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KURESELLESTIRME ISIL ISLEMI UYGULANMIS AISI 1050 CELIGIN TORNALANMASINDA
ESAS KESME KUVVETLERININ YAPAY SINIR AGLARI ILE MODELLENMESI

0z

Bu calismada, kuru kesme sartlarinda tornalanmis ve kiiresellestirme
1s11 islemi uygulanmis AISI 1050 ¢elidinin esas kesme kuvvetlerini tahmin
etmek i¢in vyapay sinir aglari (YSA) modeli olusturulmustur. Olusturulan
YSA modelinde kesme hizi, ilerleme ve 1s1l islem slreleri bagimsiz
degiskenler olarak sec¢ilirken esas kesme kuvvetleri badimli dedisken
olarak sec¢ilmistir. Bu modelin 0Ozellikleri; ag tipi olarak ileri beslemeli
geri yayilimli ag tipi, U¢ adet editim algoritmasi TRAINLM, BFGS ve SCG,
adaptasyon Odrenme fonksiyonu LEARNGD ve 1 adet gizli katmanda 10 ndrondan
15 norona kadar sec¢ilip denenerek en iyi R? aranmistir. Ayrica transfer
fonksiyonu olarak SIGMOID ve PURELINE transfer fonksiyonlari secilmistir.
Ortalama hatalar kareleri yontemi kullanilarak esas kesme kuvveti igin
elde edilen YSA modelinde R?2 %99,832 elde edilmistir. Deney sonuclari ve
elde edilen YSA modelinin deney verilerini tahmin etmede basarili oldudu
goérulmustir.

Anahtar Kelimeler: Kiiresellestirme Isil Islemi, Esas Kesme Kuvvetleri,

Yapay Sinir Aglari, AISI 1050 Celigi, Modelleme

MODELLING OF MAIN CUTTING FORCES WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK IN TURNING
OF SPHEROIDIZING HEAT TREATMENTED AISI 1050 STEEL

ABSTRACT

In this study, So as to estimate main cutting forces of AISI 1050
steel turned under dry cutting conditions and spheroidizing heat
treatmented, a model of the artificial neural network (ANN) was made. The
cutting speed, feed rate and heat treatment duration as independent
variables and the main cutting forces as dependent variable were selected.
The ANN model based on a forward feed with back-propagation learning,
three training algorithms to be as TRAINLM, BFGS and SCG, adaption
learning function being as LEARNGD and one underlayer include between 10
to 15 neurons which were selected to test for researching the best R?
result. Furthermore, the SIGMOID and PURELINE were selected as transfer
functions. The average square method used for main cutting forces of ANN.
The R? result was 99.832%. The experimental results and ANN predictions
were close to previous studies.

Keywords: Spheroidizing Heat Treatment, Main Cutting Forces,
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Celiklerin mekanik 6zellikleri Onemli o0lclude ¢celigin
mikroyapisindaki farkliliklardan dolayi de§isir [17. Mikroyapi
farkliliklarsz, celiklere cesitli 1s1l islemler uygulanarak

degistirilebilir. Celiklere uygulanan bu 1sil islemler, c¢elidi isleyen
takim Omriini artirabilir ve isleme maliyetlerini azaltabilir. Mekanik
0zellikleri disiiriici nitelikte uygulanan bu 1s1l islemlerdeki amag¢, yapiyil
yumusatip takim Oomrini artirmak, kesme kuvvetlerini azaltmaktir [2]. Talas
kaldirma esnasinda olusan bu kesme kuvvetleri, ilerleme orani, kesme hizi
vb. islenen malzemenin cinsine gdre degdisiklik gbdstermektedir. Kesme
kuvvetlerini bilmek ve buna bagdli olarak kesici takimin Omriniin tahmin
edilebilmesi takim tezgéh imalatg¢ilari agisindan oldukc¢a bliyik Onem tasir
[3 ve 6]. Bu sebeplerden dolayi kesici takima ait uygun kesme
parametrelerin belirlenmesi kesici takimin Omrinin uzamasina, 1istenilen
ylizey kalitesinde is parcasinin iretilmesine olanak vermektedir.

Literatiir arastirmasi sonucunda, kesme kuvvetleri, ylizey pluriizlik,
takim asinmasi, takim ucu sicaklidi gibi degerlerin tahmin edilmesinde
bircok tahmin tekniginin kullanildidi gdzlemlenmistir [7 ve 20]. Bu tahmin
teknikleri; ylizey yanit metodu [7], bulanik mantik [8], taguchi yontemi
[9], vapay sinir aglari [10 ve 20] ve coklu regresyon modelleri [16 ve 20]
seklinde degerlerin tahmin edilmesinde siklik ile kullanilmaktadir. Bu
tahmin teknikleri kullanilarak basarili tahminler elde edilmektedir. YSA
ile ilgili vyapilan calismalarda, c¢ok katmanli feeedforward ag tip ve bir
den fazla egitim algoritmalari karsilastirilmistir. Yapilan bu calismalar;
burun yaricapi, kesme hizi, ilerleme ve kesme derinlidi giris parametresi
olarak secilmistir. Bu giris parametrelerine bagli olarak  yilizey
plurizliligy, takim asinmasi ve titresim deferlerini cok katmanla
feedforward ag vyapisi kullanarak deney sonuc¢larini tahmin etmislerdir
[11]. Bir diger calismada, frezeleme isleminde kesme parametrelerine baglzi
olarak plirtizlilik dederleri YSA ile elde edilmistir [12]. Egitim
algoritmasi SCGA ve bir gizli katman, 5 ndrondan olusan YSA modelinde
kesme parametrelerine Dbagdli olarak vyizey plurizlilik de§erleri tahmin
edilmistir [13]. Iki farkli eJitim algoritmasi kullanarak SCG ve LM yilizey
pliriizlilik degerlerinin takim kaplama tipi, kesme hizi ve ilerleme
degerlerine YSA ile tahmin etmislerdir [14]. Cok katmanli degisik
kombinasyonlara 3-1-1, 3-3-1, 3-6-1, 3-7-1, 3-1-1-1, 3-3-3-1, 3-6-6-1 wve
3-7-7-1 secerek ag modeli olusturarak ylizey plrtzli dederlerine en yakin
degeri arastirmislardir [15].

Mimkiin olan en az yaglama sonucunda yluzey plirltizlilik degerini
tahmin etmek ic¢in giris ©parametrelerine bagli olarak YSA modeli
gelistirmislerdir [16]. YSA ve lineer, c¢oklu lineer regresyon analizi ile
karsilastirilan calismalar da mevcuttur. Bu calismalar; ylzey plrizliliaga
tahmini ig¢in regresyon ve YSA modeli sec¢ilmis [17], is parcasi ve takim
arasindaki sicaklik dederini tahmin etmek ic¢cin YSA ve regresyon modeli
selmis regresyon sonucunun ¢ok az miktarda klticik oldugunu bildirmislerdir

[18]. Yapilan diger calismalarda ise kesme kuvveti tahmini ig¢in c¢oklu
lineer regresyon analizi ve YSA modeli gerceklestirilmis ve YSA
tahminlerinin daha iyi oldugu sonucuna varilmistair [197. Kesme

kuvvetlerini tahmin etmede vyapilan benzer bir calismada da SCG ve LM
etigim algoritmasi ve 3-7-1 ve 3-6-1 gizli katmanlar denenerek YSA modeli
ve c¢oklu lineer regresyon modeli olusturmuslardir. Olusturulan modellerde
YSA modelinin daha iyi tahmin sonug¢lari vermistir [20]. Yapilan bu
calismalar 1ile YSA modelinin kesme kuvveti, ylizey plrtizltaltgt gibi
deJerleri tahmin etmede basarili oldudu gorilmistir.
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2. CALISMANIN ONEMI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Bu calismayla, kiresellestirme 1s1l islemi uygulanmis AISI 1050
celiginin kesme hizi, ilerleme ve 1s1l1 islem siresine bagli olarak kuru
kesme sartlarinda tornalanmasi sonucunda elde edilen esas kesme kuvvetleri
dederlerinin YSA ile tahmin edilmesi hedeflenmektedir.

3. MATERYAL VE YONTEM (MATERIAL AND METHOD)

Esas kesme kuvvetleri Olg¢imlerinin vyapilabilmesi ig¢in kimyasal
bilesimi Tablo 1’de verilmis olan AISI 1050 ¢eligi kullanilmistir. Bu
malzemeden esas kesme kuvvetleri deneylerinde kullanilabilecek @ 30x200 mm
boyutlarinda numuneler hazirlanmistir.

Tablo 1. AISI 1050 malzemesinin kimyasal bilesimi (agirlikcga %)
(Table 1. The chemical composion of AISI 1050 material (weight %))

C Si Mn P S Cr
0,52 0,28 0,81 0,009 0,022 0,08
Mo Ni Al Cu Sn Fe
0,02 0,10 0,020 0,17 0,011 Kalan

Bu numuneler Oncelikle 850°C’de 15 dakika ©&stenitlenmis ardindan
martensit fazi Uretmek i¢in su verilmis ve daha sonra sirasiyla ayri ayri
700°C’de 15, 60 ve 180 dakika izotermal tavlama vyapilarak ferritik
matriste farklz ebat ve morfolojilere sahip ktiresel sementitler
iretilmistir. Numunelerin isleme deneylerinde ISO 3685’te belirtilen deney
sartlarina uygun olarak SNMG formunda sementit karblir kesici takim ile
buna uygun 75° yanasma acisina sahip PSBNR 2525M12 formunda takim tutucu
kullanilmistir. Isleme malzemesine uygun CVD kapli GC4215 kalitelisinde
cift tarafli kesici takimi secilmistir. Kesici takim ic¢cin dretici takim
firmasinin SNMG 120408 PM formlu talas kirici geometrisi belirlenmistir.
Deneyler kuru kesme sartlarinda CNC torna tezgéhinda gerceklestirilmistir.
Kesme kuvveti 0Olc¢imil ig¢in ¢ eksenel yonde Olcim kapasitesine sahip
Kistler 9275B tipi dinamometre kullanilmistir. Isleme deneylerinde kesme
parametreleri, takim fdretici firmasi verileri ve ISO 3685'teki Oneriler
gbz ©6niine alinarak, 175, 200, 225 wve 250 m/dak dort farkli kesme hizi,
0,16, 0,25 ve 0,40 mm/dev tUc¢ farkli ilerleme, 2,5 mm sabit talas derinligdi
olarak sec¢ilmistir. Deneylerin timiinde ayni sartlari olusturmak ig¢in, her
bir tornalama islemi uygulanmasindan ©once yeni bir kesici takim
kullanilmistir. Deneyler sonucunda elde edilen esas kesme kuvvetleri
degerlerini tahmin etmek ic¢in Matlab programindaki YSA bolumi kullanilarak
olusturulmustur.

4. YAPAY SINiR AGLARI (ARTIFICAL NETWORK)

YSA insan beynindeki biyolojik sinir sistemlerine gibi bir yontemden
ilham alinarak olusturulan bir bilgi isleme sistemidir [21]. YSA cesitli
alanlarda, tanima, tanimlama, siniflandirma, konusma, gdrme ve kontrol
sistemleri dahil karmasik fonksiyonlari gercgeklestirmek icin e§itilebilir.
Bu islemleri gercgeklestirmek icin ¢esitli egitim algoritmalarindan
faydalanmaktadir. Geriye yayimli olarak adlandirilan ileri beslemeli yapay
sinir adi yaygin olarak kullanilan editim algoritmalarindan biridir [22].
Bu egitim algoritmasinda kullanilan tansig, logsig ve purelin olmak lzere
iic adet transfer fonksiyonu mevcuttur. Ayrica bu algoritmada c¢ok katmanli
geri yayinimli model olusturmak  mimkindir. Dahasi bu modellerin
egitilmesinde bircok egitim fonksiyonu kullanilmaktadir; bunlardan bir
kagi Levenberg-Marquardt (TRAINLM), Quasi-Newton metodu (BFGS) ve Scaled
Conjugate Gradient (SCG) olarak adlandirilan egitim fonksiyonlaridir. Bir
YSA modelini olusturulan elemanlarin sematik gdsterimi Sekil 1’deki
gibidir. Deneylerden elde edilen parametreler giris (Input) ile bir YSA
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modeline girisi saglanir ve daha sonra gizli katmanlarda (Hidden Layer)
cesitli egitim algoritmalari ve transfer fonksiyonlari ile sonug¢larin
tahmin edildikten sonra ¢ikis katmanina (Output Layer) aktarilarak
sonu¢lar (output) elde edilir.

Hidden Layer Output Layer
Input [ Output
X f L / b= ]
4 H ) n 1
10 1

Sekil 1. Basit bir YSA modeli
(Figure 1. A basic ANN Model)

Bir YSA ag vyapisinin en kiicik elemani ndron olarak adlandirilir.
Giris parametreleri adgirliklar “W” ile carpilmakta ve dengeleme “b”
degerleri ekleyenek her bir ndronun dederini olusturmaktadir. Transfer
fonksiyonu ile bir dider nodronlara aktarilmakta ve adirlik dederi ile
carpilip dengeleme dederleri eklenerek hesaplanan en son deJer yani c¢ikis
degerlerini olusturmaktadir (Sekil 1).

Her bir agin degeri Esitlik 1 ile ifade edilmektedir:

n
NETi= ) WX, +W, (1)
j=L
Bu esitlikte “i” satir numarasi, “j” sttlin numarasini temsil
etmektedir. “w” her bir ndron icin agirlik degeri, “x” giris
degiskenlerini ve “wp” dederi ise dengelemeyi temsil etmektedir. Her bir
agin degeri bir diger gizli katmana veya ¢ikis dederine transfer
fonksiyonlari ile aktarilmaktadir. Bu transfer fonksiyonlari tansig,

logsig ve pureline’dir. Bu fonksiyonlar asagidaki Esitlik 2 ve 4 ile ifade
edilmektedir [22].

logsig (n) = —seer )
_ z

tansig {rﬂ=m‘1 )

purelin (n)= NETi ()

4.1. Olusturulan YSA Modeli (YSA Model Created)

Esas kesme kuvvetleri tahmini i¢in olusturulan YSA modeli Matlab
programlama dilinde Neural Network Toolbax menlisii altinda yapilmistir.
Olusturulan aglarin O&zellikleri; ag tipi ileri beslemeli geri yayinimla
(Feed-forward backprop), adaptasyon Ogrenme fonksiyonu LEARNGDM, gizli
katman sayi 1, katmandaki néron sayisi 10’dan 15 ndrona kadar, transfer
fonksiyonlari LOGSIG ve PURELIN ile egitim fonksiyonlari TRAINLM, BFGS ve
SCG, performans fonksiyonu ortalama hatalar karesi MSE secilerek modeller
olusturulmustur. Giris ve c¢ikis parametrelerine Dbagli olusturulan YSA
modelinin sematik gdsterimi Sekil 2’deki gibidir.
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Sure, t (dak.)
Kesme

Kesme hizi, Vc \.Lj

(m/dak) Kuvvetleri. Fc (N)

ilerleme, f

(mm/dev)

— g —_~
Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
Sekil 2. Olusturulan YSA modeli
(Figure 2. YSA model created)

Sekil 2’de giris katmaninda kesme hizi, ilerleme ve 1s1l islem
siresi girsi parametreleri secilerek, bir ileri geri yayilimli ag tipinde,
bir gizli katmanda, 10 nérondan 15 ndrona kadar ve M. Nalbant ve ark. ve
F. Kara ve arkadaslari da LM ve SCG egitim fonksiyonlarini tercih ederken
bu calismada onlara ek olarak  BFGS egitim fonksiyonu eklenerek
kombinasyonlar denenerek deney sonug¢larina en yakin MSE degeri Tablo 2’de
verilmistir. En iyi MSE degeri LM egditim fonksiyonu, 15 ndérona sahip YSA

modelinde elde edilmistir.

Tablo 2. Olusturulan YSA modelleri ig¢in MSE sonuglari
(Table 2 The result of MSE for YSA model created )
Noron Egitim Test o N Egitim
No Sayisi Pergirman51 Performansa Gegerlilik Tamt Fonisiyonu
1 10 0,92732 0,94738 0,38588 0,88709 SCG
2 11 0,97121 0,90235 0,97396 0,94873 SCG
3 12 0,9978 0,96376 0,97401 0,99376 SCG
4 13 0,9877 0,97989 0,97317 0,98445 SCG
5 14 0,99933 0,99397 0,99971 0,99869 SCG
6 15 0,64203 0,68117 0,97871 0,68668 SCG
7 10 0,89132 0,91805 0,97483 0,90939 BFGS
8 11 0,97637 0,97129 0,93594 0,96852 BFGS
9 12 0,98768 0,83756 0,81913 0,96526 BFGS
10 13 0,97933 0,8332 0,99938 0,96798 BFGS
11 14 0,99884 0,97554 0,9089 0,99063 BFGS
12 15 0,94131 0,97281 0,96108 0,93997 BFGS
13 10 0,98879 0,9934 0,99596 0,98735 LM
14 11 0,99927 0,98045 0,99681 0,99456 LM
15 12 0,99941 0,98908 0,9952 0,99244 LM
16 13 0,99991 0,99908 0,99665 0,99532 LM
17 14 0,99915 0,99706 0,92361 0,9971 LM
18 15 0,99996 0,98279 0,99892 0,99832 LM
En iyi MSE de§erine gdre YSA modelinde gizli katmandaki her bir
norona iletilen adirlik ve dengeleme oranlari asagidaki Tablo 3’de
verilmistir.
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Tablo 3. Giris katmanindaki adirlik oranlari ve dengeleme degerleri
(Table 3. The values of weight rates and bias in input layer)
. ]
1 Ny = [1+p—(W1¥=Wzf-Wat-b1)
W1 Wo Ws bi
1 -2,6892 -2,6364 0,2668 3,1697
2 2,4218 1,34170 1,7332 -3,0175
3 0,24105 0,83403 3,23 -2,5567
4 2,3958 -2,4042 -0,75149 -2,0116
5 -2,7894 -2,1412 0,17836 1,4043
6 0,59682 -0,15959 3,3972 -0,99223
7 -0,54554 2,6521 -1,8967 0,74673
8 3,3388 0,17304 0,78352 -0,13237
9 -1,585 -2,68 0,36723 -0,65764
10 -0,32759 -3,18 -1,2642 -0,89453
11 -1,0057 2,9194 -1,961 -0,58722
12 2,7449 -0,55588 2,2004 1,745
13 0,98476 -0,66882 3,2338 2,3694
14 -1,7382 1,9633 -1,879 -3,0673
15 -1,7081 -1,3574 2,6376 -3,4694
Giris parametrelerinin agirliklar 1ile <c¢arpilarak ve dengeleme
degerinin eklenmesi ile gizli katmandaki ndéronun dederini olusturmaktadir.
Elde edilen bu deger logsig transfer fonksiyonu ile gizli katmana
aktarilmaktadir. Buradan da c¢ikis katmanindaki gizli ndron degerlerini

olusturmak ig¢in Tablo 4’deki agirlik degerleri ile carpilmakta ve Dbias
deferinin eklenmesi il buradaki ndron deferleri elde edilmektedir. Buradan
¢1kis dederine purelin transfer fonksiyonu ile aktarilarak tahmin edilen
¢i1kis degerlerini olusturmaktadir.

Tablo 4. Cikis katmanindaki adirlik oranlari ve dengeleme deJeri
(Table 4. The values of weight rates and bias in output layer)
W1 Wa W3 Wy Ws We W7 Wsg bj

-0,525 -0,156 0,445 | 0,151 0,199 | -0,162 0,155 | -0,171
Wo Wio Wiy Wi W13 Wia Wis 0.3698
-0,329 -0,201 0,223 |-0,091 | 0,218 | 0,164 0,121

Sonu¢ olarak elde edilen Esitlik 5’deki Fc formilleri ile tahmin
deney sonucg¢lari degerleri yaklasik olarak tahmin edilebilmektedir.
1

Fc = =vV4—F+ (5)

f —wr e ab ) |
[ 1+~ I™iMe*Eg |

5. SONUC VE ONERILER (CONCLUSION AND RECOMMENDATIONS)
Bu calismada, deneyler sonucunda elde edilen esas kesme kuvvetleri

kesme hizi, ilerleme hizi ve 1s1l islem sliresi parametrelerine bagli
olarak YSA modeli ile tahminler vyapilmistir. Deney sonuc¢larini en yakin
tahmin eden YSA modeli grafikleri Sekil 3’de verilmistir. Esas kesme

sonu¢larini olusturulan YSA ile tahmin edilerek MSE sonug¢larina gdre en
iyi deger Tablo 3'de verilmistir. Tablo 3’deki en iyi MSE de§erine gdre;
ag modelinin editimi (Training) R=0, 99996, egitim verilerine dahil
edilmeyen ve rastgele secgilen test (Test) verileri R=0,98279 oraninda
oldukga iyi bir oranda e§ildigi gortlmektedir (Sekil 3). EJitilen degerler
ve test verilerinin dogrulamasi (Validation) R=0, 99892 oraninda
Ortliismektedir. Tuim (All) sonucglarin R kare dederinin sonucu 0,99832
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oraninda adin tahmin sonuc¢larina yaklasimi yiksek glivenirlik diizeyinde

cogunlugu

giris verileri

2500

egilim ¢izgisi
deney verilerinin YSA tarafindan en kiclk kareler ydntemine gdre
degerinde ac¢iklanabildigini gdstermektedir.

etrafinda

toplandigi

gorilmektedir.

saglanmistair.
Training: R=0.99996 Validation: R=0.99892
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Sekil 3. YSA performans c¢iktilara
(Figure 3. Output of YSA performans)
Sekil 4'deki grafik incelendiginde YSA tahmin dederlerinin blylk

Bu

durum
%98, 97
Sonug¢ olarak farkli ara deger
kullanarak elde etmek istenilen tahmini sonuclara ulasma
orani oldukga yiksek oldugu gortlmektedir.

R? = 0,9897
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L]
=
=
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£
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>
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0
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Sekil 4. Deney verileri ve YSA sonuglarinin karsilastirilmasa
(Figure 4. The compare of experimet datas and YSA outputs)
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