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Tezde makine 6grenimi nedir, neden onemlidir nerelerde kullanilir, nasil c¢alisir ve
avantajlar1 dezavantajlar1 gibi konulara deginildi. Makine 6greniminin teknikleriyle beraber
konuya giris yapildi.

Tezde makine 6grenim tekniklerinin neler oldugu, 6grenme gruplarinin nasil isledigi
incelendi. Yiizey piiriizliliigliniin makine 6greniminde nasil ¢alistig1 tekniklerin piiriizliiliikle
baglantili kisimlar1 hangi parametrelerle karsimiza ¢iktigi analiz edildi. Yiizey piiriizliiliik
degerlerinin makine 6grenimindeki etkilerini ortaya ¢ikan verilerin makine dgreniminde ve
kullanilmasinda neden olacak sonuglar bakimindan etkileri arastirildi. Yiizey piriizliligi
hesaplamalar1; Elde bulunulan malzemenin yiizeyinin diizgiin olup olmamasini inceleyen
Ol¢iimlerdir. Makine Ogrenim algoritmalarmin piiriizliiliikkte kullanim amaclar1 endiistriyel
bakimdan &nemli bir konudur. Imalat ve birgok yerde 6nem arz eden bir yap1 olan yiizey
pliriizliligi tiriiniin 6nemli bir sorunudur. Bu yiizden yiizey piiriizliiliigliniin hesaplanmasinda
degindigimiz modeller ile piiriizliilikten dogan olumsuz sonucglarin en aza indirilmesi
hedeflenmistir. Yiizey piiriizliliigii genel olarak yiizeyde olusan yiikseklik ve yilizeyde olusan
dalgalanmalarin istatistiksel olarak karakterize edilmesidir. Bu analizler ise baz1 parametreler
araciligr ile yapilirlar. Bu parametrelere Ornek verecek olursak Ra (ortalama yiizey
plirtizliiligii), Rz (maksimum yiizey piiriizliiliigli), Rq (kok ortalama Kare yiiksekligi) gibi
konulara deginildi.

Sonugta yapilan tezde, iki farkl yiizey piirtizliliik 6l¢im makinesi ile incelemis olan ii¢
farkli malzemenin piiriizliiliik degerleri ile kullanilan materyaller incelendi. Yapilan deney
Olclim cihazlar1 ve veriler kullanilarak sonuglar elde edildi.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenim teknikleri, Makine 6grenimi yiizey piiriizliiliigtinde
modeller, Yiizey Piriizliliik parametreleri
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In the thesis, topics such as what machine learning is, why it is important, where it is
used, how it works and its advantages and disadvantages were touched upon. The subject was
introduced with the techniques of machine learning.

In the thesis, what machine learning techniques are and how learning groups work were
examined. It was analyzed how surface roughness works in machine learning and with what
parameters the roughness-related parts of the techniques appear. The effects of surface
roughness values on machine learning were investigated in terms of the consequences that
would result in machine learning and use of the resulting data. Surface roughness calculations
are measurements that examine whether the surface of the material is smooth or not. The
intended use of machine learning algorithms in roughness is an industrially important issue.
Surface roughness, which is an important structure in manufacturing and many other places, is
an essential problem of the machine. Therefore, it is aimed to minimize the negative
consequences caused by roughness with the models we mentioned in calculating surface
roughness. Surface roughness is generally a statistical characterization of the height and
fluctuations occurring on the surface. These analyzes are made through some parameters. To
give examples of these parameters, topics such as Ra (average surface roughness), Rz
(maximum surface roughness), Rq (root mean square height) were mentioned.

As a result, in the thesis, the roughness values of three different materials examined
with two surface roughness measuring machines and the materials used were examined.
Results were obtained using experimental measuring devices and data.

Keywords: Machine learning technigues, Machine Learning models in surface roughness,
Surface Roughness parameters
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1.GIRIS

Tezde ele alinan makine 6grenme tekniklerinin miihendislik uygulamalarinda
kullanilmas: konusunu arastirmalarim dogrultusunda inceleyecegiz. Tezde makine
O0greniminin ylizey piiriizliiliigiinde ne gibi arastirmalara konu oldugu ve bunlardan elde
edilen bilgiler tezin ana konusunu olusturmaktadir. Tezde, insan hayatinin birgok
boliimiinde karsilastigimiz bir konu olarak makine Ogreniminin avantajlarini ve
dezavantajlarini, makine 6grenimi ne oldugunu, neden 6nemli oldugunu, nerelerde
kullanildig1 ele alinmaktadir.

Makine Ogreniminde de O6nemli bir yere sahip olan farkli malzemelerin yiizey
puriizliillik degerleri tespitlerinin yapilmasi. Yiizey plriizliligi ile ilgili ¢alismalar,

materyal — metot ve bulgular-tartismalar olarak tezde ele alinmaktadir.

1.1 Makine Ogrenimi Nedir:

Makine 6grenimi, yapay zekanin alt dalidir ve bilgisayar sistemlerinin veri {izerinde
otomatik bir sekilde Ogrenme ve gelisme yetenegini ifade eder. Geleneksel
programlamada oldugu gibi kendilerine verilen bir gorevi gergeklestirmek i¢in dogrudan
talimatlar vermek yerine, makine 6grenimi algoritmalar1 veri analizi ve desen tanima
yoluyla bu gorevleri gerceklestirmek i¢in kendilerini siirekli gelistirirler. Bilgisayar
sistemlerindeki agik talimatlar yerine olusan diizenlemeden yola ¢ikarak gorevleri
gerceklestirmek i¢in kullandigr algoritmalar ve istatistiksel modeller olusturma bilimidir.
Bilgisayar sistemlerinin bir pargasi olan makine dgrenimi belirli miktarda eski veriyi
islemek, analiz etmek gibi algoritmalari anlayabilmesidir. Veri kiimesinde belirli bir
girdiyi dogru sekilde ifade ederler. Buna bir 6rnek ile agiklayacak olursak, veri bilimcileri

tibbi bir alanda rontgen sonuclarindan kanserli bir alan1 ayirt ederek bunu anlayabilirler.

}: > Sinir Afa o\,;::.:::.

Sekil 1. 1: Makine 6grenimi semast
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Sekil 1. 2: Makine Ogreniminin Calisma Prensibi

1.1.1 Makine 6grenimi neden onemlidir:

Makine 6grenimi; bir¢ok alanda fayda saglayan bir algoritmadir. Makine 6grenimi
biliylimeyi destekleyerek birgok isletme agisindan 6nemlidir. Glinlimiizde gittikge gelisen
teknolojiler ile cogalan verileri isleyebilmek ve anlayabilmek acisindan makine 6grenimi
Oonem arz eder. Bir veriyi taniyabilmek anlayabilmek acisindan bir¢cok yonden yardimei
olurlar. Bu yiizden gelecekte ve giiniimiizde birgok teknolojik ortamda biiylik bir
kullanim alan1 bulmustur.

1.1.2 Makine 6grenimi nerede kullanilir

Makine Ogrenimi bizlere yiizey piiriizlilikleri hakkinda da bilgi verir. Makine
ogreniminde elde edilen veriler ile de bunlara rastlamaktayiz. Yiizey piirtizliiliigiinde
makine 6greniminin etkileri nerelerde kullanildigini ifade edilecektir.

Makine 6greniminin kullani1ldig1 bazi alanlar:
1.1.2.1 Uretimde kullanilan yiizey piiriizliiliigii

Uretim alaninda makine 6grenimi dnemli bir yere sahiptir. Kalite kontrolii, tedarik,
slire¢ optimizasyonu olarak endiistriyel acidan kullanilir.
1.1.2.2 Saghk hizmetleri ve yasam bilimleri

Makine 6grenimi; saglik hizmetleri ve yasam bilimi olarak tibbi alanda karsimiza

cikmaktadir. Hastalik teshisi, programlama, ¢6ziim tiretme, tahlil gibi birgok konuda
saglik hizmetlerinde yardimc1 olmaktadir.
1.1.2.3 Finansal hizmetler

Makine 6grenimi finansal konularda karsimiza kredi islemlerinde, dolandiricilik
islemlerinde, bankacilik sektorlerinde, miisteri hizmetleri ve kisisellestirilmis bir¢ok

alanda finansal konularda kullanilir.



1.1.2.4 Perakende ve e-ticaret

Makine 6grenimi perakende acisindan ele alindiginda karsimiza miisteri agisindan
satin alma ve satis konularinda davranis analizleri, stok yonetimi gibi bircok alanda 6nem
arz etmektedir.
1.1.2.5 Medya ve egitim

Makine 6grenimi medyada karsimiza {iriin tasarlama, goriintii ve ses, icerik Onerisi

gibi alanlarda da karsimiza ¢ikmaktadir.

Sekil 1. 3: Medya agisindan 6grenim

1.1.3 Makine 6grenimi nasil ¢alisir:

Makine 6grenimi, veri tabanli bir yaklasimla karsimiza ¢ikmaktadir. Veri toplama,
model se¢imi, egitim, degerlendirme ve ayarlama gibi adimlar izleyerek belirli bir siireci
temsil eder. Farkli uygulamalarda birgok degisiklik gdstermektedir. izlenilen adimlar
belirli bir problem ile 6zellestirilir. Burada 6nemli olan dogru verileri kullanilarak dogru
adimlarla dogru sonuca ulasabilmektir.

1.1.4 Makine 6greniminin avantajlar1 ve dezavantajlari nelerdir:
1.1.4.1 Makine 63renimi modellerinin avantajlar:

e Veri odakli ulasilabilen ¢oziimler

¢ Genis kapsam sonucu ile esneklik anlayisi

e Dogruluk ve performans

e lyilestirme ve dogruluk

e Olgeklenebilirlik



1.1.4.2 Makine 6grenimi modellerinin dezavantajlari

e Veriye baghlik

e Asiri derece 6grenme

e Yorumlanabilirlik ve karmasiklik

e Veri yanlilig1 ve 6nyargi

e Biiyiik veri ihtiyact

e Kaynak ihtiyaci ve hesaplama giicii
1.2. Makine Ogrenme Teknikleri Kullamlarak Yiizey Piiriizliiliigii

XVIII. yy’da buharli makinelerin icadiyla beraber sanayi, her tiir alanda ¢ok hizli
bir sekilde gelisme gdstermistir. Imalat sektdriiniin merkezinde yer alan tornalama ve
talas kaldirma iglemi teknolojinin gelismesiyle ilerleme kaydetmistir.

Tornalama islemi sonrasinda islenen iirlinlin yiizeyinin diiz olmamasi durumu
ptirtizliiliik olarak tanimlanir. Olugan bu yiizey piirtizliliigii, tornalama igleminden sonra
istenmeyen bir durum olarak ortaya ¢ikmaktadir. Yiizey piirtizliliigiini 6lgmek igin
giinimiize kadar pek ¢ok 6lgme teknigi gelistirilmistir. Bu 6lgme islemi en ilkel olan
dokunma yontemi ile baglar, ¢esitli cihazlarin ve teknolojinin yardimiyla ¢ok hassas
Olctimlere kadar varir.

Yiizey piiriizliliig 6lgme yontemlerini iki temel baslik altinda degerlendirebiliriz.
Bunlar; uygulama sekline gore (Tahribatli, Tahribatsiz, Temasli, Temassiz); 6lgme
hassasiyetine gore (Kaba, Orta, Hassas). Bu 6lgme yontemlerinde istenilen 6zellikler;
plriizliliigii 6l¢iilen yiizeye herhangi bir tahribatta ve temasta bulunulmamasi ve hassas
Olctim yapilabilmesidir.

Yiizey piirtizliligi, bir ylizeyin diizenli olup olmadigimn ifade eder. Matematiksel
olarak, yiizey piiriizliliigli genellikle bir yiizeyin ylikseklik profili veya ylizeydeki
dalgalanmalarin istatistiksel analizi ile karakterize edilir. Bu analiz, ¢esitli parametreler
araciligiyla yapilir. En yaygin kullanilan parametrelerden bazilar1 sunlardir:

Ra (Ortalama Yiizey Piiriizliiliigii)

Ra, bir yiizeyin yiikseklik profili iizerindeki ortalama piiriizliiliigiinii belirtir. Yiizey
profilinin en yiiksek ve en diisiik noktalar1 arasindaki ortalama mesafe baginti (1.1) de
verilmisir.

Ra = — [\"1Z(x)\dx (1.1)
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Sekil 1. 4: Ra (Ortalama Yiizey Piiriizliiligii)
Rz (Maksimum Yiizey Piiriizliiliigii)
Rz, yiizeyin en yiiksek ve en diislik noktalar arasindaki maksimum mesafeyi ifade eder.

Bu parametre, yiizeydeki en yiiksek dalgalanmalari dlger.

Rz — (R1+R3+R4+Rg+Rg)— (R3+Rg+R7+Rg+Rqg)

(1.2)

L

= -

Sekil 1. 5: Rz (Maksimum Yiizey Piiriizliligi)
Rq (Kok Ortalama Kare Yiiksekligi)

Rq, ylizeyin ortalama karekok yliksekligini belirtir. Yani, yiizey profilinin karekok

altinda toplam uzunlugunun ortalamasidir.

Rq = \/i [} Z2(x)dx (1.3)



Sekil 1. 6: Rq (Kok Ortalama Kare Yiiksekligi)

Ry (Maksimum Piiriizliiliik Derinligi)
Ry, yiizeyin en yiiksek ve en diisiik noktalar1 arasindaki maksimum piiriizliiliik
derinligini(yiv) ifade eder.

Rmax (Maksimum Yiizey Yiiksekligi)
Rmax, yiizeydeki en yiliksek noktadan en diisiik noktaya kadar olan maksimum

mesafeyi gosterir.

Bu parametreler yiizey piiriizliiliigiinii tanimlamak igin kullanilir ve yiizeyin farkl
Ozelliklerini 6l¢mek icin kullanilabilecek istatistiksel bir ¢erceve sunmaktadir. Bu
parametrelerin kullanimi; Mithendislik, endiistriyel {iretim ve malzeme bilimi gibi bir¢ok
alanda yaygin olarak goriilmektedir. Bu parametrelerin kullanimi insan hayatimi
kolaylastiran bir yazilimdir. Bu ise Makine o6grenimi sisteminin bir alt kiimesidir
(Bilgisayar sistemi).

Yiizey pirtizliliik degerleri; Makine elemanlarinda sistemin gii¢ kayb1 yoniiyle de
onemli olup miikemmel bir 6lgtim yapmak oldukg¢a zordur.

Rt < 10 pm parlatilmis yiizey (Ayna)

Ritmin = 0.025 pum olgiilebilen minimum yiizey piirtizliligi (mutlak degildir)

Rimin=0,025.10% mm ( 0,025.10°) m

Yiizey isleme isaretlerine ait bilgiler Tablo1.1’ de verilmistir:



Tablo 1. 1:Yiizey isleme Isaretleri

. DIN 3141 ASA 46-1 DIN 3142
TEZGAH (BSKI  (AMERIKAN ~ (YENI ACIKLAMA
ISLEME  GOSTERIMI) STANDARDI) GOSTERIMI)
Honlama, perdahlama gibi yiiksek kalite
LAPLAMA  VVVV 4 [ O isleme sonrast elde edilirler. Silindir
v icindeki yiizeyler, rodlar ve benzeri
sizdirmazlik gereken yerlerde kullanilir.
Ayna goriintiisii verir.
8 02 Yiiksek kalite taslama islemi ile elde
v ‘ ? edilirler. Siibap yataklari, kam yiizeyleri,
stirtiinmesiz yataklar, hassas yiizeyler i¢in
kullanilirlar. Parlak goriintii verirler.
Taglama, raybalama, kaba honlama ile
16 0.4 elde edilir. Yiiksek devirli yataklamalar,
TASLAMA VVV V_ sizdirmazlik gereken yiizeyler, pistonlar,
kaymali yatak, fren kasnaklar1 vs. i¢in
kullanilir.
Orta kalite taglama veya ¢ok ince zimpara
32 0.8 ile elde edilir. Preste gegme yiizeyleri,
v_ v_ kam yiizeyi, kaymal1 yataklamalar, agir
yiik tasiyan yatak yiizeyleri, raybalanmig
delikler i¢in kullanilir.
Yiiksek kalite torna ve frezeleme islemi
63 1.6 ile elde edilirler. Hareket etmeyen fakat
v_ v,_ agir yiik tasiyan yataklar, disli dis
. yiizeyleri, saft yiizeyleri, mil delikleri,
INCE soguk ¢cekme yiizeyler i¢in kullanilir,
1SLEME Y Torna ve freze makinelerinde yiiksek hiz
125 3.2 ve diisiik ilerleme pasolarinda elde edilir.
v_ V— Hareketsiz ve orta derecede yiik tastyan
yataklar, conta yiizeyleri, pahta ile agilan
disler i¢in kullanilir.
Bu islem i¢in kaba egeleme yeterlidir.
250 6.3 Yiizeylerde kesici alet izleri goriiniir.
V_ v— Kaba makine pargalari, baska bir yiizey
ORTA ile temas1 bulunmayan pargalar i¢in
iSLEME A% 1‘<ullan111r.
Islenmesine ragmen piiriizliiliigiin
500 12.5 goriildiigl yiizeylerdir. Bu yiizeylerin
v— V_ herhangi bir yiizey ile temasi olmamali
titresim, gerilim altinda bulunmamalidir.
1000 25
KABA -\; ; Temizlik nedeniyle olusmus kaba islemeli
ISLEME \Y 20%_ %— yuzeylerdir.
ISLEM

YOK

SEMBOL YOK

Isleme gerektirmeyen yiizeylerdir.




1.2.1 Makine 6grenme teknikleri

Makine 6grenimi, karmagik veri kaliplarini tespit etme ve ardindan bu kaliplara
dayali faydali ve pratik yontemler olusturma kapasitesine odaklanir. Ogrenme
uygulamalari, siniflandirma, regresyon, denetimsiz 0grenme ve takviyeli 6grenme,
makine 6grenimi uygulamalarinin birka¢ ornegidir. Simiflandirma ve regresyon gibi
denetimli 6grenme konularinda girdiler ve ¢iktilar vardir ve amag girdiden sonuca giden
haritay1 6grenebilmektir. Gozetimsiz 6grenme sorunlarinda amag, girdi verileri elimizde
oldugu i¢in girdilerdeki diizenliligi belirlemektir. Bazen bir sistemin ¢iktist bir dizi
eylemdir ve en 6nemlisi amag olan politikay1 ger¢eklestirmek i¢in dogrulart dogru sirayla
yapabilmektir.

Isi etkili bir sekilde yonetmek i¢in veri madenciligi asamasi1 baglaminda uygun
strateji secilmelidir. Bunun i¢in genellikle makine 6grenimi teknikleri kullanilmaktadir.
Insanlar ve bilgisayarlar arasindaki temel ayrim zamanla insanlarin problem ¢ézme
yontemlerini dogal olarak gelistirme egiliminde olmasidir. Insanlar gegmisteki hatalari
diizeltmeye calisirlar veya onlardan ders ¢ikarmak icin sorunlara yeni ¢oziimler liretirler.
Geleneksel bilgisayar programlari, yaptiklar isin sonuglarini dikkate almadiklart igin
davraniglarda degisiklik yapamazlar. Bu sorun, 6zellikle yeni beceriler edinme ve bdylece
zaman i¢inde performanslarini artirma becerisine sahip bilgisayar sistemleri olusturmay1
gerektiren makine 6grenimi disiplini tarafindan ele alinmaktadirlar.

Makine 6grenimi, tahmin dogrulugunu artirmak i¢in tahmine dayali modellerin
sistem verilerine bagli olarak parametrelerini degistirdigi siireclerdir. Karmasik ve
dinamik sistemleri etkili bir sekilde simiile etmek i¢cin makine 6greniminin hayati bir arag
oldugu goriilmektedir. Elektrik enerjisi tiikketiminin modellenmesi, dinamik kimyasal
siireglerin uyarlanabilir karakterizasyonu, o6giitme islemlerinin kararhilik analizi ve
makine &greniminin diger kullammlarina ornektirler. Isleme sirasinda kesme
kuvvetlerinin, takim aginmasinin ve yiizey piiriizliiligiliniin olusturulmasinda yer alan cok
sayida karmagik mekanizma nedeniyle, mikro/nano MMC (Multimedia Cart-Sayisal
depolama aygit1) sistemleri de son derece etilidir. Endiistriyel siire¢leri etkin bir sekilde
diizenlemek i¢in MMC isleme sistemleri, makine 6grenimi kullanilarak dogru bir sekilde
tahmin edilebilirler.

Ek olarak, makine Ogrenimi sistemleri tipik olarak, bilgisayar programinin
yapabilecegi ¢ikarim derecesine gore kurulan, kullandiklari temel 6grenme tekniklerine
dayali olarak farkli gruplara ayrilirlar. Ezberci 6grenme, tiim geleneksel bilgisayar

sistemlerinin kullandig1 yontemi tanimlamak i¢in kullanilan bir terimdir. Herhangi bir
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¢ikarim yapamazlar ve uygulamada verilen verilerden herhangi bir sonug ¢ikaramadigi
icin herhangi bir doniisiime ugrayamazlar. Bu bilgilerinin programci tarafindan agikca
uygulanmasi gerekmektedir. Verileri belirli bir giris dilinden dahili bir dile ¢evirebilen
tiim bilgisayar programlari, talimatlardan 6grenme olarak kabul edilirler. Programci yine
de bu doniistimiin nasil bagarili bir sekilde gerceklestirilecegi konusunda rehberlik saglar,
fakat bilgisayar programinin yalnizca az miktarda g¢ikarim yapmasi gerekmektedir.
Sonug olarak daha yiiksek derecede bir 6§renme sistemini ezberci 6grenmeden ayirir.

Daha 6nce 6grenilen bilgilerde degisiklikler yaparak, analoji yoluyla 6grenme,
genellikle hali hazirda var olanlarla karsilastirilabilir ve bu nedenle benimsenmesi daha
basit olan yeni beceriler olusturmay1 amaglar. Dinamik bir bilgi koleksiyonu bu sistemde
birlestirilip degistirilebilmelidir. Orijinal bilgisayar programinin farkinda olmadigi,
birkag¢ yeni bir yontemin kullanilmasini gerektirmektedir. Giiniimiizde daha ¢ok 6grenme
yontemlerinden biri 6rneklerden 6grenmedir ¢iinkii en fazla esnekligi sunar ve bilgisayar
sistemlerinin verilerdeki Onceden tanimlanmamis yapilar1 ve kaliplart kesfetmesini
saglamaktadir. Smmiflandirma ve veri madenciligi ¢aligmalarinda kullanilan yaygin bir
strateji, mevcut orneklerin dinamik bir kiimesine dayali olarak gelen veri girdilerinin
siiflandirilmasini tahmin etmek i¢in 6rneklerden bilgi edinmektir.

Herhangi bir iirlinlin yiizey kalitesi, oncelikle takim geometrisi, kesme hizi, is
pargasinin malzemesi, kesme derinligi, ilerleme hiz1 ve makine dinamigi, kesme sicaklig1
ve takim aginmasi gibi diger faktorlerden etkilenir. Yukarida belirtilen faktorlerdeki
kiiciik sapma, islenmis ylizey iizerinde onemli bir etkiye neden olabilir. Bu nedenle,
belirtilen degerlerin kullanimi1 gerekli hale gelmektedir.

Istenilen yiizey kalitesini saglamak igin en uygun ayarlar segilmelidir. Talagl imalat
endiistrisinde, operatorler genellikle isleme ayarlarinin olusturulmasi i¢in deneysel
yontemi kullanmaktadir.

Deneysel yaklagimlar o kadar verimli degildir. Amaglanan sonucun elde
edilmesinde malzeme israfina yol agmanin yani sira zaman alicidir. Makine 6grenimi
modellerinin ortaya ¢ikisi, asil islem gergeklestirilmeden Once isleme ayarlarini
degistirerek bu sorunu ¢dzmek i¢in bir ¢oziim olanagr sunmasidir. Kesme sivisinin
kullanilmasi, kesme sicakligmmin en aza indirilmesini saglar ve diizgiin yaglamaya
yardimei1 olarak daha iyi ylizey kalitesi saglar.
1.2.1.1 Makine 6@reniminin degerlendirilmesi

Makine 6greniminin bir diger ¢ok dnemli kismi, bilgisayar yaziliminin iiriiniin

uygun ve analitik sonuglarini nasil algiladigi ve hangilerinin hata igerdigi sorunudur.
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Bunun algoritma i¢in herhangi bir sorun teskil etmedigi bir 6rnek, bir e-ticaret
magazasindaki miisterinin satin alma yapip yapmayacagini tahmin etmeye calisan bir
bilgisayar programi olabilir.

Veri girisi daha sonra miisterinin iiriin satin alip almadigina dair verilen bilgilerle
giinliige kaydedilir ve daha sonra algoritmanin performansini degerlendirmek igin
kullanilabilir. Belge cevirilerinin analizi de dahil olmak iizere gercek diinya verilerine
erisimi olmayan arastirma alanlar1 daha zor durumlar saglar. Sunulan geviriler, bir
bilgisayar algoritmasinin ¢iktisin1  karsilastirmak i¢in Once insanlar tarafindan
kategorilere ayrilmalidir. Bundan sonra, makine &grenimi algoritmasi ilk algoritma
kullanilarak egitilir ve algoritmanin etkinligini degerlendirmek ic¢in test veri seti
kullanilarak performans gostergeleri hesaplanir. Kiigiik test ve egitim verilerine erisim,
makine Ogrenimi sistemleri i¢in yaygin bir sorundur. Bu nedenle, bu programlar
degerlendirirken agir1 ylikleme ciddi bir sorun olabilir. X-Fold dogrulama, bu sorunun
¢Oziimiine yonelik tipik bir yaklasimdir. Tiim veri setini X par¢aya ayirma ve her birini
ayr1 ayr1 bir test veri seti olarak kullanirken geri kalanini egitim verileriyle birlestirme
uygulamasi, capraz dogrulama olarak bilinir.

Daha sonra, performans gostergelerinin tiim dogrulama siiregleri iizerinden
ortalamasi1 alimir. Herkesin kusurlart ve avantajlart oldugu i¢in, makine 6grenim
algoritmalarinin degerlendirilmesi ile ilgili her konu i¢in miikemmel bir gosterge yoktur.
Bir makine 6grenimi programinin performansini degerlendirmek i¢in en énemli faktorler
sunlardir:

Yanlis siniflandirma orani, bir veri kiimesindeki yanlis siiflandirilan verilerin
goreli miktarin1 tanimlar. yi, 1 veri noktasinin tahminiyse ve yi gercek etiketse, yanlis
siniflandirma su sekilde tanimlanir:

1X6-%)
n

misc, = Ty (1.4)

Yanlis siniflandirma i¢in temel sorun, sonuglarinin biiyiik 6lciide etiket miktarina
veya sinif etiketleri arasindaki veri dagilimina bagli olmasidir. Verilen 6rnekte %3'liik bir
yanlis smiflandirma orani elde edilmektedir. Ancak veri setinin %97'sinin a simnifi ve
%3'tiniin b sinifi ile etkilendigi bir 6rnek verilebilir.

Karsilagtirma, gostergenin ifadesini iyilestirmek icin gosterge degerine gore
kiyaslama degerini degerlendirme siirecidir. Verilen ornekte denetimli 6grenme
senaryosundaki ikili siniflandirma gorevi i¢in kiyaslama algoritmasi her zaman en yaygin

sinift tahmin eden bir smiflandirict olabilir. Yanlis siniflandirma orani daha sonra
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kiyaslama referansina gore tanimlanabilir. Bu durumda %20' lik bir yanlig siniflandirma
orani, yiizde 30 puanlik kiyaslama ile karsilastirildiginda goreli bir gelismede esit sinif
dagilimi ile sonuglanmaktadir.

Tiim dogru siniflandirilmis 6rnekler arasinda dogru siniflandirilan 6rneklerin orani,
pozitif tahmin degeri olarak da bilinen dogruluk degeri olarak bilinir. Daha 6nce belirtilen
e-ticaret Ornegi kullanilarak gosterilebilir. 1 kesinlik degeri etiketi satin alarak
siniflandirilan her miisterinin gercekten bir satin alma gergeklestirdigini gosterir. Bunun,
satin aldiklar1 tirinlerde tiriin etiketi tasiyan miisterilerin sayisi tizerinde herhangi bir
etkisi yoktur.

Weissel ve ark.(2002), Tim ger¢ek ornekler arasinda dogru sekilde kategorize
edilmis orneklerin orani, duyarhilik olarak da bilinen geri cagirma degeri olarak bilinir.
Saglanan ornekte bu, 1'lik bir geri arama degerinin, bir tiiketici tarafindan yapilan her
satin alimin isaretlendigini gosterdigi anlamina gelir. Veri setinin her bir drnegini satin
alma ile siniflandirarak 1 hatirlama degerinin kolayca elde edilebilecegini belirtilmesi
gerekir.

F-0l¢me: ikisi arasindaki harmonik ortalamayi kullanarak geri ¢agirma ve kesinlik

ifadelerini birlestirmeyi amaglar:

kesinlik x hatirlama

F,= (1.5)

kesinlik+hatirlama

Weissel ve ark.(2002), Makine 6grenimi programlarinin performansini géstermek
icin en 1yi yaklasimlardan biri, gergek pozitif, yanlis pozitif, gercek negatif ve yanlis
negatif tahminleri birbirinden ayiran, beklenmedik durum tablosu olarak da adlandirilan
karisiklik matrisidir.
1.2.1.2 Makine 63renme gruplari

Zilyas ve Yilmaz (2023) Makine 0grenimi, 1959°da baslangici itibariyle yapay
zekada sayisal 6grenme ve model tanimi ¢alismasindan olusan, bilgisayar biliminin bir
parcasidir. Makine 6grenimi, bir yapi islevi olarak verilere dayali tahminler yapabilen
algoritmalardir. Bu algoritmalar statik programi siki sikiya takip etmek yerine, veriye
dayali tahminler ve kararlar almak i¢in 6rnek girdilerden modeller olusarak calisirlar.
Makine 6greniminin temel olusum nedeni temel sorunlardir. Bilgisayarlarin kullanim
amaglariin c¢aligmalarinin  Oniine ge¢mesi sebebiyle islemleri kendi baslarina
gerceklestirmeyi Ogrenmeleri miimkiin miidiir? Sorusunu sordurur. Gelistiricileri

verilerin 6grenen kurallari1 manuel olarak olusturmasi yerine bilgisayar verilerine
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bakmaktadir. Makine 6grenmesi yaklagimlari; Denetimli 6grenme, Denetimsiz 6grenme,

Pekismeli 6grenme, Yar1 gozetimli 6grenme olarak ayrilmistir.

Denetimsiz Makine
Ogrenmesi

Makine Oprenmesi r
8 Sindflandirma

Denetimli Makine
Ogrenmesi

>

Kiimeleme ‘

Regresvon

Sekil 1. 7: Makine 6grenmesi yontemi (Calayir ve Kabak, 2021)

Calayir ve Kabak (2021) Makine 6grenmesinin meydana geldigi tarih, ilk
Ogrenen makinelerin olusturulmasi, teori temelleri ve sinir aglar1 gibi 6ne ¢ikan ii¢ olayla
nitelendirilebilecek farkli donemler altinda gruplandirilmistir. Veri madenciliginin
gelismesinde biiylik katki saglayan ve siklikla kullanilan, makine 6grenmesi yontemleri;
denetimli 6grenme (supervised learning), denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) ve
yari-denetimli 6grenme (semisupervised learning) algoritmalaridir.

1.2.1.2.1 Gozetimli 6grenme (Supervised learning)

Gozetimli 6grenme, gonderdigimiz algoritmada egitim verileri, etiket (label) olarak
isimlendirilir, istedigimiz ¢oziimleri verir. En yaygin gézetimli 6grenme, siniflandirmadir
(classification). Istenmeyen eposta filtresi (spam filter), gdzetimli grenmeye giizel bir
ornektir. Egitim verisi, epostalarin yaninda onlarin istenmeyen bir sey olup olmadigini

belirten etiketler igerirler.
Egitim Seti

PR

@- Ornek :> m
@. @- Yeri Omek

Sekil 1. 8: E-posta siniflandirma problemi
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Baska bir yaygin olan gdzetimli O0grenme Ornegi ise regresyondur. Regresyon

probleminde, elimizdeki mevcut verilerden sayisal bir degeri tahmin etmeye ¢alisiriz.

Deger
4 0
000 0o°
0,0 QO oP0
O O 3
OO0 %6) O
0 OCD O
00 0
@) 0 Deger?
aw h
Yeni Ornek Ozellik

Sekil 1. 9: Regresyon problemi
Bazi regresyon algoritmalari, siniflandirma problemleri i¢in de kullanilabilir. Lojistik

regresyon, siniflandirma igerisinde kullanilan tekniklerden biridir.
Asagidaki listede en ¢ok kullanilan gézetimli 6grenme algoritmalari sunlardir:
e k- En yakin komsu kestirimi (k-Nearest Neighbors)
e Lojistik Regresyon (Logistic Reg.)
e [Karar agaclar1 (Decision Trees) ve Rastgele Ormanlar (Random Forests)
e Yapay Sinir Aglar
1.2.1.2.2 Gozetimsiz 6grenme (Unsupervised learning)
Gozetimsiz Ogrenmede, algoritmaya gonderdigimiz verilerin etiketleri olmaz.

Algoritma bir egitimci olmadan kendisi 6grenmeye calisir.

Sekil 1. 10: Etiket icermeyen bir egitim seti
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Asagidaki listede en ¢ok kullanilan gézetimsiz 6grenme algoritmalar1 sunlardir:
e Obekleme (Clustering)

k- Merkezli 6bekleme (k-Means), Beklenti biiyiitme (Expectation Maximization)
Ozellik 2

" >
Ozellik 1
Sekil 1. 11: Obekleme

e Boyut azaltma (Dimensionality Reduction)

Temel Bilesen Coziimlemesi (Principal Component Analysis)

+ Motorsiklet
- otomobil
* kamyon
* Tren
zemi
O veak
& Otobiis
- Keer

» Helikopter
» Tank

Sekil 1. 12: Yiiksek boyutlu bir veri setinin boyutunu azaltarak gorsellestirme

e iliskilendirme kurallar1 (Association rule learning)

e Pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning)
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Sekil 1. 13: Pekistirmeli 6grenme

1.2.1.3 Karar agaglari

Kaya ve Yildiz (2014) Karar agaclari, egitimde kullanilan metodlarda hizli olmasi,
sonuglariin daha kolay bir sekilde yorumlanabilmesi ve etkin olmasi sebebiyle siklikla
kullanilan yontemlerden biri olmustur. Karar agaclari ile smiflandirma iki adimda
gergeklestirilmistir. Tlk adimda agac olusturuluyor. ikinci adimda bu aga¢ yapisindan
simiflandirma kurallar1 elde ediliyor. Genel olarak smiflandirma islemi soyle ifade
edilmistir: D={t1,t2,..., tn} bir veri tabani olsun ve her bir kayit ti ile temsil edilsin.
C={C1,C2...Cm} ise m adet smiftan olusan smiflar kiimesini temsil etsin diyelim. Her
bir Cj ayr1 bir siniftir ve her bir sinif kendisine ait kayitlari igerir. Yani, Cj={ti |=Cj, 1<i<n
ve ti € D}, dir. Veri tabanindaki her bir kayit i¢in alanlar ise {A1,A2,...An} ‘den
olustugunu diisiinelim. Bu tanima ilaveten her bir kayit C={C1,C2,...Cm} smiflarindan
birine ait ise karar agaci sOyle tanimlanabilir: Her bir diigiim Ai alani ile isimlendirilir.
Kok diigiim ile yaprak arasindaki diiglimler birer siniflandirma kurali olur. Karar agaclari
olusturulurken kullanilan algoritmanin ne oldugu 6nemlidir. Kullanilan algoritmaya gore
agacin yapisi degisebilir. Degisik agac yapilar1 farkli siniflandirma sonuglari verilecektir.

Karar agaclaria dayali olarak gelistirilen bir siirii algoritma vardir.

Sekil 1. 14: Karar agaglar1 gdsterimi (Ziyas ve Yilmaz, 2023)
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Karar agaclari, regresyon problemleri ve siniflandirmada kullanilan popiiler makine
Ogrenimi algoritmalaridir. Yiizey pliriizliliigli analizi genellikle regresyon problemleri ile
analiz edilir, ¢linkii belirli bir yiizeyin piirlizliliiglinii 6l¢mek i¢in siirekli bir ¢ikt1 degeri
gereklidir. Karar agaclari, veri setindeki 6zellikleri kullanarak aga¢ yapisinda bir dizi
karar kurali olusturur ve bdylece girdi 6zelliklerine dayanarak ¢ikti1 degerlerini tahmin
ederler. Karar agaglar yiizey piiriizliiliigii analizi i¢in 6nemli bir aragtir. Bu yontem, veri
setindeki 6zellikleri kullanarak ylizey piirlizliiliigli degerlerini tahmin etmek i¢in etkili bir
sekilde kullanilir. Ancak, dogru sonuglar elde etmek i¢in dogru 6zelliklerin segilmesi ve
modelin uygun sekilde egitilmesi gerekmektedir.

Yapay Zeka; Insan zihni ile iliskilendirilen 6grenme ve Problem ¢dzme gibi bilimsel
eylemleri taklit eden makineler. Yani bir bilgisayarin veya robotun (bilgisayar kontrollii)
akill varliklarla iligkili gorevleri yerine getirme yetenegidir.

Omegin: Su verme / yemek saatleri / hasta ilag verme siiresi-miktar, goriintii isleme/
dil terctimesi / ses tanima / akilli ev sistemleri /oyun vb.

Temel amag insan zekasini gerektiren gorevleri yapabilen makina yapimidir. Burada
yapay zekadaki amag: insan varliginda gozlemledigimiz akilli davramig olarak
adlandirilan davraniglart gosterebilen makina/bilgisayar yapimi.

Makine 6grenme tekniginde elde edilen; Sekil 1.11, Sekil 1.12, Sekil 1.13, Sekil 1.14°
de verilen sekillerle ilgili gelistirilen yazilim programlar1 kullanilmaktadir.
1.2.1.4 Yapay sinir aglar1 (YSA)

Singh ve ark.(2009), Yapay sinir aglar1 "biyolojik sinir aglarina dayanan matematiksel
bir model ve dolayisiyla biyolojik sinir sisteminin bir simiilasyonu" olarak edilir.

Geleneksel algoritmalarla karsilagtirildiginda, sinir aglarinin uygulanmasi daha
basittir. Olduk¢a karmasik problemlerin iistesinden gelebilir. Yapay sinir aglar1 kendi
kendini organize eden ve basit yapilart nedeniyle kullanilmaktadir. Bu, insanlarin
programcilarin yardimi olmadan ¢esitli sorunlari ¢ozmelerini saglar. Gosterildigi gibi, bir
sinir ag1, bir miisterinin satin alma yapip yapmayacagini tahmin etmek i¢in ¢evrimici bir
isletmedeki miisteri davranis1 hakkindaki bilgileri kullanarak egitilebilir.

Noron olarak da bilinen diiglimler, bu néronlar arasinda agin 6grenme siirecinde
degistirilebilen agirlikli baglantilardir. Her diiglimiin giris degerlerine bagl olarak ¢ikis
degerini hesaplayan bir aktivasyon fonksiyonu yapay sinir agini olusturur. Bir sinir
agidaki her katman farklidir. Cikt1 katmani ag ¢iktisi iretir, gizli katmanlar girdi ve ¢ikti
katmanlarini birbirine baglar ve girdi katmani, ilgili girdi verilerinin 6znitelik degerleri

gibi dis kaynaklardan bilgi alir. Diiglimlerin ara baglantilarinin eslesen agirhigi ile
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carpilan toplam gelen diiglim sayisi, her katmandaki her bir diiglimiin giris degerini verir.
Ek olarak, sinir aglari iki kategoriden biriyle ifade edilmektedir:

- Agin kendisinden girdi almayan herhangi bir ag, ileri beslemeli ag olarak adlandirilir.
Bu, giris verilerinin gizli diiglimlerden 0'dan n'ye tek bir yonde giris diigiimlerinden ¢ikis
diigiimlerine dogru aktigini gosterir. Sistem yeniden kalibrasyonu i¢in geriye doniik veri
sunulmamustir.

- Geri bildirim segenegine sahip olan tiim aglar, tekrarlayan aglar olarak kabul edilir.
Ciinkii bunlar, 6grenme siirecinin 6nceki asamalarindaki verileri sonraki asamalarda
kullanabilir. Agdaki her diigiim i¢in ayn1 olan 6nceden ayarlanmis bir islevdeki her giris
degeri.

Her diigiim igin ¢ikis degerini hesaplamak i¢in kullanilir. Sigmoid fonksiyonu (o;)

daha ¢ok fonksiyondur ve asagidaki gibi tanimlanir:

1
%= 1+e’ (19)

Burada ij, j'nin tiim girdi diigimlerinden olusur.
e=1+1l+2+1 .. += (1.7)
21 3!

€maxi=2.72 (Euler Sayist )

Erb (1993), bu fonksiyonun iki 6nemli avantajinin, 0 ile 1 arasindaki degerlerin
normallestirilmesi ve dogrusal olmayan yapis1 oldugunu iddia ediyor ve hizli ve basit ag
Ogrenimi saglar ve asir1 yiik ve baskinlik etkilerini 6nler.

Bir veya daha fazla 6zelligin amaglanan hedef 6zellik iizerinde 6nemli bir etkisi
oldugunda, diger 6zellikler ilgisiz hale gelir ve boylece baskin hale gelir. Bu fenomen
baskinlik etkisi olarak bilinir. Giris katmaninda ¢ giris diigiimii, bir gizli katman ve iki

¢ikis diiglimii bulunan Yapay sinir ag1 6rnegi Sekil 1.15'de gosterilmektedir.

Ara Katman Ciwis
Giris Parametresi
Parametreleri »,{\‘
— / 3 o
- .
Kesici ug 7 ) “ \
yarcap: FF Ll NN RO
L - S Ra
SN
Kesme ha ol = It N G
2 =3 o, R,
e e
- - “
lerleme = . — ./"
. > - g AN R
RS 8
Talas N r
derinlig: N A 7~
~ ;l\
NN e
W o

Sekil 1. 15: Yapay Sinir Ag1 Modeli (YSA) (Erb., 1993)
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1.2.1.4.1 Geri yayilim

Geri yayilim, sinir aglarinda, agdaki yerel bir hatayr kullanarak agdaki ara
baglantilarin agirliklarini geri doniisiimlii olarak sifirlamak i¢in kullanilan prosediirdiir.
Bu acikea, bir dizi girdi degeri igin bir tahmin olusturulduktan ve hata hesaplandiktan
sonra gercgek ¢ikti degerinin tahmin degeriyle karsilastirilacagi anlamina gelir.

Baglantilar daha sonra bu hata kullanilarak yeniden diizenler agdan ayrilan diigiimlere
dogrudan bagli olan kenarlardan baslayarak ve yoluna devam eder. Sinir agini egitmeden
once 6grenmeyi hizlandirmak i¢in kullanilabilecek temel degiskenler 6nem kazanir.

Dubey ve ark. (2021), Ogrenme orani, 6grenme siirecinin uygulamaya konuldugu
orandir. Her bir ¢ikis degerinin yerel yanlishigi, 0 ila 1 araligina sahip olan parametre
degeri ile birlestirilir. 0 6grenme orani, bu nedenle uyarlama yapilmamasina neden olur.
Ogrenme temposunun dogru ayarlanmasi siirecin basarili olabilmesi icin sarttir.
Agirliklar degisebileceginden, deger ¢ok yiiksek ayarlandiginda en iyi degerleri bulmak
zorlagir. Bununla birlikte, deger c¢ok diisiik ayarlanirsa, hatalarin agi yeni bir
optimizasyona itmek i¢in yeterli agirligi olmayacagindan agirliklar yerel maksimumda
kalabilir.

Dogru ayarlart bulmak i¢in bir bozulma parametresi eklenebilir. Bu parametre,
yiiksek bir 6grenme oran1 degeri saglar.

Yerel maksimumda takilip kalmamak i¢in egitim siirecinin Onceki dongiileri ve
salinimi1 6nlemek i¢in 6grenme siireci sirasinda azaltilmasini zorlar.

Sinir aglar i¢in bir diger 6nemli parametre ise momentumdur. Son agirlik
degisiminin bir kisminm1 kullanarak iyilestirme siirecini yumusatmak ve yeni agirlik
degisikligine eklemek icin kullanilir.

Minimum hata; 2.1.3 alt boliimiinde agiklanan Karar Agaglart igin durdurma
kriterine benzer sekilde 6grenme siireci i¢in bir durdurma kriteridir. Agin birlesik hatasi
bu esigin altina diistiigiinde 6grenme siireci durdurulur.

Bu parametreleri toplayarak, baglanti i¢in yeni agirlik hesaplama formiilii asagidaki
gibidir:

W=1%e+m=xWp (1.8)

Burada, W: yeni agirlik degisimidir.

(1) 6grenme oranidir.

€ : minimum hatadir.

m : momentumdur.

Wop : 6nceki dongiiniin agirlik degisimidir.
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1.2.1.5 Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri denetimli 6grenme teknikleridir, bu nedenle yeni
kesfedilen verileri kategorilere ayirmak icin onceden bilinen ve etiketlenmis verileri
kullanirlar. Veri siniflandirmasina temel yaklasim, veri noktalarini (A) miimkiin olan en
az hata miktartyla veya (B) mimkiin olan en biiyiik marjla ilgili etiketlere bolen bir
fonksiyon olusturmaya ¢alismakla baslar. Bunun nedeni, atama islevinin yanindaki daha
genis bosluklarda etiketlerin birbirinden daha kolay ayirt edilmesidir ve bu da daha az
hatayla sonuglanir.

Sekil 1.16’da veri setinin herhangi bir sorunla karsilasmadan ¢esitli fonksiyonlara
boliinebilecegini gostermektedir. Bu nedenle, ayirma islevini ¢cevreleyen marj, ayirmanin
kalitesini degerlendirmek i¢in ek bir parametre olarak kullanilir. A ayrimi bu durumda iki
sinifi dogru bir sekilde ayirdigi igin tercih edilir. ilk yaklasimda SVM (Support Vector
Machine- Destek Vektor Makinesi ) yaptigi sey, iki sinifin verileri arasinda bir ayirma
cizgisi ( veya hiper diizlem ) bulmaktir. SVM, verileri girdi olarak alan ve miimkiinse bu
siiflar1 ayiran bir ¢izgi c¢ikaran bir algoritmadir. Bir sorunla baslayalim. Asagida
gosterildigi gibi bir veri kiimeniz oldugunu ve mavi elipslerden ( kirmizi dikdortgenleri
siiflandirmaniz gerektigini varsayalim. Yani goreviniz bu veri kiimesini iki sinifta ayiran

ideal bir ¢izgi bulmaktir ( kirmizi ve mavi ).

Y - Ekseni
hiper
A diizlem
smf2 g m W = destek vektorieri
i m
E

= A

o - ®

€] @ Siif 1
(&)

® ® o

Z >

X - Ekseni
Sekil 1. 16: Veri setini iki ayr1 dogrusal ayirma kullanarak iki gruba ayiran vektor makinesi

Steinwart ve Christman (2008) Cevrimici bir magazada satin alma yapma olasiligini
belirlemeye yonelik bir 6rnek, n veri noktasindan olusan bir veri kiimesi kullanir; burada

her veri noktasi, o belirli oturuma iliskin veri degerlerini tutan bir nitelik vektoriinden (x)
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ve bir etiketten olusur. (y) miisterinin satin alma islemi yapip yapmadiginin belirtilmesi.
Ortaya ¢ikan fonksiyon, eger veriler tamamen dogrusal ise yaklasan olaylari
siniflandirmak icin kullanilabilir. Bu stratejideki iki énemli konuya deginilmistir. ilk
olarak, SVM artik tiim veri noktalarini (x, y) y = yanlis olan modeldeki (X, y) tiim veri
noktalarindan ayiran bir iglem bulmaya ¢alistyor.

* Veriler, dogrusal olarak ayrilabilir olabilir veya olmayabilir; bu, gercek diinya
verilerinde siklikla goriilen bir durumdur. Yukarida verilen 6rnekte, 6rnegin bir ¢evrimigi
magazada iki miisterinin tamamen benzer sekilde hareket etmesi ve bunlardan yalnizca
birinin satin alma yapmasi s6z konusu olabilir. Bu, ayni 6zellik vektoriintin farkl
etiketlere sahip olmasi nedeniyle ayrilamaz verilerle sonuglanacaktir.

* SVM'nin potansiyel asir1 yiikleme ikinci sorundur. Bunu 6nlemek i¢in 6n
isleme sirasinda verilerdeki giiriiltiiniin tanimlanmas1 ve bazi hatali siniflandirmalarin
kabul edilmesi 6nemlidir. Aksi takdirde SVM yanlis dogruluk degerleri tiretecek ve bu
da gelecekteki olusumlarin yanlis siniflandirilmasina yol acacaktir.

1.2.1.6 Markov karar siiregleri

MDP’ler (Markov Decision Process -Markov karar siire¢leri), MDP adi Rus
matematik¢i Andrey Markov'dan geliyor cilinkii Markov'un zincirlerinin bir uzantisi
olarak bilinen ayrik rastgele kontrol siirecleri, sonuglarin kismen kontrollii ve kismen
rastgele oldugu sistemler icin karar verme modelleri olarak siklikla kullanilir. Kontrol
teorisine, yapay zekaya ve karar vermeye siklikla uygulanirlar. MDP'deki her adim bir
adimdir, siirecin iginde olmasi i¢in s olast durum vardir ve karar verici s'den uygun eylemi
secmekte 6zgiirdiir. MDP'ler dortlii bir gruptan (S, 4, Pa, Ra) olusur;

Burada S, sonlu bir durum sayisidir, A her bir durumdan elde edilebilen sonlu bir
eylemler dizisidir,
P,(s,s") = Pr(s;y1 = S'|s; =s,a; = a) (1.9
(t) zamaninda (S) durumundaki (a) eylemin ger¢eklesme olasihigidir.( t + 1)
zamaninda (S') durumuna yol agar ve Ra (S, §'), s durumundan s' durumuna gegisin sonra
alinan veya beklenen aninda 6diil eylem nedeniyle(a ).

1.2.1.7 Bayes siniflandirmasi

Bazi 6grenimi sonucun olasiligini hesaplamak i¢in 6nceki sonuglarin olasiliklari
ile gozlem ve kanitlarin kullanimin igeren bir denetimli 6grenme seklidir. Daha spesifik
olarak, belirli bir hipotezin dogru olma olasiligi, gézlenen bazi kanitlar (hipotezin arka
olasiligl) goz Oniine alindiginda, hipotezin Onceki olasiligi ile gozlemlenen kanitin
hipotezle uyumlulugunun (hipotez olasilig1) bir kombinasyonundan gelir.

Bu tezdeki ilk taktik, Young ve ark. (2019) tarafindan gelistirilen siniflandirma

yontemine dayanmaktadir. Bayes denklemi bir 6grenme tiirii kullanir. Bu siniflandirma
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yontemi, bir dizi girdi 6zelliginin, X = {x1, x2, ... , xn}, bir dizi ¢ikt1 Sl¢limiine
eslenmesini igerir.

Y ={y1, y2, ..., yn}. Siniflandirma i¢in 6grenme, TS biiyiikliigiinde bir y egitim grubu
olusturarak yapilir. Bu egitim setini kullanarak girdi 6zelliklerinden bir ¢ikt1 dlciisiine
tutarli bir esleme bulmak, smiflandiricinin bir dizi girdi 6zelliginin sinifin1 dogru bir
sekilde tahmin etmesini saglar.

Smiflandirma gorevi, kanitlari, kategorinin olasiligmmi ve onceki olasiligi
kullanarak her kategorinin son olasiliklarin1 belirlemek ve ardindan en yiiksek nihai
olasiliga sahip kategoriyi segmektir. iki giris dzelligi i¢in son olasiliklar1 hesaplamak igin
asagidaki denklem kullanilir:

Sonsal Olasilik = (Olasilik x Onciil Olasilik) / Kanit (1.10)

Sonsal (posterior) olasilik : p(y/X)—( x, 6zellikleri ) tahminine gore ( y, hedef') 'in
sonsal olasiligidir.
Olasilik(probability) : p(x/y)— verilen katmani tahmin etme olasiligidir.
Onciil( prior probability) Olasilik: p(y)— sinifin 6nceki olasiligidur.
Kanit: p(x)— belirlenen 6nceki olasiligidir

Prob[y = ¢/ (x1,%x3)] = Prob[(x1,x3)| y = c] X Prob(y = )

PrOb(Xl,Xz)

(1.11)

Payda arastirmas1 (x1, x2) olarak da bilinen kanit, bir X g6zleminin tiim potansiyel
hipotezler altinda hesaba katilmasinin marjinal olasiligidir. Tiim sinif gérevlerinde sabit

oldugu icin karar vermekle ilgisi yoktur.

Prob (y = c), y uygulama smifinin (¢) oldugu hipotezinin 6nsel olasiligidir. Bu egitim

setinden kolayca hesaplanir.

Prob(x,, x,]y = ¢), y uygulama sinifinin ¢ olmasi kosuluyla, X girdi 6znitelik

vektoriinii gormenin girdi-6zellik basina kosullu olasiligidir.

Prob[(xq, x3)| Y = ¢] = Prob(x4|y = c¢) x Prob(x,|y = c) (1.12)

Boylece, bir sinifin sonsal olasilig1 asagidaki gibi hesaplanabilir:
Prob(y = c) = Prob(x1, x2|y = ¢) x Prob(y =c) (1.13)

Egitim setindeki yetersiz veri noktasi sayisi nedeniyle, girdi 6zelliklerinin ¢ikti
Olcegiyle eslesmedigi belirli durumlar olabilir ve bu da kosullu bir sifir olasiligina yol

acar. Bu yiizden onlar1 yumusatarak onlardan kurtuluyoruz:
Prob(x [y = c) = frekans(xi, y =c) + 11 frekans(y = c) + Anx (1.14)
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Burada A bir yumusatma sabitidir (A > 0) ve nx, xi’nin gozlemlenen farkli

niteliklerinin sayisidir.

1.2.1.8 Q - 6grenme

Q- Ogrenme olarak bilinen pekistirmeli 6grenme ydntemi kullanilirken ortamin
bir modeli gerekli degildir. Q- Ogrenme algoritmasi, bir model olusturmak i¢in ortami
arastirir. Tiim potansiyel eylemlerden bir olasilikla rastgele bir eylem sectigimiz ve 1 s
olasilikla en uygun eylemi sectigimiz kesif asamasi i¢in bir secenektir. Durum ve is
kombinasyon Kkalitesini belirlediginden is degerinin fonksiyonu Q olarak da bilinir.
Mevcut durum, st, bir eylem, at verildiginde, st, rt+1, sonraki durum, st+1 ve sonraki
eylem, at+l durumunda eyleme gegmek igin yeni Q fonksiyon degerleri hesaplanir.

Asagidaki denklemi kullanarak her olas1 durum-eylem cifti hesaplanabilir:
Q"W(st,ar) > 1- a . Q(st, ar) + a .(re + y X max, Q(se+1, a) (1.15)

Burada 0 < a < 1 6grenme oramidir ve 0 < y < 1 indirim faktériidiir. Onceki Q

degerlerinin agilma derecesi, 0grenme hizina bagl olarak degismektedir.

1.2.1.9 Lineer diskriminant analizi

Bayesian siniflandirma yaklagimi, parametrelerin bir dnceki dagilimin rastgele
degiskenleri olarak kabul edildigi dogrusal LDA (Lineer Diskriminant Analizi) kullanilir.
Ornekleri bir siifa atayan veya bdlen bir fonksiyonun dgrenildigi veriye dayali dogrusal
ve dogrusal olmayan diskriminant analiziyle karsilastirildiginda bu fikir tamamen
farklidir. Ogrenilen her simiftan 6rneklerin bir modelini kullandigindan, Bayes tahmininin
LDA ile kullanimma bazen iiretken modelleme denir. On bilgi parametrelerin 6n
dagilimin rastgele degiskenleri olarak dikkate alinmasiyla kullanilabilir.

Dubey ve ark.(2021), Ornegin, bir ortalama p'nin a ve b arasinda olma olasiliginin
cok yiiksek oldugunu bilerek, olasilik, yogunlugun biiyiik kismi a ve b arasinda olacak

sekilde belirlenebilir.

Choi (2006), Onceden bir olasilik dagilimi ve bir sinif olabilirligi verildiginde, Bayes
teoremi (denklem 1.16), bir maksimum a posteriori (MAP; denklem 1.17) kullanarak yeni
bir gbzlemlenen 6rnek xn i¢in bir sinif tahmini (Ck) tiiretmek tizere bir sonsal olasilik

elde etmek i¢in ¢agrilabilir.

p(Ck | xn) = p(Ck)p(xn|Cr)! p(x) (1.16)
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argr max p(Crlxn) p(Cr) (1.17)

LDA, hem tek degiskenli hem de ¢ok degiskenli girdi uzaylarinin ve ikili veya ¢ok
sinifli siniflandirmanin ¢ok c¢esitli siniflandirma problemlerine uygulanabilir. Asagidaki
Denklem 1.18'de gosterildigi gibi (¢alismamizda kullandigimiz) Gauss veya normal

dagilim, en sik kullanilan istatistiksel dagilim iglevidir.

NG = e (EXY)? (119

Gauss dagiliminin, doga ve sosyal bilimler de dahil olmak {izere ¢esitli ¢calisma
alanlarinda kullanilan 6nde gelen bir model olmasinin birka¢ nedeni vardir, ancak basit
bir gorilis, Gauss dagiliminin seklinin, iyi bilinen ¢an seklinin genellikle kabul edilebilir
bir model oldugudur. Bu fikir, Gauss seklinin kovaryans ¢ ve ortalama p tarafindan
kontrol edilmesi gercegiyle ortaya cikar.

Varyans (veya egrinin genisligi) verilerin varyansini gosterirken, ortalamanin
konumu (veya egrinin tepesi) rastgele degiskenlerin nerede kiimelenme egiliminde
oldugu tahmin edilir.

1.2.1.10 Lineer lojistik regresyon

Lineer diskriminant analizine (LDA) benzer bir sekilde, lineer lojistik regresyon
(LLR), dogrudan p(Ck|xn)'yi tahmin eden bir lineer model olusturmaya yonelik bir
yontemdir. Ancak bunu, verilerin olasiligini artiran lineer kisitlamalar uygulayarak yapar.
Mevcut verilere dayali olasiliksal modeller olusturmak i¢in Denklem 1.19, tiim dogrusal
fonksiyon degerlerinin O ile 1 arasinda olmasini ve xn'nin herhangi bir degeri i¢in
hepsinin toplaminin 1 olmasini gerektirerek LLR'nin p(Ck|xn)'yi nasil dogrudan ifade
ettigini gosterir.

p(Cx|x, ) =XK f(xn, Bk) f(xn, Bm) m=1 (1.19)

LDA ile Bayes teoremi, simif oncelikleri ve siif olasilik modelleri, daha sonra
belirli bir 6rnek xn i¢in farkli siniflar arasinda ayrim yapmak icin kullanilan sinif sonsal
olasiliklarini ¢ikarmak i¢in kullanildi. Buna karsilik, LLR, veri olasiligini en {ist diizeye
cikarmak i¢in dogrudan gradyanlar1 kullanarak dogrusal agirlik parametreleri Bk icin

¢Oziilebilir.

Bu, olabilirlik fonksiyonu numaralandirilarak yapilir, L(S), her tn,k € {0, 1}
degerinin ve her satirin yalnizca tek 1. sinif degisken doniisiimleri gosterge degiskenleri
olarak bilinir ve her bir 6rnek xn i¢in dogru terimlerin segimindeki fonksiyonun tslerinde

kullanilmaktadir.
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C = {kl’ kz, k3, ey kn}

l
tl,l t1,2 tl,k
b1 t22 tok (1.20)
tn 1 tn,z tn k
N K
L(B) = G G p (Cylxp)'" (1.21)
n=1 k=1

Veri olasilifint maksimize eden B'y1 bulmak i¢in, iirlinlerin ¢arpimi, fB'ya gore
gradyan hesaplamasini basitlestirmek i¢in dogal logaritma kullanilarak toplamlarin
toplamina doniistiirtiliir. Denklem (1.22) dogrusal olmadigindan, 6lgekli eslenik gradyan
veya gradyan inisi gibi yinelemeli yontemler, log olabilirlik ABLL(f) gradyanini ¢6zmek

ve ilgili B agirliklarini elde etmek i¢in kullanilabilir.

LL(B) = SNoy. Bhe tulogp (/) (1.22)
1.2.1.11 Olgekli eslenik gradyan
Basit egik ¢izgi inis algoritmalari, egimi takip ederken sabit bir adim boyutu §
kullanir. Yavas yakinsama siireleri, sabitlendiginde ideal degerin secilmesindeki
zorluktan kaynaklanabilir. Bunun yerine, her yinelemede emin olmak i¢in tek boyutlu
yinelemeli aramalar olan bir dizi gradyan egilim ¢izgisi aramasi1 yapmak tercih edilir. Hat
aramalarim1 gerceklestirmeyi belirtmenin 6nceden belirlenmis bir adim boyutuna sahip
olmaktan daha tercih edilir olmasina ragmen, ortaya ¢ikan gradyan inis siirecinde farkli
problemleri kapsar.

Ornegin egim inis yonleri ¢akistig1 icin egim boyunca bir ydndeki bir minimum diger
yonlerdeki gecmis minimum degerleri bozabilir. Eglenik olmayan yonleri hesaplayan
eslenik gradyan algoritmalari bu sorunu ¢ézmek i¢in kullanilmaktadir.

Gradyan inis (kirmiz1 ¢izgi) ve eslenik gradyan inis (yesil ¢izgi), Xo noktasinda baglayan

ve x noktasinda minimumu bulmak i¢in egimden asag1 inen algoritma ornekleridir.
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Sekil 1. 17: Eslenik Gradyan (yesil ¢izgi) ve Gradyan Inis (kirmizi ¢izgi)
Algoritmalarinin Karsilastirilmasi (Qian , 2010)

Qian (2010), Eslenik yonlerde ¢izgi aramalari, adim boyutunu hesaplamak igin
geleneksel eslenik gradyan algoritmalarinda hala kullanilmaktadir. Satir aramalarinin
belirli dezavantajlar1 da vardir, yani algoritmanin performansina zarar verebilecek
yinelemeli hata hesaplamalarina duyulan ihtiyac. Hata azaltmadaki basariya ve olasiliga
ikinci dereceden yaklasimin esasina dayali olarak, SCG (Kademeli Eslenik Gradyan)

algoritmalari satir aramanin yerini almaktadir.

1.2.1.12 Dogrusal olmayan lojistik regresyon ile sinir aglar

Yaygin olarak sinir ag1 modelleri olarak adlandirilan yapay sinir aglari, insan
beyninin ¢alistigina inanilan sekilde modellenmistir. Beyin, 6grenme, algilama ve
duyusal islemeyle ilgili olanlar da dahil olmak iizere pek cok giinliik bilgi isleme
ithtiyacint mevcut herhangi bir bilgisayar sisteminden daha iyi karsilamaktadir.

Weissel ve ark.(2002), insan beyni modern bilgisayarlardan ¢ok farkli olmasina
ragmen, hesaplama birimi olarak gérev yapan sinapslarin ve néronlarin varligi nedeniyle
temel fikirlerin hala dogru olduguna inaniliyor. Temel fark, insan beyninin, devasa ¢ok
katmanli bir agda birbirine baglanan sinapslar ve noronlarla birlikte milyarlarca temel
paralel islem biriminden olusmasidir.

Makine 6grenimi s6z konusu oldugunda bu fikirler, diger algilayicilar tarafindan

agirhikli baglantilar yoluyla baglanan temel islem elemani olan algilayict olarak
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modellenir. Denklem 1.23, sensoriin ¢iktisinin, agirlikli yanliligi iceren girdilerinin
agirlikl toplami oldugunu gostermektedir.
Y = iz Wix; + wo (1.23)
Sinir aginin ¢iktisini ve yi ile hedef arasindaki ortalama kare hatasini en aza indiren
agirlik parametrelerini (wi) belirlemek icin bir egitim veri kiimesi kullanarak, y'nin
ciktisint hesaplamak ig¢in bir xi, i=1,2,......n, 6rnegi vererek geri yayilim kullanilir. w, =
1 Varsayilan olarak sinir aginin bir parcasi olan bir {ist seviye (birden ¢ok sensor igin),
smiflart gruplara ayirmak igin dogrusal bir ayirict olarak kullanilabilir. Tahmin
dogrulugunu artirmak i¢in Denklem 1.24'te belirtildigi gibi gizli birim katmani
detektorlerini dogrusal olmayan detektorlere doniistiiriiyoruz. Bu, sinir aginin ¢iktisinin
dogrusal agirliklara ancak dogrusal olmayan girdilere sahip oldugu dogrusal olmayan ve

dogrusal olmayan sinirlarin kullanimina izin verir.

' . . 1
yi = sigmoid(y,) = rmms (1.24)

Burada y,, gizli katmanin Cikis vektoridiir.

Bir sinir agi ile siniflandirma igin (dogrusal olmayan lojistik regresyon), paralel ¢ikt1
algilayicilariin sayisi, siniflarin sayisina esittir. Her algilayicidan gelen ¢ikti, yi, daha
sonra, son islenmis ¢iktilarin maksimumu alinarak ilgili sinifi belirlemek i¢in denklem
1.25'deki isleme gonderilir:

oH
softmax;(y) = % (1.25)
}:

Qian (2010), Sinir aglarinin kullanimina yonelik en biiyiik elestirilerden biri egitim
icin gereken siiredir. Basit bir dereceli inis yaklasimi kullanmak bunu ciddi bir sorun
haline getirebilirken, kademeli eslenik gradyan (SCG) dahil olmak iizere daha yeni
egitim yontemleri, egitim i¢in gereken siireyi biiylik dl¢iide azaltabilir.
1.2.1.13 K-En yakin komsu

Qian (2010), KNN (K-Nearest Neighbours - K-En Yakin Komsular ) teknigi, veri
siniflandirma problemine denetimsiz ve parametrik olmayan bir yaklagimdir. Parametrik
olmayan tahminin temel dayanagi, karsilastirilabilir girdilerin esdeger sonuglara yol
acacagidir.

Ozellik uzaymndaki en yakin k drnek arasinda en yaygin olan sinif belirlenerek yeni
ornekler KNN kullanilarak simiflandirilir. Oklid mesafesi yaygin olarak kullamilsa da, bu
yaklasim bagka tiir bir mesafe 6l¢limii gerektirir. Her biri ‘1> 6znitelikleri igeren iki a ve

b noktasi arasindaki Oklid uzakligi, denklem 1.26'da tanimlanmistir.
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d(a,b) = X", (b; — a;)? (1.26)

Bir uygulamayi inceleyelim. Sekil 1.18 'de mavi kareler ve kirmiz1 liggenler iceren

bir veri seti gosterilmektedir. Mavi kare veya kirmizi iiggen kategorisine ait giincel bir
ornek, yesil dairedir. Yeni ornek, k = 3 ise (yari¢ap1 3 olan daha kiigiik i¢ daire ile temsil
edilir) incelenen alanda daha fazla kirmizi {iggen oldugundan, kirmizi {iggen olarak

kategorize edilmistir. Yeni 6rnek, k = 5 ise mavi bir kare olarak kategorize edilir.

u A |
L -
- -
. u . L
- Y
f i
* *
* %
L 1Y
’ \
’ 1]
' i
' i
I ! N
' ]

k=3 k=5
Class = A Class=

Sekil 1. 18: K-en Yakin Komsu Ornegi
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2.ONCEKIi CALISMALAR

Liu ve ark.(2009), Cok sayida girdinin oldugu ve girdiler ile ¢iktilar arasindaki
iliskinin karmasik fiziksel stiregler nedeniyle belirsiz oldugu verimli metal islemeyle ilgili
gorevlerin tahmin edilmesinde, makine 6grenim (ML) yontemlerinin 6zellikle bagarili
oldugu kanitlanmistir. Takim 6mrii tahmini, metal isleme endiistrisinden bir 6rnektir. Bu
ozellikle sert frezeleme gibi islemler i¢in kritik 6neme sahiptir.

Basit ve zor kirilma mekanigi problemlerini ¢ozmeye yardimei olmak i¢in Makine
Ogrenimi ve sinir ag1 modelleri lizerine arastirmalar yapti.

Bu calismada; iireticiler i¢in daha kullanigh ve pratik bir yontem gelistirmek
amaciyla uyumlu/siirekli veya kirilmali/kiriksiz isleme sonuglart ve ylizey O6lgiim
parametreleri i¢in ayr1 tahminler yapmak amaciyla makine 6grenimini kullanan imalat
mithendisleri i¢in daha kullanisli bir ara¢ olusturdu. Yiizey kirilmasi, isleme
parametrelerinin bir fonksiyonu olarak ayr1 ayri meydana gelmez, ancak genellikle ylizey
goriiniimiinde ani bir degisiklik olarak ortaya cikar. isleme girdi parametreleri (talas acist,
ilerleme, takim yaricap1 ve kesme derinligi gibi) ile yiizey 6l¢iim parametreleri (aritmetik
ortalama ylizey puriizliiliigii, tepeden vadiye ve carpiklik gibi) arasindaki karmagik
iligkiler nedeniyle elmas kalem uglu tornalama sirasindaki fiziksel davraniglar makine
Ogrenimi icin ideal bir uygulamadir.

Boylece, c¢iktiyr ikili bir karara basitlestirmek, cesitli makine 6grenimi
smiflandirma yontemlerinin kullanilmasina izin verir. Burada gelistirilen takimlar: (1)
klasik geometrik isleme parametrelerini (6rn. takim yarigapi, kesme derinligi) malzeme
deformasyonunu ve deformasyon oranlarini (6rn. maksimum kesilmemis talas kalinlig);
(2) model olusturma sirasinda isleme parametrelerini ve dogrudan olgililen yiizey
metrolojisi parametrelerini kullanarak yilizey kirilmasini tanimlayarak nihai tiriin kalite
modellerine makineyle isleme parametreleriyle birlikte girdi olarak ylizey metrolojisi
parametrelerini tahmin etmek i¢in yeni bir Auto ML regresyon modelinin déhil edilmesi.
Auto ML modelleme uygulamasinmi smiflandirma gorevine genisleterek, (3)'lin faydasi,
direticinin veri biliminde uzmanliga sahip olmasini gerektirmemesidir. Ayrica, (2) ve
(3)1tn her ikisi de isleme sonuglarinin proses i¢i veya {iretim sonrast Ol¢iimiinii
gerektirmez ¢iinkii tahmin modelleri iiretim ¢alistirmalarindan 6nce olusturulur.

Gosterilen sonug, "kirilma" veya "kirilma yok" seklinde ikili bir tahmin yapan ve
bir lretim miihendisinin iiretken liretim parametrelerini se¢gmek icin kullanabilecegi

uygun/olmayan yanitlari saglayan bir makine 6grenimi modelidir. Girig parametreleri ile
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yiizey biitiinliigli arasindaki, daha 6nce 6nemli oldugu diisliniilmeyen korelasyonlarin
bilimsel olarak arastiriimasi farkli bir sonuctur. Ornegin daha yiiksek kesme hizlar1 daha
1yi ylizey kalitesiyle sonuglanabiliyorsa ylizey kalitesinden 6diin vermeden talas kaldirma
oranlar artirilabilir.

Yilmaz ve ark.(2014), frezeleme islemlerinde kesme parametrelerinin titresim ivme
seviyesi ve yiizey kalitesi tizerindeki etkileri aragtirilmis ve optimum isleme parametreleri
tespit edilmistir. Deneylerde Taguchi tasarim teknigi kullanilmis ve 132, 220, 308
mm/min kesme hizi, 0,05, 0,1, 0,2 mm/tooth ilerleme, 1, 1,5 mm kesme derinligi ve 1, 2,
4 adet ug sayis1 kontrol faktorleri olarak belirlenmistir. Isleme parametrelerine uygun
olarak deneylerde Taguchi L 18 (2'x3%) orthogonal dizi se¢ilmistir. Deney sonuglari
degerlendirilirken Minitab 15 yazilim1 yardimiyla sinyal/giiriiltii (S/N) orani esas alinmig
ve optimum titresim ivmesi seviyesi ve ylizey piriizliilligli degerlerini veren kontrol
faktorleri belirlenmistir. Kontrol faktorlerinin sonuglara etkisi ANOVA (ANalysis Of
VAriance - Varyans Analizi ) yardimiyla bulunmustur. Sonug¢ olarak titresim ivme
seviyesi ve ylizey piriizliliigiiniin en fazla ilerleme degerinden etkilendigi tespit
edilmistir.

Elangovan ve ark.(2015) girisimi, ylizey piiriizliiligiinii tahmin etmek i¢in donme
sirasinda titresim verilerinin toplanmasini igeriyordu. Arastirmalari, makine 6grenimi
teknolojisindeki temel bilesen analizi 6zelliginin azaltilmasinin, daha az hesaplama isi ve
artan ongoriilebilirlik ile sonuglandigini ortaya ¢ikardi.

Sharma ve ark.(2016), daha az yaglama gerektiren cesitli geleneksel kesme sivilari ve
nanoakiskanlar tizerindeki ¢alismasi bunlarin uygulamalarini kapsiyordu. Kesme sivisina
nanoakiskan ilavesinin kesme kuvvetini, ylizey kalitesini ve takim asinmasini nasil
etkiledigi arastirildi.

Mia ve ark.(2018), Sertlestirilmis c¢eligin doniistimii i¢in bir siirdiiriilebilirlik
modeli gelistirmek amaciyla bir ¢evre koruma stratejisi olan Spor Matrisini kullandi.
MQL ile kat1 yaglayicilarla desteklenen basingli hava arasinda yapilan bir karsilastirma,
MQL'in daha temiz tiretimi destekledigini ve ¢evre dostu oldugunu gosterdi.

Sampaio ve ark.(2018), 1045 geliginin zor tornalanmasi durumunda PCBN(
polycrystalline cubic boron nitride- polikristalin kiibik bor nitriir) takiminin asinmasini,
talas olusumunu ve ylizey plriizliiliigiini arastirdi. MQL'in sogutma etkisi nedeniyle
kesme kuvvetleri ve delik asinmasi azalir.

Abbas ve ark.(2019), AISI 1045 paslanmaz ¢elik ylizey kaplamasinin

sirdiiriilebilirligini ve enerji kullanimini arastirdilar. Tornalama, kuru, taskin ve
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minimum miktarda yaglama ortamlarinda gergeklestirildi; MQL(Minimum quantity
lubrication-Minimum miktarda yaglama) tornalama, daha diisiik gii¢ tiiketimi ve ylizey
kalitesi saglayan 0,7 agirlikli siirdiiriilebilirlik indeksi ile daha iyi 6zellikler gosterdi.

Abbas ve ark.(2019), i¢ farkli yaglama modu kullanarak 1045 geligi dontistiirdii:
kuru, asir1 ve MQL. Kesme ayarlarini iyilestirmek i¢in ii¢ adet ¢ok amagli optimizasyon
modeli kullanilmstir.

Bonfa ve ark.(2019), deneyler sirasinda AISI D6 c¢eligine biyolojik olarak
parcalanabilen kesme sivisini ii¢ yonde uygulayarak yiizey piiriizliliigiinii 6l¢ebildiler.
Sonuglar, takim yiizeyine MQL uygulandiginda en diisiik yiizey piiriizliiliigiiniin 0,05
mm/dev ilerleme hizinda iiretildigini gosterdi.

Lin ve ark.(2019), yiizey piriizliliigiini 6lgmek igin titresim sinyallerini analiz
etmek tizere derin 6grenmeyi kullandi. FFT-DNN (Fast Fourier Transform-Deep Neural
Networks )1-D CNN (one-dimensional convolutional neural network -Hizli Fourier
Dontistimii Derin Sinir Aglari) tek boyutlu evrisimsel sinir ag1 ve FFT-LSTM (Fast
Fourier Transform Long Short Term Memory Network - Hizli Fourier Uzun Kisa Vadeli
Bellek Ag1 Doniistiirme), egitim ve performansi tahmin etmek i¢in kullanilan ti¢ modeldi.
Titresim sinyalleriyle birlikte 1D CNN ve FFT-LSTM modelinin kullanilmasi tavsiye
edilmektedir.

Alajmi ve ark.(2020), AISI 304 paslanmaz ¢eligin ylizey piiriizliligiinii mape
-QPSO( Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System-The Quantum Particle Swarm
Optimization) yontemini kullanarak tahmin etmistir. Kuru tornalama ile kriyojenik
tornalama arasindaki farklar tartisilmistir. Tahmin dogrulugunu degerlendirmek i¢in R2 (
the coefficient of determination-belirleme katsayis1), RMSE ( Root Mean Square Error-
kok ortalama kare hatas1) ve MAPE (Mean Absolute Percentage Error-Ortalama Mutlak
Yiizde Hatas1) metrikleri kullanildi. Beklenen deger ile kuru egirme denemeleri
arasindaki MAPE %4,95 olarak kaydedilirken, sogutulmus egirme i¢in bu oran %5,15
olarak kaydedildi.

Dubey ve ark.(2020), isleme igin ¢esitli sogutma metodolojilerini gézden gegirdi.
Kesme kuvvetini, ylizey piiriizliliiglinii ve takim asinmasini azaltmak i¢in MQL
uygulamasinin diger tekniklere gore daha iy1 oldugu belirlendi.

Sizemore ve ark.(2020), tarafindan makine 6grenimi yontemleri kullanildi. Elmas
tornalamada ylizey piiriizliiliigiinii tahmin etmek i¢in. Hem bakir hem de germanyum i¢in
elmas doniislimii sirasinda, yapay sinir agr (ANN), karar agaclari, destek vektor

makineleri (SVM) dahil olmak tizere dort farkli makine 6grenimi ML(Machine learning-
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Makine Ogrenim) modelinin tahmin giicii degerlendirildi. Makine 6grenimi modelleriyle
karsilastirildiginda YSA modeli, minimum hatayla tahminler {iretti.

Eser ve ark.(2021), Aliiminyum alagimlar1 arastirmalarina konu olmustur. RSM ve
ANN kullanilarak olusturulan modeller arasinda R2, MDP ve RMSE (Root Mean Square
Error- Kok Ortalama Kare Hatas1) karsilagtirmalar1 yapildi. RSM kullanilarak elde edilen
R2'nin YSA'dan daha yiiksek bir degere sahip olmasi, RSM modelinin YSA'ya gore iistiin
kararliligini gosterdi.

Manjunath ve ark.(2021), Ultra hassas isleme baglaminda yiizey piiriizliligiiniin
ongériilmesini ve izlenmesini degerlendirdiler. Ivmedlger, gerinim o6lger sensdrii,
piezoelektrik doniistiiriicii ve akustik emisyon dahil olmak iizere gesitli veri toplama
cihazlarmin bir tartismasini igerir.

Raza ve ark.(2021), tarafindan yiizey i¢in 30NiCrMoV 14 alasimi incelendi. 0,19
mm/dev ilerleme hizinda 0,137 mm ylizey kalitesi elde edildi; bu da ilerleme hizinin kritik
bir faktor oldugunu kanitladi.

Dubey ve ark.(2021), nanoakiskanla zenginlestirilmis kesme sivisi kullanarak ¢elik
lizerinde tornalama gergeklestirdi. Bunun ylizey piiriizliligi ve kesme sicakligi
tizerindeki etkisini inceledi. Hibrit nanoakigkan kullanildiginda ylizey piirtizliligi tek
nanoakigkanla karsilastirildiginda %31 oraninda azaltti.

Khanna ve digerleri (2021), En iyi ayarlar 147 m/dak kesme hizi, 0,28 mm kesme
derinligi ve 0,06 mm/dev besleme hiziyd1. Ugii arasinda MQL en iyi sonuglar1 verdi. Ti-
6Al-4V ELI doniisiimiiniin isleme kapasitelerinin ve hizmet 6mrii degerlendirmesinin
karsilastirmali analizi. Sogutmali isleme, kesme kuvveti agisindan MQL'yi ve tasma
islemeyi gecti, ancak MQL takim 6mrii agisindan daha iyi sonug¢ verdi. MQL isleme,
fazladan yag olmamasi nedeniyle daha kiigiik bir cevresel etkiye sahip olmustur.

Korkmaz ve ark.(2021), Nimonic 80A (Nikel alasim malzemesi), kuru, tasma ve
MQL ayarlarinda noziil yoniinii degistirerek. Kuru tornalamaya gore takim asinmasindaki
azalma %60 mertebesinde asinma ve yapisma takim iglemenin baslica nedenleriydi.
Kriyojenik ve minimum yaglamayu birlestirilip ortalama kesme hiz1 degistirilerek, yiizey
topolojisi iyilestirilmis ve yiizey kalitesi diisiiriilmiistiir. lyilestirilen bdlgenin yaglanmasi
icin MQL ve kriyojenik teknolojiler kullanilmistir. MQL Orneginde iiretilen yiizey
puriizliligii, MQL biyiikligli islenmis is pargasi iizerinde koruyucu bir tabaka
olusturdugundan daha duisiiktii.

Dubey ve ark.(2021), isleme alanindaki sicakligi ve ¢esitli kesme kosullarini

Olcmek i¢in cesitli yontemler. Sicakligin dogrudan ve dolayli olarak nasil izlenecegi
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irdelendi. Cesitli yontemler arasindaki sicakliklart karsilagtirmak icin termokupllar
kullanilarak basarili sonuglar elde edildi.

Gupta ve ark.(2022), 2205 dubleks ¢eligi arastirdi ve kuru ve MQL ortamlarinda
tornalama gergeklestirdi ve meme agisin1 degistirerek isleme tribolojik 6zellikleri
tizerindeki etkisini inceledi. Cift jetli MQL uygulamasi, takim asinmasiyla birlikte daha
diisiik gii¢ tiiketimi ile sonuglandi.

Khanna ve ark.(2022), Cokeltilmis paslanmaz ¢eligi doniistiiriirken enerji
kullanimini incelemek i¢in sekiz farkli akigkan kesme teknigi kullanmiglardir. Calismada
dokuz benzersiz girdi parametresi kombinasyonu kullanildi. Yag buharmin kesme
bolgesine verimli bir sekilde niifuz etmesi nedeniyle, kiigiik miktarlarda elektrostatik
yaglamaya batirilan hibrit nanopartikiiller, karsilastirma analizinde en diisiik enerji
kullanimini gosterdi.

Ross ve ark.(2022), yiizey piiriizliiliigiinii analiz etmek i¢in Nimonic 80A alagiminin
ogitiilmesinde MQL ve kriyojenik sogutma kullanmis ve sonucu hibrit kriyo-MQL
sogutma ile karsilastirmistir. Is parcasina hibrit yaglama yaklasiminin uygulanmasi
kesme bolgesindeki siirtlinmenin azalmasi nedeniyle tane boyutunun kii¢iilmesine ve
dolayistyla sogutma etkisine neden olmustur.

Sap ve ark.(2022), bakir bazli bir kompozit lizerinde kuru, MQL ve kriyojenik
sogutma ortamlarinda Ogiitme iizerine deneyler gerceklestirdi. Calisma, kriyojenik
islemenin kesme sicakligini diisiirerek tribolojik 6zelliklerin iyilestirilmesine neden
oldugunu ve MQL'nin gelismis yiizey 6zellikleriyle sonuclandigini ortaya koydu.

Camli ve ark.(2022), Igten sogutmali uygulama ile distan sogutmali uygulama
karsilastirildiginda, kesme sicakligt %40 daha diisiiktii. Tren tekerlegi uygulamalarinda
kullanilan ER7 (European Railway) ¢eligi tizerinde MQL kuru ortam, MQL ve nano
akigkanlarla deneyleri. Calismalar, sirasiyla 300 m/dak ve 0,15 mm/kopriileme nerilen
kesme hizi ve ilerleme hizinda en iyi sonucu verdi. MQL ve nano-MQL sondiirme
kullanima ile ylizey piiriizliiligi sirasiyla %24 ve %34 oraninda azaltilmistir.

Gupta ve ark.(2022), AA2024-T351 alagimi s1v1 nitrojen ve karbondioksit yaglama
ile kuru ortamda doniistiiriildiigiinde kesme dayanimi ve kesme sicakligi sonlu eleman
modellemesi kullanilarak hesaplanir. Bulgular daha sonra deneysel verilerle
karsilastirilir. Beklenen sonuglar, deneyin sonuclariyla yakindan eslesir. Sarkan kenarlar
kriyojenik sondiirme ile en aza indirildiginden kesme kuvvetlerinin azaldig1 gézlemlendi.

Literatiirden bir¢ok arastirmacinin ¢esitli makine 6grenme teknikleri kullanarak

kuru veya soguk haddelenmis ¢eligin tornalanmasi sirasinda ¢esitli malzemeler lizerinde
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kesme kuvveti, ylizey piriizliligii ve takim asmmmasmi tahmin etmeye calistiklar
belirlendi.

Nano partikiiller agisindan zengin bir kesme s1vis1 ortaminda yiizey puriizliiliigiini
tahmin etmek 6zellikle zordur. Bircok ¢alisma, MQL metodolojisini yiiriitmek i¢in nano
akigkanlar1 kullanmistir, ancak bir kesme sivisindaki pargacik boyutundaki degisikligin
makine 6grenimi kullanilarak tahmin edilmesi daha yeni bir yontemdir. Bu ¢alismada,
ortalama tane boyutlar1 30 - 40 nm olan aliimina nano partikiiller ve isleme i¢in farkli tane

boyutlarina sahip iki farkli kesme sivis1 kullanildi.
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3.MATERYAL VE METOT
3.1 Materyal
Tezde makine 6greniminin yiizey piirlizliiligli parametrelerinde analizler olarak farkl ti¢
malzemenin ylizey piiriizliliigiini degerlendirmek tlizere deney yapildi. Bu deneyin
yapilis nedeni ti¢ farkli malzemenin ylizey piiriizliiliiklerinin farkliliklar gosteriyor olup
olmamasidir. Deneyde materyal ve metot su sekildedir:
1. Aliiminyum Numuneleri: Endiistriyel kalitede diiz levha aliiminyum
malzemesi (Sekil 3.1°de gosterilmistir)
2. Celik Numuneleri: Karbon ¢elikten imal edilmis diiz levhalar (Sekil
3.2’de gosterilmistir)
3. Plastik Numuneleri: Polimerik bir malzemeden iiretilmis standart
numuneler (Sekil 3.3’te gosterilmistir)
Deney Malzemeleri

e Profilometre Cihazi: Yiizey piiriizliiligiinii 6l¢gmek i¢in Mitutoyo marka Surftest
SJ-210 model ve insize ISR — C300 marka piiriizliiliikk 6lcer cihazlari kullanildi.
(Tablo 3.1°de Cihazlara ait oOzellikler, Sekil 3.4’te sirasiyla A ve B olarak
gosterilmistir)

e Numune Hazirlama Ekipmanlari: Numunelerin diizgiin bir sekilde
hazirlanmasi i¢in kesme makinesi, zimpara kagitlar1 ve temizleme soliisyonlari
kullanildi.

e Bilgisayar ve Yazihhm: Veri analizi i¢in bilgisayar kullanilarak elde edilen plastik
numunenin piriizlilik grafigi (Sekil 3.5’te gosterilmistir)

3.2 Metod

Yiizey piriizliiliigii;, Malzemenin yiizeyindeki mikro yapisal 6zellikleri tanimlayan
onemli bir parametredir. Bu parametreler malzemenin islevselligi, dayamikliligs,
performans1 ve estetik goriiniimii iizerinde dogrudan etkilidir. Bu nedenle, ylizey
piiriizliliigiintin dogru bir sekilde analiz edilmesi ve optimize edilmesi, bir¢cok endiistriyel
uygulama icin kritik 6neme sahiptir. Makine 6grenimi teknikleri, bu karmasik yapilari
anlamak, parametreleri belirlemek ve isleme kosullarini optimize etmek icin gii¢lii bir
ara¢ olarak hizmet eder.

Makine 6greniminin yiizey plriizliiliigii lizerindeki ana amaci, ylizey piirtizliligi

parametrelerini dogru bir sekilde analiz etmek ve tahmin etmek i¢in gii¢lii ve verimli bir

model olusturmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda bir dizi alt hedef belirlenebilir:
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3.2.1 Parametrelerin tammlanmasi: ilk olarak yiizey piiriizliiliigiinii tanimlayan ve
etkileyen temel parametrelerin belirlenmesi O6nemlidir. Bu parametreler genellikle
ortalama piiriizliliik (Ra), en yiiksek piriizlilik (Rz), toplam piiriizlilik (Rt) gibi
Olgtimlerden elde edilmektedir.

3.2.2 Veri toplama ve hazirlama: Makine 6grenimi modelleri, uygun bir veri seti
tizerinde egitilir. Bu nedenle, yiizey piirtizliiligiini etkileyen faktorleri temsil eden dogru
ve kapsamli bir veri seti toplanmali ve hazirlanmalidir. Bu siireg, ozellikle biiyiik
miktarda ve ¢esitlilik gdsteren verilerin toplandigi endiistriyel ortamlarda dikkatlice
yapilmalidir.

3.2.3 Model olusturma ve egitim: Veri seti lizerinde uygun bir makine 6grenimi
modelinin secilmesi ve egitilmesi gereklidir. Bu model, ylizey piiriizliiliigiinii tahmin
etmek i¢in 6grenilerek genellemesi dogru bir sekilde yapilmalidir.

3.2.4 Dogrulama ve degerlendirme: Olusturulan modelin performansi, ¢esitli
dogrulama teknikleri kullanilarak degerlendirilmelidir. Bu, modelin genelleme yetenegini
degerlendirmek ve gercek diinya verilerine nasil tepki verdigini anlamak i¢in gereklidir.

3.2.5 Optimizasyon ve uygulama: Olusturulan modelin dogrulugu ve giivenilirligi
dogrulandiktan sonra, bu model gercek diinya uygulamalarinda kullamilabilir. Ornegin,
bir {iretim siirecinin belirli bir piiriizlillik seviyesine ulasmasi i¢in gerekli isleme
parametrelerini belirlemekte kullanilabilir.

3.2.6 Siirekli iyilestirme ve geri bildirim déngiisii: Makine 6grenimi modelleri,
stirekli olarak geri bildirim alarak ve yeni verilerle egitilerek siirekli olarak
iyilestirilebilir. Modelin giincel kalmasini ve degisen kosullara uyumunu saglar.

Bu hedefler, yiizey piiriizliiliigli analizi ve optimize edilmesi i¢in makine dgrenimi
tekniklerinin kullanilmasinda temel bir cergeve saglar. Bu siire¢ endiistriyel
uygulamalarda iriin kalitesi ve islem verimliligini artirilmasi ile maliyetlerin
azaltilmasina yardimci olacaktir.

Deney Metodolojisi
e Numune Hazirh@i: Her malzeme i¢in standart boyutlarda numuneler kesildi.
Numuneler, piiriizsiiz ve diizgiin bir yiizeye sahip olacak sekilde zimparaland: ve
temizlendi.

e Profilometre Olgiimleri: Her bir numune icin profilometre cihaz kullanilarak

yiizey piirlizliiliigi olgiimleri gergeklestirildi. Olgiimler, numunenin farkli

bolgelerinde ve farkli yonlerde tekrarlanarak ortalamalar alindi.
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e Veri Analizi: Profilometre tarafindan elde edilen veriler, Ra, Rz, Rq gibi temel
puriizliiliik parametrelerini hesaplamak i¢in uygun yazilim araglar1 kullanilarak
analiz edildi.

e Kalibrasyon: Profilometre cihazi her 6l¢iim 6ncesinde kalibre edildi.
Kalibrasyon iglemi, cihazin dogru dl¢limler yapmasini saglamak icin diizenli
araliklarla gergeklestirildi.

e Numune Secimi: Malzeme 6rnekleri, homojen ve temsil edici numuneler
secilerek deneye dahil edildi. Numunelerin pliriizsiiz yiizeylere sahip
oldugundan emin olmak igin gorsel incelemeler yapildi.

e Olciim Standartlari: Tiim 6l¢iimler uluslararas1 standartlara uygun olarak
gerceklestirildi. ISO 4287 ve ISO 25178 gibi piiriizliiliikk 6l¢limii i¢in standartlar
g6z onilinde bulunduruldu.

e Deney Ortam: Olciimler, kontrol edilmis bir laboratuvar ortaminda sabit
sicaklik ve nem kosullarinda gergeklestirilerek dis etkenlerin 6lgtimlerinin
etkilememesi i¢in gerekli 6nlemler alindi.

e Tekrarlanabilirlik Kontrolii: Olgiimler, her bir numune i¢in en az ii¢ kez
tekrarlanarak tekrarlanabilirlik kontrolii saglandi. Elde edilen verilerin tutarlilig
ve glivenilirligi saglandi.

e Veri Analizi Yazihhmi: Profilometre tarafindan elde edilen veriler 6zel olarak
tasarlanmig veri analizi yazilimi kullanilarak islendi ve analiz edildi.

Bu yazilim piiriizliiliikk parametrelerinin hesaplanmasi ve istatistiksel
analizlerin yapilmasi i¢in uygun araglar sagladi.

e Hata Analizi: Olgiim hatalarin1 minimize etmek icin siirekli hata analizleri
yapildi. Olgiim prosediirleri ve numune hazirligi adimlarn siirekli olarak gdzden
gecirilerek gelistirildi.

Istatistiksel Analiz: Elde edilen verilerin istatistiksel analizi, Anova (Varyans Analizi)
ve Tukey testi gibi uygun istatistiksel yontemler kullanilarak elde edilmektedir. Bu
analizler, farkli malzemeler arasindaki pirizlilik farklarm degerlendirmek ve
sonuglarin giivenilirligini saglamak i¢in yapilmaktadir.

Bu sekilde deneyde kullanilan malzemelerin ve metodolojinin detayli bir sekilde

aciklamasi, deneyin tekrarlanabilirligini ve sonuglarin giivenilirligini artirmaktadir.
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Sekil 3. 2: Karbon ¢elikten imal edilmis diiz levhalar.
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Sekil 3. 3: Polimerik bir malzemeden liretilmis standart numune.
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Sekil 3. 4: a) Mitutoyo Marka Surftest SJ-210 model ve b) Insize ISR — C300 marka
Piiriizliiliik Olgme cihaz1
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Tablo 3. 1: Kullanilan Olgme Cihazlarina ait dzellikler.

Model

Mitutoyo marka Surftest

SJ-210 model Piiriizliiliik
Ol¢me cihazi

Insize ISR — C300 marka
Piiriizliiliik Ol¢me cihaz

Olgme Hiz1, mm/s 0.25-0.5-0.75 0.135-05-1
Olgme Kuvveti, Mn 0.75 4

Ug¢ Malzemesi Elmas Elmas

Kesme Uzunlugu(ic), mm 0.08-0.25-0.8-25 0.25-0.8-25

Degerlendirme Uzunlugu, um

300, (— 160 ~ 160) araliginda

320 ,(-160 ~ 160) araliginda

Sekil 3. 5: Insize ISR — C300 marka cihazdan elde edilen Plastik numunenin yiizey
purtizliiliik grafigi
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4 BULGULAR VE TARTISMA

Tezde yapilan deney sonucunda aliiminyum, g¢elik ve plastik numunelerden elde

edilen sonuglarin iki makine ile 6l¢iimiinden edinilen sonuglar Tablo 4.1, Tablo 4.2 ve

Tablo 4.3¢te sirasiyla verilmistir:

Tablo 4. 1: Aliminyum Numunelerin Yiizey Piiriizliilik Degerleri (um)

Mitutoyo marka Surftest
Piiriizliiliik Degerleri
SJ-210 model Piiriizliiliik

insize ISR — C300 marka

Piiriizliiliik Olcer cihaz

Olcer cihaz
Ra (um) 0.294 0.262
Rz (um) 2.509 2.224
Rq (um) 0.376 0.334

Tablo 4. 2: Celik Numunelerin Yiizey Piiriizliilik Degerleri (um)

Mitutoyo marka Surftest
Piiriizliiliik Degerleri

SJ-210 model cihaz

insize ISR — C300 marka

Piiriizliiliik Olger cihaz

Ra (um) 0.323 0.313
Rz (um) 2.794 2.578
Rq (um) 0.403 0.378

Tablo 4. 3: Plastik Numunelerin Yiizey Piiriizlilik Degerleri (um)

Mitutoyo marka Surftest
Piiriizliiliikk Degerleri

SJ-210 model cihaz

insize ISR — C300 marka

Piiriizliiliik Olger cihaz

Ra (um) 1.167 0.927
Rz (um) 3.716 35
Rq (um) 1.068 1.035
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Her li¢ malzeme grubunda da elde edilen sonuglar neticesinde iki makine arasinda bir
farklilik oldugunu gosterdi (< 0.05). Belirli malzemelerdeki farkliliklart dogrulanmis
oldu. Bulgularimiz her iki makinenin de genel olarak benzer sonuglar sagladigini ancak
bazi malzemelerde kiiciik farkliliklar oldugunu bizlere gdstermistir. Ozellikle,
aliiminyum numunelerinde Insize ISR — C300 marka Piiriizliiliik Olger cihazda daha
diisiik Ra ve Rz degerleri sagladig1 goriilmektedir. Profilometre cihazlariin arasindaki
kiiciik farkliliklar her iki makinenin de 6lgiim hassasiyetinin ve dogrulugunun yiiksek
oldugunu gostermektedir. Ancak belirli malzemelerdeki farkliliklar makine se¢imi ve
Ol¢iim sartlarinin 6nemini belirler. Bulgularimiz endiistriyel uygulamalarda malzeme
secimi ve igleme siireclerinin optimize edilmesi acisindan profilometre cihazlarinin
sonuglar agisindan Onemlidir. Daha hassas ve dogru sonuglar, {iriin kalitesi ve
performansini artirmaktadir. Bulgularimizi analiz ederken, Ra, Rz ve Rq gibi piiriizliiliik
parametreleri arasinda belirli bir irtibat vardir. Ornegin Ra degeri arttikca genellikle Rz
ve Rq degerlerinin de arttig1 goriilmektedir. Farkli piiriizliilik parametrelerinin malzeme
yiizeyinin Ozelliklerinin belirlemesine imkan saglamistir. Calismada belirli malzemeler
izerinde piiriizliiliik 6l¢timleri yaparken, farkli isleme parametrelerinin (6rnegin, kesme
hizi, besleme hizi, kesici takim malzemesi vb.) bu parametreler iizerindeki etkisini
dogrudan incelendi. Bulgularimiz yiizey piiriizliiliigiiniin endiistriyel uygulamalarda
onemli bir faktér oldugunu ve malzeme se¢imi, iiretim siirecleri ve kalite kontrolii gibi
alanlarda Onemli bir degere sahiptir. Daha diisiikk piirtizlillik degerlerine sahip
malzemelerin belirli uygulamalarda tercih edilebilecegi ve bu parametrelerin iriin
performansi iizerinde belirleyici olabilecegi disiiniildii. Calisma sirasinda, Olglim
prosediirlerinin  standartlastirilmas1  belirlendi.  Standartlastirilmis  6l¢iimlerin
tekrarlanabilirligi ve sonuclarin karsilastirilmasin1 yapilmistir. Herhangi bir 6l¢iim
cihazinin dogrulugu ve hassasiyeti sinirlidir. Elde edilen sonuglarda belirsizlik
olusturmaktadir. Bu nedenle 6l¢iim hatalarimi1 tanimlamak ve bunlarin sonuglar
tizerindeki potansiyel etkisini degerlendirmek dnemlidir. Farkli profilometre cihazlarinin
ve Ol¢iim tekniklerinin daha ayrintili bir sekilde karsilastirilmasi, belirli malzemeler
tizerindeki piiriizliliik etkisinin endiistriyel uygulamalarda optimize edilmesi gibi konular
Onem arz etmektedir.

Yiizey piirtizliiliikk uzunluklarin1 hesaplamak i¢in dort makine 6grenme tekniginin
etkinligi Sekil 4.1 ve 4.2'de gosterilmektedir. Makine 6grenimi tekniklerinden elde edilen

sonuglar istenilen degerdedir. Tiim modellerde gozlemlenen ve tahmin edilen giinliikk zOm
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degerinin korelasyon katsayisi (R), aerodinamik piiriizliiliiglin uzunlugu agisindan 1'e

yaklagmaktadir.

RF yontemi i¢in kok ortalama kare hatas1 (RMSE), sirasiyla egitimde 0,11 m ve testte
0,23 m'dir. Buna karsilik, YSA yaklasimi, sirasiyla 0,28m ve 0,29m'lik egitim ve test
RMSE!'leri verir. Derin sinir ag1 teknikleri birbirinden ¢ok farkli ¢calismaktadir. DBN
(Deep Belief Network - Derin Diigiince Agi) yontemi, hem egitim hem de testte 0,31
m'yi asan bir RMSE ile en diisiik zOm tahminini saglarken, MLP (Multi-layer Perceptron-
Cok Katmanli Algilayicilar ) 'nin dogrulugu YSA'lardan daha iyi ancak RF'lerden daha
diisiiktiir. KB (makine dgrenim tekniginde kullanilan asir1 direng biiyiikliigii) sonucu
icin zOm'den biraz daha diislik bir R olmasina ragmen, makine 6grenimi modelleri yarim
saatlik asir1 direncin kopyalanmasinda da iyi performans gostermektedir. Egitim ve test
sirasinda sirastyla 0,97 ve 0,87 R degerleri ve 0,98 ve 1,97 RMSE degerleri ile RF
algoritmasi en iyi sonuglari elde etmeye devam ediyor. YSA ve MLP algoritmalarinin

performansi, R'nin 0,8'de ve RMSE'nin 2,4'e yakin olmasiyla karsilastirilabilir.

Hem egitim hem de testte kabaca 0,85'lik bir R ve kabaca 2,11'lik bir RMSE ile DBN
modeli, RF modelinden daha iyi performans gdstermeye devam ederken diger iki sinir

ag1 modelinden daha iyi performans gosterir.

Sonug olarak, RF yontemi aerodinamik ve termodinamik piiriizliilik uzunluklarinin
belirlenmesinde sinir ag1 tekniklerinden daha iyi performans gostermektedir. Bir¢ok sinir

ag1 algoritmasinin performansi esasen aynidir.
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Sekil 4. 1: ZOm, Dort Makine Ogrenimi Algoritmasinin Performanslari. Egitim (a, c, e,
g) ve Test (b, d, f, h) Asamalari.
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Sekil 4. 2: Tahmini kB Makine dgrenmesi Algoritmalarmin Egitim(a,c,e,g) Ve Test
(b,d,f,h) Asamalarindaki Performanslari.

Derin sinir ag1 tekniginin performansi, gizli katmanlara sahip sinir agindan biraz daha
iyl performans gostermesine ragmen kararsizdir. Ne MLP ne de DBN algoritmalari,
yiizey pirilizliliik uzunluklarini tahmin etmede siirekli olarak birbirinden daha iyi
performans gostermez.

Sekil 4.2°de aerodinamik piiriizliiliikk uzunluklarina dayali olarak {i¢ fiziksel modelin
performansini gostermektedir. Bu modeller nispeten yiiksek hata oranlarina sahiptir.
M17,0,82 R ve 0,81 m RMSE ile en iyi aecrodinamik piiriizliiliik tahminini elde eder. 0,77
R ve 0,92 m RMSE ile R94, M17'yi kiiciik bir farkla takip ediyor. M97, yalnizca 0,47 R

ve 1,43 metre RMSE ile en az istenen sonuglar1 verdi.
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Sekil 4.3'de goriilebilecegi gibi, higbir model maksimum direnci tesvik eden bulgular
vermez. Asirt direng Ol¢iimil i¢in en iyi performans Y02 tarafindan saglanir, ancak R

degeri yalnmizca 0,39'dur ve RMSE'si 5,38'e ulasabilir. En kotii modeller, R degerleri

neredeyse 0 ve RMSE 4.5 olan S01 ve C19'dur.

Sekil 4.3(a) ve (b)'deki veri noktalarinin ¢ogu kimlik ¢izgisinin lizerindedir, ancak
Sekil 4.4(c) kimlik ¢izgisine yakin en yiiksek veri noktas1 yogunluguna sahiptir, bu da
S01 ve Y02'nin kB1'yi 6nemli 6l¢iide etkiler. Sekil 4.4(c) ayrica kB fazla tahmininin

bazi aykir1 degerlerini gostermektedir.
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Sekil 4. 3: Fiziksel Tabanli zOm Modellerinin Performanslari.
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5. SONUC VE ONERILER

Tezde makine 6grenim teknikleri ile yiizey piiriizliiliik analizleri incelendi. Yiizey
puriizliliik degerleri ile makine 6grenim modelleri arasindaki iliskiler ele alindi. Burada
modellerin yiizey piiriizliilik esasina gore onemli kisimlari incelenmis olup, yiizey

kalitesinin islenebilirlik 6zelligini dogrudan etkiledigi goriilmektedir.

Makine 6greniminde uygulanan yontemler piiriizliiliik analizleri bakimdan 6nemli
bir etkiye sahiptir. Makine Ogrenimi; Yiizey piriizlilik analizini incelemek, analiz
etmek, verileri islemek ve malzemenin en uygun piriizlilik seviyelerinin

belirlenmesinde etkili olmaktadir.

Makine 6grenim modelleri karar agaclari, yapay sinir aglart (YSA) ve yiizey
plriizliliigii gibi ele alinan konularda ve analizlerde 6nemli bir paya sahiptir. Yiizey
puriizliligii analizleri regresyon problemleri ile de agiklanabilir, ¢linkii belirli bir yiizeyin
puriizlilligiini 6lgmek i¢in stirekli bir ¢ikintiya(set) ihtiya¢ vardir. Karar agaclari, veri
setindeki Ozellikleri kullanarak yapida bir dizi karar kurali olusturur ve boylece girdi
ozelliklerine dayanarak c¢ikt1 degerleri tahmin edilmektedir. Burada YSA’lar insan
beyninin ¢alisma sistemini taklit eden ve karmasik iliskilerini 6grenmeyi bagaran bir
modeldir. Yiizey piiriizliligi agisindan da 6nemli bir yere sahiptir. YSA’lar yiizey
piirtizliiliikk analizlerinde ve veri tahminlerinde bulunmanin yani sira siniflandirmalar da

yapabilirler.

Tezin devaminda yapilan deneysel ¢alismada; iki farkli deney cihazi ile {i¢ farkl
malzemenin piiriizliilik degerlerinin analizi yapilmistir. Burada; Aliiminyumun gelige
gore, celigin ise plastige gore elde edilen deney sonuglar piiriizliiliik analizinde olugan

hassasiyeti de belirlemektedir.

Deneyde Mitutoyo marka Surftest SJ-210 model ve Insize ISR — C300 marka
Piirtizliiliik 6l¢iim cihaz kullanilmis olup, aliiminyum numune, ¢elik numune ve plastik
numunelerden elde edilen Ra (Ortalama yiizey piiriizliik) degerleri Tablo 5.1°de

verilmistir.
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Tablo 5. 1: Calismada kullanilan numunelerin Ra (Ortalama yiizey piiriizliilik) degerleri

Mitutoyo marka Surftest Insize ISR — C300 marka

Ol¢iim cihaz
Aliiminyum numune Ra (pum) 0.294 0.262
Celik numune Ra (um) 0.323 0.313
Plastik numune Ra (pm) 1.167 0.927

Aliiminyum numunenin Ra (Ortalama ylizey piiriizliik) degerleri, ¢celik numuneye
gore, celik numunenin ylizey piiriizliiliikk degerlerinin de plastik numuneye gore daha
diisiik degerde oldugu goriilmektedir.

Numunelerin ortalama yiizey piiriizliilik biiytikliikleri sirasiyla su sekildedir;
Raliiminyum) < Ra(cetik) < Raplastiky  sonucu elde edilmistir.

Ayrica Denklem 1.1 deki verilen baginti da kullanilip niimerik olarak Ra degerleri elde
edilebilir.

Deneyde Mitutoyo marka Surftest SJ-210 model ve Insize ISR — C300 marka
Piiriizliliik 6l¢lim cihaz kullanilip Aliminyum numune, ¢elik numune ve plastik
numunelerden elde edilen Rz (Maksimum yiizey piiriizliilik) degerleri Tablo 5.2 de
verilmigtir.

Tablo 5. 2: Calismada kullanilan numunelerin Rz ( Maksimum yiizey piiriizliiliik)
degerleri

Mitutoyo marka Surftest ~ Insize ISR — C300

Piiriizliiliik Degerleri  53.210 model Piriizlilik ~ Marka Piriizlilik
) _ Ol¢iim cihaz
Ol¢iim cihaz
Aliiminyum numune Rz (um) 2.509 2.224
Celik numune Rz (um) 2.794 2.578
Plastik numune Rz (um) 3.716 3.500

Aliminyum numunenin Rz (Maksimum yiizey piriizlilik) degerleri, g¢elik
numuneye gore, ¢elik numunenin yiizey piiriizliiliik degerlerinin de plastik numuneye

gore daha diisiikk mertebede oldugu goriilmektedir.
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Numunelerin maksimum yiizey piiriizliilik degerleri sirasiyla su sekildedir;

RZ Atiiminyum) < RZ(celik) < RZ(plastiky  sonucuna ulagilmugtir.

Ayrica Denklem 1.2 deki verilen baginti da kullanilip niimerik olarak Rz degerleri elde
edilebilir.

Deneyde Mitutoyo marka Surftest SJ-210 model ve Insize ISR — C300 marka
Piirlizlilik ol¢iim cihaz kullanilip Aliiminyum numune, c¢elik numune ve plastik
numunelerden elde edilen Rg (Ko6k ortalama kare yiiksekligi) degerleri Tablo 5.3 de
verilmigtir.

Tablo 5.3: Calismada kullanilan numunelerin Rq (Kok ortalama kare yiiksekligi)

degerleri

Mitutoyo marka Surftest
SJ-210 model Piiriizliiliik

insize ISR — C300 marka

Puriizliiliik Degerleri Piiriizliiliik Ol¢iim cihaz

Ol¢iim cihaz
Aliiminyum numune Rq (um) 0.376 0.334
Celik numune Rq (um) 0.403 0.378
Plastik numune Rq (um) 1.068 1.035

Aliminyum numunenin Rq (Kok ortalama kare yiiksekligi) piirtizliiliik degerleri, ¢elik
numuneye gore, ¢elik numunenin ylizey piirtizliilik degerlerinin de plastik numuneye
gore daha diisiik mertebede oldugu goriilmektedir.

Calismada kullanilan numunelerin Kok Ortalama Kare Yiiksekligi yiizey piiriizliiliik
biiyiikliikleri sirasiyla su sekildedir;

RO (Aliminyum) < RO(celik) < RQ(plastiky sonucuna ulasiimigtir.

Ayrica Denklem 1.3 de verilen bagintida kullanilip niimerik olarak Rq degerleri elde
edilebilir.

Makine 6grenimi tekniginin miihendislik uygulamalarinda; Derin sinir aglarinin
verilerinden daha uygun bilgi elde edilmektedir. Insan beyninin ¢alisma sekline gore
genel hatlartyla modellenen (Derin 6grenme) algoritmalari olan sinir aglari, katmanlar
tarafindan desteklenmektedir.

YSA insan beyni gibi calisacak sekilde modellenen bir algoritma, makine
dgreniminin alt kiimesini olusturmaktadir. Insan beyninden esinlenerek islemi dgreten bir

yapay zeka yontemi olan derin 6grenme (DL) sistemi; Zekanin egitilmesine imkan
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saglamakta olup, aynt zamanda makinelerin diinyay:r algilamasinda kullanilan bir
yontemdir.

Yaglama yontemlerinin ylizey isleme sartlarinda daha iyi bir yiizey kalitesi elde
etmede 6nemli bir etkiye sahip oldugu belirlenmistir.

Burada kuru isleme sartlarinda en yiiksek Ra degeri 1,05 pum olarak elde
edilmistir. Ayn1 sartlarda kiyaslandiginda MQL ile elde edilen veri yaklasik %24,
nano-MQL ile elde edilen sonug ise yaklasik %34 daha az degerdedir.

En fazla gii¢ tiiketimi kuru isleme alaninda meydana gelmistir. Her bir uzunluk i¢in
elde edilen giiglerin toplamina bakilarak MQL ve nano-MQL ile yapilan deneylerde
strastyla yaklasik %5,3 ve %10,2 daha az gii¢ tiikketimi oldugu hesaplanmustir.

Bu nedenle, uzay-zamansal Ozelliklerin degerlendirilmesi igin evrisimli veya
tekrarlayan sinir agi1 teknikleri kullanilarak yiizey piiriizliillik uzunluklarinin dogru
Olclimii elde edilebilir.

Teknolojinin hizla ilerlemesiyle miihendislik projelerinin her zamankinden daha
karmasik oldugu goriilmektedir. Bu arastirmalarda iriinlerde dayaniklilik ve iriin
performansinin tespiti onemlidir. BDA (Bilgisayar Destekli Yorulma Testi ve Analizi)
miihendislerin yeniligi igin ileri adimlar1 belirlemede etkili bir faktordiir.

Miihendislik malzemelerinin yiizey piiriizliiliikk degerleri; Uriiniin isleme 6zelliklerini,
yorulma omriinii ve gilivenirliligini etkilemektedir. Bilgisayar destekli belirli bir yiizey
piriizliliigiine sahip itriinlere uygulanan yorulma test analizleri yapilabilecek diger bir
calisma konusudur.

Burada ¢ok sayida daha farkli malzemelerin degisik ¢alisma sartlarindaki yiizey
piiriizliiliik degerlerinin belirlenmesi siirtlinme katsayilarini etkilemektedir.

EHD (Elastohidrodinamik) yaglama sistemli kaymali yataklarda kullanilan

malzemelerin diisiik stirtiinme katsayilar1 sistemde olusan gii¢ kayiplarini da azaltacaktir.
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