSA  ABC [3] YSA ABC
1 2,33 233 23 233 0,00 1,29 0,00

2 4,59 458 447 445 0,22 2,61 3,05

3 4,61 466 445 4,54 1,08 3,47 1,52

4 2,31 245 231 226 5,96 0,00 2,16

5 2,33 233 23 233 0,00 1,29 0,00

6 1,24 127 1,18 1,14 2,42 4,84 8,06

7 2,35 222 229 236 5,47 2,55 0,43

8 2,33 233 23 233 0,00 1,29 0,00

9 0,95 649 095 095 583,32 0,00 0,00
10 2,30 233 23 233 1,30 0,00 1,30
11 2,32 233 23 233 0,43 0,86 0,43
12 6,55 649 655 649 0,89 0,00 0,92
13 1,02 090 1,18 1,06 11,57 15,69 3,92
14 2,09 214 231 2,18 2,59 10,53 431
15 2,88 245 2,88 2,70 15,01 0,00 6,25
16 1,28 1,37 1,17 1,23 7,03 8,59 3,91
17 4,42 438 454 437 1,00 2,71 1,13
18 1,16 1,26 1,17 1,30 8,45 0,86 12,07
19 421 438 438 461 413 4,04 9,50
20 2,33 233 23 233 0,00 1,29 0,00
OYH (%) 32,54 3,10 2,95
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez c¢alismasinin kapsaminda orta karbonlu AISI 1050 cgeliginin yiizey puriizliligi
lizerinde etkili olan li¢ parametre arastirilmis ve bu parametrelere bagh ylizey piirtizliligi
hesabinda kullanilabilecek, ABC algoritmasi kullanilarak tiiretilmis olan matematiksel bir formdil
ve YSA kullanilip gerceklestirilmis bir model 6nerilmistir. Sunulan matematiksel ifadenin ve
modelinin yiizey piirizliligi tahmininde goéstermis oldugu basari, literatiirdeki benzer bir
problemde kullanilmak i¢in paylasilmis olan diger bir ifadeyle kiyaslanmistir. Bu calismada
Onerilen matematiksel ifade ve YSA modelinin yiizey piriizliliigii degerlerinin hesaplanmasinda
kullanilabilecegi sonucuna varilmistir. Calismanin sonundaysa olusturulmus olan YSA modeli
cesitli egitim algoritmalar1 ile egitilmis ve bu modellerin yilizey pirizliligiini tahmin

etmelerinde basar1 performanslari karsilastirmal olarak gosterilmistir.

Imalat sektériinde iiretilen malzemenin kaliteli olabilmesini etkileyen 6nemli
unsurlardan biriside yiizey piriizliligidiir. Bu nedenle talash imalat metoduyla iiretilen
malzenin ve malzemenin kalitesini etkileyen parametrelerin iistiine fazlaca ¢alisma yapilmasi
gerekmekte olan bir husustur. Bu ¢alisma kapsaminda ii¢ adet kesme parametresinin yiizey
puriizliligii tizerindeki etkileri irdelenmistir. Daha sonraki yapilacak ¢alismalarin konusu diger
kesme parametrelerin ve kesme kuvvetlerinide iceren kapsamli bir modelleme ¢alismasi ortaya
koyulabilir ve ayrica imalat sektoriindeki cok kullanilmakta olan ¢esitli malzemerlede bu ¢alisma
genisletilebilir. Uretilmis tiim malzemelerin degisik kimyasal ve fiziklsel nitelikleri oldugunu

diistindtigiimiizde her bir malzeme i¢in ayr1 ayr1 modelleme galismasina ihtiya¢ duyulacaktir.
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