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OZET

Yapay sinir aglar1 mithendislik uygulamalarinda gittik¢e genis bir kullanim alam bulmaktadir.
Son on senede talagh imalatta en 6nemli, lizerinde en ¢ok ¢aligilan konulardan biri olan kesici
takim aginma takibinde de yapay sinir aglar1 kullanilmig ve bagarili sonuglar elde edilmistir.

Bu ¢aligmada da tornalama isleminde verilen proses parametrelerine karsilik kesici takim
serbest ylizey asinmasmin tahmini siniflandirilmasina y6nelik C++ programlama dilinde
yazilan bir yapay sinir ag1 modeli lizerinde ¢aligilmigtir. Yapay sinir agina verilen ve istenen
giris-gikis veri seti Purushothaman, ve Srinivasa’min 1994 ve 1998 yillarinda tizerinde
calistiklar: deney sonuglarindan alinmistir. Model olusturulmadan 6nce genis kapsamli bir
literatiir aragtirmasiyla takip edilecek yontem belirlenmistir.

Modelde gizli katman ve gizli islem eleman sayilarna gére uygun konfigiirasyonun
belirlenmesinden 6nce aragtirilan ilk konu yapay sinir agimin girig-¢cikis veri degerleri i¢cinden
egitim setinin segimidir. Yapay sinir agimn islem elmanlari agirlik ve esik degerlerinin
cevrimler baglamadan optimum rasgele baslangi¢ segim aralig aragtirilmistir. Momentum ve
Ogrenme hizi degerlerini optimize etmek igin segilen konfigiirasyonlar test edilmigtir. Egitim
setinin belli bir sirayla degil her bir ¢evrimde rasgele bir sirayla yapay sinir agina verilmesi de
denenmistir. Geometrik ve aritmetik ortalamalara gore farkli iki normalizasyon teknidi test
edilmigtir. Performansin arttirilip arttinilamadiimi  gorebilmek igin irdeleme seti de
kullanilmigtir. Son olarak farkli egitim seti belirlenmesiyle yapay sinir aginin genelleme
kabiliyeti arastirlmistir. C++ programlama dilinde yazilip denemelerde kullanilan program
tez danismanindan ya da g¢aligmay1 hazirlayandan temin edilebilir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, kesici takim agimma tahmini.




ABSTRACT

Artificial neural networks have been used in a wider range of engineering applications year by
year. Last decade artificial neural networks have been applied to monitoring cutting tool
condition, which is one of most important and much studied subjects in machining, and
successful results have been found.

At this study also to estimate classification of cutting tool flank wear against process
parameters of turning, an artificial neural network model in C++ programming language was
built. Input-output set given to the artificial neural network was taken from the study of
Purushothaman, and Srinivasa’s experiment results in 1994 and 1998. Before building the
model, a comprehensive literature search had been made to select the appropriate method.

The first topic was training set selection from input-output values before choosing appropriate
configuration according to the number of hidden layers and hidden process elements.
Optimum random initiation range of artificial neural network elements’ weight and threshold
values was searched. Selected models were tested to optimize learning rate and momentum
values. Entering randomly sorted training set to artificial neural network for every training
epoch was also tried. Two different normalization technique based upon geometric and
arithmetic means were tested. Evaluation set was used to observe whether there was a
performance increase. Lastly different training set was chosen to search generalization
capability of artificial neural network. C++ program used in trials can be obtained from thesis
instructor or student.

Keywords: Artificial neural networks, cutting tool wear estimation.
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1. GIRIiS

Makina imalat sistemlerinde gittikge artan bir hizda robotlagmaya ve otomasyona
gecilmektedir. Teknoloji gelistikge iiretim hizlar1 artmakta eskiden gergeklestirilmesi, imal
edilmesi tahmin edilemeyecek boyutlarda biiyiik igler kisa siirelerde bitirilebilmektedir.
Temponun bu kadar yilkselmesinin sebebi siiphesiz insanlarin teknolojiyi etkin olarak
kullanmalariyla genigleyen pazar ve artan taleptir. Sonug olarak arkasi gelmeyecekmis gibi
goriinen bir performans yarigi igerisinde oldugumuzu séyleyebiliriz. Imalat mithendisligindeki

arastirmalar daima ¢itay1 biraz daha yukarilara ¢ikarabilmek tizerine kuruludur.

[malat sistemlerinde talagh imalatin yeri ¢ok biiyiiktiir. Kullandigimiz pek ¢ok makina
elemani, otomobillerimizde motor aksaminin ve hareketi ileten pargalarin neredeyse tamami
ve daha bir siirii ekipman imal agamalarinda talagli imalatin az ya da ¢ok kullanilmasiyla
ﬁretihhislerdir. Bu nedenle hedeflenen yiiksek performansh iiretim sistemlerinde talagh
imalatin da gézoniinde bulundurulmamas: diisiiniilemez. Talagh imalatta tiretimi hizlandirma
arastirmalart ¢ok boyutlu olarak siirdiiriilmektedir. Yayginlagan, seneler gectikge isleme
kapasiteleri artan bilgisayar niimerik kontrollii tezgahlar, eskiden hayal dahi edilemeyen
kesme hizlarinda ¢alisan, yliksek sicaklik ve aginma dayamimina sahip iistelik daha kaliteli
yiizeyleri netice veren yeni kesici takim malzemeleri hep teknik arastirmalarin sonucu ortaya

¢ikmaktadir.

Talasli imalatta bagdondiiriicii agamalar kaydedilmis olsa da heniiz etkin bir sekilde
coziimlenememis bir problem vardir; takim aginma takibi. Kesici takimin aninda miidahale
edilebilecek sekilde asinma durumunun belirlenmesi, olas: bir kirilma ile islenen pargamn
zarar gormemesi agisindan gok Gnemlidir. Ozellikle ugak sanayii gibi boyut ve yiizey
toleranslarinin ¢ok dar araliklarda tutuldugu imalat alanlarinda kesici takimm kirilmadan,
korelmeden isleyisini siirekli takip etmek gerekir. Bu gibi sektorlerde kesici takimdan
kaynaklanabilecek hatalar biiyilk par¢a kayip maliyetlerine neden olabilmektedir. Imalat
miihendisleri bu tip durumlarla kargilagmamak i¢in emniyet faktdriinii ¢ok biiyik tutarak
kesici takim kataloglarindaki ve imalat el kitaplarindaki 6nerilen optimum kesme sartlarindan
biylik odiinler verebilmektedirler. Sonugta parga zayii miktarim azaltmak isterken liretim
maliyetlerinde imalat zaman kayiplarindan kaynaklanan bir ylikselme agiga ¢ikmaktadir.

Kesici takimin karsilayabilecegi optimum kesme hizi, kesme derinligi ve ilerleme gibi kesme
parametrelerinde kullanilabilmesi i¢in erken bir kirilma, agmnma uyan sisteminin

olusturulabilmesi ve bu sistemin ¢ok biiyilk maliyetler yiiklemeden, imalat1 aksatmayacak az



bir ekipmanla gergeklestirilebilmesi pratikte heniiz ulagilamamis bir konudur. $imdiye kadar
aragtirmacilarca Onerilen birgok model ne yazik ki sanayide genis bir uygulama alanina
kavusamamustir. Aragtirmacilarin tizerinde hemfikir olduklan ortak tek konu dogal olarak
imalat esnasinda sensor verilerinin kullanimidir. En ¢ok tartigilan husus ise hangi sensorun en
etkin bir bigimde takim asinmasina paralel degerler {irettii ve sensor verilerinin nasil bir
matematik model lizerinden islenerek kesin sonuglara ulagilabilecegidir. Problemin ana
nedeni sensor verileri ile asinma degerleri arasinda dogrusal olmayan bir iligkinin bulunmasi
ve her kesici takim, is par¢ast malzeme degisiminde iliskinin degismesidir. Bunu kisaca

aradaki etkilesimin kolayca formiilize edilememesi olarak gorebiliriz.

Yapay sinir aglarimin 1943’ten bu yana gelistirilmesi takim aginma takibi gibi aralarinda
birebir dogrusal bir iligki bulunamayan veri gruplarim barindiran pekgok bilimsel problemde
bir umut 15181 olmugtur. Yapay sinir aglariin kullanimi, isminden de anlagilabilecegi gibi
insan ve hayvan sinir sistemlerindeki sinir hiicrelerinin birbirleriyle kurduklar iligkiler ve
bilgiyi isleme metodlarma dayandirilmak istenmistir. Kullandigimiz teknolojiyle heniiz
emekleme asamasina dahi gelinememis, normalde hesaplar: giinler alan pek ¢ok kabiliyet i¢in
insanda ve hayvanlar aleminde miikemmel 6rneklerin bulunmas: etkin bir kontrol sisteminin
ve adaptasyonun sinir sistemlerindeki varligim kamtlar. Iste yapay sinir aglari bu
miikemellige ulasabilmek i¢in dogrusal olmayan, fomiilize etmekte giicliik ¢ekilen parametre

eslesmelerini veren, 8grenme kapasitesine sahip modeller olarak diisiintilmistiir.

Yapay sinir aglarinda Ozellikle hataya dayali egitim algoritmalarindan delta kuralinin
gelistirilmesi ardi1 ardina pek ¢ok talagh imalat uygulamasinin da yapilmasiu saglamigtir.
Yapay sinir aglarinin temelde ¢ok basit prensiplere dayanmasi ve pratik yonleri bu galigmalari
kamgilayan hususlardir. Yapay sinir aglari ile takim agmnma tahmini {izerine yapilan

calismalar oldukga bagarili bulunmustur.



2. GENEL OLARAK YAPAY SiNiR AGLARI

2.1 Yapay Sinir Ag1 Nedir?

Beynin ¢aligma prensiplerine benzeyen bilgisayar modellerinin olusturulmasi ¢abalari
neticede noral hesaplama galigmalarini meydana getirmistir. Yapay sinir a1 (YSA) insan
beynindekine benzer sekilde birgok néronun ya da yapay olarak basit iglemcilerin birbirlerine
degisik etki seviyeleriyle baglanmasiyla olusan karmagik bir sistemdir. Miihendislik
uygulamalarinda YSA’nin genis ¢apli kullanilmasinin en énemli nedeni, klasik tekniklerle

¢Ozlmi zor problemler i¢in etkin bir alternatif olugturmasidir.

Yapay sinir aglar1 yeni bir bilgi isleme teknigi olarak diistiniilebilir. Okuyucunun bilgi
seviyesine ve ¢ok kompleks bir matematik yeterlilik gerektirmese de matematik altyapisina
gbre YSA igin bir slirli farkli tamim vardir. Basitce YSA insan sinir sisteminin bilgisayar

modellemesidir.

Genellikle YSA insan beynine benzer bir yapida isledigi i¢in mekanikten ziyade insansi bir
yap1 gsterir fakat, YSA teknolojisindeki ana amag insanin bir benzerini yapmak degil, insan
beyninin gergeklestirebildigi bazi farkli kabiliyetleri bilgisayar sistemleri kullanimiyla taklit
etmektir.

2.1.1 Beyin, Bilgisayar Karsilagtirmasi

Yapay sinir aglar1 dijital bilgisayarlardan tamamen farkli bir bilgi isleme tekniine sahip
beyinden esinlenilerek gelistirilmeye baglamigtir. Silikon mikrogipler beyindeki néronlardan
5-6 kat daha hizlidir. Mikrogiplerde islemler nanosaniyelerde (10° s) gerceklesirken
néronlarda ancak milisaniyelerden (102 s) soz edilir. Beyni olusturan bu néronlarm bu
yavasliklarina ragmen, ¢ok yiiksek sayilarda nrona ve bunlar arasindaki giiclii baglantilara
sahip olmakla beyin net sonug olarak kat be kat daha verimli bir yapidadir.

Beyin ¢ok kompleks, dogrusal olmayan ve paralel bir bilgi isleme sistemidir. Tanima,
algilama ve motor kontrol gibi bazi 6zel islemleri gergeklestirebilmekte néronlarimi kendi
kendine organize etme 6zelligine sahip oldugu igin bu giin en hizli bilgisayar sistemlerinden
bile daha hizli galigabilmektedir. Mikrogiplerin, bilgisayar islemcilerinin ise hi¢bir zaman
yapilarin1 adapte etme ve insan gibi 6grenme kabiliyetleri yoktur. Aradaki fark yapisal ve
islevsel degisikliklerden ileri gelmektedir.

Insanin gérme sistemi, aradaki farki gésteren en iyi drneklerden biridir. Gorme sistemimiz



bize stirekli g¢evremizin "temsilini" ¢ikarmakta daha da Onemlisi temas halinde
bulunduklarimiz hakkinda bizi siirekli bilgilendirmektedir. Daha derine inecek olursak
beynimiz rutin olarak, aligik olmadigimiz bir ortamda aligik oldugumuz yiizleri tanimak gibi
algisal tanima asamalarim 100-200 milisaniyelerde ger¢eklestirip durmaktadir. Kompleksligi
bundan ¢ok daha diistik gérevler muazzam bilgisayar sistemlerinde giinler alabilmektedir.

Bilgisayar-beyin karsilagtirmasinda aradaki farkin en belirgin oldugu bir bagka ornek de
yarasanin radar (sonar) sistemidir. Bu sistem ugan sinek gibi bir hedefin ne kadar uzaklikta
bulundugunu vermesinin yaninda hedefin bagil hizi, degisik gériintimleri, agis1 ve yiiksekligi
bilgilerini de yarasamin kullanimina sunar. Sistemin bagarisi biiylik radarlari ve ses

miihendislerini gipta ettirecek kadar btiytiktiir.

2.1.2 Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapis1

Noron soma adi verilen kabaca kiiresel bir hiicre govdesi, dentrit ad1 verilen ¢ali gibi kivrimli
uzantilar ve néronu digerlerine baglayan somadan g¢ikan sinir lifleri ya da diger adiyla
aksonlardan olugur. Dentritler hiicreye gelen girisleri toplarlar. Giris sinyalleri hiicrede
toplanarak ¢ikis  darbesi dretilip iiretilmeyecegine karar verilir. Eger bir aksiyon
gerceklestirilecekse {iretilen ¢ikis darbesi aksonlar tarafindan tasinarak diger néronlarla olan
baglantilara veya terminal organlara iletilir. (Haykin S. (1994))

dendrit
N,

synaps

Sekil 2.1 Sinir hiicresi yapis1

Aksonun sonundaki ¢ikis diigtimleri, sinaps adi verilen ve sinyallerin bir nérondan digerine
iletimini saglayan oOzellesmis yapilarda konumlanmigstir. Genellikle sinapslar bir néronun
aksonu ile bir digerinin dentriti arasinda yer alir. Néronlar biiyiik miktarlardaki giris verilerini
sinaptik baglantilar1 tizerinden alir. Gonderilen sinyallerle sinaptik baglantidaki elektriksel
kutuplagmanin egik miktarim gececek kadar diismesi sinaps Gtesinin ateslenmesini saglar.
Alman sinyal miktar1 ve hiz1 toplam kutuplagsma diisiisiintin n6ronun aksonu boyunca cevap

darbesi tiretmesi igin yeterli olup olmadigini tayin eder.




Genelde sinir sistemindeki sinyal iletiminin topyekun aktif ya da aktif olmama seklinde dijital
bir karakterde oldugu sonucunu g¢ikarma yanligina ¢okga diigiilmiistiir, fakat aslinda néron
sinyalinin yogunlugu darbe frekanslartyla kodlanmusgtir.

2.1.3 Biyolojik Norondan Yapay Sinir Agina Gegis

Acaba insan ya da yarasa beyni bize ¢ok kompleks gelen isleri nasil rahatga gergeklestiriyor?
Daha dogusta beyin biiyiik bir yapiya ve bizim "tecriibe" olarak adlandirdigimiza ulagabilmek
icin kendi kurallarini olugturabilme yetenegine sahiptir. Gergekten tecriibe, yillar boyunca
kazanmlmaktadir ama dogumdan hemen sonraki ilk iki yil ¢ok kritiktir. Bu erken siirecte
beyinde saniyede 1 milyon sinaps kurulur. N6éron gelisimi beynin plastik yapilanmas: ile
esanlamlidir; beynin plastiklik 6zelligi sinir sisteminin ¢evreye uyumuna imkan verir. Bir
cocuk beyninde plastiklik, iki mekanizma ile saglanir; noronlar arasinda yeni sinaptik

baglantilar kurulmasi ve halihazirdaki sinapslarin gelistirilmesi.

Insan beynindeki plastiklik 6zelligi noronlann bilgi isleme fonksiyonlar1 i¢in gerekli gibi
goériinmektedir. Genel olarak yapay sinir a1 beynin bilgi isleme teknigini kullanan bir model
olarak tasarlandi: i¢in yapay sinir aglarinda da bu olgunun kullamlmas: gerekir. Yapay sinir

aglar elektronik elemanlarin kullanimu ile ya da bilgisayarda olugturulan yazilimlarla kurulur.

YSA aligilageldik bilgisayar hesaplama uygulamalarindan olduk¢a farklidir. En bagta YSA
paralel galigma prensibinden dolayi, bilgiyi isleme ve ¢ozlim iiretme proseslerini aym anda
gerceklestirir. Bunun yaninda YSA'nin istatistiksel olarak uygun 6rnek giris seti ve beklenen
sonuglar verildiginde 6grenme 6zelligi vardir. YSA 6grenir, fakat bazen yeni ortamlara uyum
saglayabilmek igin daha Once Ogrendiklerini unutma yetenegine de sahiptir. Alisilageldik

bilgisayar sistemleri ise sadece programlanmig komutlar: ¢alistirirlar.

Yapay sinir ag1 dogal meyli tecriibe ile edinilen bilgiyi saklamaya ve kullanima hazir hale
getirmeye dayanan, gii¢lii paralel dagilmis bir islemcidir. Beyine iki yOniiyle benzerlik

gosterir;

e Bilgi bir 6grenme siirecinden sonra edinilir.
o Sinirler arasindaki sinaptik agirliklar olarak ifade edebilecegimiz baglanti kuvvetleri

bilginin saklanmasinda kullanilir.

Pascal gibi alisilageldik yapisal bir programlama dilini kullanarak program yapan bir
programci baglamadan 6nce giris verilerini ve gerekli ¢ikis verilerini liretebilmek i¢in bunlarla

ne yapilacagi bilir. Biitiin yapacagi, giris ile ¢ikis verileri arasinda kurulacak baglantiyi



asama asama olusturmaktir. Bilgi tabanli programlama tekniklerinde giris ve ¢ikig verileri
arasindaki iliski belli kurallarla diizenlenmistir. YSA bu iliskiyi 6rnek giris ve ¢ikis verilerine
bakarak kurar. Buna gore talimatlarin yazilmasina, algoritmanin olusturulmasina veya
kurallarin bulunmasina gerek yoktur. Bu gekilde verilerin nasil iglenebilecegini belirleme
yetenegine kendini diizenleme denir. Kendini diizenleme yeteneginin agamalar1 adaptasyon ve

Ogrenmedir.

Yapay zeka da (Artificial intelligence) pek ¢ok fantastik yonler barindirsa da sekil tamma ve
eslestirme gibi proseslerdeki bulamk ve kesin olmayan girislerde YSA kadar randimanh

¢aligmaz.

2.2 Yapay Sinir A1 Uygulamalarmmn Avantajlar

Simdiye kadar anlatilanlara gére yapay sinir ag1 hesaplama glictinii iki nemli &zelliginden
alir; giiclii paralel dagilmis yapisi ve 6grenip, genelleme yapabilme. Genelleme daha 6nce
oprenme siirecinde Kargilagilmayan verilere uygun mantikli ¢ikiglar iiretebilmek olarak
tanmimlanabilir. Bu 6nemli iki 6zellik sayesindedir ki yapay sinir aglar1 ¢6ziim iiretmekte
yonlendirilemeyen kompleks problem uygulamalarinda kullanilabilir. (Haykin S. (1994))

Yapay sinir Aglarnun kullanimi su faydalar: ve kabiliyetleri verir;

1) Dogrusal (Lineer) olmama: Ses verileri gibi dogasinda dogrusallik (linearity) olmayan
giris verilerinde bu 6zellik ¢ok daha Snemlidir.

2) Giris-gikis verilerini eglestirme: Ag gosterilen orneklerden giris-gikis eslestirmelerini
(haritalandirma) yaparak grenir.

3) Adapte olabilme: Cevre sartlarindaki degisimlere gore ag sinaptik agirliklarini ayarlayarak
adapte olabilme kapasitesine sahiptir. Bu dzellikten yeterince yararlamlabilmesi igin temel
zaman araliklarmin ¢ok kiigiik degisimleri gézardi edecek kadar uzun ve anlamli gevre
degisimlerine tepki verecek kadar da kisa segilmesi gerekir.

4) Kamita dayali ¢ikis verme: Ornek simiflandirma konusunda yapay sinir agi hangi 6zel
omegin  segilecegini vermesinin yamnda, se¢imin giivenilirligi hakkinda da
bilgilendirebilecek sekilde tasarlanabilir.

5) Genelden bilgi saglama: Agdaki her bir ndron agin diger noronlarindaki genel bir
aktiviteden etkilenir.

6) Hata toleransi: Yapay sinir aglari, bagka hesaplama yontemleri gibi ufak hatalardan
etkilenmemektedir. Hata toleransi fiziksel ve mantiksal olarak fazladir. Alisilageldik
bilgisayar hesaplama sistemlerinde donamimin bir boliimiintin zarar gérmesi biitiin
sistemin ¢tkmesine neden olabilir. YSA’ da ise iglem elemanlarimin az da olsa zarar
gormesi sistemin biitiiniin{i etkiler, performans diiser ama sistem higbir zaman durma
noktasmna gelmez. YSA sistemlerinin hata toleransli olmasinin nedeni bilginin tek bir



yerde saklanmayip, sisteme dagitilmasidir.

7) VLSI uygulanabilirlik: Yapay sinir aglar1 ¢ok btiytik 6lgekli entegre devreleri (VLSI=
Very Large Scale Integrated circuits) uygulamalari yapilabilir.

8) Analiz ve tasarim Birligi: Biitiin yapay sinir aglari uygulamalarinda hep aym gosterim
kullanilir.

9) Nérobiyolojik benzerlik: Hizli, giiglii, hata toleransli, paralel bir bilgi igleme birimi olarak
beyin yapay sinir aglarinin tasarimim motive eden fiziksel bir kamttir.

2.3 Yapay Sinir Hiicre Modeli

Bir noérondan digerine sinapslardan sinyal gonderimi sinyali alan hiicre gévdesinin elektrik
potansiyelinin yiikseltilmesi ya da diistiriilmesi yoluyla olur. Eger bu potansiyel esik degere
ulagirsa noron ateglenir. McCulloch ve Pitts tarafindan 1943'te Onerilen yapay ndron

modelinin dayandig: esas da bu 6zelliktir.

Uq W1
uz Wa N
‘ a=(Zuw)8 |x=fa) x
uj wj A
Un
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Sekil 2.2 Yapay noron modeli

Sekil 2.2°de verilen yapay néron modelinin uy, uy,...,uy ile belirtilen N tane giris verisi vardir.
Giris verisini ileten her bir ¢izgi verileri sirastyla wy, wa,...,wn agirliklarina baglar. Modeldeki
agirliklar biyolojik nérondaki sinaptik baglantilara kargilik gelir. Yapay norondaki esik degeri
0 (bias) ile gosterilir. Formiildeki aktivasyon soyle gosterilir;

N
a=g§1uj w;j) + 6 2.1)

Esik degeri sanal bir giris degeri olarak gdsterilip up = +1 ve wy = 0 olarak tamimlanirsa

aktivasyon formiild;

N

= 2 ujw; olur. 2.2
a j=0ujwjour 2.2)




Noronun ¢ikis degeri, biyolojik néronun ategleme frekansimna benzer sekilde bir aktivasyon

fonksiyonudur;
x=f(a) (2.3)

Esik birimi noron modeli, girigleri toplayan ve sadece girisin toplamu i¢ esik degerini
astiginda bir ¢ikis tireten iglem elemamdir. Bir esik birimi sinapslerdeki sinyalleri alir. Bazi
sinyaller digerlerinden daha kuvvetlidir, ¢linkii agirliklart digerlerininkinden daha biiytiktiir.
Eger toplam sinyal giicii esik degeri gegecek kadar biiyiikse, diger néronlar1 ve dentritleri
uyaran akson boyunca bir sinyal génderir aksi takdirde YSA islem elemam ¢ikis vermez.

YSA bu basit finitelerin birbirlerine baglanarak bir afa doniistiirtilmesi ile meydana getirilir.

2.4 Transfer (Aktivasyon) Fonksiyonlari

Transfer (aktivasyon) fonksiyonlari, muhtemel sonsuz alan girisli islem elemanlarin1 6nceden
belirlenmis sinirda ¢ikis olarak diizenler. Dort tane yaygin transfer fonksiyonu vardir. Bunlar,
rampa, basamak, dogrusal ve sigmoid fonksiyonlardir. Kendisinin ve tiirevinin stirekli olmasi
nedeniyle kullamilmaya en elverisli dogrusal olmayan transfer fonksiyonu sigmoid

fonksiyondur;

f(a) = 1/(1+e™) 2.4)

_ _/

Sekil 2.3 Transfer (Aktivasyon) fonksiyonlar1 (Soldan saga basmak, rampa, sigmoid)

Transfer fonksiyonu herhangi bir anda ¢ikis ile giris arasindaki iliskiyi belirler. Kendi
agirliklaryla ¢arpilip toplamlar: alinan girigleri islem eleman: transfer fonksiyonu ile ¢ikisa
dontistiiriir. Transfer fonksiyonunun ana gérevi girislerin alan sirlandirmasim yapmaktir.
Eger girislerin derecelendirilmesi uygun sinirlarda yapilirsa ¢ikiglar da ayirdedilebilir anlamda
tiretilirler. Aksi takdirde ¢ikiglar ya tepe noktalarda birikme yapar ve kiiglik degisimlere
konsantre olundugundan genel egilim anlagilamaz, ya da tam tersi sekilde genel ¢ikis
egilimini gérebilmek i¢in sinirlar yetmeyebilir. (Haykin S. (1994))



Hesaplamalara baglamadan 6nceki agirliklar segilen algoritmaya gore gelisigiizel belirlenir.
Ogrenme algoritmasi daha sonra bu agirliklarin degistirilmesini saglayacaktir. Farkli 6grenme
algoritmalarinin farkli hedefleri vardir. Agirliklar ayn siniflarin benzer giris 6rneklerine gore

kiimelenmek i¢in degistirilebilirler.

25 AgYapilan

Bazen sadece bir tane yapay ndron bazi mantik fonksiyonlarinin (boolean functions)
tistesinden gelemez. Boyle problemlerin halledilebilmesi igin bazi noronlarin ¢ikis verileri
digerlerinin giris verisi olarak kullamlir. Bu sekilde birbirine baglanan néronlarla bir ag

olusturulur.

Her islem eleman istenildigi sayida giris baglantis1 ve tek bir ¢ikis baglantisi alabilir. Bu tek
¢ikis baglantis: kopyalanarak birgok diger elemana dagitilabilir. Islem elemanlar: yerel (lokal)
bellek tagiyabilirler. Her islem elemaninin bir transfer fonksiyonu vardir. YSA bir takim alt
kiimelere ayrilabilir. Bu alt kiimelerdeki elemanlarin transfer fonksiyonlar: aynidir. Bu kiigiik
gruplara katman (layer) adi verilir. Ag, katmanlarin hiyerarsik bir bigimde baglanmasmdan
olusmustur. Transfer fonksiyonu ve yerel bellek elemam, bir 6grenme kuraliyla giris-cikis

sinyali arasindaki bagintiya gére ayarlanir.

Yapay sinir Agin egitmede kullanilan 6grenme algoritmalari ile ag yapisi arasinda ¢ok yakin
bir iliski vardir. Bu nedenle yapay sinir aginin tasariminda kullanilan algoritmadan 6nce agin

yapist belirtilir.
Ug gesit temel ag vardr:

1) Tek katmanl ileri beslemeli ag: Katmanlanmig agin en basit olanidir. Girig katmani olarak
sadece tersine olmamak kosulu ile ¢ikis katmanina yonelen kaynak noktalar1 vardir.

2) Cok katmanli ileri beslemeli ag (feedforward): Eger herhangi bir islem elemaninin ¢ikis
ayn1 katmandaki veya 6nceki katmanlardaki bir bagka islem elemaninin girisi olmuyorsa
YSA, lleri beslemeli ag (feedforward network) olarak tammlanir. Her bir katmandaki
hiicreler sadece bir 6nceki katmanin hiicreleriyle beslenirler. Direkt olarak girig
sinyallerini alan katmana girig katmani, YSA'nin ¢ikigim iireten katmana da ¢ikis katmani
denir. Bu iki katman arasinda kalan katmanlara gizli katmanlar ad: verilir. Cok katmanli
ileri beslemeli Ag bir ya da daha fazla gizli katmana sahiptir. Gizli katman sayisinin
arttirilmas: yiiksek dereceden istatistik bilginin agilimina imkan verir. Eger her bir
katmandaki biitin islem elemanlar1 bir sonraki katmanin biitiin islem elemanlarina
baglantili ise ag tiimiiyle bagh denir.

3) Kaskat (Yinelenen) baglantili ag : Ileri beslemeli agdan en az bir adet geri besleme
baglantis1 igermesi yOniiyle ayrilir. Ornek olarak bir kaskat baglantili ag, her bir islem
elemam diger islem elemanlarimin giris verisi olacak sekilde geri besleme yapan tek
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katmanli bir ag olabilir.

2.5.1 Baglanti Geometrileri
Yapay sinir aglarinda 6grenme iglemi, agirlik uzayindaki, igslem elemanlariun agirliklari
degistirilerek saglanir.

1’den N’e kadar eleman: bulunan bir iglem elemanlar kiimesinin baglantilart NxN boyutlu bir

matris bigiminde gésterilebilir. Buna gére i.n6ronun aktivasyonu;
N

aj=(22 wjixi) + 6; olur. (2.5)
=

Burada i islem elemanindan j islem elemanina giden sinyalin sinaptik afurhigt wj i

néronundan j. ndrona x; ¢rkisinin agirligidir.

Burada x; her bir néronun ¢ikis1 olarak tanimlanur;

x=fj(a) (2.6)
Vektorel (Matris) gosterimle;

X = F(W"X + 0) olarak gosterilir. 2.7)

T Agirlik matrisinin devrik oldugunu gostermektedir. Agirlik matrisinin diagonal verileri
stfirdir, ¢linkii bir néron kendi kendini besleyemez. Eger agirlik matrisinde diagonun altindaki

rakamlar sifirsa ag ileri beslemeli bir agdir.

En fazla N2 sayida bagmnt1 olabilir. Baglantilar ¢esitli geometrik bélgeler arasinda demetler

halinde diisiiniilebilir. Bu baglant1 demetlerinin uymasi gereken kurallar sunlardir;

1) Baglanti demetini olugturan islem elemanlar1 ayn1 bélgeden ¢itkmalidir.
2) Baglanti demetinin sinyalleri aym1 matematiksel tipten olmalidir.
3) Baglanti demetinin sinyalleri ayn1 siniftan olmalidir.

4) Baglanti demetinin bir se¢im fonksiyonu olmalidir. S&yle ki;

T->2°
T : Hedef bolgesi
S : Kaynak bolgesi

2.5.2 Bellek

Baglant1 agirliklar1 YSA bellek bigimleridir. YSA belleginin yapisi; eksik glirtiltiilii ve tam

secilemeyen bir giris uygulandifi zaman bile mantikli ¢ikis liretmeye uygundur. (Genelleme)
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Alisilageldik bilgisayar hesaplama sistemlerinde bilgi 6zel bellek kisimlarinda saklanir ve
bilgi ile saklandid1 adres arasinda herhangi bir iligki yoktur. YSA’ da ise bilgi YSA’ nin
biitiiniine dagitilmigtir.

YSA’ daki bellek aym zamanda birlestirilmigtir. Bunu insan 6grenmesinin matematiksel
modellemesi olarak tanimlayabiliriz. Insan beyninin direkt adresleme yapmaktansa, bilgi
haritalarimin  ¢ikarmak, bilgiyi giris uyarilari ile kargilastrmak ve hafizanin igerigine
yerlestirmek kabiliyetleri vardir. Ogretmenlerin 6grencilerinin okunamayan el yazilarm
kolayca okumalan bu durumu gosteren bir Srnektir. Birlestirilmis hafizamin iki &nemli
avantaj1 vardir;

e Cok biiyiik miktarlarda kompleks &rnekleri saklayabilir.
e Saklanmug 6rnekleri baz alarak yeni 6rnekleri smiflayabilir.

2.6 Oprenme Islemleri

Ogrenme Iglemleri

|
| |

Ogrenme Algoritmalar (Kurallari) Ogrenme Paradigmalari

| ] ]

Hata Boltzmann Thorndike'in Hebb Yansmaci  Ogreticili ~ Destekli Kendini

izeltme Ogrenme Etki Ogrenme (Competitive) Ogrenme  Ogrenme Duzenlemeyle
jrenme  Metodu Kanunu Metodu  Ogrenme (Ogreticisiz)
letodu Metodu Ogrenme

Sekil 2.4 Ogrenme islemlerinin genel siiflandirilmast

Yapay sinir aginin pek ¢ok ilging 6zelliginin yaninda ona birincil derecede 6nemini veren
yonii agin cevresinden Ofrenme kabiliyeti ve Ogrenerek performansini gelistirmesidir.
Bilgilerin belirli kurallarla birbirlerine baglantilandig1 klasik hesaplama sistemlerinin tersine,
YSA kendisine gosterilen 6rnekten dgrenerek, kendi kurallarim olusturabilmektedir. Yapay
sinir ag1 deneme yanilma ¢evrimleri ile sinaptik agirliklarda ve esik degerlerinde bir takim

ayarlamalar yaparak dgrenir. (Haykin S. (1994))
Yapay Sinir Aginda §grenmeyi soyle tanimlayabiliriz:

Oprenme, Yapay Sinir Aginin igine yerlestirildigi ortamdan aldip: stirekli uyarilar neticesinde

serbest parametrelerini adapte ettigi bir prosestir. Ofrenmenin tipi parametrelerin degistirilis
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sekline gore belirlenir.

Ogrenme algoritmasi, 6grenme probleminin ¢6ziimiine yonelik 6nceden belirlenmis kurallar
biitiiniidiir. Temelde 6grenme algoritmalar1 Awy; sinaptik agirlik degisiminin formiile edilig
farkliliklartyla birbirlerinden ayrilirlar. Gz 6niine alinacak diger bir faktdr ise yapay sinir
agimn (6grenme makinesi) gevresiyle etkilesim yoludur. Bu son hususta yapay sinir agimin

isledigi gevre modelini bize belirten "Ogrenme Paradigmasindan" bahsedebiliriz.

Bugiin bir siirii grenme metodu bulunmasina ragmen bunlarin pek ¢ogu en eski, en gok
bilinen Hebb 6grenme metoduna dayanir. iki tip aragtirma stirmektedir; bazi aragtirmacilar
biyolojik 6grenmenin modellenmesi iizerine g¢aligmaktadirlar, diger bir kismi ise kendi
doganmin 6grenme teknidi anlayislarina gore bazi adaptasyonlar1 uygulamaya galigmaktadirlar.
Ogrenmenin olduk¢a kompleks bir olgu oldugu ve 6grenme konusunda heniiz bir gok
bilinmeyenin bulundugu bir gergektir. Ogrenme islemlerinin simiflandirilmasi Sekil 2.4’de
gosterilmistir. Biitiin 6grenme metotlar1 bu smiflandirmadaki ana metotlarin  farkls

yaklagimlarindan tiiremislerdir.

2.6.1 Hata Diizeltme Ogrenme Metodu

Bu ¢oke¢a kullamlan 6grenme metoduna gére baglantilar arasindaki gii¢ agirliklari, istenen ve
iiretilen ¢ikis verileri arasindaki minimuma indirilmesi gereken fark (delta) kadar ayarlanir.
Bu metod Widrow ve Hoffun kendi ADALINE (Adaptive Lineer Element) modellerinde
kullandiklar1 igin Widrow-Hoff metodu olarak, ya da ortalama hata karesi minimuma
indirilmeye g¢aligtldig1 igin en diisiik ortalama hata karesi anlaminda Least Mean Square
(LMS) 6grenme metodu olarak da isimlendirilmektedir.

Gradyan inis kurali (Gradient descent rule) delta §grenme metodunda kullamlir. Bu kuralda
hatamin minimize edilmesi igin agirliklar hata fonksiyonunun agirliklara gére tiirevleri

oraninda degistirilirler. Bu kuralin dezavantaji kararli noktaya ¢ok ge¢ ulagilabilmesidir.

n aninda k néronundan istenen ya da hedeflenen sistem cevabi dx(n) ve bu nérondan gergekte
elde edilen sistem cevabi yi(n) oldugunu diisiinelim. Buna gére hata sinyalini hedeflenen

sistem cevébl di(n) ve gergekte ortaya ¢ikan yi(n) arasindaki fark olarak diistinebiliriz;
ex(n) = di(n)- yk(n) (2.8)

Hata diizeltme 6grenme metodunun en biiyilkk amaci hata sinyaline (ex(n)) dayali maliyet

fonksiyonunu minimize etmektir. Maliyet fonksiyonu igin genelde kullamilan kriter hata
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kareleri toplaminin ortalamasi anlamina gelen ortalama hata karesi kriteridir;

J=E (%X %(n)) (2.9)
k

NAVATR!
kA

Ay 8§

e

Sekil 2.5 Hata fonksiyonuna gore tanimlanan hata ylizeyi

Burada E istatistiksel beklenti faktoriidiir. J maliyet fonksiyonunun ag parametrelerine goére
minimize edilmesine Gradyan inis metodu (Gradient descent rule) denir. fonksiyonun
istatistiksel yoniinden kaynaklanan hesaplama zorluklarini agabilmek i¢in anlik hata kareleri
toplamu degeri su sekilde tanimlanir;

£ (n) =% 2 e%(n) (2.10)
k

Buna gore hata diizeltme kuralinda (delta kurali.) wij'de n aninda yapilan Awj(n) agirhk

ayarlamasi su sekilde verilir;
Awy = nex(n)x;(n) @.11)

Burada n 6grenme hizim belirten pozitif bir sabittir. Eger 1 kii¢iik almirsa 6grenme iglemi
cok hassas devam edecek fakat ¢ok uzun zaman alacaktir. n bitylik alimirsa da 6grenme iz
artacaktir, fakat 6grenme isleminin hedeften sapmasi ve buna bagli olarak sistemin diizensiz

hale gelmesi tehlikesi vardir. Bu nedenlerle 1 degerinin se¢imi énemlidir.
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2.6.2 Hebb Ogrenme Metodu

Noéropsikolojist Donald Hebb 1949 wyilinda "The organization of behaviour (Davranig
organizasyonu)" isimli kitabinda bu kurali tanitmigtir. En eski ve en ¢ok taninan bu kurala
gére eger bir islem elemam bagka bir islem elemamindan giris sinyali aliyorsa ve ikisi de

oldukga aktiflerse bu islem elemanlar1 arasindaki agirlik gliglendirilmelidir.
Tam tanim su sekildedir;

A hiicresinin aksonu B hicresini uyaracak kadar yakinindaysa ve siirekli, israrh bir gekilde bu
hiicrenin ateslemesinde pay aliyorsa, A' nin B' yi ateslemedeki verimliliginin ylikselmesini
saglayacak sekilde bu hiicrelerden birinde ya da ikisinde de bir biiyiime islemi veya

metabolizmaya ait bir degisim olusur.

Yapay sinir agina uyarlanmis sekliyle bu tanim iki maddeli bir kural sekline doniistir;

1) Eger sinaptik bir baglantinin iki tarafinda yer alan iki islem elemam aym anda aktive
oluyorlarsa bu sinapsin giicii segicili bir gekilde artar.

2) Eger sinaptik bir baglantinin iki tarafinda yer alan iki islem eleman: farkli zamanlarda
aktive oluyorlarsa bu sinapsin giicii secicili bir sekilde azalir ya da iptal edilir.

Matematiksel olarak Hebb Orenme Metodu su sekilde modellenir;
Awyg (n) = F(yi(n),xi(n) 2.12)

Burada Awy; agirlik degisiminin sinaps dncesi (X;) ve sinaps sonrasi (yy) sinyal aktivitelerinin

bir fonksiyonu (F(,)) oldugu gosterilmistir.

2.6.3 Yarismaci (Competitive) Orenme Metodu

Yarigmaci 63renme metodunda isminden de anlagilabilecegi gibi ¢ikis iglem elemanlar aktif
(tetiklenmis) islem elemam olabilmek i¢in kendi aralarinda yarigirlar ve en uygun gikis
verisini {ireten kazanan olur. Her bir anda sadece bir islem eleman aktif olabilir. Ogreticisiz
bir 6grenme metodudur. Bu islem elemaninin komsu islem elemanlarimi canlandirma, rakip
islem elemanlarimi da engelleme yetenegi vardir. Gergekten, kazanan iglem eleman giris veri
Ornegine en uyumlu olandir. Sadece kazanan ¢ikig verisi iiretebilir ve sadece kazanan ve
komsular: agirliklarini ayarlama hakkina sahiptirler. Bu arada komsularin sayilar1 egitim
periyodu sirasinda degigebilir. Genellikle bagta komgsu islem eleman miktar1 yliksek

verilmisken bu zamanla azalir.

w“,‘.“ﬁ
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Yarismaci Ogrenme metodunun {i¢ ana unsuru vardir;

1) Sadece rastlantisal agirlik dagilimlar: yéniiyle farkli olan ve buna bagli verilen sistem
giriglerine farkli ¢ikiglar ireten bir iglem elemanlar seti

2) Her bir iglem elemaninin giicline konulan bir limit

3) Islem elemanlarimn bir kistm girig verisine dogru sistem cevabim verebilmek igin
birbirleriyle yarigmalarmna imkan taniyacak bir mekanizma. Bu mekanizmaya goére
kazanan tlimiinti alir prensibiyle herhangi bir anda sadece bir iglem elemami aktif
olmalidur.

2.6.4 Boltzmann Ogrenme Metodu

L. Boltzmann'in anisina bu gekilde isimlendirilen bu metod termodinamik ve bilgi-teorik
konularindan ¢ikarilmistir. Bir Boltzmann makinesinde ag yinelenen (kaskat) bir yapiya sahip
olup, +1 ile gosterilen agik (on) konumunda ya da —1 ile gosterilen kapali (off) konumunda
ikili (binary) sistemde g¢aligan iglem elemanlarna sahiptir. Bu makine Enerji fonksiyonu (E)
ile tanimlanr:

E = - IF wjis;si (2.13)
1]

i#j

burada s; i islem elemaninin halini, wj; ise i islem elemamndan j islem elemanna baglanan
sinaptik agirlig1 gostermektedir. Makine bazi §grenme asamalarinda j gibi rasgele bir islem
elemaninin se¢imi ve bu j islem elemaninin T sicakliginda s; halinden -s; haline hareket etmesi

olasililify ile isler:
Aw(s; > -s; ) = 1/(1+exp(AE;/T)) (2.14)

Burada AFE; hareketten kaynaklanan makinenin enerji fonksiyonundaki degisimdir. T gergek
fiziksel sicaklig1 degil s6zde sicaklig: ifade eder. Bu kural stirekli olarak uygulanirsa makine
termal dengeye kavusur. Bu termal denge durumunda hesaplanan korelasyonlardan Aw;;

bulunur.

2.6.5 Opgreticili Ogrenme (Supervised training)

Opreticili ya da aktif 6grenmede gerekli olan disaridan bir 6greticinin bulunmasidir. YSA' nin
egitilmesi i¢in agirliklar sabitleninceye kadar gesitli giris verileriyle her birine ait istenilen
¢ikis veri seti yani Ogreticide bulunan g¢evre bilgisi miimkiin mertebe eksiksiz yapay sinir
agina aktarilmalidir. Aksi taktirde YSA egitilmedigi i¢in kullanima hazir degildir. Agirliklarin
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sabitlendigi duruma ulagildiginda 6gretici agdan ayrilir ve bundan sonra ag 6greticisiz sekilde
cevresiyle etkilesimde bulunur. Bu teknige gore egitilen YSA karar verme, bilgiyi ezberleme

vs. gibi iglerde kullanilabilir.

Ogrenme, agirliklarnin degistirilerek bir sonraki deneme-yamilma gevrimlerinde firetilen ve
istenilen ¢ikis verileri arasindaki karsilagtirmalarla saglanir. Genellikle 63renme prosediiriiniin

amaci istenilen ve tiretilen ¢ikis arasindaki hata farkini en aza indirmektir.

Sistemin performans O&lglisti olarak beklenen ortalama hata kareleri toplami serbest
parametrelerin bir fonksiyonu olarak tanimlamr. Bu fonksiyon, koordinatlari serbest
parametreler olan ve Sekil 2.5’de gosterilen ¢ok boyutlu hata-performans ylizeyi ya da basitce
hata yiizeyi ile somut olarak canlandirilabilir. Gergek hata yiizeyi biitiin miimkiin girig-cikis
omeklerinin ortalama yiizeyidir. Ogreticinin nezaretinde sisteme verilen herhangi bir
operasyon hata yiizeyinde bir nokta olarak gésterilir. Sistem performansimin geligtirilmesi ve
buna bagli olarak 6grenmenin gergeklesebilmesi i¢in operasyon noktas: lokal ya da global
minimum hata noktasina dogru asafi yonlendirilmelidir. Hata yiizeyindeki her hangi bir

noktanin gradyan en dik inigi g6steren bir vektordiir. (Gradient steepest descent rule)

Opreticili 6grenmenin &rnekleri her yerde goriilen en az ortalama kare (LMS : Least Mean
Square) algoritmas1 ve bunun genellestirilmis hali olan geriye yayinim (BP:Back Propagation)
algoritmasidir. Birincisi tek islem elemanli YSA'da uygulanmasina karsin ikincisi ok

katmanli aralarinda bagli ¢ok islem elemanli YSA'da uygulanir.

Ogreticili 6grenmenin tek dezavantaji agin egitimde kullamlan giris-¢ikis setinin igermedigi

6zel durumlar i¢in 6greticisiz yeni stratejileri gelistirememesidir.

2.6.6 Destekli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Bu tip egitim metodunda performans sistemin disindan degil i¢inden notlandirilir. Digaridan
bir dgretici miidahale etmeden giris verilerinin genel egilimi ve diizenliligine gore ayarlamalar
yapilir. YSA' min tek gereksinimi kendini nasil diizenleyecegi bilgisidir. Cevreden destek
olarak almman sadece bir parga bilgidir, 6grenme sistemi bazi uygun noktalardaki bilgiyi

edinebilmek i¢in degisimlerde bulunup sonuglarini gézlemlemelidir.

Destekli ogrenme on-line giris-¢ikis haritalamasinin, deneme yanilmayla skaler performans

indeksi anlamindaki destek sinyalinin maksimize edilmesi yoluyla yapilmasidir. Thorndike’in
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klasik etki kanunu (Thorndike, 1911) su sekildedir;

Esit sartlar altinda ayn1 ortamu ortaya ¢ikaran bir siiri tepki igerisinde, hayvanin isteklerine
eslik eden ya da yakindan takip eden tepki aym ortam yeniden olustugunda ¢ok biiyiik
ihtimalle meydana gelecek sekilde ortamla dogrudan iligkilenir; hayvana rahatsizlik veren
tepkinin ise ortam yeniden olustugunda ¢ok diistik ihtimalle meydana gelecek sekilde ortamla
iligkisi zayiflar. Tatmin yiikseldikce iliskinin saglamligi, rahatsizlik yiikseldik¢e de iligkinin
zay1flig1 artar.

Bu kanunu Y.S.A’da destekli 6grenme olarak yeniden tanimlayip Snermemiz gerekirse;

Eger 6grenme sistemi tarafindan gergeklestirilen bir islemi tatmin edici bir olusum hali takip
ediyorsa sistemin egilimi bu 6zel islemin iretimini kuvvetlendirmek yoniindedir. Buna

kargilik tersi bir durumda sistemin egilimi bu 6zel iglemin iiretimini zayiflatmak yoniindedir.

Opreticili 6grenme sisteminde performans Slgiisti ortalama hata karesi gibi bilinen bir hata
kriterine gore hedeflenen giris~gikis seti tarafindan tamimlanir. Bu nedenle bu sistem
bilgilendirici bir geri beslemeli sistem olarak tamimlanabilir. Buna karsin destekli 6grenme
sisteminde ise gelistirme performansi ve buna bagl olarak 6grenme, sisteme deger girisi
yapilabilen herhangi bir 6lgliye dayandirilabilir. Bu yoniiyle destekli 6grenme irdeleyici,

deger bigici bir geri beslemeli sistem olarak diisiintilebilir.

2.6.7 Kendini Diizenlemeyle (Ogreticisiz) Ogrenme (Self Organization Training).

Ogreticisiz 6grenmede ya da kendini diizenlemeyle 6grenmede sistemi takip etmek igin
disaridan bir 6gretici ya da bir kritik yoktur. Bagka bir deyisle ag tarafindan Ggrenilmesi
gereken fonksiyonun &zel Ornekleri yoktur. Bunun yerine afin 6grenmesi gerekenin
gOsteriminde agamasiz bir kalite dl¢iisliyle saglama yapilir ve serbest parametreler bu &lciiye
gore optimize edilir. Opreticisiz 6grenmeyi gerceklestirebilmek i¢in yarigmaci (competitive)

Ogrenme algoritmasina ihtiyag vardir.

2.7 Cok Katmanh idrak (Multi-Layer Perceptrons)

Cok katmanli ileri beslemeli bir agda bir takim duyumsal noktalardan olusan giris katmani,
islem elemanlarindan olusan bir ya da daha fazla gizli katman ve gene islem elemanlarindan
olusan bir ¢ikis katmami bulunur. Giris sinyali, katmandan katmana ileri dogru yayilir. Bu
yapay sinir aglarina ¢ok katmanli idrak de (MLPs = Multi-Layer Perceptrons) denir.
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Cok katmanli idrakin ti¢ ayirt edici 6zelligi vardir;

1) Her bir islem elemam modeli dogrusal olmayan (nonlinear) gikista etkilidir. Dogrusal
olmama her noktada tiirevlenebilme agisindan dnemlidir. Dogrusal olmama gerekliligini
saglayan en sik kullanim, lojistik fonksiyon tarafindan olusturulan sigmoidal dogrusal
olmama durumudur;

yi = V/(1+exp(-a)) (2.15)

2) Gizli katmanlardaki islem elemanlar1 giris rneklerinin anlamli belirleyici niteliklerinin
daha ¢ok ortaya ¢ikmasini saglayarak kompleks agsamalarin 6grenilmesini saglarlar.

3) Ag sinapslarla belirlenen yiiksek dereceden bir baglantihilik g6sterir.

2.7.1 Hatamin Geriye Yayilmas1 ile 6grenme metodu (Error Back-propagation
Algorithm)

Cok katmanli idrakte hatanin geriye yayilmas: olarak bilinen 6greticili 6grenme algoritmasi
bazi zor problemlerin ¢dziimiinde basartyla kullanilir. Sistemin yaptig1 hatalardan bir seyler
ogrenip isteneni bulana kadar igleme devam etmesi olarak 6zetleyebilecegimiz yontem hata

diizeltme dgrenme teknigine dayalidir. (Haykin S. (1994))

Temel olarak hatanin geriye yayilmasi algoritmasinin iki agamasi vardir; ileri ve geri. Birinci
asamada (ileri, forward) sisteme girilen giris verisi agin duyum noktalar tarafindan alinir ve
katmandan katmana ileriye yaymm ile her bir islem elemaninin ¢ikis verisini olugturur.
Birinci asamada sinaptik agirliklar sabitlenmistir. Tkinci asamada (geri, backward) ise her bir
islem elemanmin istenen ve iiretilen ¢ikig farklar1 geriye yaymim yaptirilarak sinaptik

agirliklar hata diizeltme kuralina gore ayarlamr. Her giris verisinde bu islemler tekrarlanir.

2.7.2 Hatamn Geriye Yayilmasi Algoritmasinin Matematiksel Cikarimi
Herhangi bir j islem elemanina gelen toplam sinyalin, diger bir deyisle net i¢ aktivasyonunun;

N
8= £=21 Xj WJ,) + 6; (2.16)

oldugunu biliyoruz. Burada;
wj; : 1 islem elemanindan j islem elemanina giden sinyalin sinaptik agirli,
0; :j esik elemamnin esik degeri,

X; :j islem elemanina i islem elemanindan gelen giris sinyalidir.
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j islem elemaninin ¢ikisim aktivasyon fonksiyonu su sekilde verir;

y;i = fj (&) = 1/(1+exp(-ay)) 2.17)
Aga gosterilen n' inci 6rnek i¢in j ¢ikis katmani islem elemaninin hata sinyali sudur;

ei(m) = di(n)- yj(n) (2.18)
Burada;

dj(n) : n aninda j islem elemanindan istenen ya da hedeflenen sistem cevabi

yij(n) : n aninda j islem elemanindan gercekte elde edilen sistem cevabidir.

Hatanin hesaplanabildigi goriinebilen iglem elemanlarmin; ¢ikis elemanlariin anlik hata

kareleri toplamu;
e (n) =% X ¢%(n) (2.19)
jeC

Burada C kiimesi biitiin ¢ikis katmani islem elemanlarini kapsar.

Geriye yayimm (Back Propagation) algoritmasi wj(n) agirligima anlik gradyan Oe(n)/Ow;i(n)

ile orantili bir Awj(n) agirlik degisimi uygular;

Awji = -1n0g(n)/owji(n) seklindedir. (2.20)
Burada 1 6grenme hizidur.

Lokal gradyan olarak 8;(n) de su sekilde tanimlanur;

3;(n) = -Oe(n)/0a;(n) 2.21)

2.7.2.1 Cikis Katmanina Ait Islem Elemanimin Agirhk Degisim Formiilasyonu
Zincir kuralina gore anlik gradyan de(n)/ow;i(n) s6yledir;

oe(n) _ Oe(n) oej(n) (2.22)
owji(n) Oe(n) Ow;i(n)

Burada ¢j(n)’in hesaplanmasi 2.18, 2.17 ve 2.16*dan yapilabildiginden zincir kuralina gére;

Oej(n) _Oej(n) Oyj(m) Oaj(n) (2.23)
owji(n) Oyj(n) Oaj(n) Owji(n)
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2.18°den;

Oe;(n)/dy;i(n) = -1 (2.24)
2.17°den;

By;(n)/aj(n) = f'(a(n)) (2.25)
ve 2.16’dan;

Bay(n)/dwj(n) = x;(n) bulunur. (2.26)

2.24,2.25 ve 2.26, 2.23’deki zincirde yerlerine konulursa;

oej(n)/ow;i(n) = -f'(a;(n))x;(n) oldugu goriiliir. 2.27)
2.19°a gére de;

Og(n)/Oej(n)= e;(n) bulunur. (2.28)
2.27 ve 2.28, 2.22°de yerine koyulursa;

oe(n)/ow;(n)= -¢;(n) £(aj(n))x;(n) bulunur. (2.29)
2.21°de ifade edilen lokal gradyan 3j(n)’i agarsak;

8(n) = -Oe(n)/0aj(n) = ej(n) £'(a;(n)) bulunur. (2.30)

Buna gore 2.20’de tamimlanan Awji(n) agirlik degisimini 2.29’dan ve 2.30°dan yararlanarak

bulabiliriz;

Aw;i = -nd;(n) xi(n) (2.31)

2.7.2.2 Gizli Katmana Ait Islem Elemanmm Agirhk Degisim Formiilasyonu

Eger j islem elemam gizli katmanda ise, €(n) (ortalamé anlik hata kareleri toplami) ¢ikis
katmanindaki islem elemanlarindan hesaplandii igin, lokal gradyan §;(n) hesab1 degisir.
2.19’a gore k ¢ikig katmanindaki islem elemanlarimi gostermek lizere ortalama anlik hata

kareleri toplama;

g (n) =% X e%(n) (2.32)
k
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Lokal gradyan &;(n) 2.21’den su sekilde bulunur;

_oe(m) __ Oe(nm) oyim) __ Oe(n) f(ay(w))
Ogi(n)  Oyi(m) da(m)  Oyyn)

dj(m) =

0Oe(n)/Oy;(n), zincir kuralina gore su sekilde bulunabilir;

Oe(n) _ Og(n) Oex(n) Oax(n)
dyj(0) de(n) da(n) BOy;(n)

2.32’ye gore;
Be(n)/de(n) = ei(n)
2.17 ve 2.18% gore;
ex(n) = dy(n)- yx(n) = di(n) - f(a(n)) = ew(n)/day(n) = -f'(ax(n))

2.16’dan;

()= T wiin)yj(n) = da(m)/B5;(n) = wig(n)
=0

2.37,2.36 ve 2.35°1, 2.34’deki zincirde yerlerine koyarsak;

Oe(n)/0yj(n) = - X ex(n) f'(ax(n))wijn)
k
=-3 Sk(n) ij(n)
k

Bulunan bu hesaplama 2.33’te yerlestirilirse;

8;=f'(aj(n)) Z 8x(n) wii(n)
k

seklinde lokal gradyan hesaplanabilir.

(2.33)

(2.34)

(2.35)

(2.36)

(2.37)

(2.38)

(2.39)
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2.7.2.3 Genellestirilmis Formiilasyon

Yapilan agirlik degisimini genel olarak su sekilde dzetleyebiliriz;
Lokal gradyan §;(n);

j cikis katmanina ait bir iglem eleman ise 2.30’dan

Agirlik Ogrenme Lokal elJe :ﬁma
Diizeltme| = Hiz1 |e| Gradyan | « gelen giris
Awji(n) n 8j(n) xi(n)

j gizli katmana ait bir iglem elemani ise 2.39°dan hesaplanur.

Cok katmanl: idrakte 8’nin hesaplanmasi iglem elemanina ait f(.) aktivasyon fonksiyonunun
tlirevleme hesabini bilmeyi gerektirir. Iste bu tiirevlemeyi yapabilmek igin bu fonksiyonun
stirekli bir fonksiyon olmasina ihtiyag vardir. Bagka bir deyisle tiirevlenebilirlik bu
fonksiyonun saglamasi gereken yegane Ozelliktir. Cok katmanli idrakte siklikla kullamlan,
stirekli, tlirevlenebilir, dogrusal olmayan (nonlinear) 6rnek aktivasyon fonksiyonu sigmoid
fonksiyondur;

;= £ (&) = 1/(1+exp(-a) - <) <0 (2.40)
Sigmoid fonksiyonun pratik tlirevi;

f(a;(n)) = y;()(1- y;(n)) seklindedir. (2.41)
Tiirev hesaplamalarinda kolaylik i¢in bu formiil kullanilir.

Geriye yaymim algoritmasi en dik inis kurali (Steepest descent rule) ile hesaplanan
agirliklarla hedef fonksiyona bir yaklagim saglar. n kiiglik alindig1 oranda, sinaptik agirliklar
kiictik miktarlarda degigecek ve agirliklar uzayindaki hedef fonksiyona daha hassas yaklagim
saglanacaktir. Buna kargin n biiylik alinirsa da 6grenme hiz1 artacaktir, fakat 6grenme islemi
sirasinda degisen agirhiklar hedeften sapip sistemin diizensiz hale gelmesine neden
olabilecektir. Ogrenme hizim yiikseltirken diizensizlige diismekten kurtulmanin en basit

metodu momentum kullanimidir;
Awii(n) = a. Aw;i(n-1) +nd;(n) x;(n) (Genellestirilmis Delta Kurali) (2.42)

Burada oo momentum sabiti olarak anilan sabit pozitif bir sayidir.
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Elimizde bir fonksiyon tarafindan ilgilendirilen dogrusal olmayan (nonlinear) giris-cikis veri

eslestirmelerinin bulundugunu varsayalim;
d =g(x) (2.43)

Burada x vektoril giris verisini ve skaler d de gikis verisini gosteriyor. Fonksiyon g(.)
bilinmiyor. Bizden istenen verilen (x1,d1), (X2,d2),--,(xn,dn) giris-gikig veri giftleriyle dogrusal
olmayan bu g(.) fonksiyonuna yaklasan bir yapay sinir agi tasarlamaktir. Bu yaklagim
problemi i=1,2,..N olmak iizere X; 'yi giris vektorii ve d; 'yi istenen sistem cevabi gibi

diisiiniirsek, dgreticili 8grenme i¢in miikemmel bir aday olugturmaktadir.
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3. TALASLI iIMALATTA YAPAY SiNiR AGININ KULANIMI UZERINE
GELISTIRILEN BELLi BASLI CALISMALAR

Yapay sinir agmin talagh imalatta kullanilmasim Sneren ilk g¢alismalar 80’lerin sonunda
ortaya ¢ikmigtir. 1986 yilinda Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen hatanmn geriye
yaymimi algoritmasinda genellestirilmis delta kuralimn ardindan birbirleri arasindaki iligki
icin tam olarak bir fonksiyon kurulamayan sistem parametrelerine sahip pek cok bilimsel
konuda pratige yonelik yapay sinir a1 uygulamalar: yapilmaya baslanmugstir. Bu ¢alismalarin
onctileri Rangwala ve Dornfeld (1987) ve Chryssolouris ve Gulliot (1990) tarafindan
gergeklestirilenlerdir.

Dimla 1997 yilinda yaymladig1 literatiir aragtirmasinda o zamana kadar yapilan yapay sinir
ag1 yardimiyla kesici takim durum takibi ¢aliymalarindan 40 tanesini incelemeye almgtir. Bu
calismalarn 26’sinda model olarak hatamin geriye yaymumi algoritmas: ile egitilen ok
katmanly, ileri beslemeli yapay sinir ag1 segilmigtir. Her ne kadar o zamandan bu yana yapilan
calismalar Ggreticisiz yapay sinir afi modellerine ve bulamk mantik (fuzzy logic) ortak
kullanimina kayma egilimi gosterse de hatamin geriye yayimumu algoritmasi ile egitilen gok
katmanl: ileri beslemeli ag kullammu giincelligini korumaktadir. Hatta bu modelin referans
olarak kabul edildigini sdyleyebiliriz.

3.1 Yapay Sinir A% Yardimiyla Kesme Sartlarmm Modellenmesi

Dormnfeld ve Rangwala’nin (1989) sistem modelleme iizerine yaptiklan ilk ¢aligmanin amaci
yapay sinir aglanmﬁ hesaplama kabiliyetinin kullanilmasiyla talagli imalat operasyonlarinin
6grenilmesi ve optimizasyonudur. Ornek olarak tornalama islemi segilmistir. Uygulamada
yapay sinir ag1 ilerleme, kesme derinligi ve kesme hiz1 gibi giris parametrelerinin, kesme
kuvveti, glig, sicaklik ve is pargas1 ylizey kalitesi gibi sonug verileri tizerindeki etkisini
degerlendirerek 6grenmektedir. Ofrenme asamasindan sonra gelen sentez asamasinda azami
caligma kosullartyla siirlandirilmig birim zamanda maksimum malzeme kaldiriimasi esasina

gore kesici takimin igleme parametrelerinin tahmini yapilir.

Alisilageldik bilgisayar kontrollii tezgah sistemleri anlik ayarlamalarin yapilabildigi bir bilgi
akisina sahip olmadigindan ilerleme, kesme hizi ve kesme derinlii gibi sistem
parametrelerinin  onceden belirlenip programlanmasi gibi bir dezavantaji tagirlar. Bu
parametrelerin segimi talasli imalat el kitaplarina ve programcmn tecrilbe ve bilgisine

baglidir. Pek ¢ok durumda segilen igleme sartlart makine titresimleri ve kesici takim kirilma
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olasiliklar1 kargisinda oldukga korumaya yonelik bir sekilde alinirlar. Bu sebepten dolayr da
proses verimliliginde bir diigiis goriiliir ¢linkii korumaya yonelik operasyon parametreleri
tiretim hiz1 ya da malzeme kaldirma hiz1 gibi optimum igleme kriterlerine ulagilabilmesinden
sistemi alikoyar. Bu duruma Onerilebilecek bir ¢6ziim sensor (miigir) sinyallerine dayali
olarak sistem parametrelerinin aninda izlenmesi ve ayarlanmasidir. Imalat literatiirlinde bu tip
kabiliyetlere sahip kontrol sistemleri adapteyle kontrol sistemleri (Adaptive Control (AC)
Systems) olarak adlandirilir.

Insansiz imalat sistemlerinin bagaris1 biiyllk oranda uygun algilama ve bilgisayar temelli
optimizasyon stratejilerine baglidir. Adapteyle kontrol sistemlerinden beklenen uygun proses
Ozelliklerinin Slgtimlerine dayali olarak operasyon parametrelerinin aninda degisimlerini
saglayabilmesidir. Bu sistemler iki ¢esittir; Kisitlamalarin adapteyle kontrolii (Adaptive
Control of Constraints=ACC) ve optimizasyon temelli adapteyle kontrol (Adaptive Control
with Optimization = ACO). ACC sistemleri kesme kuvveti veya tezgah giici gibi 6nceden
belirtilmis degerlerin denetim altinda tutularak ilerleme, kesme hizi gibi isleme
parametrelerinin ayarlandigi geri beslemeli kontrol sistemleridir. Buradaki ama¢ kesme
kuvveti veya harcanan gii¢ gibi fiziksel kisitlamalarin belli iist sinirlar altinda tutulmasi buna
kargin igleme parametrelerinin alabilecekleri azami degerlere ayarlanmasidir. ACO sistemleri
ise 6nceden tanimlanan bir performans indeksinin optimizasyonunun yapilabilmesi i¢in
isleme parametrelerinin ayarlanmasi esasina dayanir. Talaghh imalat i¢in indeks malzeme
kaldirma hizi (Material Removal Rate=MRR) ve kesici takim asinma hizim (Tool wear
rate=TWR) icerir. MRR ve TWR birbirleriyle ters orantili kavramlar oldugu i¢in indeksin
yiikseltilmesi bir optimizasyondur.

Akill: imalat sistemleri tecriibelerden 6grenebilme kapasitesine ve 6grenme sirasinda edindigi
bilgileri optimize etme kabiliyetine sahip olmalidir. Néral hesaplamanin tala$hv imalatta
avantaj olabilecek kendine 6zgli ozelikleri, ¢oklu parametre iligkilerini goz Onilinde
bulundurabilen ve hesaplama zamamn azaltan paralel hesaplama yapisina sahip olmasi,
adreslemeyle degil igeriiyle bilgiyi saklamasi ve ulagmasi, proses modellerine ihtiyag
duymamasi, giiclti 6grenme kabiliyeti ve algilama sisteminin verilerine dayali kendinden

organize olabilme kabiliyetidir.

Dornfeld ve Rangwala’nin uygulamasinda amag ilerleme gibi kontrol parametrelerini ihtiva
eden girig verileri ile kesme kuvveti gibi Olglilebilen kesme sartlarim igeren g¢ikis verileri
arasinda eglestirmenin yapilabilmesidir. Gizli katmandaki islem elemanlar lineer olmayan

eslestirmeler yapilabilmesinin garantisi olduklari i¢in kullaniimalar1 zorunludur. Uygulamada

mvﬁmm@mmm
ANTASYON MERE?
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transfer (aktivasyon) fonksiyonu olarak kullamilan sigmoid fonksiyon biraz degistirilerek
asagidaki formata getirilmisgtir;

F(net;x) = 6;/(1+exp(-Bik.netix)) (3.1)

Burada 0 islem elemaninin maksimum ¢ikigini belirler. § ise sigmoid kavisin keskinligini ve
maksimum ve minimum ¢ikislar1 veren girigler arasindaki alani belirler. B ve 0 sifirdan biiyiik
sayilardir. Formatin degistirilmesinin nedeni ¢ikig verilerinin 0 ve 1 araliginda normalize

edilmek istenmemesi esas degerleriyle hesaplamada yeralmalandir.

Bu 6ncii ¢aligmada ortalama hata fonksiyonunda global minimuma inilebilmesi igin gizli
katmandaki islem elemani sayisi segiminin 6nemi {izerinde durulmustur. Ag yapisinda yliksek
sayida gizli islem elemam tanimlanarak ya da az sayida gizli islem elemaniyla baglayip global
minimuma inebilmek miimkiin olana kadar bu sayiy1 kademe kademe arttirarak bu segim

saglanabilir. Caligmadaki yaklagim ikinci metottur.

Sentez agamasindaki hedef, sonug verilerinde belli kisitlamalara bagh kalinarak performans
indeksini optimize edecek giris degerlerine karar vermektir. Agin giris verileri tornalama
operasyonundaki ilerleme, kesme hiz1 ve kesme derinligi gibi parametrelerdir. Agin grenme
safhasinda edindigi tecriibeye dayanarak tahminde bulunacag ¢ikis verileri ise kesme kuvveti,
harcanan gli¢, sicaklik ve ylizey kalitesi gibi kesme islemi esnasinda sensorlar tarafindan
olgtilerek kaydedilen parametrelerdir. Giris verilerindeki kisitlamalar tezgah kapasitesiyle
alakali olabilir. Baz1 ¢ikis verileri arzu edilen degerlerin miimkiin oldugu kadar civarinda
tutulmak istenebilir. Ornegin diizglin gergeklesen bir talas kirilmasindan emin olabilmek icin
akustik yayimim sinyallerinin belli bir seviyede tutulmaya caligilmas gibi. Diger ¢ikis verileri
ise kesici takim kirilmasi ve agin takim asinmasi gibi karsit faktorlerden korunmanin

saglanabilmesi i¢in bir st sinira sahip olabilirler.
Teorikte tanimlanan peformans indeksi su sekildedir;
H=MF+ 4G (3.2)

Burada A; ve A, degerleri F ve G nin birbirlerine gore énemliliklerini belirtir. F baz1 ¢ikis

islem elemanlar icin s6yle tanimlanir;

1 m
F= — z (d- yi)? (3.3)
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Burada
yi=1i’nci iglem elemaninin gergekte olusan ¢ikis degeri
di=i’nci islem elemaninin istenen ¢ikis degeri

G ise proses verimliligini gdsteren performans indeksidir. Bu g¢aliymada birim zamanda
kaldirilan malzeme miktarimin (MRR) negatif degeri G olarak segilmigtir. MRR tornalama
isleminde ilerleme, kesme derinligi ve kesme hizimin garpimina esittir. Performans indeksinin
kullammindaki ama¢ H’1 minimuma indirecek z giris deger takimini agagidaki kisitlamalara
bagl kalarak bulmaktir;

Giris islem elemanlar i¢in z min; < z; < Z max;
F’de tamimlanmayan ¢ikis islem elemanlar i¢in v; = (di - y;) 2 0

Yapay sinir agmin girig degerleri olarak ilerleme, kesme hizi ve kesme derinligi
belirlenmistir. Kesme igleminin kalitesi kesme kuvveti, harcanan gii¢, kesici takim ucu
sicakligl ve ylizey kalitesi gibi ¢ikig verilerini dlgen sensorlar tarafindan goriintiilenir. Cikig
verilerinin her biri kesici takim kirilmasi veya aginmasi, i pargasi yanmast, tezgah kapasitesi
ve minimum kabul edilebilir i par¢asi yiizey kalitesi gibi kriterler tarafindan belirlenen iist
limitler ile smirlanir. Hedef 6ncelikle sistemin egitim setinden gézlemledigi giris ve ¢ikig
verileri arasinda uygun eslestirmeler yapmay1 Ogrenmesidir. Egitilen sistem, daha sonra
uygun limitler tarafindan siurlanirken birim zamanda maksimum malzeme kaldirmaya
yonelik giris verilerine karar vermekte kullamilir. Caligmada sensor ¢ikiglar yerine teorik

modellerin sonuglar1 kullanilmigtir.

Kesme kuvvetinin tist limiti takim kirlmasmi 6nlemek igin kesici takim malzemesinin
mukavemetinden yola ¢ikilarak belirlenmistir. Bunun yaninda harcanan gli¢ tezgah
kapasitesinin smirlarim1 agamaz. Yiizey kalitesi tasarim gereklilikleriyle sinirlandirilmus,
sicakligin ise kesici takimin sertligini kaybettigi degerlerden daha agagida tutulmasi
hedeflenmistir. Biitiin belirlenen {ist limitlerde kesici takim agmmasi da gdzoniinde

bulundurulmustur. Girig verileri de ayrica tezgah kapasitesine gére sinirlandiriimiglardir;
0,05 mm/devir < f< 0,50 mm/devir
0,50 mm <d £5,0 mm

0,50 m/s <v<5,0m/s.
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Calismada kullanilan performans indeksi ise sudur;
H=-fdv (3.4

Indekste sadece birim zamanda kaldirilan malzeme hacminin kullamilmasindan da anlagilacag:

iizere biitiin ¢1kis degerleri sadece {ist limitleriyle sinirlandirilmugtir.

Teorik modellerde ¢ikis verilerinin hesaplanmas igin ii¢ giris verisinden her biri bes farkls
degerde alinarak 125 farkli (5x5x5) giris kombinasyonu olusturulmustur. Bu kombinasyonlar
egitim ve test igin gerekli girig-gikis setlerini saglar. Toplam 30 kombinasyon egitim seti
olarak kullanilmistir. Sadece bir gizli katman kullamilmig ve bu katmandaki islem elemam
sayis1 baslangigta diisiik tutularak deneme yanilma ile 6grenme hatasi sifira yaklagtirilabildigi
yapiya kadar arttirilmigtir.

1ge.

75,8

25.8—

Ortalama hata kareleri toplam E
%
8

] i
) 258 Bt 3] 1R
Hgrenms gevrimi

Sekil 3.1 Ogrenme hata degisimi, 6grenim set sayis1=30, ag yapis1 3-4-4 (Dornfeld, 1989)

Ogrenme ve sentez i¢in iki farkli yapay sinir ag1 kullanilmistir. Kiimeleme agda biitlin egitim
seti kullanmici tarafindan 6nceden belirlenmis ve girig veri alaninin genelinden 6rnekleme
yapildig: icin agin, isleyisin genelini 6grendigi goriilmiistiir. Pek ¢ok durumda agin genel
bilgiye sahip olmas: gerekli degildir. Sistem sadece optimuma ulagacag: imalat asamalarinda
bilgiye ihtiyag duyar. Ayrica gergek zamanli uygulamalarda agin genel bilgiye ulagmasi
uygun olmayan zaman alic1 bir islemdir. Bunu agmak i¢in 6nerilen ikinci ag gesidi arttirimli
agdir. Arttinmli ag rasgele secilmis Ofrenme parametreleriyle ise baglar ve hemen ilk
asamada optimum girig degerlerini tahmin eder. Gergekte agin tahmin ettigi giris degerlerine
karsilik gelen sensorlarla olgiilen ¢ikis verileri ag i¢in bir 6grenme modeli olusturur ve
6grenme parmetreleri buna gére ayarlamr. Agin optimum giris deger tahminleri bu sekilde

cikis degerleri gergekte bulunanlarla esitlenene kadar siirdiiriiliir ve sonugta genel bilgiye
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degil optimum bilgisine sahip bir ag {iretildigi diisliniilebilir.

Kiimeleme agda giris ve ¢ikis dederlerine paralel olarak giris katmaninin 3 ve ¢ikis

katmaninin 4 islem elemam sabit olarak 6ngoriiliir. Biitiin simulasyonlarda yalmz bir adet

gizli katman kullanilmigtir. Baglangig olarak gizli katmanda iki adet islem elemam denenmis.

Bu yapiyla hata sifira ¢ekilemedigi i¢in gizli iglem elemam sayist arttirilmugtir. Dort adet gizli

islem elemam ile ag 6grenmeye adapte olabilmistir. Boylece bu ¢aligmadaki yapay sinir ag:

yapist 3-4-4 olarak se¢ilmigtir. Rasgele bir sayi Ureticisi 6grenme parametrelerinin ilk

degerlerini vermekte kullamlmugtir. Sekil 3.1°de gosterildigi tizere 300 deneme yamlma

cevriminden sonra hata sifira yaklagmugtir.
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Sekil3.2 Agin 6grenme performansi a)Teorik kesme kuvveti (kN) b)Teorik gii¢ (kW) c)Teorik
sicaklik (°C) d) teorik yiizey kalitesi (um) (Dornfeld, 1989)
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Test asamasinda dikey eksende agin yaptigi tahminler ile yatay eksende teorik modellerle
hesaplanan olmasi gereken degerlerin kargilikli olarak ¢izildigi grafikler Sekil 3.2°dedir. Bazx
sapmalar bulunsa da afmn performansi oldukca iyidir. Eger gerekiyorsa sapmalar egitim
drneginin ve gizli islem elemam sayilarinn arttirimiyla azaltilabilir. Yiizey kalitesi iligkisinin
gayet iyi dgrenildigi gézden kagmamaktadir. Bunun sebebi teorik modelde ylizey kalitesinin
sadece bir degiskene; ilerlemeye bagli olmasidir. Bununla beraber 6grenme agamasinda agin
ylizey kalitesine diger faktorlerin etki etmedigini ve buna baglh olarak kesme hizi ve kesme
derinligi degisimlerine karsilik yiizey kalitesinde degisiklik yapilmadigini 6grenmesi dzellikle

zor bir stiregtir.

Cizelge 3.1 Ag optimum giris deger tahmin performansi (Dornfeld, 1989)

Makeimum Mazsade Edilen Daderler Optimum Degerler
Kuvvet Gag Sicaklik Yoz Kalitesl llerleme Derinllk Hiz
Durun  (KN] [ kW) i) {pm | { mmidevir] (mm} {mis}
1 35 LR 250 §.5 003 Ry 1,938
b k3 130 250 g4 C3aR 516K 3944
3 4% 124 159 45 1285 K] NN
4 1% iny =0 8.5 03 4445 1o
3 13 0 A 4.0 0164 L0173 31
.2 1.3 g 17 f.3 0319 4,393 pRE
b b7 1840 150 84 £ 2%l 3530 4057

Sentez asamasindaki ¢ikig verileri st limitleri ve bunlara paralel optimum giris deger
tahminleri Cizelge 3.1°de gosterilmistir. Cizelge 3.2°de ise tahmin edilen giris degerlerine
karsilik gelen ¢ikis degerleri ve bunlarin teorik modellerle hesaplanan gergekte olmalar
gereken degerler birlikte verilmistir. Sonuglar olduk¢a basarihidir. Daha fazla ylikselmesi
halinde ¢ikis verilerinden birisinin {ist limitini zorlayacak giris verisi arttirlmadan

birakilmistir bu da agin prosesin inceliklerini kaptigini gostermektedir.

Cizelge 3.2 Ag ve sensor ¢ikis deger karsilagtirmasi (Dornfeld, 1989)

Ay Qikig Varileri Sansor kg Varileri
O Kuwvat Gig Sicaklk YidzKalitesi Huvvet Giig Swcakhk  YizKalitesi
WU (kN) (kW) (<) {um) (WM}  [kw) ("C3 [pm)
i >384 7.0 %L 51m 1534 &840 562 00
2 2509 7582 2513 188 173 3 4 i1 277
e 3440 3288 1508 1356 1630 2 5di) 1540 oy,
& P b Eht Yhehd RN L 2387 ] xS 3214
i 1303 42 oLn 58 1345 418G 210 LT
& 1735 1530 1674 0238 L1 332 1714 [0
7 1768 LA E SR 1475 LWl 2334 33 2621
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fgrenme Asamas
{c)
Sekil 3.3 Girig parametrelerinin degisimi (Dornfeld, 1989)

Sentez asamasimda bir de arttinmli tasarima sahip bir yapay sinir agr kullanilmigtir.
Kiimeleme ag gibi dort adet gizli islem elemani kullanilan bu agda halihazirdaki grenme
durumuna gore optimum girig veri takimi tahmini yapilmig, bu tahminlere karsilik gelen
olmas: gereken ¢ikis verilerine (teorik model hesaplamalar1) gbre ortalama hata karesi
bulunmugtur. Sekil 3.3’de gosterildigi gibi baglarda ag yiiksek tahminlerde bulunmugtur
¢linkii bu galigma sartlartyla gercekte olusan ¢ikis degerlerinin konulan iist limitleﬁ agtigin
heniiz bilmemektedir. Sekil 3.4’de goriildiigii gibi baglardaki ¢ikis verilerinin hepsinde



Kesme kueveti [ kM ]

Sieaklik (°C )

sinirlar digina tasilmistir. Ancak bes 6grenme gevriminden sonra ag kuvvet, gli¢ ve sicaklik
iligkilerini 6grenmistir fakat ylizey kalitesine etki eden tek faktSriin ilerleme oldugunu
anlamak sekizinci 6grenme g¢evrimine kadar miimkiin olmamigtir. Ag giris degerlerinden
kesme derinligi ve kesme hizi igin ancak dokuzuncu ¢evrimde bir sayida karar kilmigtir. Cikas
islem elemanlar1 ortalama hata kareleri toplami da bu gevrimde minimum degere ulasarak
ogrenmenin gergeklestigini tespit etmektedir. (Sekil 3.5) Cizelge 3.1°de verilen 7 degisik
sinirlandirma durumu igin aym iglemler yapilmis ve 6grenmenin 9 ila 12 gevrim arasinda
gerceklestigi goriilmiistiir. Daha once elde edilmis 125 kombinasyonda bu agla yapilan test

sonuglari ise oldukg¢a zayiftir. Bunun nedeni agiktir; arttirrmli ag sadece optimum bdolgesinin

32

1k,

& G - e —
Ag verisi
- - .
. « Sensor verisi
4R —= Maksimum
miisade edilen
= Db -
« %
b — _.‘_; - —— | g e =
b g
=81 . "oy P
i
T ¥
0 M i 1 1 [ | ] 'l
€ : t 34 4 5 € T ¥ ¥
Ogrenme Agamaa
o0 (a) N
o A verisi
v Sensor verisi
- -==[dnk = mLm ‘
LR miigade edilen E‘
—— —i.—v_a-'— & ik — - = -
ﬂ:— a
: ™
-
* Yy
v A
1] =-
1 N ! 1 M 1 ] L
B2 s 4. s & 78 @ 18
Dgrenmes Asamasi

{e]

a A werisi
» Sensar uvsrsl
__ Maksimum
mieade sdils
Wi|—‘l‘--:-—-'— ——————— :-.- '— .
-
; : 4
1 - - '
b.E— - J
;
I
:.] 1 * L 1 LY 1
9 1. % @ 1 E B 7 8 &
0 granme Asamas
th)
19 & -
» g uerisi »
¥ Jensor veris]
. - Makaimum
- . miisade sdifen
|
e.8f- *
s v 9
o P
i
A
) ]
: : |
"al::;,;!:%l!_:inm
Cgra Asamas

Sekil 3.4 Cikis parametrelerinin degisimi (Dornfeld,1989)

bilgisine sahiptir, tecriibesi her kesme sartinda gegerlilik tasimamaktadir.
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Sekil 3.5 Hata degisimi (Dornfeld,1989)

Son senelerde bulamik mantik (fuzzy logic) ile yapay sinir aglarimin birlestirilmesiyle
modelleme yapmak pek ¢ok galigmanin esas aldig1 popiiler bir konudur. Y.H.Lee vd. (1999)
tarafindan yapilan boyle bir caligmada ekonomik agidan talash imalat prosesinin
optimizasyonuna gidilmis, alinan sonuglar yapay sinir ag1 yardimiyla karar mekanizmasinda
kullamlmigtir. Bulanik mantigin gorevi, tek bir parganin maliyetini veren matematik modelin
ana mil dénme hizi, ilerleme, kesme derinligi, ylizey kalitesi, kesme kuvveti ve tezgah glici
{ist ve alt limitlerine gére optimizasyonunu yapmaktir. Bu sekilde yapay sinir aginin egitimi

icin deneysel veri toplama zorunlulugu da ortadan kalkacaktir.

Cizelge 3.3 Yapay sinir ag1 i¢in egitim ve kontrol verileri (Y.H.Lee vd., 1999)

Oneeelen Bellrienen Parametreler

Birim Tekhmin Edllzn . TahminEdien
R N K H Iglensbilme Kabiliyeti
M ':Eg;at Hesm[in [:r;rmllgl {J‘:::jlzzfm F:'l;l;: k-;ZI st?rr:ll:n ;IE‘;&.I . 1I t;z;&tl
11.1 (.515 (L.750 63.1478 24,3008
11.2 {1.380 .519 44,1201 8.7014
1 !.3 D.%Si (.603 46,5937 7.1:645
149 0.395 0768 55,9056 16.9595
15.1 0.454 (.618 47,1946 14.1165

15,2 0.543 0.633 49,9156 17.2743
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Cizelge 3.3’te yapay sinir ag1 igin kullanilan egitim ve kontrol verilerinin bir kismu

goriilmektedir. Egitim verileri bulamk mantik optimizasyon modelinden elde edilmigtir.

Kontrol verileri ise imalat el kitabindan alinmigtir. Sekil 3.6°da goriildiigii gibi yapilandirilan

yapay sinir ag1 kesme hizini ve iglenme kabiliyetini bu verilerin yerdegistirmeleriyle ayr ayri
tahmin etmek tizere kurulmugtur. Yapay sinir aginda iki gizli katmanda 10’ar iglem elemam
bulunmaktadir. Ofrenme hiz1 0.2, momentum 0.75 almarak hatanin geriye yaymimi

algoritmas: kullanilmigtir. Tahmin degerleri Cizelge 3.4’de verildigi gibidir. Caligmada
ortalama yiizde hatanin yaklasik % 4.22 seviyelerinde oldugu belirtilmis fakat hedef degerler

ve net hata miktarlan bildirilmemigtir. Alinan basarilardan ve pratikliginden 6tiirti bulanik

mantik ve yapay sinir aginin ortaklaga kulanimi tizerine yapilan ¢aligmalar yepyeni modellerle

artarak stirecege benzemektedir.

Cizelge 3.4 Yapay sinir ag1 test sonuglar1 (Y.H.Lee vd., 1999)

Oneceden Belirl snen Parametreler

Birim Tzhmin Edilen _ TahminEdlen
& Kesme Hizi Iglenebilme Kahiliyeli

M EEI;]!Bf Kesm;n Erl];l’ll‘lllgl irﬂ:r:.:;:?:irj tmidak) s([mm“!dam ¥ 107
1.1 {1L51% {). 7450} 63. 1478 243508

11.2 0.380 (519 44.1201 8.7014
1.3 {1.25% (.603 46,3937 71645

149 0.395 0768 55.9056 16,9593
15.1 0.484 (.618 47.1946 14.1165
15.2 {545 0.635 49,9136 17.2745

BIrim Mallyst —— 7

itlerieme —
Kesme Hizi

tesme

Kesme Derinligl _ -

iglenebilme Kabiliyeti | 1%

ks
Ketmant _ Ketmen Katman Katmenm
110 iglem Elemani) {10 Islem Eleman)

Sekil 3.6 Kesme hizimi tahmin etmek igin olusturulan (4-10-10-1) yapisindaki yapay sinir
agi(Y.H.Lee vd., 1999)
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3.2 Yapay Sinir Ag1 Yardimiyla Takim Asmmma Takibi

Yapay sinir aglarinm kullammiyla talagli imalat sartlarinin modellenmesi ve kesici takim
aginmasinin aninda takip edilmesi i¢in Onerilen modeller ayni paralelde gelistirilmislerdir.
Takim aginmasim aninda takip edecek, asinmanin derecesini tahmin ederek erken uyan

verecek modellere olan ihtiyag giin gectikce artmigtir.

Modelleme yapmadan 6nce kesici takim kirilmalarinin nedenlerini iyi bilmek gerekir:

o Yiiksek sicaklik ve gerilimlerden kaynaklanan plastik deformasyon,

o Yetersiz tokluk ve mukavemete karsin yiiksek kuvvetlerden kaynaklanan mekanik
kirilmalar,
e Adim adim gelisen asinmadan dolay: kesici takim ucunun korelmesi

Cesitli aginma Sekillerinden serbest ylizeyde meydana gelen serbest ylizey aginmasi ve
bununla beraber gelisen ¢entik olusumu ve talas yiizeyindeki krater aginmasi en énemlileridir.

Diger aginma gesitleri kesici takim malzemesinin ve kesme parametrelerinin uygun segimiyle

PC Takim bilgileri
Yapay sinir _f Omilr tahrmini
afll Ty Aginma fipt tanmlamas:
Renkii Gorartd T 1
islame ;(arh -|Renl<ll ekranl
'___J - \
Renkli veti r
ontrol cibiaz amer
; & 9. Igik 2
mmaE
Video kasel gkt
kavdedici
»
Kamera
j

. , 7

Sekil 3.7 Sistem kurulusu (Teshima vd.,1993)
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giderilebilir fakat krater ve serbest ylizey asinmasindan kagis yoktur. Bu ylizden literattirdeki

pek ¢ok caligma bu aginma gesitleri {izerinde odaklanmagtir.

Serbest yiizey aginmasinin is pargast boyutlarina ve yiizey kalitesine en fazla etki eden aginma
¢esidi oldugu bilinmektedir. Otomatik imalat islemlerinde kesici takim istenilen isi ¢ikarmada
basarisizliga diismeden az evvel degistirilmelidir ki is parcasi izin verilen tolerans

degerlerinde tiretilebilsin.

Takim aginma takibi olarak ele alacagimiz ilk caliyma Teshima vd. (1993) tarafindan
gerceklestirilmistir. Calismalarinda 6nerdikleri yapay sinir ag1 kesme sartlarindan ve kesici
takimmn periyodik goriintiilerinden yararlanarak kalan omrii ve aginma ¢esidini tahmin
etmektedir. Sistemin giris verileri kamera goriintiilerinden elde edilen serbest ylizey ya da
krater aginmasma gore kesici takimin durumu ve kesme sartlaridir. Kamera goriintiilerindeki

ylizey piiriizliiliigiine, profile ve asinma degerine gére degisen parlaklik kesici takim durumu

bevaz | slyandr N _san

Defer| o0 | oo | af | oA a7 | fsl
| Kahve | zewtin | larmz | Mensk$e|magenta | Siyeh
Loosa | mas | nowm 2T | 6B | waw

Sekil 3.8 Renkli goriiniim verisinin olugturulmas: (Teshima vd.,1993)



37

hakkindaki Snemli bir ipucudur. Kesme sartlarindan anlagilan ise ig parg¢asi malzemesi,
kesici takim malzemesi, kesme derinligi, ilerleme ve kesme hizidir. Bu giris degerlerine

karsilik gelen ¢ikis degeri ise kesici takimin kalan 6mrii ve takimda olugan asinma ¢esididir.

Laboratuar ¢aligmas1 Sekil 3.7°de goriildiigii gibi bir kamera, video kaset kaydedici, renk veri
kontrol cihazi, renk goriintli isleme karti, kigisel bilgisayar ve renkli ekrandan olusan bir
diizenek ile gergeklestirilmistir. Takim durumunu gosteren goriiniim bilgisi bu cihazlar
tarafindan sisteme verilmigtir. Kamera ve 1tk miimkiin oldugu kadar temiz goriintii
alinabilecek sekilde sabitlenmiglerdir. Yiizey piiriizliiliigiinden kaynaklanan farkli parlaklik
dereceleri 12 degisik renge ayrigtirilarak renkli ekranda gosterilir. Parlakliklarina gére bu

renkler gyle siralanir; beyaz, siyaniir, mavi, yesil, portakal, sar1, kahverengi, zeytin, kirmizi,

) § Talagyiz.

\""-«, p
. %’E e,
Eirigkatmani , -

Sekil3.9 Yapay sinir aginin yapisal modeli (Teshima vd.,1993)
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menekse, magenta, siyah. Sekil 3.8’de gosterildigi gibi birim alanlarda olusan renklere

karsilik gelen sayilar yapay sinir agiumn giris verilerindendir. Talas yiizeyi 138, serbest yiizey

ise 110 esit birim alana ayrilmustr.

Caligmada Sekil 3.9°da gésterilen yapay sinir agi kullanilmigtir. Ag 253 islem elemanli giris

katmani, 65 islem elemanh gizli bir katman ve 6 islem elemanli ¢ikis katmanindan

olugsmaktadir. Aga 6gretmede kullanilanacak egitim seti Cizelge 3.5°deki kesme sartlarinda

olugturulmugtur. Ornekler diizenli zaman araliklartyla alinmugtir. Deneysel asinma sonuglar

da cizelgede gosterilmistir. V, Kt ve Vy sirasiyla serbest ylizey asinmasini, krater asimnmasini

ve yiv aginmayi gosterirler. Krater asinmasi ekranda goriilen aginma alaminin toplam

incelenen alana oran1 almarak bulunmugtur. Takim 6mrii kesme seslerine, talag olusumuna,

Cizelge 3.5 Deney kesme sartlar1 ve sonuglar1 (Teshima vd.,1993)

Is pargas: Kesme flerleme Kesme Kesme Taklm Asmma

No Derinligi Hiz1 i Omrit
Malzemesi (mm/d.) Prosesi ) Vp Kr Vn

(mm) (m/dak.) (Saniye) Mm % m

Cr-Mo Finis 1096 0.20 13.5 0.49

A | Celik 1.5 0.24 100 Orta-finis | 2004 0.18 15.5 0.51
(SCM435) Kaba 2363 0.18 16.9 0.49
Cr-Mo Finis 181 0.18 17.5 0.00

B | Celik 1.5 0.21 175 Orta-finis | 387 0.18 16.4 0.00
(SCM435) Kaba 623 0.20 12.0 0.00
% 0.25C Finig 829 0.09 18.7 0.23

C | Celik 1.5 0.21 180 Orta-finis | 1160 0.17 18.1 0.37
(825C) Kaba 1326 0.15 17.4 0.40
% 0.25C Finis 1975 0.12 2.0 0.37

D | Celik 1.5 0.21 100 Orta-finis | 2755 0.15 2.6 0.50
(825C) Kaba 3916 0.47 2.5 0.65
Cr-Mo Finis 486 0.14 10.8 0.32

E | Celik 1.0 0.24 145 Orta-finis | 956 0.26 17.7 0.48
(SCM435) Kaba 1218 0.28 15.6 0.54
Cr-Mo Finis 750 0.17 13.5 0.21

F | Celik 2.0 0.20 130 Orta-finis | 990 0.20 15.8 0.23
(SCM435) Kaba 1314 0.24 20.1 0.34
Cr-Mo Finis 616 0.15 2.1 0.00

G | Celik 1.0 0.33 90 Orta-finis | 1068 0.19 2.1 0.15
(SCM435) Kaba 1490 0.23 7.2 0.25
Cr-Mo Finis 1209 0.26 8.4 0.37

H | Celik 2.0 024 90 Orta-finis | 1760 0.26 12.5 0.42
(SCM435) Kaba 2537 0.31 21.1 0.62
% 0.25C Finig 590 0.08 3.6 0.00

I | Celik 1.0 0.35 100 Orta-finig | 947 0.08 43 0.08
(S25C) Kaba 1293 0.09 2.5 0.12

T | %025C Finis 530 0.08 7.0 0.11
Celik 2.0 0.24 100 Orta-finis | 1015 0.11 14.5 0.20
(S25C) Kaba 1685 0.14 18.6 0.28 M

Takim (-5°, -5°, 5°, 5°, 30°, 0°, 0.4 mm) P20, % ; krater aginma alanin goriintiilenen alana orani ﬁ’@“‘ “«Qlff !
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talag rengine ve ylizey kalitesine bakilarak belirlenmigtir. Agdan cikis olarak alinan takim
Omrii tahmini ve aginma gesidi sinyalleri [0,1] aralifinda normalize edilmistir. Toplam 80 adet
Ornek eslestirme olusturulmustur.

Hata fonksiyonunda lokal minimuma diigmekten kurtulmak i¢in momentum terimi delta
kuralina eklenmistir. Bu ¢aligmay: diger baz1 ¢aligmalardan ayiran énemli bir husus da agin
ogrenimini sonlandirmak i¢in farkli bir mekanizmanin kullamimasidir. Ogrenme esnasinda
diger bir giris-¢ikis veri seti degerlendirme i¢in kullanilmigtir. Sekil 3.10°da goriildiigii gibi
egitim seti igin hata kareleri toplami hesaplanirken, degerlendirme setinin de hata kareleri
toplami takip edilmigtir fakat degerlendirme seti yapay sinir agimin eglestirme adaptasyonunda
kilavuz olarak kullanilmamistir. Eger degerlendirme setindeki hata yiikselirken &grenim
setindeki hata diigmeye baslamigsa ag 6grenim seti iizerinde fazlaca uzmanlagmaya baglams
demektir. Bundan dolayr degerlendirme setinin hata toplamimin minimuma ulastifi yeri
Ogrenimi sonlandirma noktasi olarak alabiliriz. Bu tip bir mekanizma az sayida bir dgretim

seti ile genel bir grenime ulagmaktaki zorluktan dolay: kullanilmagtir.

2
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Sekil 3.10 Ogrenme cevrimi ve hata kareleri toplam: arasindaki iligki (Teshima vd.,1993)

Egitim safhasi bittikten sonra daha 6nce agin karsilasmadigi 10 eslestirme ile test yapilmugtir.
Sonuglar Sekil 3.11°de goriildiigli gibidir. Beyaz noktalar kalan takim 6miir tahminlerini,
siyah noktalar ise asunma tipi tahminlerini géstermektedir. Sekildeki o ve oy sirasiyla 6miir
ve aginma standart sapmalarini belirtmektedir. Noktalar 45° egrisine oldukga yakin
olduklarindan tahminlerin yerinde oldugunu s6yleyebiliriz. Cizelge 3.6’da verilen tahminler

ve deneysel sonuglarda da biiytik farkliiklar yoktur. Sonuglar Onerilen bu sistemin karar
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Sekil 3.11Yapay sinir ag1 ve deney sonuglarinin karsilastirilmasi (Teshima vd.,1993)

Cizelge 3.6 Sistem ¢ikis 6rnekleri (Teshima vd.,1993)

No Kesme ucunun renkii géranama ve girig-¢ikag parametreleri Deney sonuclari | Sistem ¢ikislan
o “ha Finig kesme 0.000({0s.) 0.028{52s.)
| Kalan ¢mor | Ortafinis kesme | 0.207 {821s.) 0.108 {324s.}
Kaba kesme 0.245{980s.) 0.177 {708s.}
1 Serbest yiizey a.| 0.531{0.186 mmj| 0.681 { 0.328 mm}
Aginmatipi [Krater aginmasi | 0.487 (% 11.20) | 0.568 (%13.06)
Yiv aginma 0.662 {0.430mm) | 0.786 {0.51Trmm}
s p.; Cr-Mo gelik, Kesme der.; 1.5mm, [1;8.23mmidevir, k. hizi;105midak
{SCM435
Finig kesme 0.000({0s)} 0.022{44s.)
Kalan omir |[Orta finig kesme | 0.000 { 0s.) 0.162 {486s.}
Kaba kesme 0.058 {2386s.) 0.044 (176s.)
Serbest ylzey a.| 0.517 {0.181mm) | 0.547 { 0.191mm)
Asinma tipi Krater aginmas! | 0.713{%16.40} | 0.834{%19.18)
Yiv aginma 0.252 (0.164mm} | 0.207(0.131mm)
Is p.. Cr-Mo gelik, Kesme der.; 1.5mm, 11.;0.18mrmidevir, k. hizi;160m/dak
{SCM435)
Finig kesms 0.000{0s) 0.091({182s.)
Kalan 6mar |Ortafinig kesme | 0.000 { 0s.) 0.037 {111s.}
Kaba kesme 0.194 (776s.) 0.189(756s.)
3 Serbest yizey a.| 0.749 (0.262mm) | 0.548 { 0.204mm)]
Aginmatipi [Krater aginmasl | 0.543 (%12.49) | 0.540(%12.42)
Ylv aginma 0.711 {0.462mm} | 0.473 (0.307rmm}

{SCMA435)

|15 p.%0.25C gelik, Kesme der.; 1.5mm, 11;0.21mm/devir, k. tizi;100m/d.
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vermede en fazla %16 ve %24 arasinda bir hata payin oldugunu ispatlamistir. EZitim
setinin, agda yeralan gizli katman ve islem elemam sayilarinin arttirilmasi sistemin

dogrulugunu daha iyi bir seviyeye getirecektir.

Takim aginmasim takip edebilmek i¢in iki metod mevcuttur. Direk metodda takim aginmasi
direk olarak takim tizerinden hacimsel kaybin ol¢iilmesiyle gergeklestirilir. Endirek metodda
ise takim asinmasinin bazi sonuglart iizerinde durulur ve bunlar Slgiilmeye ¢alisilir. Direk
metod ile atdlye ortamlarinda kesici takim g¢aligirken 6l¢iim yapabilmek olduk¢a zordur.
Endirek metodda ise Olgiimlerin sadece asginmadan degil takim geometrisinin, is pargasi
malzemesinin ve kesme sartlarinin da degigimlerinden etkilenmesi dezavantajdir. Pek gok
calismada tek bir sensorun verdigi bilgilerle takim aginma derecesine karar vermekte yetersiz
kalinmigtir. Robot uygulamalarinda ¢ok biiylik bir atilima sebep olan bir ¢ok sensorun
verilerini birlestirme denemeleri talagli imalatta da denenmeye baslanmigtir. Degisik
giivenirliklerde olsa da kesici takim durumu hakkinda bilgi verebilecek birkag sensorun ¢ikig
verilerini birlestirmekle amaglanan sartlar hakkinda algilananin dogrulugunun arttirilmasi ve

stiphelerin giderilmesidir.

Sensor sinyallerinin birlestirmelerinde (sensor fusion) yapay sinir aglarimin kullanimimdan
O6nce uygulanan fonksiyon teknikleri uzun zaman alan ve gergek zamanli proseslerde
uygulanmasi zor ¢aligmalardi. Bu erken ¢alismalardaki giicliiklerin {istesinden gelmek i¢in ilk
kez Rangwala ve Dornfeld (1987) yapay sinir agiyla tornalama isleminde plaket kesici takim
icin akustik yayimmm (acoustic emission) ve kuvvvet sensorlariyla elde edilen 6lgltimleri
birlestirerek serbest yiizey asmnmasini izlemekte uygulanabilirlik fizibilitesini yapmuiglardir.
Dornfeld 1990°da ¢oklu sensor birlestirmelerinin etkinligini test edebilmek i¢in yeni bir
caligma yapti. Bu ¢calismada tornalama isleminde akustik yayinim, kuvvet ve ana mil motor
akim sensor sinyallerini yapay sinir agindan gecirerek gelisen takim aginmasini izlemekte
kullandi. Bu sensorlardan alinan sinyaller otoregresif dizi model parametrelerine ya da gli¢
spektrumu dalga genliklerine gevrilerek islendi. Sinyallerin kesici takim aginmasina en hassas
olan kisimlan 6nceden egitilmis bir yapay sinir agina aktarilarak kesici takim durumu
hakkinda son kararin verilmesinde kullanildi. Takim aginmasim belirleyebilmek i¢in giris ve
¢ikis verilerinin birbirleriyle eslestirilerek agin agirliklarinin  ve esik degerlerinin
ayarlanmasinda yani kisacasi 6grenmenin gergeklestirilmesinde hatanin geriye yayimimi

algoritmasi kullamlmugtir.

Akustik yaymim, kuvvet ve ana mil motor akimi sirasiyla kesici takima yerlestirilen bir

akustik yaymim sensoru, fikstiire yerlestirilen bir dinamometre ve ana mil gili¢ hattina
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konumlanan bir elektromanyetik akim sensoru tarafindan 6l¢iilmiistiir. Egitim ve test amagh
iki set elde edilmigtir. Her bir deney grubunda 10.2 cm ¢apinda AISI 4340 silindirik ¢ubuklar
yeni ya da belli bir miktar aginmig kesici takim ile tornalanmigtir. Aginmis olarak kullanilan
kesici takimlarin serbest yiizeylerinde 1.0 mm genigliginde bir aginma alan1 mevcuttur. Kesme
sartlar1 kesme derinliginde 0.127-2.032 mm, ilerlemede 0.254-1.778 mm/devir ve kesme
hizinda 76.2-106.7 m/dak. arasinda degismektedir.

Cikis islem elemanindan alinan ¢ikig verisinin 0.5’den biiyiik olmasi halinde kesici takimin
asmmmis oldufuna karar verilmistir. Asmma tahmininin verimlilii tizerine degisik
denemelerde bulunulmugtur. Bunlardan ilki sinyallerin islenmesinden dogan degisik giris
verilerinin bagariya etkisini gormek i¢in yapilmigstir. Cizelge 3.7’de de goriildiigii gibi agin en

verimli oldugu optimum veri giris sayis1 6°dur.

Cizelge 3.7 Giris veri sayisinin agin verimliligine etkisi (Dornfeld, 1990)

Giris Veri Sayisi Dogru Tamima Oram ( %)
2 93
4 95
6 96
8 82
10 73

Cizelge 3.8 de gizli katmandaki islem elemam sayisinin degisimiyle etkilenen ag
performansint gostermektedir. Bu c¢aligmada oldugu gibi gorece basit giris-gikis veri
eslestirmelerinde ¢ok genis ag yapilarina ihtiyag yoktur. Verimlilik adina tahmin sisteminin
performansi ¢ok fazla degismeyecekse kiigiik yapilt yapay sinir ag1 tercih edilmelidir. Nitekim
Dornfeld’in bu ¢aligmasinda kullanilan yapay sinir ag1 6-4-1 yapisindadir. (6 giris iglem

elemani, 4 gizli katman islem elemani, 1 ¢ikis islem elemani)

Cizelge 3.8 Gizli katman iglem eleman sayisinin agin verimliligine etkisi (Dornfeld, 1990)

Gizli Katman Islem Elemam Sayisi Dogru Tanima Orani ( % )
2 94
4 96
6 96
8 95
10 91
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Egitilen yapay sinir agimn performansi Cizelge 3.9, 3.10 ve 3.11°de goriildiigii gibi ¢ok genis
kesme sartlarinda test edilmigtir. Bu ¢izelgelerden anlagildigi kadariyla agir kesme sartlarinda
agin tahminleri biraz daha iyidir.

Cizelge 3.9 Degisen kesme derinliklerinde agin performans: (Dornfeld, 1990)

Kesme Derinligi (ing ) Dogru Tanima Oram ( % )
0.005 92
0.01 97
0.02 100
0.04 98
0.06 100
0.08 100

Cizelge 3.10 Degisen ilerlemelerde agin performansi (Dornfeld, 1990)

Ilerleme (in/devir ) Dogru Tanima Oram ( % )
0.01 98
0.04 100
0.07 100

Cizelge 3.11 Degisen kesme hizlarinda agin performans: (Dornfeld, 1990)

Kesme Hizi ( ft/dak) Dogru Tanima Orani ( % )
250 100
350 100

Biitiin bu denemelerin yaninda ikili sensor kombinasyonlarindan hangilerinin daha iyi bir

tanima yaptit da test edilmis ve Cizelge 3.12’deki sonuglar bulunmustur.

Cizelge 3.12 Degisik sensor kombinasyonlarinda agin performans: (Dornfeld, 1990)

Sensor Kombinasyonu Dogru Tanima Orani ( % )
Akustik Yaymim + Kuvvet 95
Kuvvet + Akim 73
Akustik Yaymim + Akim 62

Kesici takim agmma takibinde yapay sinir ag1 yardimiyla yalnizca kuvvet dlglimlerini esas
alan da pek ¢ok ¢aligma yapilmugtir. Santanu vd. (1996) buna iyi bir drnektir. Bu galigmada
hedef karbiir plaketlerle yapilan bir tornalama igleminde basit fakat giivenilir ayn1 zamanda
ekonomik bir takim durum takip sistemi olugturmaktir. Is parcas1 malzemesi C-25 ¢eligidir.
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Cizelge 3.13 Deney seviyeleri (Uygulamalar) (Santanu vd., 1996)

Kesme Hizi

Uygulama | ilerleme
No V, { midak ) s, { mmidevir )

1 118 0.10

2 184 Q.10

3 118 0.24

4 184 0.24

5 148 018

6 148 0.16

Kesme kuvveti bilesenleri olan Py, Py ve P, Kistler marka bir dinamometre ile 6l¢tilmiis,
sisteme aym1 zamanda ampilifikatér ve FFT hizli foruier déniigiim analiz cihazi da ilave
edilmistir. Kuvveti etkileyen aginmadan farkli faktérlerin 6lgtimlerin sonuglarina karigmamasi
icin 40 ms siireli 5 sinyal gergevesinin ortalamasi alinmigtir. Optik mikroskop ile diizenli

araliklarla 6lgiilen ortalama serbest ylizey asinmasi Vg ve buna paralel kuvvet sinyalleri

kaydedilmigtir.

Seiil

A3}

G

Mikron Olarak V,, ve Kesme Kuvveti (N)

Sekil 3.12 Yiiksek hiz diigiik ilerlemede isleme zamaniyla asinmanin artig1 ve kuvvet
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_  Deney No. 2
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Sekil 3.13 Yiiksek hiz diigiik ilerlemede igleme zamaniyla kuvvet oranlarindaki degisim
(Santanu vd., 1996)

Deneyde kullanilan kesme sartlar1 Cizelge 3.13’de verilmigtir. Sekil 3.12 ve 3.13’deki
grafiklere goére kuvvet- aginma iligkileri yapay sinir agina hangi bilgilerin giris olarak
verilebilecegini belirlemek igin tek tek irdelenmistir. Teget kuvvet Py, aginmanin artmasi ile
yikselmeye baglamistir. Bunun altinda yatan ana neden asinma yiiziinden siirtlinmenin
artmasidir. Enine kuvvet Py’de ise farkedilir bir degisme olmamustir. Temel kesme ucu
acisin bitytimesi ve ilerleyen aginma safthalarinda derin gentik olugumu bunun muhtemel
sebebidir. Olgiimlerde ard arda sinyallerin tepe ve ¢ukur noktalarmin birbirinden
¢ikarilmasiyla bulunan ve dPy olarak gosterilen dinamik enine kuvvet ise artan aginma ile

dustis gdstermektedir. Buna neden séniimlenmenin yiikselmesi olmalidr.

Cizelge 3.14 Kullanilan yapay sinir ag1 modelleri (Santanu vd., 1996)

Model

Numarasi Girig Dedigkenleri Yapi
1 ¥c. So, Px, Py, Pz &-8-1
2 Ve, Sa, Px, Pz, Py Pz, Py /Py 6-6-1

3 VG:SOH PX: PZ1PXI'P29 Pxfpv: P!"fPXZ':rﬂP? 8-5-1




46

P./P, oranm1 Sekil 3.13°de goriildiigi gibi artan aginmaya bagli olarak bir yiikselme egilimi
icindedir. Bu da bliyiik ihtimalle slirtinmenin artmasiyla ilerleme kuvveti Py’in de
artmasindan dolayidir. Py/Py oranminin artig halinde olacag1 onceki grafikte goriilen Py ve Py
egilimlerine gére beklenen bir seydir. Py’nin Py ve P, bileskesi ile oraninda ise aginmanin bir

miktar etkisi oldugu anlasilmaktadir.
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Sekil 3.14 Egitimde gizli islem eleman: sayisimin RMS hataya etkisi (Santanu vd., 1996)

Calismada kullanilan yapay sinir ag1 hatamin geriye yaymmimi algoritmasiyla egitilen 3
katmanli bir agdir. Egitimde 80 adet normalize edilmis giris-gikis 6rnegi kullanilmigtir. Islem
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Sekil 3.15 Modellerin degisik uygulamalardaki hata kargilagtirmalar: (Santanu vd., 1996)
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elemanlarimn agirhiklar ve esik degerleri +3 aralipinda rastgele olarak baglatilmislardir.
Ogrenme hizi ve momentum faktérleri sirastyla 0.075 ve 0.12 olarak secilmigtir. Transfer
fonksiyon olarak sigmoid fonksiyon kullanilmaigtir.

Egitimde 4 000 ile 20 000 g¢evrim arasindaki hata kareleri ortalamasi (Root mean
square=RMS) ¢ok diistik de olsa bu degerin sifira iyice yaklastirilmasi igin 20000 gevrim

uygulanmustir. Egitimden sonra 113 &rnek iizerinde test ¢alismasi yapilmastir.

Cizelge 3.14’de goriildiig gibi 3 degisik yapay sinir ag1 modeli lizerinde galisilmistir. Bu
modellere paralel olarak Sekil 3.14’de goriildiigli gibi olusan hatanin degerine gére gizli
katman islem elemam sayilari belirlenmigtir. Sekil 3.15°de ise Cizelge 3.13°deki 6 farklr
uygulamaya paralel RMS hata degerleri verilmistir. Ug model de asinma tahmin degerlerini
dogruya ¢ok yakin yapmuslardir. Diigiik ilerleme-hiz kombinasyonlarinda ve disiik ilerleme-
yliksek hiz kombinasyonlarinda modellerin tahminleri birbirine yakindir. (Sekil 3.16)
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Sekil 3.16 Direkt olarak 6lgtilen aginma miktarlar1 ve degisik ag modellerinin tahminleri
(Santanu vd., 1996)
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Diisiik hiz—yliksek ilerleme ve orta hiz-ilerleme kombinasyonlarinda da baz1 sapmalar olsa da
tahminlerin birbirine uyumu s6zkonusudur.($ekil 3.16) Bu sapmalarin sebebi yiiksek
ilerlemelerde y1gma agiz olusumundan dolay1 kuvvet sinyallerindeki dalgalanmalar olabilir.
Bu kesme sartlarinda yigma agiz olusumu deneysel olarak gozlemlenmistir. Sekil 3.17°de
hedef degerler ile tahminler arasinda bir kargilagtirma yapilmigtir. Sonug olarak model 3’tin
genel anlamda tahminlerinin  olmasi gereken degerlere daha yakin  bulundugu
goriilmiistiir.
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Sekil 3.17 Degisik ag modellerinin aginma tahmin dogruluk dereceleri (Santanu vd., 1996)

Kesme Gakisi [g Pargasi
A Tipi/ <~ Tipi

i: Eksantriklik

A Tipi C Tipi | D Tipi
Geniglik {(mm) 110 110 a0
Eksantriklik {(mm) 0 18 15

Sekil 3.18 Is parcas1 geometrisi (S.C.Lin ve R.J.Lin, 1996)
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Santanu vd. (1996) ¢alismasina benzer bir bagka ¢aligma S.C.Lin ve R.J.Lin (1996) tarafindan
yapilmugtir. Bu galigmada girig verileri olarak ortalama kesme kuvvetlerinin ve ilerlemenin
yanisira ig pargasi geometrisi gibi farkli degerler de kullamilmistir. Uygulamada yapay sinir
ag1 ortalama serbest ylizey asinma miktarini tahmin etmek lizere egitilmistir. Gizli katman
sayis1 iki tane tutularak do6rt katmanli bir ag yapisi kul'lamhmstlr. Giizel bir yaklasimla
kolaylik i¢in ag K-L-M-N sembolleriyle simgelenmistir. Burada K, L, M, N sirastyla girig
katmami, birinci gizli katman, ikinci gizli katman ve ¢ikis katmani islem elemani sayilarim

ifade etmektedir. Kullanilan veri normalize edilerek aga girisi yapilmastir.

Transfer fonksiyonu pek ¢ok ¢alismadan farkli olarak hiperbolik teget fonksiyondur. Islem
eleman ¢ikig1 bu fonksiyona gore;

N (3.5)

Exp(Sj) - Exp(-S)) S= T XW;
i=1

Yi= Exp(S) + Exp(S)

seklindedir.

Geriye yaymim algoritmasi i¢in kullanilan delta kuralinda momentum terimine yer
verilmemistir. Yapay sinir agimin egitilmesi i¢in degisen kesme kosullarinda deneyler
yapilmistir. Deneyler 55 ve 110 mm olmak tizere iki degisik i pargasi ¢apma gore, 0 ve 15
mm’de iki farkli freze ¢aki eksantrikliginde, 0.1, 0.5 ve 0.9 mm’de {i¢ degisik asinma
degerinde ve 0.05, 0.1 ve 0.15 mm/dis olarak iig seviyede ilerlemede gergeklestirilmisgtir.
Sekil 3.18°de kullanilan is par¢asi geometrileri verilmigtir. Karblir plaketlerdeki (SECO
S25M) istenen asinma seviyesi yumusak celigin islenmesiyle elde edilmistir. Sekil 3.19°da
testlerde kullanilan freze ¢aki geometrisi, frezeleme igleminin geometrisi ve deney diizenegi

gosterilmigtir.

Frezelemede kesme kuvetinin aginmadan dolay: arttipn bir gergektir fakat kesme kuvveti
yalmiz aginmadaki degisimlerden degil is pargas1 geometrisindeki, kesme sartlarindaki, freze
cakist geometrisindeki degisimlerden de etkilenir. Caligmada x ve y eksenlerindeki ortalama
kesme kuvvetleri, freze ¢akisinin eksantrikligi, is pargas: geometrisi, ilerleme ve freze ¢akisi
dis sayilar1 giris parametreleri olarak kullanilmis yalnizca ortalama aginma tahmini ¢ikis verisi

olarak alinmugtir.
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Sekil 3.19 Freze ¢aki geometrisi, frezeleme igleminin geometrisi ve deney diizenegi (S.C.Lin
ve R.J.Lin, 1996)

Islem elemanlarmin say1 degisimlerinin performans iizerindeki etkisinden bu ¢aligmada da
bahsedilmis ve en iyi konfigiirasyona ulasabilmek igin ii¢ farkli model denenmistir. Bu
modeller 6-24-12-1, 6-18-9-1 ve 6-12-6-1 seklindedir. Egitimin sonlandirilmasi kriteri hatanin
belli bir saymin altina indirilmesi tarzindaki klasik yontemdir. Sekil 3.20, 3.21 ve 3.22°de
goriildigi gibi 6000 egitim ¢evrimi egitim i¢in yeterlidir fakat ¢aligmada {i¢ model igin de
14000 gevrim yapilmustir.
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Sekil 3.20 Ogrenim hatasinin degisimi, ag yapisi:6-24-12-1 (S.C.Lin ve R.J.Lin, 1996)

Ortalama hatanin islem eleman: sayis1 az olan modelde; 6-12-6-1 ag yapisinda daha yiiksek
¢iktig1 goriilmistir. Ug model de gok iyi egitilmislerdir ¢tinkii ticii i¢in de kesin hata 0.05
mm’den, ortalama kesin hata da 0.014 mm’den biiyiik degildir.

2 —
)
© | |
® 15
T —sa—Toplam Hata
10 | ———Maksimum Hata
5
ITQ —T | A e | T 4 T
0 JUHK G A0 120 1500

Cevrim

Sekil 3.21 Ogrenim hatasimin degisimi, ag yapis1:6-18-9-1 (S.C.Lin ve R.J.Lin, 1996)
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Sekil 3.22 Ogrenim hatasinin degisimi, ag yapisi:6-12-6-1 (S.C.Lin ve R.J.Lin, 1996)

Egitilen aglarn kullamlabilirligini anlayabilmek i¢in 10 ekstra test &rneginde asmmma
tahminleri alinmugtir. Bu agamadaki en Snemli 6zellik testlerde kullamilan kesme gakisi
eksantrikliginin, is par¢asi genisliginin ve ilerleme degerlerinin degistirilmis olmasidir.
Yapilmak istenen, denenen yapay sinir aglarimin genelleme giiciiniin 6lgiilmesidir. Cizelge
3.15°de testlerde degistirilen kosullar gosterilmektedir. Bu calismada niimerik metotlarla
olusturulan iki farkli fonksiyonun da uygulanabilirligi 6l¢iilmiistiir. Bu fonksiyonlar regresyon
metoduyla olusturulmustur. Cizelge 3.16°da olgiilen ve tahmin edilen agmnma degerleri
verilmistir. Sonuglar agik¢a ortaya koymaktadir ki, yapay sinir ag1 modelleri i¢in maksimum
tahmin hatas: 0.21 mmden ve ortalama hata da 0.065 mmden daha yiiksek degildir.

Cizelge 3.15 Ekstra dogrulama testlerinde kullamlan kesme parametreleri (S.C.Lin ve R.J.Lin,

1996)
Tezt Na. Genlgllk (mm}  Eksantriklik (mmj) ilarieme {mmvdis) Asinma [mm} Dig Sayisi
oy 144 ] 0.073 . Nl 1
Ly - v 0,073 [i43 0
ty o o 0.2% 0 6
ts 58 T 8124 i 1
Uy % 3 .12 0y |
Y 7% g 0.125 21 3
vy 58 s D I 3
v 1g 1 0128 o 3
i o8 e D124 nl 6

iy 33 &< 0977 0%
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Konfigiirasyon olarak da en fazla islem elemanina sahip olan 6-24-12-1 ag1 en iyi performansi
vermigtir. Niimerik metodlarla bulunan degerler de ¢ok kotii olmamakla beraber
kullamlabilmeleri igin ayrica ortalama talag kalinliginin, ortalama kuvvet katsayilarinin veya

stirtiinme kuvvet katsayisinin bilinmesine ihtiyag vardir.

Cizelge 3.16 Olgiilen ve tahmin edilen aginma degerlerinin karsilastiriimasi (S.C.Lin ve
R.J.Lin, 1996)

Test No.  Olglilsn Aginma {fmm) o Tahmin Edilen Agtrima [mmy)

B-24-12-1 8-1B51 B-12.841 1. Fanksiyon 2. Forksiyon
1y DN 0.088 8 Ll AT 0.8 Lpo0e
b2 23 031l Q.908 LENN 2.357 .38
iy 9 nEEe 0.34% ik o} 253 9D
A .l 0.280 38 8.07 =0.573 oRes
S 12 0315 9584 2z 0.30% nA
e il nog2 bRt ¢ el jovd -0:22 A
i 05 X34 Qo Qb 041 G40
i DL 0517 0.269 Qioe 0.7% 037
g, DA 0141 Q.08 iR B L
- e DEge (503 L5 .23 PRy

Ortalams Hata 022 033 a.o4s 2.098 i
Kaksimum Hata 0.0%% G203 197 LR f1.142

Degisik bir sensor verisinden istifade edip yapay sinir agiyla takim aginmasini izlemesiyle
dikkat ¢eken bir ¢alisma Choudhury vd (1999) tarafindan yapilmustir. Bu ¢aligmada giivenilir
ve hassas bir kesici takim takip sisteminin insansiz imalatta islem yarida kesilmeden adapte
olabilen bir kontroldr sayesinde gergeklestirilmesinin 6nemi tizerinde durulmus bunun igin

optoelektronik sensor verilerini kullanan bir yapay sinir ag1 modeli 6nerilmistir.

Calisma tornalamada serbest yiizey aginmasini izlemek igin yapilmigstir. Optoelektronik sensor
sisteminin ana g6revi yeni islenmis parga ylizeyinden imalat iglemi devam ederken yansitilan
lazer 1simimin takim aginmasindan dolay: ortaya ¢ikabilecek mesafe farkliliklarini tespit
etmesidir. Optik fiberin galigma prensibi Sekil 3.23’de verilmistir. Algilayici-hedef arasindaki
mesafe fakliliklar: alici fiberler tarafindan 151n demetinin bir kismimin yakalanmasina yol agar.
Gelen 151n bir fotodiot tarafindan elektrik akimina gevrilir. Ampilifikatérle yiikseltilen bu
sinyal analog-dijital gevirici tarafindan yapay sinir agina girisi yapilmak tizere dijital veri

sekline dontistlirtillir.

Yapay sinir agimin giris degerleri olarak kesme hiz, ilerleme, kesme derinligi ve
optoelektronik sensor sisteminden alinan mesafe farkliliklar: verisi, istenen ¢ikis degeri olarak

da kesici takimdaki serbest ylizey asinma miktar1 belirtilmigtir.
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Sekil 3.23 Optik fiberin ¢aligma prensibi (Choudhury vd., 1999)

Hatanin geriye yayimnum algoritmas: ile yapay sinir ag1 heniiz aktif degilken egitim
yapilmistir. Delta kuralinda momentum terimi kullanilmistir. Caligmanmn ek olarak
alabilecek bir yonii egitim yaklagimidir. Aktif egitim olarak adlandirilan yontemle heniiz
agm agirlik ve esik degerlerinde bir adaptasyon degigimi yapilmadan biitlin egitim setindeki
tahmin hatalar1 bulunmus ve ilk geriye yayimum bu hatalarin en yiiksek oldugu eslestirmede
yapilmugtir. Yapilan bir adaptasyon ¢evriminin ardindan biitiin set yeniden yapay sinir aginda
denenmis, yine hatanm en yiiksek oldugu 6rnek hatamin geriye yaymiminda kullanilmistir. Bu
cevrimler maksimum hatamn belli bir limitin altina inmesine kadar tekrarlanir. Bu yontemin
en biiytk yaran farkli eglestirmelerin birbirlerinin $grenmedeki etkilerini gidermelerini

onlemek olmugtur. Transfer fonksiyonu olarak hiperbolik teget fonksiyon tercih edilmistir.
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Cizelge 3.17 Egitim setinde kullanilan deney verileri (Choudhury vd., 1999)

Deney Kesme Isrloma  Kesme Captaki Voltajd aki Ra Olgillen  Hesaplanan  Tahmin
No Hizi {mm'dev)  Derinligi Dejiim Degigim gy {mmif (mm]f {mmjf
() (mm) (mm) )
| 15715 01 (%3 6T (IAF CEC i T T ]
2 U718 0125 43 iz LINE] 446 095 @2 0.78
3 05734 0113 (45 am nas dRY nis 5.1 013
4 0.4734 RE ] L4 oM wng Lvs B3 24 0.2
s 09579 045 ts .16 018 817 uEy 695 057
[} 05677 als L4 (VAL 14 155 051 853 “wsl
3 0.76%6 0135 (35 am 068 12 013 12 012
8 0,3852 0123 ot Ql o014 382 0,64 00,65 D58
Ll 1.5588 uas .7 [0 1] 02y 0s uys e bl Y7
13 03611 [+3 §3 7 Q.02 008 835 a1 12 0.11
11 4,303 028 [ e al 004 ans 005 06 0,06
12 (L35 073 4 g 2 als 037 (LR 1653
13 4.3751 o1 123 0.8 012 428 D43 (=48 042
1%+ U579 007s w7 Q.02 LAV ¥ 044 [CH 1) 013
5] {L.E73Y 0rs Ly [6R4] (L1314 32 03¢ (LK .36
15 0. k518 01s e 0.03 0,07 /38 a1» (LR 0.20
17 0ES w1 6 wm 006 a0 oIy w18 0z

Cizelge 3.18 Test setinde kullanilan deney verileri (Choudhury vd., 1999)

Doney Kesme llerleme  Kesma Captaki Valtajdaki Ra Olgilen  Hesaplanan  Tahmin
Nn Hin Immfdeyy Drrinligi Negigim Drgigim () {mmyf (mm)f (mm)f
(ms) (mimy {mim) () _
T CIR FE I <A ) TR 032 T IX:}
2 aaer ot ns o n1a 43 418 (¥ 13 n&d
3 ORET ul nr €406 LN ¥4 038 3% 3%
4 09167 ais a7 £ 0.057 .t 0.1» 3.18 B.1%
5 02eT s 3 LG 0062 a9 ulz 0.18 m19
8 687 0123 v 6 0057 33 025 034 w28
7 CRI77 0.078 0.6 .16 0368 1% 008 .94 nod
§ 0897 0L o L] 075 256 .2 PR 0.zh
b 0BIFY 0128 it [ e a.05% 477 013 212 D12
10 0.8787 ai ny L1 0.33 308 L0 1338 1.03
(' 8757 uis "7 o6 0 A a8 A ih,26
[

SN NEEY |

Cikig Sinyali,
PP

Ly s a1 gl

‘ L] T T LERS L3 .V ¥ LA § L} L § £ Ll L3 ey LR B LI L L] LJ
o 10 20 )
Zaman

Sekil 3.24 Zamana bagh sensor ¢ikig sinyali (Choudhury vd., 1999)
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Sekil 3.25 Yapay sinir adinin 6greniminde hata degisimi (Choudhury vd., 1999)

Deneylerde is pargas: malzemesi olarak EN24 gelik ve kesici takim malzemesi olarak yiiksek
hiz ¢eligi (HSS) kullamilmugstir. Cizelge 3.17 ve 3.18 kesme sartlarmni, ¢ikis degerlerini ve
yapay sinir agimn tahminlerini gostermektedir. Sekil 3.24 bu deneylerde veri olarak alinan
zamana kars1 sensor voltaj degisimini 3. ve 4. deneyler igin 6rneklemigtir. Toplam 28 deney

sonucundan 17’si egitim seti olarak 11°i de test seti olarak kullamilmustir. A§ yapisini

&
|

%

8

ﬂl!lilll!|ﬂlllllﬂlllhllllllll

Tahmin Edilen h, { Gigllen hy

e TTIT ST EXT TTTRTUEd T ETEET T AR T TITTEI T

& & \ 16 w0
Deney Rumarae:

Sekil 3.26 Egitim seti igin tahmin edilen ve dlgiilen aginma degerlerinin oransal
kargilastirilmasi (Choudhury vd., 1999)
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belirlemek i¢in optimizasyon aragtirmasi yapilnus ve sonugta 4-9-1 modeli segilmistir. Sekil
3.25°deki gibi egitim seti miisade edilen 0.0004 hata kareleri toplami degerine kadar ¢evrime
tabi tutulmustur. Islem 90 dakika kadar stirmigtiir.
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Sekil 3.27 Test seti igin tahmin edilen ve 6l¢iilen aginma degerlerinin oransal kargilastiriimasi
(Choudhury vd., 1999)

Sekil 3.26 ve 3.27 tahmin edilen aginmanin gergekte ortaya gikana oranimi vermektedir. Yatay
y=1.0 ¢izgisinden ¢ok az sapmanin olmasi yapay sinir agimn genelleme yapmadaki

kabiliyetini ispatlar. Sekil 3.28 tahmin edilenle olugan aginmalar: grafik halinde g&stermistir.

1] 7
o 5 Olglilen Deger
ﬁ L.
)
F °7 /
5 ] Tahmin Edilen Deger
28
‘ ’ MD&I"IEEJENUMEL%EI ®

Sekil 3.28 Tahmin edilen ve 6lgiilen asinma degerlerinin grafik karsilagtirmas: (Choudhury
vd., 1999)
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Deney sonuglari yapay sinir agimmn bu sensor sistemiyle % 6’lik bir hata dilimi iginde

caligabildigini géstermektedir.

Yapay sinir agiyla takim aginma takibinde kullanilabilecek farkli bir metod 6nceki zaman
dilimlerindeki kuvvet-asinma degerlerini de giris verisi olarak almaktir. Bir adim &tesini
tahmin etmek (one step ahead prediction) olarak nitelendirebilecegimiz bu ybéntemin en giizel
uygulamalarindan birini J.H. Lee ve S.J. Lee (1999) ger¢eklestirmistir. Calismalarinda kuvvet
oranlarindan istifade etmislerdir. Dikkat g¢ekilen bir husus talagli imalat sirasinda krater
agimnmasinin takim ucunda farklilagma yaparak kesme kuvvetini diislirme yontinde bir islev
gérmesidir. Buna ragmen radyal, teget ve ilerleme kuvvet bileskesi ve genel kesme kuvveti
takim aginmasiyla beraber ylikselir. Kuvvet bilegenlerinin birbirlerine oranlarinin alinmasinin
nedeni ise soyle agiklanmaktadir; kesme hizi ve kesme derinligi gibi diger kosullardan
etkilenmesinden dolay: kuvvet bileseninin sayisal degeriyle asinma derecesini bir fonksiyonla
iligkilendirmek zorlugu. Caligmada diger kesme sartlarinin kuvvete etkilerinin giderilmesi igin

iki kuvvet orani ve kuvvet artim orani tantmlanir;

Oran 1= F¢F; (3.6)
Oran 2= (F# + F2) /F, 3.7
Artim orani= F; /F paslangsg (3.8)
Artim oranir= Fr/Frpaglangig (3.9)

Uft-t)e & o Uft-i) L{t-1) o ¢ o Tfi=5)

Sekil 3.29 Bir adum 6tesini tahmin eden yapay sinir ag1 modeli (J.H. Lee ve S.J. Lee, 1999)
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Caligmada giris verisi olarak kullanilan kesme kuvvet oranlar1 (u(t)) ile ¢ikis verisi olarak
kullanilan serbest yiizey aginma degerleri (x(t)) zamana bagh degiskenler olarak
gosterilmigtir. Bu nedenle bir giris parametresinin altinda islem zamaninin baslatilmasindan o
ana kadar pek ¢ok verinin girisi yapilabilir. Yapay sinir agim1 kabaca gosteren Sekil 3.29°da
bu durum belirtilmistir

i
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Sekil 3.30 Deney diizenegi (J.H. Lee ve S.J. Lee, 1999)

Deney diizenegi Sekil 3.30°da goriildiigii gibidir. Dinamometre ile Olgiilen kuvvet
bilesenlerine ait sinyaller analog-dijital doniisimiine tabi tutularak bilgisayara verilmigtir.
Kesme takimi aginmasi bir optik mikroskoba baglh otomatik goriis sistemiyle belirlenmistir.

Deneyler 9 farkli kesme sartinda gergeklestirilmistir;

Test 1 v=140m/dak., £=0.3 mm/devir, d=1.2 mm
Test 2 v=180m/dak., =0.3 mm/devir, d=1.2 mm
Test 3 v=220m/dak., =0.3 mm/devir, d=1.2 mm
Test 4 v=140m/dak., £=0.3 mm/devir, d=1.6 mm
Test 5 v=180m/dak., =0.3 mm/devir, d=1.6 mm
Test 6 v=220m/dak., =0.3 mm/devir, d=1.6 mm
Test 7 v=140m/dak., £=0.3 mm/devir, d=2.0 mm
Test 8 v=180m/dak., =0.3 mm/devir, d=2.0 mm
Test 9 v=220m/dak., =0.3 mm/devir, d=2.0 mm

Giris verilerinin degisimine gore ii¢ farkli ag denenmistir. U¢ agda da 1, 5 ve 9 deneyleri agin
ogrenim seti olarak kullanilmigtir. Digerleri ise test asamasinda degerlendirilmislerdir. Ortak
olan 6grenme kasayilart momentum=0.95, 6grenme sonlandirma kriteri olan hata oram=1.04,

Ogrenme h1z1=1.00, 6grenme hiz1 art151=1.05 ve 6grenme hiz1 diisiisi=0.70 seklindedir.
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Kiigiik ilerlemelerde kuvvet orani-takim asinmasi eslestirmelerinde istenen sonuglar
alimamadi1 ve diger kesme sartlara karst hassasiyetin artti1 gézontinde tutularak kuvvet
oran artimlart da giris verisi olarak denenmistir. Kuvvet oran artimlarina dayali agda giris
verileri t-1 ve t-2 zamanlarinda alinan teget kuvvet ve ilerleme kuvveti oran artimlar ile

aginma miktarlandir. Yapay sinir ag1 yapis1 6-6-1 seklinde tasarlanmugtir.

Kuvvet oram 1°i eas alan yapay sinir ag1 t-1 ve t-2 zamanlarindaki bu oram ve aginma degeri

miktarlarini giris verisi olarak kullanmigtir. Ag yapisi 4-4-1 seklindedir.

Kuvvet oram1 2’ye gore tasarlanan yapay sinir ag1 da benzer sekilde bu oranmin ve aginma

miktarlarinin t-1 ve t-2 zamanlarindaki degerlerini giris verisi yapmugtir. Ag yapisi gene 4-4-1

seklindedir.
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Sekil 3.31 Test 1, 5 ve 9 i¢in §grenme sonuglar1 (J.H. Lee ve S.J. Lee, 1999)

Egitim ve test setleri ile ortaya ¢ikan sonuglar Sekil 3.31, 3.32, 3.33 ve 3.34°de gosterilmistir.
Ug ag da egitim setlerindeki eslestirmelere yaklagmuglardir. Test setlerindeki performanslart
ise biraz farklidir. Kuvvet artim oranlarim1 esas alan ag aginma miktar1 0.3 mm’yi astiktan
sonra gelisimi takip edememigtir.Diger iki ag igerisinde de grafik genelinde uygunlugu en
yiksek olan kuvvet orami 2’ye gore tasarlanandir.Tahminde ger¢ek degerden maksimum
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Sekil 3.32 Test 2 ve 3 i¢in tahmin sonuglar1 (J.H. Lee ve S.J. Lee, 1999)
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Sekil 3.33 Test 4 ve 6 igin tahmin sonuglar1 (J.H. Lee ve S.J. Lee, 1999)
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Sekil 3.34 Test 7 ve 8 igin tahmin sonuglar1 (J.H. Lee ve S.J. Lee, 1999)
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sapmasinin 0.2 mm olmast bunu dogrular. Ortalama hata ylizdeleri Sekil 3.35°de verilmistir.

Burada da kuvvet oran1 2’yi kullanan agin tistiinltigii bir kez daha goriilmektedir.
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Sekil 3.35 Genel aginma tahmin hatalar1 (J.H. Lee ve S.J. Lee, 1999)
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Yapay sinir aginin 6grendigi bilgiyi genelleme ile farkli kesme sartlarinda uygulayip
uygulayamayacag1 tistlinde c¢aligilan ana konulardan biridir. Altintag ve Liu (1999)
caligmalarinda bu uygulamay: yapmuglardir. Calismada uygun kesme parametreleri ve ig
parcasina difiizyona yliksek direng gosterebilecek bir kesici takim malzemesi kullanimiyla
talag ytizeyindeki krater asinmadan kurtulmanin miimkiin olabilecegi ifade edilmigtir. Serbest
yiizey aginmast ise kesici ucun kaybma yol agarak ylizey kalitesini bozmasi nedeniyle
incelemenin ana konusu olmustur. Kesme derinligini sabit tutmanin zorluguna da dikkat
ceken aragtirmacilar 6zellikle profili simetrik olmayan parcalarin tornalanmasinda bu degerin
stirekli degisecegini gézoniinde bulundurarak is pargasi geometrisinden bagimsiz bir ¢alisma

yapmak i¢in kesme derinligi verisini kullanmamaiglardir.

Serbest ylizey aginmasini tahmine yénelik bu ¢aligmada girig verileri olarak bir onceki ve
simdiki degerleriyle kuvvet orani, kesme hizi, ilerleme ve agmmmanin Onceki miktar
alimmigtir. Kullanilan kuvvet bilesenleri F, teget kuvvet (kesme kuvveti) ve Fr ilerleme

kuvetidir. Kuvvet orani r,, teget kuvvetin, ilerleme kuvvetine oranidr.

Cizelge 3.19 Veri toplamak i¢in kullanilan kesme sartlar1 (Altintag ve Liu, 1999)

Durum No.V {midak.) T {mm/daldi{mmidevir) o {mim)

T 330 30070.13 2.0
2 250 300/0.123 2.0
3 150 300/0.23 2.0
4 330 150/0.06 2.0
5 250 150/0.08 2.0
6 150 150/0.13 2.0
7 25 240/0.09 1.0
8 325 120/0.10 1.2
9 27 240/0.04 1.0
10 275 120/0.005 1.5

Yapay sinir agmun egitilmesinde kullanilan Ornekler Cizelge 3.19°da gosterilen deneyler
neticesinde bulunarak normalize edilmislerdir. Bu deneylerde 34 Rc sertligindeki P20 dékiim
celiginden miller CNC tornada iglenmigtir. Kuvvet bilesenleri Kistler dinamometre ile
algllanmigtir. Zaman araliklari sabit kesme mesafelerine gore ayarlanmigtir. Asinma
miktarlar1 takim mikroskobu ile prosese ara verilerek Olglilmiigtiir. Veriyi X olarak alirsak
normalizasyon iglemi gdyle gerceklestirilir;

X - X mi
X = (XrXain) R + Xotmin (3.10)

min
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Burada Xr verinin normalize edilmeden o6nceki gergek degeri, Xmin, Xmax normalize
edilmeden 6nce verinin alabilecegi minimum ve maksimum degerler ve Xnmin, XNmax da

0<XNmin<Xnmax< 1 olacak gekilde verinin normalize olduktan sonraki maksimum ve minimum

alabilecegi degerlerdir.
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Sekil 3.36 Yapay sinir aginin egitim sonuglar1 (Altintag ve Liu, 1999)

Ag, hatamin geriye yayimnimi algoritmasi ile momentum terimi kullanilarak egitilmigtir. Ag
yapisi 4-5-1 seklindedir. Egitimi sonlandirma kriteri olarak ortalama hata Karesi 0.004’e
ayarlanmigtir. Deney sonuglarinin ilk altis1 egitim i¢in kalan dordii ise test i¢in kullanilmugtir
ve $ekil 3.36 ve 3.37°de goriildiigii gibi tahminlerde uyum yakalanmistir. Onceki deney

kosullarindan tamamen farkl iki kesme kosulu da yapay sinir aginin genelleme giictinii test
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Sekil 3.37 Yapay sinir aginin test sonuglar1 (Altintag ve Liu, 1999)
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etmek igin aktif olarak kullamlmugtir. Bu kesme kogullar; a) Kesme hizi 250 m/dak., ilerleme
150 mm/dak. (0.073mm/devir), kesme derinligi 1.5 mm ve ani bir degisimle b) Kesme hiz1
300 m/dak., ilerleme 250 mm/dak. (0.118 mm/devir), kesme derinligi 1.6 mm seklindedir.
Ani degisim yapilmadan dnceki tahminler Sekil 3.36°da goriildiigti gibi olumludur. Yapay
sinir aginin daha dnceden dgrenmedigi deney kosullarinda test ediliyor olmasina karsmn ani
degisimden sonra yaptifi aginma tahminleri de 6lgiilen degerlere oldukca yakindir. (Sekil
3.38)

. 05 , —03
E V=2560midak. £ =300 mmidak.
E 041=150 mmidak. b E | d=1.6mm
E 03l d=1.5mm .E 0z |
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Sekil 3.38 Yapay sinir aginin aktif test sonuglar: (Altintag ve Liu, 1999)

Baz1 ¢alismalardaki yapay sinir agi modelleri sistem ¢ikis verisi olarak sayisal bir degeri
vermemekte, bunun yerine daha ¢nceden sinirlari belirtilmis smiflar1 kullanmaktadirlar.
Omegin Dimla ve Lister’in (2000) ¢aligmasi buna yoneliktir. Dimla yapay sinir ag1 ile asmma
derecesinin tahmini i¢in P25 ve P15 kaplama karbiir plaketlerle EN24 alasim geliginin
tornalanmasi isleminde ii¢ dogrultuda kesme kuvveti ve ivme bilesenleri ile krater, ug ve
serbest ylizey aginma degerlerini kayit altina almigtir. Alinan degerler ti¢ farkli deneme ile
yapay sinir aginda kullanilmigtir. ilk denemede sadece serbest yiizey asinmasi ele alimp kesici
takim keskin ve aginmis seklinde iki farkli sinifa ayrilmugtir. Ikinci denemede de siuf sayist
ikidir ama bu sefer serbest ylizey aginmasi ile ug asinmasi birlikte mercek altina alinmugtir.

Son denemede ise kesici takimin ayrilabilecegi ara smiflar olusturulmustur.

{Ik denemede test ve egitim i¢in elde bulunan 156 6rnek 0.1-0.9 araliginda normalize edilerek

yapay sinir agina girisleri yapilmigstir. Ag yapist 1’den 100’e kadar tek gizli katmandaki etkin
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islem eleman1 sayis1 aragtirmasi yapilarak kurulmustur. Sonugta ortaya ¢ikan model 12-20-1
seklindedir. Asinma miktarina gére siniflandirma kriteri su sekildedir;

¢ Serbest yiizey aginmasi uzunlugu < 0.15 mm ise islevsel keskinlige sahip
e Serbest yiizey aginmasi uzunlugu > 0.15 mm ise aginmus.

Agdan ¢ikig verisi ikilidir; kesici takim 1 ile aginmus, 0 ile de islevsel keskinlige sahip olarak
tahmin edilir. Bu tip bir ¢ikigin alinabilmesi i¢in ¢ikis degeri 0.5°e kadarsa 0’a, 0.5-1.0 agik
aralifindaysa 1’e yuvarlanir. Delta kuralinda gegen momentum 0.85, grenme hiz1 ise 0.2
alinmistir. Hedeflenen ortalama hata karesi 0.01°dir. Baglangicta islem elemanlari arasi
baglant1 agirliklar: (—1,1) aralifinda rastgele segilmiglerdir. Test sonuglar1 Cizelge 3.20°deki
gibidir. Tahminlerinde ¢ok da basarili olmayan yapay sinir agindaki bu durum az sayida
asinmis kesici takim verisine sahip olunmasi, dolayisiyla 6grenmenin yetersiz kalmasi ve
kesici takimla islenen parga malzeme giftlerinin aginmada farkli devrelerden gegmeleri

nedeniyle genellemeye imkan vermemeleri ile agiklanir,

Cizelge 3.20 Yapay sinir aginin ¢apraz tez sonuglari (Dimla ve Lister, 2000)

Testte hatali ¢ikan tahmin sayis1 / 6rnek sayisi
Egitim kullanilan Veriler
Yalniz P15 verileri Yalniz P25 verileri
Yalniz P15 verileri 6/48=%12.5 13/68=%18.1
Yalnmiz P25 verileri 22/88=%25 4/28=%14.3

Caligmada uygulanan ikinci deneme serbest yiizey agmmasi ile u¢ agimnmasmin birlikte

kullanilmastyla olusturulmugtur. Stniflandirma kriteri su sekildedir;

Serbest ylizey aginmasi uzunlugu < 0.15 mm ise islevsel keskinlige sahip

Serbest yiizey aginmasi uzunlugu > 0.15 mm ise asinmis.(yiiksek serbest yiizey agmmasi)
Ug asinma uzunlugu < 0.2 mm ise islevsel keskinlige sahip

Ug asinma uzunlugu > 0.2 mm ise aginmig takim (+ug kismu kirilmig ya da paralanmus)

Bu kategoriler ikili kodlara ¢evrilerek ¢ikis verisi olmaya hazir hale getirilmistir;

e 000 - iglevsel keskinlie sahip
e 100 - yiiksek serbest yiizey aginmasi
e 010 - yiiksek u¢ aginmasi
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e 001 - kirtlmug, paralanmis ug
o 110 - yiiksek serbest yiizey ve yiiksek ug asinmasi
e 111- yiiksek serbest yiizey ve yiiksek ug aginmasi ayrica kirilmis ya da paralanmis

Sadece P25 karbiir plaket kullanilarak yapilan deneylerin sonucu olan 119 normalize edilmis
verinin 50 tanesi egitimde, 65 tanesi de testte degerlendirilmigtir. Tek gizli katmanda 5 ve 20
adet gizli islem elemam tasarlanarak Iki farkli ag olusturulmustur. Cikis katmanindaki islem
elemarﬁ sayis1 Ui¢ basamakli kodlamadan da tahmin edilecegi gibi 3’tiir. Bagari oranlari
Cizelge 3.21°de goriildiigl gibidir. Burada yanlis siniflandirmalarin ana nedeninin egitimde
ve test asamasinda kullanilan verilerin y6nlendirmesinden kaynaklanabilecegi diisiiniilmiis ve
ihtimal dahilinde yapilabilinecek bir giris veri sinirlandirmasi ya da genel egilime uymayan,

glivenilemeyecek 6rneklerin degerlendirmeye alinmamasi planlanmugtir.

Cizelge 3.21 Yiizdelik olarak siniflandirma bagaris1 (Dimla ve Lister, 2000)

Gizli islem eleman Serbest Yiizey
Ug Asimasi Paralanma/Kirilma
say1s1 Asinmasi
5 95.7 89.9 94.2
20 97.7 94.2 91.3

Giris verilerinin incelenmesinden ¢ikan sonug 12 giris verisinden 7’sinin tahminde etkisinin
daha yiiksek oldugunu géstermigtir. Bunlar ilerleme, ii¢ dogrultuda statik kuvvet bilesenleri,
dinamik kuvvetin x ve z dogrultularindaki bilesenleri ve x dogrultusundaki titregim
bilesenidir. Gene de diger giris verileri kullanilmadan olusturulan yapay sinir ag:r olumlu
sonu¢ vermemis, hata yiizdeleri artmistir. Bu duruma tatmin edici bir cevap vermek giictiir,
fakat egitim setinde % 100’e varan bagsarinin test setinde dramatik diiglisii, yapay sinir aginin
egitim setinde asir1 uzmanlastif izlenimini vermektedir. Girig verilerinde genel uyumu bozan
Orneklerin aranmasi isleminin sonucu olarak da aykirt orneklerin bulunmadigi tesbit

edilmigtir.

Genel olarak siniflandirma hatalarinin, sigmoid fonksiyonun ¢ikis olarak verdigi ve 0’a

yuvarlanan (0.25-0.49) aralifindaki belirsizligin hakim oldugu gecis bolgesinden ¢iktid
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goriillince ara bir smnifin eklenmesi diigiiniilmiigtiir. Caligmada kullanilan {igiincti deneme

buna yoneliktir. Bu denemedeki ikili kodlama su sekilde diizenlenmistir;

Serbest yiizey asinmast i¢in;

e Uzunluk < 0.1 mm ise islevsel keskinlige sahip; 00
e Uzunluk 0.1-0.15 mm aralifinda ise orta seviyede;10
e Uzunluk > 0.15 mm ise ciddi seviyede, yliksek aginma; 11

Ug aginmasi i¢in;

e Uzunluk < 0.1 mm ise islevsel keskinlige sahip;00
o Uzunluk 0.1-0.2 mm araliinda ise orta seviyede;01
e Uzunluk > 0.2 mm ise ciddi seviyede, yliksek aginma; 11

Birlestirilmis aginma kodlamas: ise s6yle diizenlenmistir;

0000 dustik ug/serbest yiizey aginmasi,

0001 diisiik serbest ylizey /orta ug asinmasi,

1000 orta serbest ylizey /diisiik orta ug asimmasi,

1001 orta serbest ylizey/u¢ asinmasi,

1101 yiiksek serbest yiizey /orta u¢ aginmasi,

1011 orta serbest yiizey /yiikksek ug aginmasi,

1111 yiiksek serbest yiizey/ug aginmasi.

Kirilma paralanma durumu igin ekstra bir ¢ikis verisi daha diislintilmiistiir.

Yapay sinir ag1 bu denemede 60 tane oOrnekle egitilmis 59 6rnek de test amaciyla
kullanilmigtir. Toplanan 12 veriden en etkin olan 7 tanesinin 10 adet doniistimii giris verisi
olarak kullailmigtir. Bagari oram1 % 95.81’le en uygun ag yaplsl' 10-24-5 olarak
belirlenmistir. Ortalama hata karesinde 0.003’e erigilmistir. Belirlenen 6grenme hizi 0.01°dir.
Sonug 6nceki denemelerden biraz daha bagarilidir fakat 12 giris verisinin hepsinin kullanildig
yapay sinir a1 modeline gére beklenen gergeklesmemistir. Giris verilerinin hepsinin
kullanildign agda 6grenme siirecinin ardindan giris katmaninda adapte olmus baglantt
agirliklarina bakildiginda iyilestirme caligmalarinda segilerek ¢ikarilan 5 verinin agirlik
degerlerinin diisik oldugu goriilmektedir. Bu goriintiistiyle ag secici veri kullanimim
desteklemektedir fakat veri sayisimin indirilmesi performans: iyilestirmemis aksine

kotiilestirmisgtir.
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1.1 Yapay Sinir Agxr Yardimiyla Kesme Kuvvetinin Tahmini

Kontiir yiizey frezelemede kesici takimin agirt yliklenmelere maruz kalmasini 6nlemek icin
anlik bir kesme kuvveti takip sistemine ihtiya¢ vardir. Her ne kadar dinamometre kullanimi
takipte Ustlinliglinii kamitlamis olsa da tezgah tizerinde yerlestirilmesi igin gereken alanin
bazen yeterli olmamasi, yiitksek maliyetler gerektirmesi, ancak hassasiyet limitleri igerisinde
Ol¢tim yapabilmesi, asir1 yilklenmelerde kirilabilmesi aragtirmacilari dinamometreden baska
arayislara itmektedir. Bu sebeple servo-motor ve ana mil motor akimlar1 pek ¢ok arastirmaci
tarafindan talagli imalatta ¢ok eksenli yiiklenme takibinde kullamilmigtir. Genel olarak tezgah
tabla kiitlesinin ivmelenmesinden ve kilavuz yolda agilmasi gereken siirtiinmelerden olusan
kuvvet bilesenlerinden dolayr servo-motorun akimiyla birebir dogrusal bir iligki
bulunamamagtir. Jongwon Kim vd (1999) iste bu dogrusal bir fonksiyonla eslestirilemeyen iki
degisken i¢in bir yapay sinir ag1 tasarlamiglardir.

Girig Veri Cikig Veri
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Sekil 3.39 Cok eksenli frezelemede dolayli kesme kuvveti tahmini i¢in tasarlanan yapay sinir
ag1 konfigiirasyonu (Kim vd., 1999)

Caligmada kullanilan yapay sinir afinin kofigtirasyonu Sekil 3.39°da verilmigtir. Bj(n) ayn
olarak gosterilen esik degerleridir. Girig verileri toplam 8 sinyalden olugmaktadir; x ve y
eksenlerinin servomotor akimlarnin bir nceki ve simdiki degerleri ( igu(t), igy(t), ig(t-1) ve
igy(t-1)), gene x ve y eksenlerindeki servomotor ilerleme sinyallerinin bir énceki ve simdiki
degerleri ( vi(t), vy(t), vx(t-1) ve vy(t-1)). Cikis verisi ise tek bir islem elemanindan kesme
kuvvetinin kendisi veya x ya day bilesenlerinden birisi olarak diigiiniilebilir. Calismada iki
yapay sinir ag1 ayr1 ayr1 X ve y kuvvet bilesenlerinin tahmininde kullanilmigtir. Eksenlerin
karsilikli etkilesimleri ¢ikis verisinin eksenine bakilmaksizin giris verilerinin iki boyutta da
alinmalarimi1 gerektirir. Agin yapist 8-9-6-1 seklindedir. Zaman olarak bir adim gerideki

sinyalin alinmas1 yapay sinir aginin degisimi kavrayabilmesi ag¢isindan ¢ok 6nemlidir.
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Sekil 3.40 Egitim stirecinde yapay sinir aginin hata kareleri toplami1 degisimi (Kim vd., 1999)

Hatanin geriye yayinimi algoritmasi ¢aligmada segilen 6grenme metodudur. Sekil 3.40’da
gortldugu gibi 2000 gevrimde hata kareleri toplamu stirekli bir diigiise sahiptir. Egitimde
kullanilan veriler yatay CNC frezede ¢elik is pargasimn kontlir frezelenmesinde 2 mm eksenel
kesme derinligi, 300 mm/dak. ilerleme, 600 rpm ana mil déniig hiz1 ve 35 mm kesimde
izlenen yol ¢ap: sartlarinda alinmistir. Sekil 3.41 ve 3.42°de gériilen x ve y eksenlerindeki
kuvvet dl¢timleri ve yapay sinir agimin tahminleri biiyiik paralellik g@stermektedir. Ayrica
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Sekil 3.41 Kesme kuvveti y-ekseni bilegeninin tahmininde yapay sinir ag1 performansi (Kim
vd., 1999)
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Sekil 3.42 Kesme kuvveti x-ekseni bilegeninin tahmininde yapay sinir ag1 performansi (Kim
vd., 1999)
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Sekil 3.43 Farkli kesme kosullarinda yapay sinir ag1 kesme kuvveti tahmin performans: (Kim
vd., 1999)

yapay sinir aginin genelleme kabiliyetini test edebilmek igin eksenel kesme derinlifi 1 mm’ye
indirilmig, ilerleme 600 mm/dak.’ya ylikseltilmig, ve diger sartlar aym birakilarak gene
dairesel bir kesme yolu takip edilmistir. Olgiilen ve ag tarafindan tahmin edilen deger
grafikleri Sekil 3.43°de goriildiigli gibidir. Ilerlemenin y-ekseninde tersine gevrildigi
bolgelerde tahmin genliginde 6lgiileninkiyle hafif bir uyumsuzluk géze ¢arpmaktadir. Bunun
nedeni yatay frezede dikey haraketlenmelerde ana mil disli kutusunun agirhik etkisini
gidermeye caligarak dinamik balanslama yapan ters balans diglisinin y-eksenindeki kuvvet
genligini yiikseltmesidir.

Caligmada kargilagtirma yapilabilecek bir model daha denenmigtir; Kalman filtresi. Servo-
motor sinyallerinde istenmeyen ivmelenmelerden dogan kuvvet bilesenlerinin filtrelenmesi

olarak 6zetleyebilecegimiz metodun sonuglar1 yapay sinir agina gére diisiik performanslidir.

Yapay sinir ag1 yardimiyla kesme kuvveti tahmininde &rnek olarak gésterebilecegimiz ikinci
calisma K. Hans Raj vd. (2000) tarafindan gerceklestirilmistir. Yapay sinir aglarinin genel
olarak akilli imalat sistemlerinde uygulanabilirliginin irdelendigi bu ¢aligmada sa¢ metal pres
ve talagh imalattan iki 6rnek verilmistir. Arastirmacilara gére yapay sinir aglarmin uzman
sistemler gibi belli gercekler ve bilgilere dayanarak tiimdengelimi uygulamayip sadece verilen
eslestirmelerden tlimevarima ulagmasi bu tip uygulamalarda kullanimini cazip kilmaktadir.
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Yapay sinir agimin egitiminde hatanin geriye yaymim algoritmasi kullamlmustir fakat delta
kuralinda hatamin yavas azalmasini ve lokal minimuma diisme riskini azalttig: iddia edilen

Levenberg-Marquardt(LM) yaklagimi vardir. Buna gére agirlik degisim denklemi soyledir;
AW =TT+ ul)'1"e (3.11)

Burada J her bir hatanin her bir agirlia gére tiirevinin jakoben matrisi, p skaler bir bilytiklik
ve ¢ hata vektoriidiir. Eger p ¢ok yliksek bir deger alirsa denklem bildigimiz klasik olarak
kullanilan gradyan diigiiy metoduna yaklasir, diisiik bir deger almas1 durumunda da denklem
Gauss-Newton metodu olur. Gauss-Newton metodu hatamin diigtirilmesinde hizli ve dogru
sonuglar veren bir metoddur. Bu nedenle denklemdeki p’nin degeri ancak bir 6nceki ¢evrimde
hata yiikselirse arttirllmak sartiyla her bir basarili ¢evrimde dustiriiliirek Gauss-Newton

metoduna yaklagilmaya caligilir.

Caligmada gizli katmanlardaki islem elemani sayisi ¢ok yiiksek tutulursa egitim setinde
Ozellesmenin fazla olacagi, ¢cok diisiik tutulursa da istenilen 6grenmenin elde edilemeyecegi
bu nedenle en uygun saymmn segilmesi gerekliligi tizerinde durulmustur. Talash imalatta
yapay sinir ag1 kullamimiyla amaglanan deneysel veriler yardimiyla kesme hizi, ilerleme,
kesme derinligi, ve takim geometrisinin kesme kuvveti {izerindeki degisim etkisini tahmin
etmektir. Ug farkli yapida ve giris verisine sahip yapay sinir ag1 tasarlanmigtir. ilk agda girig
verileri kesme hizi, kesme derinligi ve ilerlemedir. Yap: iki gizli katman bulunacak sekilde
3-7-7-2 seklindedir. Cikis verileri F; kesme kuvveti ve F; ilerleme kuvvetidir. Transfer
fonksiyonlar1 her katman igin farkli kullamilmigtir; ilk gizli katmanda sigmoid fonksiyon,
ikinci gizli katmanda logaritmik sigmoid fonksiyon ve ¢ikis katmaninda linner fonksiyon
transfer fonksiyonu olarak alinmigtir. Baglangictaki 6grenme hiz1 0.2, sondaki 6grenme hiz1

Cizelge 3.22 Verilen kesme hizi, ilerleme ve kesme derinligi, deneylerde bulunan ve yapay
sinir ag1yla tahmin edilen kesme kuvveti bilesenleri (Raj vd., 2000)

Kesme Kuvvellerin Deneylerde  Yapay Sinir A Tshminleri

Kesme Bulunan Degerl el
Hiz flerlzme  Derinligi 8 ™) ™)
No. {midalc) {mm)  {mm) F. F F.. F
1 e 0 1o 71 %0 3571 361
2 w i b TiRE AU 53 B
3 17 017 1.0 2381 1423 371 1478
3 1 ge1b] 1 WS PRAT TILF b
5 25 0212 12 S74 4238 712 4297
& 22 o2 12 4574 3420 450.6 3805
7 17 0o L2 4782 38N 4784 37T
3 13 0127 2 IMF 2800 1228 MEN
9 2% (e v LS 5148 428 5207 427
10 B oz L5 1. 5138 674 5254
1l 13 0212 LS SE 4248 5234 4292
12 13 0212 1.5 1235 3333 4381 3327
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Sekil 3.45 Kesme agisimun (¢) kesme kuvvetine etkisi (Raj vd., 2000)

107 olmak fizere 245 cevrimden sonra hata kareleri toplami 0.0001996’ya inmistir. Cizelge
3.22°de goriildiigii gibi tahmin degerleri deney sonuglara oldukga yakimndir. Talag agisinin
(y) kuvvet tizerindeki etkisine dayanilarak olugturulan ikinci yapay sinir ag1 Gg katmanlidir.
Ag yapist 1-3-1 seklindedir. Tahminlerde ilerleme, kesme derinligi gibi diger parametreler
sabit tutulmustur. Sekil 3.44 tahminle gergek defer arasinda birebir uygunluk bulundugunu
gostermektedir. Kesme ag1st (¢), egim agisi (L) ve takim ug yarigapmmn kisacast farklt takim
geometrilerinin kesme kuvveti {izerindeki etkisine yonelik dglincii yapay sinir afi
caligmalarinda giriy parametreleri ayr1 ayr1 bu {ig degiskenden biri segilerek ti¢ katmanli bir ag
ile F, kesme kuvveti ve F; ilerleme kuvveti ve Fy, basma kuvveti tahminleri
gerceklestirilmistir. Sonuglar Sekil 3.45, 3.46 ve 3.47’de verildigi gibidir. Sonugta agirhiklarin
degistirilmesinde kullanilan Levenberg-Marquardt (LM) yaklagimi iyi tahmine ulagmugtir.



74

* *x Deney -
=~ Tahmin

{Mxd1

-
ke |
T
i

Kesme Kuvveti (N)x400

woe
Ug varigapix10

Sekil 3.47 Takim ug yarigapimn kesme kuvvet bilesenlerine etkisi (Raj vd., 2000)

1.2 Yapay Sinir Ag1 Yardimiyla Yiizey Kalitesi Takibi

Talasli imalat esnasinda aktif bir yiizey kalitesi takibi yapabilmek i pargasini verilen yiizey
kalitesi toleranslan igerisinde iiretebilmek agisindan onemlidir. Finig tornalamada ylizey
kalitesi; ilerleme, is par¢asi malzeme sertligi, yigma ag1z olusumu, kesme derinligi, kesme
iz, takim ug yarigapi, kesme yiizey agilari, i par¢asi-imalat sisteminin titresimlere kargi

sabitligi, kesme stvist kullanim gibi pek gok faktorden etkilenir. Yiizey finis frezeleme gibi
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cok noktadan talag kaldirilan bir imalat prosesinde ise islemin kompleksliginden modelleme
yapabilmek daba da zorlagir. Bu iglemde yiizey kalitesini etkileyen olas1 faktorler sunlardir;
ilerleme, kesme hiz1, kesme derinligi, kesme kuvveti, freze ¢aki geometrisi, takim salgsi,
aginma miktar1 ve dinamik kesme sartlarinda olusan takim titresimi. Tsai vd. (1999) yapay
sinir ag1 yardimiyla yiizey kalitesini takip ettikleri ¢aligmada daha &nceki benzer pek gok

Otomatik —— i | Fadal
| P jvMe40
Takim : floven State

Dedigtirici

Yaklagim sensoru;

% ? % &2 (Proximity Sengor]

Is Pargasi
Fikstdir
L
P
fvme Olger PCB Batarya
{Accelerometer Sensor) Glig Unitesi

. —=
486 PC AID Elektronik Kart

Sekil 3.48 Deney diizenegi (Tsai vd., 1999)
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caliymada kullanilan akustik yaymmm sensorunun giivenilirligine ciddi elestiriler getirilmistir.
Oncellikle sensorun dogrulugunun bilyilkk oranda Olgtim agisina ve i pargasi-sensor
mesafesine bagli oldugu belirtilmistir. Bunun yaninda talag akisi, kesme sivisinin dinamigi, is
pargasi-tezgah titresimleri ve buna bagli sesler sert kesme kosullari da sensor Slgiimlerini
etkiler. Ayrica her farkli malzeme gartinda degisen verileri ve pahal: bir cihaz olmas: akustik
yayimum sensorunun kullanimim cazip olmaktan ¢ikarir. Bu nedenlerden 6tiirti Tsai vd.

calismalarinda Accelerometer (ivme 6lger) kullanmay: tercih etmiglerdir.

Caligmada kullamilan yapay sinir agi hatamin geriye yaymimu algoritmasi ile egitilmistir.
Egitimin sonlandirilmas: igin bir hata kriteri tammlanmamig 6nceden egitimdeki ¢evrim sayist
2000 olarak belirlenmigtir. Deney diizenegi Sekil 3.48°de goriildiigii gibidir. Cizelge 3.23’de
goriilen kesme sartlarinin toplam 48 kombinasyonunda (4 seviye ana mil dénme hizi x 4
seviye ilerleme x 3 seviye kesme derinligi) ylizey piirlizliiliiglinii veren R, degerleri tespit
edilmigtir. Veri toplama zaman aralif1 0.54 saniye olmak kosuluyla ivme Olger ve yaklagim
sensoru tarafindan elde edilen toplam 6000 titresim ve dénme verisine ulagilmis-tir. Yaklagim
sensoru sayesinde parcanin islenmeye baglandig1 u¢ kismindan 0.35 in¢ uzaklasildiktan sonra
Olgtime baglanarak ilk anlardaki diizensiz titresim aralifindan kurtulunmugtur. Bir tam devirde
ivme 6lgerden alinan sinyallerin matematiksel ortalamasi ile hesaplanan devir bagina ortalama
titresim 6000 veriyi 492’ ye indirmigtir. Eglestirilen ana mil dénme hizi, ilerleme, kesme
derinligi, devir basina ortalama titresim ve ylizey piiriizliiligii 6rneklerinden 450 tanesi yapay

sinir aginin egitiminde kullanilmis, rastgele segilen 42 tanesi ise test i¢in kullanilmugtir.

Cizelge 3.23 Deney sartlar1 (Tsai vd., 1999)

A MilD. Hizi {rpm)  llerleme (ing/dak) Kesme Derinligi (ing)

1. Seviye 150 b Qor
2. Seviye 1000 12 (.03
3. Seviye 1250 18 0.05
4. Seviye 1500 24 -

Hemen hemen biitiin ¢aligmalarda yapildigi gibi giris ve ¢ikis degerlerinin 0-1 araliina
normalize edilmesi bu ¢alismada da rutin bir islem olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Calismada
Ornek alinabilecek en giizel taraf Cizelge 3.24’°de goriildiigii gibi degisik gizli katman sayilari
ve gizli islem elemanlar: ile hatanin en kii¢tik bulunabilindigi ag yapisinin arastirilmasidir. Bu
denemelerde tek gizli katmana sahip agda 4-5-1 yapis:1 ve iki gizli katmana sahip agda 4-7-7-1
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yapisimin en uygunu oldufu goriilmiistlir. Yapay sinir agiyla karsilagtirma yapilabilinecek
niimerik metodla kurulan matematik bir model {izerinde de ¢aligilmustir; istatistiksel goklu
regresyon modeli. Egitim ve test sonuglari Cizelge 3.25°de goriildigii gibidir. En iyi
performansi gosteren 4-7-7-1 yapisindaki agdir.

Cizelge 3.24 Yapay sinir ag1 model 6zeti; degisik yapilar ile egitim test setindeki ortalama
hatalar1 (Tsai vd., 1999)

nde

ot

GRlliKatman Saymt Yap) E 1 ke E: *

itim Omekl ot

KLY

’

1 L5 Sl 2000 061489 001613 62
4-2-1 2400 L4C377 0.00802 kid
4-3-1 200 PR S 0. 00200 u3
4-4-] 2000 0,00303 0,00%80 106
50 110 D.00604 000490 B21
4-6-1 100 0.00433 6.00341 134

71 2000 L0024 Q.00545 147
48] W00 LOGEZR QOGET: 161

2 dufulel 2000 001385 0.01a4< ol
4=2-1-1 2000 QU051 Q00885 By
4-7-2-1 x0m LA LR EE A m
4311 2000 0.40G851 000803 102
4-3-2-1 20y (LOGH LREES )4 177
4-3-3-1 2000 000725 000064 13
a1l 2000 Q00633 0.00501 115
A2l 2000 000599 [RERLS T 13
4-4-%1 pa (] 140583 000465 147
4441 2000 0 0aT1 LRERRY 162
1511 2000 2UR303 0.00527 123
3321 20U AAUTSD 0.0E20 147
=531 200 PRGN & [XV Krp) 64
4-54-1 000 La657% €.00586 (1]
4551 000 Q00804 0.GO%RE 108
4+6-1-1 2000 200653 Q.00251 143
621 200 Q02561 0.0010% 162
4-0-3-1 2000 LA LRR R 181
Afpdad s {LA0A5E .00 70 Pl
4-5-5-1 2000 Q0245 0.00z7E 218
4561 2500 0.0G353 0.00362 232
4-7-1-1 2000 200730 0.00835 157
4-7-Z1 2000 ALK b 400596 178
da5.3.1 0o 000312 00070 198
$eFudel 2000 Q.0042 000423 218
4-7-5-1 2000 0.00624 006801 3%
4741 non DeM7L 4,00158 158
4771 L) [1.HNRS 00 7R
1811 LD LD LR 179
a3 1 2000 ARG | 4,00943 193
el 200 U635 U2, ilb
48441 2000 000182 00033« 3R
A4-8-5-1 2000 R LkeS 3 000393 263
4-3-6-1 el 0] LRLEN S UGT1E m
871 2000 Q001G 0,00 460 93
4-8-8-1 2000 0.e024n 0.00zBS 32

Yapay sinir aginin genelleme yapabilme kabiliyeti bagka bir deyisle 6grendigi sartlardan ¢ok
daha farklilarinda da gergege yakin tahminlerde bulunabilmesi biitiin uygulamalarda {izerinde
durulan ana temalardan biridir. Burada da 9, 15 ve 21 ing/dak gibi farkl: ilerleme degerlerinde
36 eslestirme i¢in performans testleri yapilmigtir. Test sonuglar Cizelge 3.26’da goriildiigii
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gibidir. Istatistiksel metodlar yapay sinir aglarmin gerisinde kalmaktadir. Onceden tahmin
edilebilecegi gibi 4-7-7-1 yapisindaki ag en basarili modeldir. Bu sonug dogrusal olmayan
degisken iligkilerinde aradaki kompleks etkilesimi kavrayabilmede gizli katman sayisinin
arttirilmasinin 6nemini de gostermektedir. Gizli katman sayisinin arttirilmasinin 6niindeki tek
handikap egitim zamaninin uzamasidir. Bu ¢aligmada 4-5-1 aginda 121 saniye, egitim igin
yeterliyken, 4-7-7-1 a1 ancak 278 saniyede bu asamay: bitirebilmektedir. Dogruluk yiizdeleri
ise sirasiyla %95.78 ve %99.27 seklindedir. Bu sonuglar dogruluk ile egitim siiresinin de ag

yapisinin se¢iminde 6nemli iki faktér oldugunu géstermektedir.

Cizelge 3.25 Yapay sinir ag ile istatistiksel metod sonug kargilagtirmasi (Tsai vd., 1999)

Model Yapi Eglt.l.m verilerinde Te.s.t verilerinde
yiizde sapma ytizde sapma
Model A
Istatistiksel (Etkilesim terimleri olmayan) 14.03 13.82
(Coklu regresyon) Model B
(Etkilesim terimleri olan) 8.73 9.55
Yapay sinir a1 g 5.34 413
. (4-5-1 yapist)
(Hatanin geriye P
yaymimi) izl el 0.70 0.73
(4-7-7-1 yap1s1) v :
Cizelge 3.26 Performans testi sonuglar1 (Tsai vd., 1999)
Model Yap1 Tahminlerde yiizde sapma
Model A 10.74
Istatistiksel (Etkilesim terimleri olmayan) )
(Coklu regresyon) Model B 873
(Etkilegim terimleri olan) )
Yapay sinir ag1 Tek gizli katman (4-5-1 yapisi) 7.93
(Hatanin geriye yaymmmi) | 1ki gizli katman (4-7-7-1 yapist) 3.93

Yiizey kalitesinin takibi ve iyilestirilmesi i¢in CNC tezgah kodlarina anlik miidahaleleri
beraberinde getiren ilging bir ¢alisma da Suneel ve Pande’den (2000) gelmistir.
Caligsmalarinda kullandiklan temel mantik tezgahta olusan hatalardan ya da sapmalardan
onceden haberdar olunursa bunlarin diizeltilebilecegi seklindedir. Yiizey kalitesini kesme hizi,
ilerleme, takim geometrisi ve ig pargasi, takim, fikstiir sistem sabitligi gibi pek gok faktoriin
etkiledigi belirtilmis, bu kompleks etkilesimin eglestirilmesinde yapay sinir ag: kullanilarak
tahmine dayal1 diizeltmenin yapilabilirligi aragtirimistir.
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Yapay sinir aginin egitimi ve testi amaciyla Cizelge 3.27°de gortildiigli gibi farkl: profillerde
parcalarin tornalandifi deneyler diizenlenmigtir. Parga teknik resmindeki nominal degerler
alinarak, bir bagka deyisle ideal sartlar diigtiniilerek hazirlanmig CNC programinin sonucunda
gerceklesen boyut ve geometri sapmalarim gorebilmek amaciyla parga boyunca 25 farkli
noktada &lgtimler yapilmistir. Olgtim hatasim azaltabilmek icin 6lgtim noktasinda 120° agiyla
ti¢ okuma yapilarak ortalamas1 alinmagtir. Profil hatas1 yiizde olarak su sekilde hesaplanir;

i-D
ep="% Q‘T)i—a)x 100 (3.12)

Cizelge 3.27 Parga geometrileri ve igleme kosullar1 (Suneel ve Pande, 2000)

Profil
Tipi

Isleme Parametreleri| Parga
YV F D 8 LiD| Sayisi

-—I_ X Ry ORI 03 35 24
Silindir -7 Y 015 93 MM 3 1

He 02 63 3500 4

Par¢a Geometrisi

bo—st o]
T N
T 9 I 03 30 24
Edimli o i
Sl ————— -
I— , HO 015 63 3500 167
fo—iit ]
X
_l-—__—\J 90 01 03 30 28
Konvex —7 &
| M 015 63 3500 3

—|—|\\_j 9o aHl 03 IS 267
: -7 g
Konkay _J_l-""__ U 05 03 30 3
l..._ﬁi_.l

—I_ \i’ 90 01 03 3500 2.3
4
=7 10 615 03 350 23
’?“l bl lﬂnl
X
_I— l 90 01 03 350 1w s
Birlegik 7 MO 005 03 3500 285
R0y
X
—l__ \J 9 01 03 3500 255
4

HO k15 03

L

™
Z
k=4
[
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Burada e, parga sapmasini, D; ideal ¢ap1 (mm), ve D, gergeklesen ¢ap1 (mm) gOsterir. Yarigap

sapmasi ise su sekilde hesaplanir;
er=¢p X R; (3.13)

Burada e; yarigap profil sapmast ve R; ideal profil yaricapidir. Yapay sinir ag1 yapist giris
verileri olarak kesme hizini, ilerlemeyi, L/D (is pargasi uzunlugu/capi) oramm, takim
pozisyonunu (Slgtimlerin yapildid1 25 noktadan biri, Zpos) ve nominal boyutu (X) alacak
sekilde 5 giris islem elemanl: ve parga hatasini (% e,) verecek sekilde tek ¢ikis islem elemanh
tasarlanmugtir. Optimum ag parametrelerine ulagabilmek igin her bir farkl: profil islemede
degisik gizli katman iglem elemam sayisi ve aktivasyon fonksiyonu denenmistir. CNC

kodundaki diizeltme su formiile gére yapilir;
Djc= (1+e,/100) x D; (3.14)

Burada D;. diizeltilmis nominal ¢ap (CNC’de diizeltilmis X boyutu), D; ideal ¢ap (Ideal CNC
komutlarindaki X boyutu) ve €, yapay sinir ag1 tarafindan tahmin edilen ylizdelik sapmadir.
Diizeltme dogal olarak tahminin yapildig i pargasi noktasinda (Zpos) yapilir.

Silindirik profil islemede parga malzeme elastikliginin de hesaba katilabilmesi igin fi¢ degisik
capta parga iglenmistir. Hatay sifira en ¢ok yaklagtiran ag yapis: degistirilmis sigmoid

)] T T | T T T
= 4 m
&
@
&
1]
I
=
E
E
S
]—

60 | zak noktalar

-*3“ | 1 | | | ]

50 100 150 200 250 200

{rnek Numarasi

Sekil 3.49 Yapay sinir aginin tahmin dogrulugu (Silindir profil verileri) (Suneel ve Pande,
2000)
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fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu olarak kullanan 5-10-1 seklindeki agdir. Degistirilmis

sigmoid fonksiyon su sekilde tanimlanir;

1
fix)= T+e™ (3.15)

Egitilen yapay sinir ag1 300 6rnekle test edilmigtir. Ortalama sapma tahmin hatas1 % 8.52°dir.
Sekil 3.49°da goriildiigii gibi ideal tahmin ¢izgisinden uzak bazi noktalar: saymazsak yapay

sinir aginin testi gectigini sdyleyebiliriz.

Ideal CNC programiyla olusan profil hatalar1 ve yapay sinir agimin tahminleriyle diizeltilen
CNC programinin profil hatalar1 karsilagtirmali olarak Sekil 3.50°de goriilmektedir. Pozitif
profil sapma (ep) degeri gerceklesen ¢apin idealden kiigiik oldugunu gostermektedir. Bu
durumun diizeltilmesi CNC kodda X+ y6niinde is parcas: ¢apindan diga dogru bir ayarlamay:
gerektirir. Diizeltilmis CNC programi hatay1 ideal ¢izgiye getirmekte epey basarilidur.
Ortalama yarigap profil hatasi (e;) 91 pum’den 9 um’ye diigmtistiir. Serbest ugtaki hata
genliginin diger kisimlara gore biraz daha yiiksek olmasi yapay sinir ag1 diizeltmelerinin

kisim kisim yapilmasi halinde daha biiyiik basartya ulasabilecegi izlenimini vermektedir.

1 I 1 I 1 I 1 ] 1

l 4 B _anmg g e =
I 2 B ..-'f == '-0'.‘ it T g =
PR Dizefiimy —] |
wﬂ- ! l.'li.izeliilrrm‘i_g"__.
o
w2 08I - ]
S Silindir(15mmgap)
® g b |v=90 midak i
| = F = 015 mmvdevir
a8 B . -
g n4 Maksimum= % 0.313
02 [ ™\ Ortalarma =% 0.10]
| IDEAL MmN, W -_1‘::7(______"______
0 Tepeden vadiye="% 0.3984 Minimum = % 0.086
0.2 | | | | | | | | |

u 00 02 03 04 053 06 07 08 09 i
Klamplenmig Ug Zpos Serbest Ug

Sekil 3.50 Silindir tornalamada profil sapma kargilagtirmas: (Suneel ve Pande, 2000)
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Sekil 3.51 Yapay sinir aginin tahmin dogrulugu (Egimli profil verileri) (Suneel ve Pande,
2000)

Egimli profilin islenmesinde en uygun yapay sinir a1 modeli olarak 5-5-5-1 yapist
bulunmustur. Kullamlan islem elemanlarimin aktivasyon fonksiyonu degistirilmis sigmoid
fonksiyondur. Egitilen yapay sinir ag1 170 &rnekte test edilmigtir. Sekil 3.51°de goriilen
tahmin sonuglar1 bir ka¢ uzak nokta diginda ideale uygunluk gostermektedir. Ideal boyutlart
temel alarak yazilan CNC programinin ve yapay sinir afiyla diizeltilen CNC programinin
igledigi parcalarmm profil sapmalar1 Sekil 3.52°de verilmistir. Diizeltilen program parcaya

1 1 | 1 ] ] i 1 '
06 ;."'F" .. r""""ui'c._.,.-"- ) "".__ .
'-a “,4 B . _.-'ll.l“'"“' —
o H o Egimli (15 mm gap . ug) Dizeltilmis —
- Y V=110 médak DikzelilmesTig
L2 ™ F = 0.1 mmvdevir Y B
E . Maksimum = % 0.011
g 9
/7]
4.2
0.4
0 01 02 03 04 05 06 07 0B 09 1
Klamplenmis Ug Zpos Serbest Ug

Sekil 3.52 Egim tornalamada profil sapma karsilagtirmas1 (Suneel ve Pande, 2000)
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Oncekine benzer bir sapma profili kazandirmigtir fakat boyut sapmasi oldukca diigmiigttir.
Serbest uca gidildik¢e tepe-vadi arasi sapmanin diizeltilen programla islenen pargada ¢ok az
daha yiiksek oldugu farkedilmistir.
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0 20 40 60 80 100 120 140 l60 IBD 200
Ornek Numarasi

Sekil 3.53 Yapay sinir aginmn tahmin dogrulugu (Konveks kavis profil verileri) (Suneel ve
Pande, 2000)
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Sekil 3.54 Yapay sinir aginin tahmin dogrulugu (Konkav kavis profil verileri) (Suneel ve
Pande, 2000)
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Konveks ya da konkav kavisli profillerin islenmesinde sirasiyla 5-10-1 ve 5-8-1 ag yapilan
kullamlmigtir. Yapay sinir aglariin egitilmesinden sonra test amagh 200 &rnek tizerindeki
tahmin sonuglar1 Sekil 3.53 ve Sekil 3.54’de goriilmektedir. Sekil 3.55 ve Sekil 3.56 ise basta
kullanilan ve diizeltilen profil hata sonuglarimi vermektedir. Iki farkli kaviste de diizeltilen
CNC programla birlikte sapmalar azaltilmigtir fakat konkav profilde sapmamn dogasinin
tersine gevrildigi gbzden kagmamaktadir. Ideale dayali CNC programiyla profilden fazla talag

kaldirilirken diizeltilmis programla par¢a daha az iglenmisgtir.

1.2 T I T T | T T T I
u . DiizeHtilmis  m— |
1 £ [nuzeltilrmrrig_____J
08 [ -
=06 = = Komweks (15 mmgap s. ugy | |
AN V=110 midak. i
2 0.4 :og F = 0.15 mm/devir
2 ;3
g 02 I i Maksimum="%0.4 7
8 | T . e it  [DEAL .- |
3 Ortalarma = % - 0.0645 e
02 Tepeden vadive = % 0.4277 / -
B } Minimum = % -0.385 |
-0.4 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 0.1 .2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 08 0.9 |
Klamplenmig Ug Zpos Serbest Ug

Sekil 3.55 Konveks kavis tornalamada profil sapma karsilagtirmas: (Suneel ve Pande, 2000)

1.3 I T T T T
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Diizeftilmemig....

""""" o s I konkax 15 mm gap s. ug)
2 ¥ = 110 midak. -
F = 0.15 mindexir
| 1 1 I | | 1 ] |
-2.5
1] 0.1 0.2 0.3 04 5 0.6 0.7 08 0.9 1
Klamplenmig Ug Zpos Serbest Ug

Sekil 3.56 Konkav kavis tornalamada profil sapma karsilastirmasi (Suneel ve Pande, 2000)
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Birlesik profilin islenmesinde sigmoid fonksiyonun aktivasyon fonksiyonu olarak
segilmesiyle beraber 5-10-1 ag yapisi kullamilmugtir. Egitilen yapay sinir ag1 300 6rnek
iizerinde test edilmis Sekil 3.57°de goriildiigii gibi bir kag uzak nokta disinda ideale yakinlik
g6zlemlenmistir. Daha 6nceki programla islenen ve diizeltilmis programla imal edilen

b= o)
22
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= S R
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Sekil 3.57 Yapay sinir agimin tahmin dogrulugu (Birlesik profil verileri) (Suneel ve Pande,

2000)
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0.8 [ |F=0-1 mmidev] = N
1 I | | { 1 | | 1
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Sekil 3.58 Birlesik geometri tornalamada profil sapma karsilagtirmasi (Suneel ve Pande,
2000)

pargalarin profil sapmalar1 da Sekil 3.58’dedir. Sapmanin kavisten egime geciste epey
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azaltildig1 gézlemlenmektedir.

Profil ve boyut sapmalarim diizeltmeye yonelik bu galiymanin biitin CNC tezgahlarina
uygulanabilecegi, yiiksek sayida tiretimlerde sistem degistiriilmeden daha dogru, nominal
degerlere daha yakin pargalar iiretilebilecegi sonucuna varilmistir. Genel mahiyette bulgular

Ozetleyen Cizelge 3.28 bunu desteklemektedir.

Cizelge 3.28 Profil sapmalarinin karsilagtirilmasi(Suneel ve Pande, 2000)

. .. Diizeltilmemis Kod | DiizeltilmisKod
Profil Tipi Hata Tipi % ey (€) % e, ()
Silindir Maksimum % 1.34 (100 pm) % 0.313 (23 pm)
Minimum % 1.06 (79 pm) % 0.0 (0 pm)
Ortalama % 1.22 (91 um) % 0.1 (7 um)
Tepeden vadiye % 0.28 (21 pm) % 0.399 (3 pm)
Egimli Maksimum % 0.613 (52 pm) % 0.303 (23 pm)
Minimum % 0.214 (26 pm) % 0.015 (2 pm)
Ortalama % 0.472 (44.5 pm) | % 0.091 (9 um)
Tepeden vadiye % 0.399 26 um) | % 0.344 (22 pm)
Konveks Maksimum % 1.002 (123 pum) % 0.385 (27 um)
Minimum % 0.26 (13 pm) % 0.001 (2 pm)
Ortalama % 0.036 (5 pum) % 0.065 (4 um)
Tepeden vadiye % 1.185 (136 pm) | % 0.427 (31 pm)
Konkav Maksimum % 0.114 (8 um) % 1.125 (96 pm)
Minimum % -2.118 (185 um) | % 0.36 (31 pm)
Ortalama % -1.432 (130 um) | % 0.687 (61 pm)
Tepeden vadiye % 2.236 (193 pm) | % 1.486 (123 um)
Birlesik Maksimum % -0.791 (84 um) % -0.024 (2 um)
Minimum % 0.649 (69 pm) | % -0.491 (54 pm)
Ortalama ) % 0.315 (39 pm) % 0.285 (37 pm)
Tepeden vadiye % 1.439 (138 um) | % 0.467 (52 pm)
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2. YAPAY SINiR AGIYLA KESICI TAKIM ASINMASI TAHMIN MODELININ
OLUSTURULMASI

2.1 Asmma Geometrisi

Kesici takim aginmasinda ana hizlandirici etken siirtiinme ve malzeme kaybina karst
mukavemeti azaltmasi yOniiyle sicakliktir. Kesme siirtlinmesinin stirekli olarak taze
yiizeylerde, yiiksek sicaklik, yliksek basing kosullar1 ve nispeten kii¢iik temas alanlarinda
olugsmasindan dolay: takimlarin aginmas: siirtiinme, yapisma, yenme, difiizyon, korozyon gibi
¢esitli aginma sekillerini kapsayan karmagik bir olaydir. (Ozgiirler (1987, 1988))

Serbest ylizeyde asinma normal bir malzeme kaldirilmasi geklindedir. (Sekil 4.1a) Bu
asinmanin olugma nedeni i par¢asinin iglenmis ylizeyi ile takimin serbest yiizeyi arasindaki
temas bolgesinde meydana gelen siirtiinmedir. Talag ylizeyindeki aginma ise, bir oyuk (krater)
bi¢ciminde meydana gelir. (Sekil 4.1b) Krater aginmasi talag yiizeyi boyunca akan talagin etkisi
ile olugtugundan talagin alt kismmin sekline uyar ve sadece talag-takim temas bolgesinde
ortaya gikar. DIN standartlarina gére, serbest ylizeyde asinan kismin yiiksekligi VB, eni SV,
(o olayin serbest ylizeyde oldugunu gosterir) ; talag yiizeyinde olusan oyuk seklinde aginan
kismin genisligi KB, derinligi KT, orta kisimdan uca kadar olan mesafe KM ile gosterilir.
Baz1 hallerde talag ylizeyinde de normal bir asinma meydana gelebilir; bu durumda asmnan
kismin boyutlart VB, ve SV, olarak gosterilir. (Sekil 4.1c) Oyuk bigimindeki aginmanin en
Onemli boyutlar1 kenar mesafesi ve derinligidir. Kenar mesafesinin kiigtilmesi, takim ucunun

zedelenmesine veya tamamen yok olmasina nedendir. (Akkurt (2000), DeGarmo (1988))

> <_SV,, M f—
Y KL KT
VB.
f Takim K
VB. -
Takim
SV. —%
(a) (b)
(c)

Sekil 4.1 Takim Asinma Geometrisi
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Takimin aginmis sayilmasi igin;

Serbest ylizeyde aginma bolgesinin belirli bir boyuta ulagmas,

Talas ylizeyinde krater veya bagka bir aginma g¢esidinin meydana gelmesi

Kesme agzindan kiigiik pargaciklarm kopmasi,

Yiizey kalitesinin bozulmasi,

Kesme kuvvetinin ve giiciin aniden artmas: durumlarindan biri veya birkagi meydana
gelmelidir.

2.2 Tornalama Veri Secimi

Caligmadaki ana amag talagh imalatta ¢ok ustalagmig insanlarin takim agimmasi {izerine belli
parametrelere ve zamana baglh olarak yapabilecekleri tahminlere yapay sinir agimn dogrusal
olmayan eglestirmeleriyle ulagabilmektir. Yapay sinir aginin {izerinde uzmanlagacag: temel
konu asinma olunca belli asinma degerlerine karsilik gelen kesme hizi, kesme derinligi,
ilerleme gibi kesme parametreleriyle, dinamometre yardimiyla Gl¢iilebilen kesme kuvvetleri
ve ¢alisma zaman degerlerine ihtiyag duyulur. Makine imalat el kitaplarindan elde
edilemeyecek bu veriler ancak deney sonuglarindan ¢ikarilabilir. Bu nedenle ¢alismaya esas

teskil edecek bilgi daha 6nce yapilmig deneylerden segilmistir.

S.Purushotaman ve Y.G.Srinavasa’nin 1994 ve 1998 yillarinda yaymlanan ¢aligmalar: kesme
parametrelerinin ¢ok genis bir aralikta denenmesi ve uzun bir liste olugturacak kadar ¢ok
veriye ulasilmas: agisindan essizdir. Caligmada is malzemesi kiiresel grafitli dskme demir,
kesici takim da ticari ismi Widalon HK15 olan 13 tabaka ALON, TiC, TiN, Ti(C,N)
kaplamali karbiir torna kalemidir. Kullamlan tezgah yliksek hiz hassasiyetine sahip VDF
tornadir. Deneyde ulagilan kesme kuvvetleri dinamometreden aginma Slgiimleri yapilmadan
once okunan son degerlerdir. Asinma miktart olarak mikroskopla Olgiilen serbest yiizey

aginmast genigligi (VB) alinmugtir.

Yapay sinir agina giris olarak verilen degerler kesme hiz1 (S), ilerleme (f), kesme derinligi
(Dc), ti¢ ana yonde kesme kuvvetleri (Fx, Fy, Fz) ve aginma 6l¢timiintin yapildigt caliyma
zamanidir, Yapay sinir agindan ¢ikig olarak istenen ise serbest ylizey aginmas: genigliginin
tahmin edilmesi, pratik olarak da 200 um kritik aginma degerinin ayirdig: iki simf arasindan
bir se¢im yapilmasidir. Deney sonucu elde edilen 113 adet veri grubu Cizelge 4.1°de

gosterildigi gibidir.
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Cizelge 4.1 Tornalamada toplanan veriler

S.no. S f Dc Fx Fy Fz Zaman VB
(m/dak) | (mm/devir) | (mm) | (N) N) (N) | (saniye) | (um)
1 450 0.10 1.5 150 115 350 45 15
2 450 0.10 0.5 60 50 115 38 15
3 450 0.10 2.0 180 130 450 32 15
4 350 0.10 0.5 60 90 125 30 15
5 300 0.06 0.5 45 80 70 428 20
6 300 0.06 0.5 40 85 65 428 20
7 200 0.06 0.5 40 65 75 428 20
8 400 0.10 0.5 60 85 110 428 20
9 300 0.08 0.5 50 90 85 428 20
10 300 0.08 0.5 45 90 85 428 20
11 400 0.06 0.5 40 75 95 428 20
12 500 0.08 0.5 50 40 105 428 20
13 200 0.10 0.5 60 90 110 428 20
14 400 0.08 0.5 55 90 100 428 20
15 500 0.10 0.5 50 95 110 428 20
16 200 0.10 0.5 45 85 105 428 20
17 450 0.10 1.0 115 105 250 428 20
18 300 0.10 0.5 45 110 105 428 20
19 300 0.10 0.5 40 105 105 428 20
20 200 0.06 0.5 35 65 70 428 20
21 500 0.06 0.5 45 70 90 428 20
22 200 0.08 0.5 40 75 80 428 20
23 200 0.08 0.5 50 75 90 428 20
24 400 0.20 0.5 75 115 195 428 20
25 300 0.25 0.5 70 140 225 428 20
26 200 0.20 0.5 50 125 190 428 20
27 200 0.20 0.5 120 130 190 428 20
28 400 0.25 0.5 80 125 230 428 20
29 300 0.20 0.5 65 130 185 428 20
30 500 0.25 0.5 60 115 215 428 20
31 500 0.20 0.5 60 110 195 428 20
32 200 0.25 0.5 85 160 220 428 20
33 200 0.25 0.5 60 150 210 35 20
34 450 0.10 0.5 60 55 105 92 30
35 350 /0.10 0.5 55 85 140 75 30
36 450 . 0.10 1.5 130 115 345 65 30
37 450 0.10 2.0 100 140 450 60 30
38 450 0.10 1.0 100 105 250 70 40
39 400 0.10 0.5 55 85 110 129 45
40 350 0.10 0.5 60 100 120 42 45
41 450 0.10 0.5 25 70 85 111 55
42 450 0.10 2.0 160 140 470 85 55
43 350 0.10 0.5 60 100 125 165 60
44 450 0.10 1.5 150 105 330 94 65
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S.no S f Dc Fx Fy Fz Zaman VB
7 | (m/dak) | (mm/devir) | (mm) | (N) N) (N) | (saniye) | (um)
45 350 0.10 0.5 60 80 125 202 75
46 450 0.10 1.0 115 110 260 110 75
47 450 0.10 0.5 25 70 90 149 80
48 450 0.10 2.0 110 140 470 110 80
49 400 0.10 0.5 50 80 105 240 90
50 350 0.10 0.5 55 85 130 85 90
51 450 0.10 0.5 60 105 125 180 90
52 400 0.10 0.5 60 90 100 128 92
53 350 0.10 0.5 70 100 120 265 93
54 450 0.10 1.5 135 110 325 123 94
55 400 0.10 0.5 50 85 100 172 95
56 350 0.10 0.5 70 100 115 290 96
57 450 0.10 0.5 75 150 150 212 100
58 400 0.10 0.5 60 100 105 207 105
59 450 0.10 1.0 150 140 275 146 105
60 450 0.10 2.0 200 140 460 135 105
61 350 0.10 0.5 60 100 115 358 107
62 450 0.10 0.5 75 205 145 244 110
63 400 0.10 0.5 45 100 110 403 115
64 350 0.10 0.5 60 105 125 241 115
65 450 0.10 1.5 155 170 370 151 115
66 450 0.10 0.5 100 250 150 276 120
67 400 0.10 0.5 50 112 85 271 120
68 400 0.10 0.5 70 175 85 311 125
69 450 0.10 0.5 125 250 150 314 130
70 450 0.10 1.5 300 245 410 161 130
71 450 0.10 2.0 160 140 460 179 130
72 350 0.10 0.5 75 145 120 438 133
73 . 450 0.10 0.5 125 275 150 351 140
74 450 0.10 2.0 400 240 550 197 140
75 450 0.10 1.5 325 230 450 210 148
76 350 0.10 0.5 100 170 120 474 150
77 450 0.10 2.0 510 350 600 229 150
78 350 0.10 0.5 135 225 170 510 160
79 450 0.10 0.5 160 325 50 422 165
80 450 0.10 1.5 350 255 455 389 165
81 400 0.10 0.5 150 175 150 240 165
82 450 0.10 1.0 200 160 310 547 170
83 350 0.10 0.5 150 260 175 180 170
84 350 0.10 0.5 160 255 150 583 185
85 450 0.10 0.5 150 340 50 426 185
86 400 0.10 0.5 165 300 140 459 195
87 350 0.10 0.5 160 260 140 620 200
88 450 0.10 0.5 220 425 60 457 205
89 450 0.10 1.0 220 180 320 211 240
90 450 0.10 0.5 230 500 65 488 240
91 450 0.10 1.5 480 350 350 274 245
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S.no S f De Fx Fy Fz Zaman VB
| (m/dak) | (mm/devir) | (mm) | (N) (N) (N) | (saniye) | (um)
92 450 0.10 2.0 700 390 640 264 275
93 450 0.10 1.0 325 290 345 240 290
94 400 0.10 0.5 200 350 180 494 295
95 450 0.10 1.0 400 375 365 269 340
96 450 0.10 1.5 450 390 400 308 350
97 450 0.10 1.0 450 400 360 299 365
98 450 0.10 1.5 680 580 560 338 375
99 450 0.10 1.0 450 430 370 529 400
100 450 0.10 2.0 850 700 750 329 400
101 450 0.10 1.5 750 650 500 361 400
102 400 0.10 0.5 175 350 140 299 400
103 450 0.10 1.5 240 850 620 394 540
104 450 0.10 1.0 550 590 430 366 550
105 450 0.10 2.0 1100 | 1200 | 840 336 585
106 450 0.10 1.5 260 1200 | 800 427 690
107 450 0.10 1.0 570 700 450 403 755
108 450 0.10 2.0 1200 | 1400 | 1000 364 785
109 450 0.10 1.5 320 1800 | 1400 454 825
110 450 0.10 2.0 1500 | 1800 | 1000 396 880
111 450 0.10 1.0 950 700 500 440 980
112 450 0.10 1.5 380 1800 | 1500 482 980
113 450 0.10 2.0 1250 | 1440 | 1040 428 990

2.3 Gizli Katman Sayisina giore Uygun Konfigiirasyonun Se¢imi

Eldeki verileri bir yapay sinir aginda denemeden &nceki ilk is egitim setinin ve test setinin
belirlenmesi olmalidir. Egitim seti se¢imi yapay sinir aginin genelleme kabiliyeti ile birebir
iligkili oldugu igin Onemlidir. Egitim seti digindaki faktorlerin S3renmeye etkisinin
incelendigi yapay sinir ag1 denemelerinde ortalamalardan en fazla sapma gosteren &rnekler
ogrenmede kullanilmigtir. Bu 6rnekler Cizelge 4.1°de yer alan 5, 6, 11, 12, 13, 14, 22, 27, 32,
33, 41, 42, 44, 47, 48, 60, 71, 74, 75, 77, 102, 105, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112 ve
113°ten olugan toplam 30 eslesmedir. Geriye kalanlar agin testlerinde kullanilmustir.

Ekte kodlar1 verilen C++ programlama dilinde yazilip tasarlanan yapay sinir ag1 3 katmanl
veya 4 katmanli ileri beslemeli, hatanin geriye yaymimui algoritmasina gore egitilen bir
yapidadir. Yazilimda kullamlan genel algoritma da Sekil 4.2°de g6sterildigi gibidir. Egitim
setinde yer alan ve yapay sinir afina gosterilen her bir egitim 6rnegi igin bir ileri sinyal
gonderimiyle hata hesaplamasi yapilmig, olusan hatadan lokal gradyanlarin bulunmasiyla geri
sinyal génderiminde agirliklar degistirilmistir. Egitim setindeki 30 6rnek icin ayn ayri bir kez

tekrarlanan bu islem sonunda 1 set ¢evrimi tamamlanmig olur. Her bir set cevriminde hata
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1-Egitim ve test seti matris degerlerinin tanitilmasi

v

2-Esitim ve test seti matris degerlerinin normalize edilmesi

v

3-Agirlik matrislerinin gizli katman ve gizli islem elemani sayilarina gére boyutlarinin
tanimlanmasi ve rasgele ilk degerlerinin verilmesi

v

4-Egitim setindeki her bir eslestirme igin katmanlara gore agirlik matrisleri ile giris
degerlerinin ¢arpimi, toplam aktivasyonun sigmoid fonksiyondan gegirilerek ¢ikis veri
tahmininin hesaplanmasi

v

5-Olmasi gereken degerle tahmin edilen arasindaki hataya gore lokal gradyanlarin
hesaplanmasi ve agirliklarin degistirilmesi

v

6-Egitim seti tek gizli katmana sahip ag i¢in 3000 kez, iki gizli katmana sahip ag igin 2000
kez aga gosterilene kadar 4 ve 5°in tekrar

v

7-Test setinin egitim seti ¢evrimleri sonucu hesaplanan agirliklara ve esik degerlere gore
olusturulan vapay sinir agindan gecirilmesi ve ¢ikis veri tahminlerinin hesaplanmasi

v

8-Simiflandirma ve sayisal deger tahminlerinin ger¢ekte olmasi gerekenlerle karsilagtirilmas:
ve hatalarin raporlandiriimasi

Sekil 4.2 Yapay sinir ag1 modellemesinde kullanilan genel algoritma

kareleri toplami da hesaplanmakta ve rapor edilmektedir. Kullanilan konfiglirasyona gore

2000 ya da 3000 set gevriminden sonra 6grenme islemi sonlandirilmugtir.

2.4 Agirhiklarn ve Esik Degerlerin Baslangic Secimleri

Yapay sinir aginin performansimi etkileyen bir bagka onemli husus da esik degerlerin ve
agirhiklarin egitim siireci 6ncesi se¢imidir. Bu is igin genellikle 0 ila 1 arasinda rasgele

degerler segilmektedir. Yapilan denemeler se¢im araliimin 6nemini ortaya koymaktadir.
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2.5 Momentum ve Ogrenme Hizi Degerlerinin Segimi

Momentum yapay sinir agini lokal minimumlara diismekten alikoyan bir parametre olarak
tanimlanmaktadir. Genellestirilmis delta kuralindan tahmin edilebilecegi gibi ¢ok biiyiik
degerler almas1 halinde agirlik degisimini yavaslatacak ¢ok kiigiik degerlerde de lokal
minimumlara diigmeyi engellemekte bagarisiz olacaktir. Tersine Ogrenme hizi, biiyik
degerlerle ¢ok hizli agirlik degigimlerine neden olacak fakat lokal minimumlara diigme nsklm
de yiikseltecektir. Diigik 6frenme lizininsa 6grenmeyi yavaslatma handikap: vardir.
Goriildiigii gibi iki degerin de optimize edilmesi gereklidir. Bu nedenle iki deger de 0-1
araliginda 0.1 arttirilarak degistirilmis ve segilen yapay sinir ag1 yapilarinda test edilmistir.

2.6 Egitim Setinin Her Bir Cevrimde Rasgele Sirayla Yapay Sinir Agma Verilmesi

Literatiirde dikkat ¢ekilen bir diger husus ise her bir egitim seti ¢evriminde egitim setinin
diizenli bir sira ile verilmemesi, siirekli olarak karigtirilmasidir. Hatirlanacagi gibi delta
formiilinde agulik degisimleri bir Onceki agirlik degerlerinden ve momentum terimi
sayesinde bir onceki agirlik degigimlerinden etkilenmektedir. Diizenli bir sira takip
edildiginde siirekli aym degisimler etrafinda doniilecegi diistiniilmiis ve lokal minimumlara
diisme risklerinden bahsedilmigtir. Egitim setini her seferinde karigtirarak vermek iste bu

duruma bir ¢6ziim olarak 6nerilmistir.

2.7 Normalizasyonun Yapay Sinir Aginm Ogrenmesine Etkisi

Giris degerlerinin ve ¢ikis deferinin yapay sinir aginda iglenebilmesi i¢in gerekli olan
normalizasyon da fizerinde durulmasi gereken bir husustur. Sigmoid fonksiyonda minimum
ve maksimumu veren 0 ve 1 tam degerlerine ulagilmasi ancak sonsuzda miimkiin olabildigi
icin literatirde normalizasyon bu rakamlara yakin 0.1 ve 0.9 gibi ondalikh sayilarla
yapilmaktadir. Denenen farkl: bir normalizasyon teknigi ise su formiille ifade edilebilir;

Giris degerleri i¢in;

X, = Xi (4.1)
1
V(X2 + X2+ X
Cikis degeri igin;
. (4.2)
=

Xmax
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Tahmin edilebilecegi gibi burada X normalize edilen degisken ve Xpn.x da bu degiskenin en
yiiksek degeridir. Geometrik ortalamanin gérevlendirildigi bu tip bir normalizasyona duyulan
ihtiya¢ birbirinden ¢ok farkli degerlerde bulunan ve genis bir aralikta degisen giris ve ¢ikig
verilerinden kaynaklanmaktadir.

2.8 Irdeleme Seti Kullanimi

Caligmada kullanilan yapay sinir ag1 modellerinde performansi arttirmak igin denemesi
yapilan bir bagka uygulama da Teshima vd. (1993) kullandig1 irdeleme seti olusturulmas: ve
egitim g¢evrimleri sirasinda bu setin hata kareleri toplamindaki degisimlerin ¢evrim
sonlandirilmasinda kriter olarak kullamlmasidir. Irdeleme seti olarak Cizelge 4.1°deki
ornekler igerisinden 3, 10, 23, 28, 45, 52, 61, 68, 76, 82, 89, 94, 97, 101, 104 6rnekleri
kullanilmagtir.

2.9 Farkh Egitim Seti Kullanimiyla Genellemenin Arastirillmasi

Yapay sinir aginda genelleme kabiliyeti egitim setinin se¢imi ile birebir iligkilidir, ¢linkii
egitim setinin uygun araliklardaki giris degerleriyle geneli yansitmasi geriye birakilan test
setinde daha az hata yapilmasimi saglayacaktir. Basta kullanilan egitim seti genel proses
egiliminden en fazla sapmalan gosteren Srneklerle olusturulmustur. Bu sekilde dogrusal bir
fonksiyon meydana getirmemek de garantilenmistir. Bununla beraber 6grenmede kullanilan
sapmalar1 yiiksek bu setin test asamasinda goérevlendirilmemesinin olasi hatali kararlari
azaltacag1 da agiktir. Denenen ikinci 30’luk egitim seti Cizelge 4.1°de yer alan su 6rnekleri
icermektedir; 3, 10, 21, 23, 26, 28, 36, 45, 46, 52, 55, 61, 64, 68, 70, 76, 80, 82, 84, 89, 94,
97,100, 101, 103, 104, 106, 110, 111,112.




3. SONUCLAR

Farkli gizli katman ve gizli katman islem eleman sayilarina gére olusan program sonuglari
Cizelge 5.2 ve Cizelge 5.3°de gosterildigi gibi 7-8-1 ve 7-7-4-1 aglarimin siuflarinda en iyi
performans: sergilediklerini gostermektedir. Bu segim test setinde yapilan dogru simiflandirma
sayisina gore yapilmugtir. Tek gizli katmana sahip agda en az 7 simflandirma hatasina
ulagilabilirken, iki gizli katmana sahip agda bu sayr 4’e kadar diigiirilebilmigtir. 1ki gizli
katmana sahip ag eslesmeler arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi daha iyi kavramustir. Zaten
agda gizli katmanlarin ve bu katmanlardaki islem elemanlarinin esas gorevi dogrusal olmayan
iliskilendirmeyi saglamaktir. Ikinci gizli katmanlarinda 4 adet gizli islem elemam bulunan
yapay sinir aglan digerlerine nazaran daha Ustiin performans géstermektedirler. Buna gore

ikinci gizli katmandaki optimum islem elemam sayis1 4 olarak segilmis ona gore tarama

yapilmistir.
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Cizelge 5.1 Tek gizli katmanl: ag performanslar1 (3000 Set gevrimine gore)

Egitim Seti .

Ag (2000 Cevrim) Test Seti

Yapisi Hata Kareleri Hatali Max Pozitif Max Negatif
Toplami1 Siniflandirma Hata (pum) Hata (um)

7-4-1 0,01613 17 166,922 610,836
7-5-1 0,012939 9 252,158 434,369
7-6-1 0,01338 9 254,437 442,61
7-7-1 0,008894 12 209,462 501,378
7-8-1 0,011804 7* 209,552 530,108
7-9-1 0,010106 7* 221,952 498,143
7-10-1 0,007717 13 212,322 503,89
7-11-1 0,009339 13 216,684 517,733
7-12-1 0,006481 11 212,686 713,817
7-13-1 0,006409 12 216,388 596,578
7-14-1 0,00703 13 230,396 528,239
7-15-1 0,010275 9 265,481 525,270
7-20-1 0,00606 11 221,035 715,72
7-30-1 0,005676 11 224,980 814,178
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Cizelge 5.2 Iki gizli katmanli ag performanslar1 (2000 Set ¢evrimine gore)

Egitim Seti

Ag (2000 Cevrim) Test Seti
Yapist Hata Kareleri Hatali Max Pozitif Max Negatif
Toplami Siniflandirma Hata (um) Hata (um)
7-1-1-1 0,020271 9 129,25 236,24
7-2-1-1 0,020266 9 129,36 234,92
7-2-2-1 0,020252 9 143,02 226,16
7-3-1-1 0,0291 16 154,86 437,36
7-3-2-1 0,000934 12 246,29 530,55
7-3-3-1 0,003075 9 123,59 395,595
7-4-1-1 0,070597 67 166,04 369,14
7-4-2-1 0,001054 14 298,53 582,2
7-4-3-1 0,0031 10 226,3 440,93
7-4-4-1 0,000818 11 173,5 505,6
7-5-1-1 0,070594 67 166,03 369,15
7-5-2-1 0,00091 14 297,62 555,74
7-5-3-1 0,00079 14 227,76 595,31
7-5-4-1 0,000809 16 259,20 601,82
7-5-5-1 0,001035 14 261,72 510,64
7-6-1-1 0,070592 67 166,02 369,14
7-6-2-1 0,000854 12 246,24 552,69
7-6-3-1 0,000881 15 287,95 566,73
7-6-4-1 0,003143 11 253,47 453,97
7-6-5-1 0,000657 11 146,53 550,8
7-6-6-1 0,000842 14 308,4 573,14
7-7-1-1 0,070592 67 166,02 369,14
7-7-2-1 0,00085 14 217,39 552,9
7-7-3-1 0,000937 15 310,97 561,9
7-7-4-1 0,002872 4* 156,51 429,46
7-7-5-1 0,000955 11 403,93 526,95
7-7-6-1 0,000742 14 281,95 547,73
7-7-7-1 0,000789 8 125,31 527,84
7-8-1-1 0,070591 67 166,02 369,14
7-8-2-1 0,000931 10 186,05 534,92
7-8-3-1 0,002783 8 149,75 445,37
7-8-4-1 0,002814 8 150,67 462,93
7-8-5-1 0,003148 9 256,44 451,20
7-8-6-1 0,001006 10 468,76 509,49
7-8-7-1 0,000843 15 332,61 579,1
7-8-8-1 0,000984 18 344,92 575,09
7-10-4-1 0,002776 7 148,83 360,3
7-11-4-1 0,002855 8 144,59 483,22
7-12-4-1 0,002823 7 139,47 400,6
7-13-4-1 0,001678 7 197,64 497,15
7-24-4-1 0,001589 4* 197,94 497,74
7-20-20-1 0,005988 5* 220,36 599,78




Asinma miktar1
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Ogrenmede ana gosterge durumundaki hata kareleri toplami degerleri, en diistik simflandirma
hatasina sahip aglarda beklenenin aksine minimum degerlerde degildir. Maksimum hedef
sapmalarinda da en diisiik degerler bu iki agdan ¢ikmamustir. Biitiin bunlarin nedeni ¢ok genig
bir aralikta segilen kesme parametrelerinin ¢ikis de@eri olan aginmaya ulagmada farkli
araliklarda farkl etkiler gdstermesi kisacasi eslesmedeki dogrusal olmamamn yiiksekligidir.
Farkl: yapay sinir ag1 yapilartyla detaylar daha ¢ok Ogrenildikge bagka bir ifadeyle hata
kareleri toplami daha da diigiiriildikkge diger Orneklerden ¢ok bliylik sapmalar gOsteren

eslesmelerde yanlig kararlar verilmeye baglanmustir.

Secilen yapay sinir aglarmnin direkt olarak sayisal tahminleri ve olmasi gereken degerler Sekil
5.3’de verildigi gibidir. Iki farkli yapmin da yaklagmalari gereken ¢ikis degerlerine genel
uyumlarindan, yapay sinir aglarimin belli baz1 bolgelerde daha iyi tahminlerde bulunabilecegi
anlagilmaktadir. Genelde Asinma degerlerinin ¢ok az ve ¢ok fazla oldufu kisimlarda
tahminler pek parlak degildir. Bu bolgelerdeki basarimin arttinlmas: bolgeye mahsus

orneklerle egitilecek 6zel yapay sinir aglarimin kullanimini gerektirmektedir.

1000
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g 600 - = = = Olmas1 gereken ‘
: A
% 400 A
~ 200 AT = T e t\_/__/_“_:/‘_' -T—’f =
0 WM--NT--N-i-I-?-\---i--- T T T T T T T T T T T 17 T ™
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Test seti no.

b) 7-7-4-1 Ag yapisi

Sekil 5.1 Yapay sinir aglarinin ¢gikis deger kargilastirmalar:
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Agirlik ve esik degerlerin baglangig araliga segiminde 7-8-1 yapisindaki agda agirliklar 0.2 ila
0.4 arasinda rasgele segilmigken hata kareleri toplamumn 0,013172 ve hata sayisimn da 11
oldugu goriilmiistiir. Ayni degerler 0.2 ila 1.0 arasinda rasgele segilen agirhiklarla 0,011804 ve
7’ye diismektedir. 7-7-4-1 yapisindaki agda ise rasgele segilen agirlik aralig: 0.2-1.0’den 0.2-
0.4’¢ daraltilinca hata Kareleri toplami 0,002872°den 0,000792’ye diismesine ramen hata
sayis1 4’den 11’e yiikselmektedir. Dar aralikta segilerek baslatilan agirliklarin hata yiikseltme
etkisi tek gizli katmanh agda lokal minimumlara diigtilmesi iki gizli katmanli agda ise
detaylarda fazla uzmanlagmayla agiklanabilir. Sonugta en iyi performans gevrimler
baslamadan 0.2-1.0 aralifindaki rasgele agirliklarla ve esik degerleriyle elde edilmektedir.

Denenen yapay sinir aglarinda 6grenme hizi (1) 0.5, ve delta formiiliinde yer alan momentum
(o) 0.3 olarak almmugtir. Bu degerler hata siniflandirmalarinda en iyi performansi gésteren
aglar tizerinde denenerek bulunmustur. Cizelge 5.4, 5.5, 5.6 ve 5.7 farkh momentum ve

dgrenme hiz1 degerlerine gore degisen ag performanslarim gostermektedir.

Cizelge 5.3 Yapisi 7-8-1 olan aginda momentum denemeleri (n=0,5)

Momentum (cr) Hata Kareleri Toplam1 Hatalh Smiflandirma
(3000 set cevrimi) Miktar:
0 0,007822 13
0,1 0,007701 13
0,2 0,007744 12
0,3* 0,007683 7
0,4 0,007981 9
0,5 0,008431 9
0,6 0,010377 8
0,7 0,01278 9

Cizelge 5.4 Yapisi 7-8-1 olan agda 6grenme hizi denemeleri (0=0,3)

Op H Hata Kareleri Toplann Hatal Siniflandirma
grenme Huzx (n) (3000 set cevrimi) Miktar:

0,3 0,009427 13

0,4 0,007506 12

0,5* 0,007683 7

0,6 0,010375 10

0,7 0,012442 9
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Cizelge 5.5 Iki katmanh ag yapilarinda §grenme hiz1 denemeleri

Os H Hatali Siniflandirma Miktari

grenme Hizi (n) 7741 7-24-4-1 7-20-20-1
0.1 9 67 :
0.2 7 9 ;
0.3 g 10 11
0.4 g g 5
0.5 4 4 5
0.55 10 3 9
0.6 10 9 18

Cizelge 5.6 Iki katmanh ag yapilarinda momentum denemeleri (n=0,5)

Oprenme Hiza ) Hatali Smiflandirma Miktari

£ W 7741 7-24-4-1 7-20-20-1
0,1 8 8 11
0,2 8 8 5
0,3* 4 4 5
04 10 10 16
0,5 12 7 12
0,6 10 7 -
0,7 14 4 .
0,8 9 11 3
0,9 9 16 -

Sirali olarak degilde karigik olarak aga verilen egitim seti 7-8-1 ve 7-7-4-1 aglarinda hata
kareleri toplamini diizenli olmasa da az bir miktar diislirmiitiir. Bununla beraber yapilan test
hatalar1 sirasiyla 7°den 9’a ve 4’ten 15°e kadar yiikselmistir. Bu sonug egitim setinin iyi
kavrandigim fakat egitim setiyle uyum gostermeyen sapmalar: yiiksek test seti Srneklerinden

dolay1 siniflandirma hatalarina diigiildtigiinii bir kez daha ortaya ¢ikarmaktadir.

Calismada baglarda 0.1 ve 0.9 olarak belirlenen aritmetik ortalamali normalizasyon 7-8-1 ag
yapisinda 18 hata gibi ¢ok biiyiik test hatalarim sonuglandirdifr i¢in 0.001 ve 0.999 aralig:
kullanilmugtir. Geometrik normalizasyonun kullanimi ile, daha 6nce denenen egitim setinin her
bir set ¢cevriminde kangik sirada gosterilmesi iyi bir uyum olusturmaktadir. Tek gizli katmana
sahip yapay sinir aginda minimum test hata miktar1 olan 7°ye ulagilamamigssa da denenen pek
¢ok konfigiirasyonda (7-5-1, 7-6-1, 7-7-1, 7-8-1, 7-9-1, 7-10-1, 7-11-1, 7-12-1, 7-15-1, 7-20-
1, 7-25-1, ..., 7-50-1) siklikla 8’de olmak iizere test hata miktar1 8-10 aralifimn digina
¢ikmamistir. Ayrica bu sartlarda ve konfigiirasyonlarda 4000 egitim seti ¢evrimine gelindikce
hata kareleri toplami diizenli olarak 0.008 civarina kadar inmigtir. Iki gizli katmana sahip agda




100

da bu normalizasyonun kullanimyla hata kareleri toplaminda diizenli bir diisiise sahip
olunmus fakat minimum test hata sayis1 olan 4’ten ¢ok uzaklagilmis, test hata sayis1 miktar
17-19 araliginda hapsolmustur. Diizenli grenmeye rafmen test hata sayisindaki artis, genel
egilimden fazlaca sapma gosteren test drneklerinin bulunmas: ve yapay sinir aginmn bunlart
egitim setindeki agir1 uzmanlagmasindan &tiirti tatmin edici sekilde siiflandiramamast ile

aciklanabilir.

Irdeleme setinin hata kareleri toplaminin takibine dayali 6grenme ¢evrimi durdurma kriteri,
performansi arttirmamgtir ¢linkii hem egitim setinde hem de irdeleme setinde hata kareleri
toplamu diigiisii diizensiz seyretmekte, titresim gostermektedir. Cok diisiik titresimlerin dniine
gecebilmek icin irdeleme setinde ancak 0,001°den daha yiiksek hata kareleri toplamu artist i¢in
cevrim sonlandirilmas1 denenmis, fakat gene de standart 3000 ya da 2000 gevrim sonucunda
elde edilen diisiik test hatalarina dahi ulagilamamistir. Bu 6grenim metoduyla tek gizli
katmana sahip 7-8-1 aginda test hata sayis1 7°den 12’ye, iki gizli katmana sahip 7-7-4-1
aginda da test hata sayis1 4’den 7’ye yiikselmisgtir.

Farkli egitim setinin kullanimi1 denemesinde ise daha 6nce segilmis olan iki yapay sinir ag1 bu
gorevlendirilmistir. Sonuglar nceki egitim setine gore kétiidiir; 7-8-1 yapay sinir aginda test
hata sayis1 17, 7-7-4-1 yapay sinir aginda ise 9 olarak bulunmustur. {lk kullamlan egitim seti

ile yapay sinir aglarinin genelleme kabiliyeti daha iyidir.

Sonug olarak kullanilan yapay sinir aglartyla test setinde yapilan hatalar en az 4’e gekilmistir.
Test setinde 83 eslesmenin bulundugu diisiiniiliirse % 95.2°lik bir sintflandirma bagarisindan
s6z edilebilir. Kullanilan algoritmalar bu halleriyle biraz daha gelistirilebilirlerse ileride yapay
sinir aglarindan olusturulmus kontrol sistemleriyle takim aginma takibinin yapilmasi yakin
gibi goziikmektedir.
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