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OZET

YUKSEK LISANS TEZI
YAPAY SINiR AGLARI iLE MERMER KESME MAKINESINDE SPESIFiK
ENERJININ TAHMIiNi

Emre AKARSLAN
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Egitimi Anabilim Dal1
Damisman: Yrd. Dog. Dr. Murat CANER

Bu calismada iki farkli yapay sinir ag1 (YSA) uygulamasi gergeklestirilmistir. Her iki
uygulamada da yapay sinir ag1 uygulamasi icin Matlab programi kullanilmistir. Birinci
uygulamada YSA metodu kullanilarak, mermer kesme isleminde spesifik enerji (SE) tahmin
edilmeye c¢alisilmistir. Bu amagla, Matlab’da once kod tabanli program yazilmis, sonra
“nftool” arag¢ kutusu kullanilmistir. Kesme deneylerinde kullanilan, kesme hizi, testere doniis
hiz1 ve mermerin sertligi giris verileri olarak alinmig, bu parametrelere gore spesifik enerji
faktorii tahmin edilmistir. Yapilan uygulama sonucunda, YSA ile yapilan tahminlerin,

deneyler sonucu elde edilen verilere olduk¢a yakin oldugu goriilmiistiir.

Ikinci uygulamada, yine spesifik enerji YSA kullanilarak tahmin edilmistir. Ancak, bu
uygulamada spesifik enerjiyi etkileyen dort parametre dikkate alinmistir. Bu amacla, kesme
isleminde kullanilan motorun giicli de spesifik enerji degerinin tahmini i¢in hesaba katilmustur.
Ayrica YSA’nin egitiminde verilerin birbirine yakinhiginin egitimi kolaylastiracagi
diisiiniildiiglinden, bazi parametrelerde normalizasyon islemi gerceklestirilmistir. Yapilan
uygulama sonucunda, YSA ile yapilan tahminlerin, deneyler sonucu elde edilen verilere

olduk¢a yakin oldugu goriilmiistiir.

2009, 64 sayfa

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, spesifik enerji, mermer kesme, nftool, Matlab
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ABSTRACT
M. Sc. Thesis
THE ESTIMATION OF SPECIFIC ENERGY WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK IN MARBEL CUTTING MACHINE

Emre AKARSLAN
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Departmant of Electric Education

Supervisor: Yrd. Dog. Dr. Murat CANER

In this study, two different artificial neural network (ANN) applications were realized. Matlab
programme was used for Artificial neural network application in both implementations. In
first application, the specific energy factor (SE) was tried to estimate in marble cutting
operation, by using ANN method. For this purpose, code based program was written first,
then “nftool” toolbox was used in Matlab. Cutting speed, speed of circular saw rotation and
marble’s hardness, which were used in cutting experiments, were taken as inputs, and
according to these parameters, the specific energy factor was estimated. As conclusion, it was

reported that estimated data were quite close to experimental result.

In second application, spesific energy was estimated by using ANN, again. But, in this
application, four different parameter were taken into account which effect the spesific energy.
For this purpose, motor power using for cutting process was allowed for to estimation of
spesific energy. In addition, normalization transaction was applied in some parameter,
because of that could expedite to ANN’s training. As conclusion, it was reported that

estimated data were quite close to experimental result.

2009, 64 pages

Key Words: Artificial neural network, specific energy, marble cutting, nftool, Matlab
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1. GIRIS

Mermer bloklarinin, son {iriin elde edilmesi i¢in islendigi yerler olan mermer isleme
tesislerinde amag¢, miimkiin olan en diisiik maliyetle piyasa tarafindan ihtiya¢ duyulan
miktarda iriiniin Uretilmesinin saglanmasidir. Bu amac¢ dogrultusunda mermer isleme
tesislerinde verimli bir bicimde islemlerin siirdiiriilmesi gerekmektedir. Literatiirde mermer
kesme parametreleriyle enerji tiiketimi iligkisi {izerine farkli deneysel ¢aligmalar

yapilmistir.

Polini ve Turchetta (2004) elmas mil ile mermer kesim igleminde kesme parametreleri ve
kesici optimizasyonu {lizerine bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Caligmalarinda mermere
etkiyen kuvvetlerden hareketle hesaplanabilen spesifik enerji modelini kullanmigslardir.
Chen (2000) orta setlikteki cekikten yapilmig CNB kesici kullanarak yaptigi kesme
deneylerinde olusan kesme kuvvetleri ve kesilen mermer yiizeylerindeki deformasyonu

incelemistir.

Biiyiiksagis ve Goktan (2005) kesim sirasinda mermere etkiyen kuvvetlerden hareketle
harcanan enerjiyi hesaplamislardir. Caligmalarinda tamamen bilgisayar kontrollii bir deney
diizenegi kullanmiglardir. Farkli tipte mermer kullanilarak gergeklestirilen ¢alismada iki

farkli parametreye gore kesim enerjisi incelenmistir.

Xu vd. (2001) gergeklestirdikleri deneysel caligmalarinda dairesel testereli bir mermer
makinesinde gri granitin kesimi i¢in farkli calisma kosullarinda kesme kuvvetleri ve
enerjisinin degisimini incelemislerdir. Kuvvet ve kesim giicii Sl¢limlerini bilgisayar

ortamina aktarmiglar ve verileri islemek i¢in Matlab yazilimi kullanmislardir.

Cmar(2007) mermer kesme isleminde kullanilan elektrik enerji tiiketimi ve kesme
parametrelerin bu tiiketime etkisi incelemistir. Kesme deneyleri i¢in bilgisayar tabanli
dairesel testereli blok kesme makinesi kullanmis ve Bilecik Bej mermeri ile Denizli

traverteni i¢cin kesme hizi ve testere doniis hizinin enerji tiiketimine etkisini gézlemistir.



Sonug olarak uygun kesme parametreleri belirlendigi takdirde enerji tiiketiminin optimize

edilebilecegini gérmiistiir.

Biiyiiksagis (1998), blok kesme makinelerinin caligma prensiplerine uygun olarak
tasarimlandirilan laboratuar 6lgekli bir mermer kesme deney seti kullanarak hakiki mermer
grubuna ait 7 degisik mermer Orneginin kesilebilirlik 6zelliklerini incelemistir. Yaptigi
deneyler sonucu elde ettigi parametreler ile spesifik enerjiyi hesaplayan Biiyiiksagis, daha
sonra ¢ok degiskenli regresyon analizi yontemiyle bu spesifik enerjiniyi tahmin etmeye

calismistir.



2. S/T MERMER KESME MAKINESI

Makineye S/T admi Stripper ve Trimmer kelimeleri vermektedir. Stripper kelimesi
“dilimleyerek ayirmak”, Trimmer kelimesi ise “keserek ayirmak” anlamina gelmektedir.
Makine iizerinde bulunan iki testere bu fonksiyonlar1 yerine getirmektedir. Dilimleme
diisey testere ile yapilirken kesme yatay testere tarafindan gergeklestirilmektedir. S/T
mermer makineleri yapi itibartyla iki veya dort kolonlu olarak imal edilmektedir. Resim
2.1’de goriilen iki kolonlu makinede testereleri tasiyan platform iki boyutta hareket
etmektedir. Platformun ileri-geri hareketi ile kesme ilerlemesi ve yukari-asagi hareketiyle
kesme derinligi degismektedir. Dilim kalinliklar1 ise kesilecek mermeri tasiyan vagonun
one-arkaya hareketi ile degistirilebilmektedir. iki ayakli(lolonlu) S/T lerde, hem vagon

hareketli hem de koprii lizerindeki testere hareketlidir. (Bagcivandemir 1997)

Resim 2.1. Iki kolonlu S/T mermer kesme makinesi (Int. Kyn.1)

Resim 2.2°de goriilen dort kolonlu makinede ise testereleri tasiyan platform iic boyutta
hareket edebilmekte ve dilim kalinligim1 degistirmek icin testere One-arkaya hareket

etmektedir. Dolayisiyla iki kolonlu makinelerin tersine dilim kalmliginin vagon hareketi ile



ayar1 s6z konusu degildir. Vagon sadece kesilecek mermeri makinenin ortasina tagimak igin

hareket etmektedir.

Resim 2.2. Dért kolonlu S/T mermer kesme makinesi (Int.Kyn.2)

Asagida, bu caligmada kullanilan verileri elde etmek igin, Said Mahmut Cmar’in tez

caligmasinda kullandig1, mermer kesme makinesinin yapist anlatilmastur.

2.1. Mermer Kesme Makinesi Yapisi

Afyon Kocatepe Universitesi Laboratuarlarinda bulunan mermer kesme makinesi, mermer
endiistrisinde “Yan Kesme” olarak bilinen mermer makinesine benzemektedir. Endiistride
kullanilan S/T mermer makinelerinde diisey ve yatay olmak {izere iki kesici testere
bulunmasina ragmen, Resim 2.3’de goriildiigii gibi makine {izerinde sadece diisey testere
bulunmaktadir. Yatay testerenin kesme islemine etkisi ihmal edilebildiginden makinede

diisey testerenin bulunmasi yeterli goriilmiistiir.
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Sekil 2.1. Makinenin perspektif gosterimi (Biiyiiksagis 1998)

Sekil 2.1°de verilen perspektiflerde goriilebilecegi {izere testerenin yatay eksendeki One
arkaya hareketi ile dilim kalinlig1, diisey eksendeki yukari-asagi hareketiyle kesme derinligi
ayarlanmaktadir. Testere yatay ve diisey eksende hareket edebilen bir platform iizerine
monte edilmis ve kizaklarla yataklanmistir. Kizaklarin hareketi sonsuz dislilere baglh
0.75kW motorlu rediiktor ile saglanmaktadir. Rediiktor milinin bir ucu sonsuz disliye bagh

iken diger ucu alt1 kanatli bir pervaneye baglanmistir. Pervane iizerindeki kanatlar



sayesinde hareket miktar1 milimetre hassasiyetinde belirlenebilmektedir. Vagonun ileri-geri
hareketi, cark zincir sistemi ile gerceklestirilmekte ve sistemin hareketi 0.75kW motorlu
rediiktor ile saglanmaktadir. Cark zincir sistemi sayesinde vagonun ileri-geri hareketinin
kesintisiz ve darbesiz olmasi saglanmaktadir. Testerenin donme hareketi kasnak kayis
sistemi ile gergeklestirilir. Testere 400mm ¢apa sahiptir ve 7.5kW giiciinde motorla kontrol
edilmektedir. Motorun mili kasnak-kayis sistemindeki, kasnaklardan kiiciik olanina
baghdir. Diger kasnak platforma yataklanmis testere miline baglidir. Motor ve testere
arasindaki giic aktarimi kasnaklar arasinda calisan ii¢ kayis ile saglanmaktadir. Ayrica
testere miline bagh olan kasnakla akuple calisan tako-generator ile testere doniis hizi

Ol¢iilmektedir.

Makine Tlzerindeki motorlarin sebeke baglantilari, elektrik kumanda sistemi ile
gergeklestirilir. S6z konusu motorlar; testere motoru (7.5kW), testere platformu motorlar1
(0.75kW), vagon motoru (0.75kW) ve sogutma suyu besleme motorlarindan (0.5kW ve
0.75kW) olusur. Kullanilan alti motordan {iigii invertdr ile kontrol edilirken diger {igii
dogrudan sebeke gerilimi ile calstirilir. Oncelikle kullanilan motorlarm  giivenli
calismalarini temin etmek i¢cin 6zel koruma réleleri kullanilmistir. Faz dengesizligi tespiti

faz koruma rdlesi ile fazlarin sirasinin tespiti ise faz sirasi rolesi ile gergeklestirilmektedir.

Testere motoru 7.5kW’lik VERIKON marka invertérle kontrol edilmektedir. Invertor ile
motor gerilimi frekans1 0-90Hz araliginda degistirilebilmekte dolayisiyla motor devir sayisi
0-5400d/dk arasinda ayarlanabilmektedir. Invertdriin hiz ayar1 igin analog girisi
kullanilirken start stop ve ariza sinyalleri i¢in dijital giris-¢ikislar1 kullanilmaktadir. Testere
motoru elektrik tiiketimi SHARK 100 marka harmonik analizi yapabilen bir enerji
analizorii ile Olgiilmektedir. Analizriin gerilim baglantilar1 {i¢ faz ve bir ndtr olmak iizere
dogrudan yapilmaktadir. Ancak invertdr akiminin, analizor 6lgme sinirini agmasi sebebiyle
akim baglantilar1 dogrudan yapilamamaktadir. Bu nedenle akim 6lgme isleminde 25/5A,
10VA ve 0.5 smifina sahip {i¢ adet akim trafosu kullanilmistir. Vagon motoru 0.75kW’lik
SIEMENS marka invertdrle kontrol edilmektedir. Vagonun ilerleme hiz1 0-4m/dk aralikta



degistirilebilmektedir. invertdriin hiz ayar i¢in analog girisi kullamilirken ileri-geri ve ariza

sinyalleri i¢in dijital giris-¢ikislar1 kullanilmaktadir.

Testere platformunun hareketi i¢in kullanilan 0.75kW giiciindeki asenkron motorlar, ikiser
adet kontaktor ile gerceklestirilen devir yonii degistirme devreleri ile kontrol edilmektedir.
Kontaktorler iizerinde ii¢ glic kontagr ve bir normalde kapali kumanda kontagi
bulunmaktadir. Normalde kapali kumanda kontaklar1 iki kontaktdriin ayn1 anda ¢ekmesini
onlemek i¢in kullanilmaktadir. Ayrica platform hareket motorlarinin herhangi bir sebeple
mekanik olarak sikigmasi veya faz kesilmesi (motorun iki faza kalmasi) gibi arizalardan
korunabilmesi i¢in, motor besleme hattina 1.6-2.5A c¢aligma araligina sahip, asir1 akim
rolesi (termik role) kullanilmistir. Termik rolelerin birer adet normalde agik ve normalde
kapali olmak iizere iki adet kumanda kontagi bulunmaktadir. Normalde kapali kontak,
kontaktdr bobinlerinin besleme hattina seri baglanmistir ve ariza durumunda agilarak
caligan kontaktoriin enerjisini kesip motorun durmasimi saglamaktadir. Normalde acik
kontak ise ariza durumunda kapanarak bilgisayara asir1 akim ariza sinyali gondermektedir.
Sogutma suyu besleme birimi, makinenin elektrik kumanda sistemindeki son birimi
olusturmaktadir. Mermer kesme islemi esnasinda testerenin i1sinmasini Onlemek ig¢in
sogutma suyu kullanilmaktadir. Sogutma suyu besleme birimi testereye verilen suyun
miktarin1 (debisini) ayarlayabilecek sekilde tasarlanmistir. Ayrica suyun kesintiye

ugramasini onlemek i¢in bir su deposu kullanilmaktadir. (Cmar 2007)

Makinenin bilgisayarla kontrolii i¢in endiistriyel 1/O karti, izoleli giris-¢ikis genigleme
kartlari, cesitli algilayicilar, enerji analizorli, giic ve kontrol rdleleri gibi cesitli
donanimlardan olusan veri toplama sistemi olusturulmustur. Asagida Sekil 2.2°de

makinenin veri toplama sistemini 6zetleyen bir blok sema goriilmektedir.
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Sekil 2.2. Veri toplama sistemi blok semas1 (Cinar 2007)

Veri toplama sistemi, ADVANTECH firmasinin PCI-1716 endiistriyel I/O kart1 etrafinda
kurulmustur. Endiistriyel I/O kart1 bilgisayarin PCI yuvasina monte edilmis olup cevre
birimlerle olan baglantilar1 dijital /O ve analog I/O genisleme kartlar1 ile
gerceklestirilmektedir. Genisleme kartlari, I/O kartinin ¢evre donanimlarla baglantilarini
saglamasinin yani sira bilgisayara zarar verebilecek olan elektriksel tehditlere kars1 yalitim1
ve korumayr da saglamaktadir. Veri toplama sisteminin diger bir pargasi bilgisayarin
RS232 terminalinden haberlesen enerji analizoriidiir. Ancak enerji analizoriiniin haberlesme
icin RS485 haberlesme standardini kullanmasi analizor ile bilgisayar arasina RS485-RS232

doniistiiriicti kullanilmasini zorunlu kilmistir.

I/O kart1 ve enerji analizorii tarafindan toplanan veriler ara yliz yazilimi ile islenmekte ve
makinenin bilgisayar tabanli kontrolii gerceklestirilmektedir. Ara yiiz yazilimi ile
makinenin tiim hareketleri bilgisayar ile kontrol edilebildigi gibi biitiin veriler bilgisayar
monitdriinden gozlenebilmektedir. Ayrica deney sonuclar1 istenilen formatta kaydedilmekte

ve analiz programlari ile kolayca islenebilmektedir.




2.2. Kesme Parametreleri

Kesme isleminde birbirleri ile etkilesimde bulunan bir¢ok parametre bulunmaktadir.
Bunlar:

- kesici testerenin 6zellikleri

- kesilecek kayacin fiziko-mekanik yapisi ve 6zellikleri

- kesme hizi

- testere doniis hizi

- kesme derinligi

- kesme isleminde kullanilan su miktar1

Bu parametrelerin degisimi ile mermer kesiminde tiiketilen enerji de degisiklik
gostermektedir. Ancak bunlarin tamamimin etkilesimini incelemek yiizlerce kesme
deneyinin gerceklestirilmesini beraberinde getirmektedir. Bu ise dnemli bir biitgeye tekabiil

etmektedir.

Birim hacim basma harcanan enerji ifadesi olan spesifik enerji faktoriiniin (SE)
hesaplanabilmesi igin gerekli parametreler, kesme parametrelerinin varyasyon deneyleri ile
elde edilmektedir. (Cmar 2007) da yaptig1 ¢aligmada bu amagla, Kesme derinligi (Hk),
Ilerleme Hizi (Vk) ve Testere Doniis Hizi (Vd) parametrelerinin asagida verilen
araliklarinda, Bilecik Bej mermeri ve Denizli traverteni numuneleri iizerinde toplam 40

adet deney gergeklestirilmistir.

Kesme Derinligi (Hk) : 50mm
Kesme Hiz1 (Vk) : 0.3, 0.4, 0.5, 0.6 ve 0.7m/dk
Testere Dontis Hiz1 (Vd) : 1432, 1910, 2387 ve 2864d/dk

Ayrica (Dursun 2008) yaptigi calismada, Usak Yesil mermeri iizerinde, 5,5 kW’lik

asenkron motor kullanilarak, Kesme Derinligi (Hk), Kesme Hiz1 (Vk) ve Testere Doniis



Hizi (Vd) parametrelerinin asagida verilen araliklarinda, toplam 9 adet deney

gerceklestirilmistir.

Kesme Derinligi (Hk) : 50mm
Kesme Hiz1 (Vk) : 0.5, 0.6 ve 0.7m/dk
Testere Doniis Hizi (Vd) : 2387, 2626 ve 2864d/dk

Her iki ¢alismada dikkate alindiginda, makine parametrelerinden Kesme Derinligi (Hx)
50mm degerinde sabit tutulmaktadir. Kesme hizi (Vk) 0.3-0.7m/dk araliginda 5 deger
almaktadir. Testere Doniis Hizi (Vd) ise 2387-2864d/dk araliginda 5 deger almaktadir.

Mermercilik iizerine yapilan akademik ¢alismalarda Testere Doniis Hiz1 yerine testerenin
Cevresel Hiz1 [Vc] kullanilmakta ve birimi [m/sn] olarak belirlenmektedir. Ancak elektrik
mithendisligi a¢isindan testerenin ¢evresel hizi degil dakikada yaptig1 devir sayis1 onem arz
etmektedir. Bu nedenle kesme deneylerinin literatiir ile uyumlu olmas1 agisindan testere
Cevresel hiz degerinin 30, 40, 50,55 ve 60m/sn degerlerine karsilik gelen 1432, 1910,
2387,2626 ve 2864d/dk degerlerindeki Testere doniis hizlar1 kullanilmistir.

Kesme derinligi, Ilerleme hizi ve Testere doniis hiz1 igin secilen parametrelere karsilik
yapilacak deney sayist 20 adet olmaktadir. Ancak iki tip kaya¢ icin deneyler tekrar
edildiginde toplam deney sayis1 40 adede ¢ikmaktadir. Bu degerler 5.5 kW’lik motor ile
yapilan 9 deney de eklenince, deney sayisi 49’a ¢ikmaktadwr. Cizelge 2.1 kesme

deneylerinin varyasyon sirasini gostermektedir.

Cizelge 2.1’de swralamasi verilen varyasyon deneyleri Denizli traverteni, Bilecik Bej ve
Usak Yesil mermerleri icin tekrarlanmistir. Varyasyon deneylerinde s6z konusu kayaclarin
kesiminde iki farkli testere kullanilmistir. Secilen kaya¢ numunelerinin farkli
fizikokimyasal 6zellikte olmas1 dolayisiyla ayni tipte testere ile kesilmeye uygun olmamasi

her kayag icin 6zel testere kullanimini zorunlu kilmaistir.
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Cizelge 2.1. Kesme deneyleri i¢in varyasyon sirast

Deney No | Motor Giicii(kW) | Kesme Derinligi [mm] | Testere Déniis Hiza [d/dk] | ilerleme Hiza [m/dK]
1 7,5 50 1432 0,3
2 7,5 50 1432 0,4
3 7,5 50 1432 0,5
4 7,5 50 1432 0,6
5 7,5 50 1432 0,7
6 7,5 50 1910 0,3
7 7,5 50 1910 0,4
8 7,5 50 1910 0,5
9 7,5 50 1910 0,6
10 7,5 50 1910 0,7
11 7,5 50 2387 0,3
12 7,5 50 2387 0,4
13 7,5 50 2387 0,5
14 7,5 50 2387 0,6
15 7,5 50 2387 0,7
16 7,5 50 2864 0,3
17 7,5 50 2864 0,4
18 7,5 50 2864 0,5
19 7,5 50 2864 0,6
20 7,5 50 2864 0,7
21 7,5 50 1432 0,3
22 7,5 50 1432 0,4
23 7,5 50 1432 0,5
24 7,5 50 1432 0,6
25 7,5 50 1432 0,7
26 7,5 50 1910 0,3
27 7,5 50 1910 0,4
28 7,5 50 1910 0,5
29 7,5 50 1910 0,6
30 7,5 50 1910 0,7
31 7,5 50 2387 0,3
32 7,5 50 2387 0,4
33 7,5 50 2387 0,5
34 7,5 50 2387 0,6
35 7,5 50 2387 0,7
36 7,5 50 2864 0,3
37 7,5 50 2864 0,4
38 7,5 50 2864 0,5
39 7,5 50 2864 0,6
40 7,5 50 2864 0,7
41 5,5 50 2387 0,5
42 5,5 50 2626 0,5
43 5,5 50 2864 0,5
44 5,5 50 2387 0,6
45 5,5 50 2626 0,6
46 5,5 50 2864 0,6
47 5,5 50 2387 0,7
48 5,5 50 2626 0,7
49 5,5 50 2864 0,7
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Spesifik enerji faktoriiniin hesaplanabilmesi i¢in kesme kinematiginin iyi bilinmesi gerekir.
Kullanilan testere ¢api, kesme derinligi, kesme hizi, eksenel kuvvetler gibi bir takim
paremetreler ile spesifik enerji faktoriinlin nasil hesaplandig, asagida “Kesme kinematigi”

baslig altinda anlatilmustir.

2.3. Kesme kinematigi

Diskli kesicilerle kaya¢ kesme prosesinde, diskin kayaci kesmesi esnasinda mekanik

etkilesimler sonucu Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’te goriilen kuvvetler ve bilesenleri olusur.
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Sekil 2.3. Ayni1 yonlii kesme i¢in kesme islemi kinematigi (Tonshoff et al. 1993)
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Sekil 2.4. Zit yonli kesme i¢in kesme islemi kinematigi (Tonshoff et al. 1993)

Burada;

Fx= Disk kesme yoniinde olusan yatay (x) kuvvet (N)
Fy = Disk kesme yoniinde olusan diisey (y) kuvvet (N)
Fz = Disk kesme yoniine dik olusan eksenel (z) kuvvet (N)
Fx = Normal (Radyal) kuvvet (N)

Fr = Tegertsel (Tanjantiyel) kuvvet (N)

Fx = Kesme kuvveti (N)

V¢ = Diskin ¢evresel hizt  (m/sn)

Vi = Kesme (ilerleme) hizt (m/sn)

Op = Disk (testere) capt  (mm)

Hx = Kesme derinligi (mm)

¢k = Diskin kayagla temas (kavrama) agis1  (Derece)

a = Normal kuvvetin etki (agindirma) agis1  (Derece)
Yatay (Fx), diisey (Fy), eksenel (Fz) kuvvetler 6l¢iimler sonucu bulunan kuvvetlerdir. Bu

kuvvetlerin yardimiyla ayni yonlii kesme islemi i¢in asagidaki bagintilar kullanilarak

normal, tegetsel ve kesme kuvvetleri de hesaplanabilir. (Tonshoff et al. 1993)

13



Ayni yonlii kesme durumunda Normal kuvvet Fx ve Tegetsel kuvvet Fr hesaplanirken 2.3

ve 2.5 formiillerinden yararlanilmaktadir.

Coso :i , Sind :Q (2.1)
K Fy

F, =F;.Cos(a —9) (2.2)

F, =F,Cosa+F,Sina (2.3)

F, =F,Sin(a - 6) (2.4)

F, =F,Sina - F,Cosa (2.5)

Benzer sekilde zit yonlii kesme durumunda Normal kuvvet Fn ve Tegetsel kuvvet Fr

hesaplanirken de 2.6 ve 2.7 formiillerinden yararlanilmaktadir.

F, =F,Sina+F,Cosa (2.6)

F, =F,Cosa—F,Sina (2.7)

Normal ve Tegetsel kuvvetler belli oldugunda Kesme kuvveti (Fx) 2.8 trigonometrik

bagintisi ile hesaplanabilmektedir.

2 2

F. =+F,>+F, (2.8)

Testerenin kayaci kavrama agist ve normal kuvvetin etki agisi denklem 2.9 ve 2.10

yardimiyla hesaplanabilir.

2ij 29)

D

@, = Cosl(l -

oa=wo, (2.10)
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Asindirma acisina ait w faktoriinlin, Tobias (1965) tarafindan 0.7 alinmasi Snerilmistir.

Motor giicli Pc denklem 2.11 ile belirlenebilmektedir.

P.=F,V, (2.11)

Motor giiclinlin belirlenmesinin ardindan birim zamanda kesilen hacim bagina harcanan

enerji miktar1 olan Ozgiil kesme enerjisi (SEm) 2.12 denklemi ile hesaplanabilmektedir.

P F.V
c_ e (2.12)
QW HKGSVK

SE =
Denklem 2.12°de G, elmas soket genigligidir.

Spesifik enerji hesaplamalarinda kullanilan diger iki 6nemli parametre kesme kuvvetleri

orani (l) ve kesme hizlar1 orani (q) olarak denklem 2.13 ve 2.14°de verilmektedir.

T

_ 2.13

HEE (2.13)
=K 2.14

7 (2.14)

Yukarida 2.1°den 2.14’e verilen formiiller yardimiyla hesaplanan Fn, Fr, Fk, Pc, u, q, ve

SEmdegerleri deney verileri dosyasina kaydedilmektedir.
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3. YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)

Insan beyninin ¢alisma prensibini taklit etmek suretiyle gelistirilen sistemlerdir. Bu aglarda
birbirlerine belli agirliklar ile baglanmis sinir hiicreleri bulunmaktadir. Sinir hiicreleri
kendilerine gelen girdileri basit bir isleme tutup, kendinden sonra gelen hiicreye
gonderirler. Hiicreleri birbirlerine baglayan agirliklar, ¢esitli 6grenme metodlariyla
egitilmis aglarda siirekli olarak degigsmekte ve genel anlamda ag1 en yakin sonuca

gotiirmeye ¢aligmaktadir.

1999 yilinda Haykin tarafindan yapilan tanim su sekildedir: Yapay sinir ag1 basit islemler
yapilan birimlerden olusan, kendisine sunulan 6rnekleri hafizasia alip daha sonra kullanan,
yogun olarak paralel dagitilmis bir islemcidir. Cevreden edinilen bilgi sinapslar arasindaki
agirhiklar sayesinde korunur. Bir bagka tanimda insan beyninin c¢aligmasindan esinlenerek

bir programlama mantig1 ile bu ¢aligma sistemini taklit etmeye ¢aligmaktir (Civalek 1998).

Yapay sinir aglarint klasik bilgisayar programlarindan ayiran temel 6zellik; kendisine
verilen datalar1 hafizasina alip bunlar1 islemesi, yorumlamasi ve kendisine daha dnceden
gosterilmemis olaylar hakkma fikir yiirlitebilmesidir. Ezberleme ve yorumlama yetenegi
sayesinde insan beyninin c¢ok basit bir taklidi niteligi tasimaktadwr. Bilgisayar
programlarinin dogal sinir sistemlerinden etkilenmesi sonucu ortaya ¢ikan yapay sinir
aglar1 ile ¢oziimleri analitik olarak miimkiin olmayan, bir baska deyisle dogadaki fiziksel
mekanizmasinin matematik modeli tam olarak kurulamayan sistemlerin ¢dzimii

kolaylagmistir.

3.1. Yapay Sinir Aglarinin Tarihcesi

[k yapay sinir ag1 ¢alismalar1 1940’11 yillarda baslamustir. 1943 yilinda Warren McCulloch
ve Pitts yapay sinir hiicresini gelistirmisler, beynin c¢alisma prensiplerinden yararlanan

elektronik devreler kurmayi basarmiglardir. Agin irettigi sonuclar basit gruplandirma

seklindedir. Daha sonra ¢aligmalar bu aglarin 6grenmesi ile ilgili metotlarin gelistirilmesi
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yoniinde devam etmistir. 1949 yilinda Donali Hebb “Hebbian Ogrenme Kurali” diye
adlandirdig1 bir yontem gelistirmistir. 1958 yilinda Frank Rosenblatt’in basit algilayici

modeli (perceptron) bulmasi ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin temelini tegkil etmistir.

1960 yilinda ise yeni bir sistem olan Adaline (Adaptive Lineer Element) Widrow ve Hoff
tarafindan gelistirilmistir. Yine adaline {initelerinin birlestirilmesiyle Madaline sistemi

gelistirilmistir.

1960’11 yillarmm sonunda Minsky ve Pappert yapay sinir aglarinda bir donem duraklamaya

13

sebep olacak Perceptrons” adli kitabi1 yaymlamiglardwr. Bu kitabin ana fikri
perceptronlarin non-lineer sistemler i¢in ¢dziim tiretemedigidir. Bunu fikirlerini XOR adin1
verdikleri problemle kanitlanmistir. Boylelikle bircok arastirmaci yapay sinir aglari ile
ilgilenmekten vazge¢mis, arastirma enstitiileri bu konuda yapilan ¢aligmalar1 desteklemeyi
birakmistir. Konuya aldka en az seviyeye diismiistiir. Buna ragmen az da olsa birkag

arastirmaci ¢alismalarma devam etmis ve XOR problemini ¢ozmiistiir (Oztemel 2003).

1980’11 yillara gelindiginde arastirmacilar c¢aligmalarina hiz vermislerdir. Bunlardan en
onemlileri Kohonen, Hopfield ve Rummelhart‘dir. Kohonen 1982°de “self organizing
maps” adl1 yayinmda 6gretmensiz(denetimsiz) 6grenme konusunda basar1 saglamistir. Ayni
yillarda Rummelhart, Hinton ve Williams ¢ok katmanli yapay sinir aglarmi gelistirmisler ve
XOR probleminin ¢éziimiine biiyiik 6l¢iide katkida bulunmuslardir (Rummelhart vd, 1986).
Yine Hopfield yapay sinir aglarmin bilgisayarda kullanilmasi sonucu miihendislik
problemlerine katkida bulundugunu fikrini kanitlamistir (Hopfield 1982). Yine bu yillarda
Broomhead ve Love Radyal Basis Functions (Radyal tabanli fonksiyonlar) modelini
gelistirmislerdir. Boylelikle yapay sinir aglarma olan ilgi ve paylasim tekrar artmigtir.

Bagka bir deyisle 1980’1 yillar gelisim siirecinde altin yillar olarak degerlendirilebilir.
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3.2. Yapay Sinir Aglarinda Olumlu — Olumsuz yonler

Yapay sinir aglar1 heniiz gelisim siirecinde olan bir sistem oldugundan, karanlikta kalan ve
aydinlatilmay1 bekleyen sirlarla doludur. Oncelikle néronlar arasi agirliklarm ilk
degerlerinin neye gore belirlenecegi bilinmemektedir. Uygun gizli katman sayis1 ve gizli
katmanda ya da katmanlarda kullanilacak néron sayisini belirleyen bir kural yoktur. Bunlar

tamamen deneme-yanilma sonucu tespit edilebilmektedir.

Hangi problemde hangi ag mimarisinin kullanilacagi da sadece tecriibeler yoluyla
kestirilebilmektedir. Yani her ne kadar secilen ag mimarisi dogru sonuglar verse dahi her

zaman i¢in kullanilandan daha dogru sonug veren bir ag olabilir.

Agin egitiminin ne zaman bitecegine dair bir kural da yoktur. Yapay sinir aglarimi kesin
¢coziim beklenen veya ¢ok karmasik islemler gerektiren problemlerde kullanmak uygun
degildir. Aga gosterilecek olan datalarin gosterim sekli kullanicinin kabiliyetine baglhdir.
Problem dogru sekilde aktarilmazsa ag diizgiin cevaplar {liretemez. Sadece niimerik bilgiler

girdi olarak kullanilabilir (Higyilmaz 2007).

Buna karsin yapay sinir aglari non-lineer problemlere ¢ézlim iiretebilirler. Tabiattaki birgok
problem non-lineer yapida olmasina ragmen bazi kabuller yapilarak lineer (dogrusal)

yapiya doniistiiriilmektedir. Yapay sinir aglarmda bdyle bir problem yoktur.

Sinir aglar1 eksik bilgi ile c¢alisabilir. Girdi setinde kullanilan verilerin bir kismi
kaybedilmis veya smirli sayida olabilir. Bilinen veriler kullanilarak hatanin tolare
edilebilme sans1 vardir. Kendi kendini organize etme ve dgrenebilme yetenekleri, pozitif

yonleridir (Tuzcuoglu 2003).
Yapay sinir aglarinda ndronlar birbirinden bagimsiz calisabilme yetenekleri vardir. Bu

sebepten her bir noron kendi basma islem yapabilir ve yerel hatalar olsa dahi hata diger

noronlar tarafindan telafi edilebilir. Boylelikle esnek bir yap1 gosterirler. Agmn bir boliimii
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zarar goOrdiiglinde performans diisiikliigli olsa dahi ag c¢alismaya devam edecektir.
Tamamen go¢me s6z konusu olmayacaktir. Ayrica Oriintii tanima, genelleme yapabilme ve

adaptasyon kabiliyetleri vardir.

3.3. Yapay Sinir Aglarim1 Olusturan Temel Elemanlar

Yapay bir noron (proses elemant) bes temel 6geden olusur. Bunlar girdiler, agirliklar,
toplama fonksiyonu, aktivasyon formiilii ve ¢iktilardir. Bu elemanlara kisaca deginmek

gerekirse:

3.3.1. Girdiler

Proses elamanin dis ortamdan bilgileri (verileri) alan elemanlaridir. Veriler bu sathada bir
isleme tabi tutulmadan aynen iletilirler.

3.3.2. Agirhklar

Bir nérona es zamanl bir¢ok veri girisi olabilir. Bu veriler ndrona gelirken kendine ait olan
agirhk degeriyle carpilir. Agirlik degerleri pozitif, negatif ya da sifir olabilir. Agirhik
degerleri kullanilan bir¢ok 6grenme kurallarina ve agin mimarisine gore degisebilmektedir.

Girdilerin toplama fonksiyonu tizerindeki etkileri agirliklar1 miktarinca olur.

3.3.3. Toplama Fonksiyonu

Proses elemaninda girdiler agirliklarla carpildiktan sonra toplama fonksiyonuna
gonderilirler. Girdiler ve agirliklar, aktivasyon fonksiyonuna gitmeden 6nce birgok sekilde
biitlimlestirilebilirler. Genel olarak girdiler ve agirliklarin ¢arpilmasiyla bulunan degerler
toplanmak suretiyle aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Kimi zaman kullanicinin tercihine
gore bu degerlerin en biiyiigii, en kiigiigli ya da kiimiilatif toplami vb. kullanilabilir. Hangi

problemde hangi toplama fonksiyonunun kullanilacagmna dair heniiz bulunmus bir formiil
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yoktur. Her ndron ayn1 toplama fonksiyonunu kullanabilecegi gibi ayr1 ayr1 fonksiyonlarda

kullanabilir.

3.3.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Toplama fonksiyonunun ¢iktist aktivasyon formiiliinde girdi olarak kullanilir. Ancak bu
girdileri belirli bir seviyenin iistiinde tutmak i¢in bir esik degeri se¢ilmelidir. Toplam
fonksiyonundan gelen degerler bu esik degerinden yukarida ise isleme tabi olurlar.
Aktivasyon fonksiyonu girdileri algoritma ile gergek bir ¢iktiya doniistiiriir. Aktivasyon
fonksiyonunda genel olarak tiirevi almabilen fonksiyonlar kullanilir. En ¢ok kullanilan
sigmoid fonksiyonudur. Sik¢a kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve sekilleri asagida

verilmistir.

(a) (b)

O<x<a,y=x

x>0,y=1

x>a,y=1
x<0,y=-1

—a<x<0,y=x
x=0,y=0

x<-a,y=-1
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(c) (d)

1 x>0,y=x
—-l<x<lLy=———
1+ exp(—x) x=0,y=0

Sekil 3.1. Kullanilan baz1 6nemli sigmoid fonksiyonlar1

3.3.5. Ciktilar

Yapay noronlarda da biyolojik ndronlara benzer sekilde birgok girdi olmasina ragmen tek
bir ¢ikt1 degeri vardir. Genel anlamda ¢ikt1, aktivasyon fonksiyonunun c¢iktisidir. Baz1 ag
yapilarinda ¢iktilar komsu proses elemanlarinin ¢iktilartyla birlestirilerek kullanilabilir.

Bazilarinda ise ndronlar arasi yaris vardir. Yarismay1 kazanan ndéron ¢ikt1 olarak kullanilir.
3.4. Yapay Sinir Aglarinda Katmanlar

Temelde yapay sinir aglar1 bir giris, bir ¢ikis ve bir ya da daha fazla sayidan olusabilen gizli
katmandan meydana gelmektedir. Noronlar katmanlarda bulunurlar. Dis diinyadan gelen
veriler ilk olarak girdi katmanina gelirler. Girdi katmanindaki néron adedi problemde
verilen degigskenlere bagl olarak degisebilmektedir. Yine bu katmanda veriler bir isleme

tabi tutulmadan gizli katmanlara iletilirler.
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Sekil 3.2. Yapay sinir aglarinda katmanlar

Gizli katmanlar yapay sinir aglarinin islem merkezleridir. Bir agda bir tane gizli katman
olabilecegi gibi birden fazla sayida gizli katman da olabilir. Bu say1 kullanicinin sezgilerine
ve tecriibelerine bagh olarak secilir. En yaklasik sonuglar1 veren gizli katman adedini

belirleyen bir formiilasyon heniiz gelistirilememistir.

Cikt1 katmani ise islemden gegen datalarin sonuglarinin toplandigi katmandir. Girdi
katmaninda oldugu gibi ¢ikt1 katmaninda da probleme bagh olarak bir ya da daha fazla
noron bulunabilir.

3.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Prensipleri

3.5.1. Denetimlerine Gére Ogrenme Sekilleri

Yapay sinir aglarinda genel olarak ii¢ ¢esit 6grenme sekli vardir. Birincisi denetimli

(6gretmenli) Ogrenme, ikincisi destekleyici O6grenme, glinciisi ise denetimsiz

(6gretmensiz) 6grenmedir. Bu li¢ 6grenme tiiriinii kisaca inceleyelim.
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3.5.1.1. Denetimli (Ogretmenli) Ogrenme

Sik¢a kullanilan bir dgrenme seklidir. Ogretmenli 6grenme diye de adlandirilabilir. Bu
ogrenme seklinde agin tirettigi ¢ikt1 degerleri ile eldeki mevcut ¢ikt1 degerleri karsilastirilir.
Veriler aga sunuldukca baslangicta secilen agirlik degerleri iterasyon sonucu degiserek en
yakin sonuca yakinsamaya ¢alisir. Toplam hata minimizasyonu (kullanici tarafindan yeterli

goriilene kadar) iterasyonlarla saglanmaya calisilir.

Egitim safhas1 gectikten sonra agin kullanilabilirliginin kontrol edilmesi gerekir. Buna test
stireci denir. Test siirecinde egitim seti i¢inden agm egitiminde kullanilmamis veriler
alinarak aga sunulur. Yani egitim setinin verilerinin tiimii ag1 egitmek i¢in kullanilmaz, bir
kism1 da agm yeterli derecede 6grenip 6grenmedigini kontrol etmek icin kullanilir. Bu
sathada egitim setinde kullanilmamis olan datalar (girdi-¢ikt1 degerleri) aga gosterilerek
performans degerlendirmesi yapilir. Test seti olarak secilen verilerin genis kapsamli olmasi
gerekir. Yani egitim setini en iyi sekilde temsil etmelidir. Elde edilen sonuglar kabul
edilebilir hata smirlar1 igindeyse agmn egitimi tamamlanmistir denir ve yeni veriler
gosterilerek agin tahminde bulunmasi istenir. Sayet deney setine agin verdigi cevaplar hata
siirlarini agtyorsa ag yeni bastan egitilmelidir. Farkli sonuglara ulagabilmek i¢in néronlar
aras1 agirhik degerleri, gizli katman sayis1 ya da katmanlardaki néron sayilari, iterasyon

say1s1 vb. degisiklikler yapilabilir (Sagiroglu vd. 2003).

3.5.1.2. Destekleyici (Reinforcement) Ogrenme

Bu tiir stratejide de 6grenen sisteme bir 6gretmen yardimei olur. Fakat 6gretmen her girdi
seti icin olmas1 gereken (liretilmesi gereken) ¢ikti setini sisteme gostermek yerine sistemin
kendisine gosterilen girdilere karsilik ¢iktisini liretmesini bekler ve iiretilen ¢iktinin dogru
veya yanlis oldugunu gosteren bir sinyal {iretir. Sistem, Ogretmenden gelen bu sinyali

dikkate alarak 6grenme siirecini devam ettirir (Oztemel 1993).
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3.5.1.3. Denetimsiz (Ogretmensiz) Ogrenme

Bu tiir stratejide sistemin 6grenmesine yardime1 olan herhangi bir 6gretmen yoktur. Sisteme
sadece girdi degerleri gosterilir. Orneklerdeki parametreler arasindaki iliskileri sistemin
kendi kendisine 6grenmesi beklenir. Bu, daha ¢ok siniflandirma problemleri i¢in kullanilan
bir stratejidir. Yalniz sistemin dgrenmesi bittikten sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini

gosteren etiketlendirmenin kullanici tarafindan yapilmas: gerekmektedir (Oztemel 1993).

3.5.1.4. Karma Stratejiler

Yukaridaki 3 stratejiden birkagini birlikte kullanarak 6grenme gergeklestiren aglar da
vardir. Burada kismen 6gretmenli, kismen ise 0gretmensiz olarak dgrenme yapan aglar
kastedilmektedir. Radial tabanli yapay sinir aglar1 (RBN) ve olasilik tabanli aglar (PBNN)

bunlara 6rnek olarak verilebilir.

3.6. Bashca Ogrenme Kurallar

3.6.1. Hebb Kurah

Bugiin aragtirmacilarin kullandig1 bir¢ok 6grenme kurali vardir. En eski ve en iyi bilinen
ogrenme kurali Donald Hebb tarafindan 1949 yilinda “The Organization Of Behaviour ”
adl1 kitabinda bahsettigi Hebb kuralidir. Temel ¢aligma prensibi sudur; Eger bir néron diger
bir noérondan bir bilgi alirsa ve ikiside matematiksel olarak ayni isarete sahipse ndronlar

aras1 baglant1 kuvvetlenir.
3.6.2. Hopfield Kurah
Hebb kurali ile benzerlik gostermektedir. Eger beklenen girdi ve ¢iktilarn her ikiside aktif

ya da pasifse hiicreler arasi baglant1 6grenme katsayisi kadar kuvvetlendirilir ya da

zayiflatilir. Ogrenme katsayisinim belirli bir degeri yoktur, kullanici tarafindan atanir.
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3.6.3. Kohonen Kurah

Bu kural Teuvo Kohonen tarafindan biyolojik sinir aglarindan esinlenerek olusturulmustur.
En biiylik ¢iktiya sahip olan hiicre ¢evresindeki rakipleri sinirlama yetkisine sahip olur.

Sadece kazanan hiicre ve komsu hiicreler baglant1 agirliklarini diizenleyebilirler.

3.6.4. Delta Kurah

Hebb kuralinin gelistirilmis halidir. En ¢ok kullanilan 6grenme kurallarindan birisidir.
Kuralin dayandig1 temel diisiince, beklenen degerler ile agin iirettigi degerler arasindaki
farkin (delta) en aza indirilebilmesi i¢in agirlik degerlerinin degistirilmesidir. Baglant1
agirhiklar: degistikce agin hatas1 da (ortalama karesel hata) azalmaktadir. Toplam hatanin
geri yayilimi aktivasyon fonksiyonunun tiirevi alinarak yapilmaktadir. Dolayisiyla hata
“egimli inis” (gradient descent) adi verilen bir sistemle en aza indirgenmeye
calisilmaktadir. Her bir norona belli bir oranda hata paylastirilmakta ve bir sonraki
iterasyonun katsayilar1 bulunmaktadir. Bu islem girig katmanindaki néronlara kadar tiim ag
boyunca yapilir. Burada yanlis anlamaya sebebiyet vermemek i¢in bir a¢iklama yapmak
gerekirse, hatanin geriye dogru yayilmasi agin geri-yayilimli (back-propagation) bir ag
oldugunu gostermez. Agin ileri ya da geri yayilimli olmasi ndronlar arasi baglanti
geometrisiyle aldkalidir. Hatanm geri yayilimi ise Ogrenme kuralina bagli olarak

gelismektedir (Elmas 2003).

3.7. Cok Katmah Algilayicilar

Bugiin i¢in yapay sinir aglarindan beklenen non-lineer (dogrusal olmayan) problemlere
¢oziim bulabilmeleridir. Cilinkii miihendislik problemlerinin ¢ok biiytlik bir kism1 dogrusal

olmayan yapidadir. Dogrusal olmayan problemlerin yapay sinir aglar1 ile ¢dziilebilmesi i¢in

“cok katmanh algilayicilar” (MLP: ‘Multi Layered Perceptrons’) gelistirilmistir. Bir MLP
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modeli bir girig, bir ya da daha fazla ara katman, bir de ¢ikis katmanindan olusan ve her
katmanda bir yada daha fazla sayida noron bulunduran bir yapidan ibarettir. Bir katmandaki
biitiin ndronlar 6nceki katmanla baglatilidir ve bilgi akist ileri yondedir. Ileri beslemeli sinir
ag1 diye adlandirilmasmin nedeni budur. Ara katman sayisint ya da katmanlarda
kullanilacak néron sayilarimi kullanici kendi tecriibelerine gore ya da deneme yanilma

metodu ile bulur (Sagiroglu vd. 2003).

3.8. Hizh Algoritmalar

Hizli algoritmalar genel olarak iki kategoriye ayrilabilirir. Ik kategorideki algoritmalar,
deneme yanilma tekniklerini kullanarak, standart gradyen azalmasi (steepest descent)
yonteminden daha iyi sonuglar verebilir. Deneme-yanilma islemlerini kullanan geriye
yayilim algoritmalari;; momentum terimli geriye yayilim, dgrenme hizi degisen geriye
yayilim ve esnek geriye yayilim algoritmalaridir. Hizli algoritmalarin ikinci kategorisindeki

algoritmalar, standart sayisal optimizasyon yontemlerini kullanir. Bu algoritmalar:

1- Eslenik gradyen 6grenme algoritmasi
2- Newton §grenme algoritmalari

3- Levenberg — Marquardt 6grenme algoritmasi

3.8.1. Levenberg-Marquart Algoritmasi

Geriye yayilim algoritmasi, yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan algoritmadir. Geriye
yayilim O0grenmesi swrasinda ag, her giris Oriintiisiinii, ¢ikis noronlarinda sonug liretmek
tizere gizli katmanlardaki noronlardan gegirir. Daha sonra ¢ikis katmanindaki hatalari
bulabilmek i¢in, beklenen sonugla, elde edilen sonug¢ karsilastirilir. Bundan sonra, ¢ikis
hatalarinin tiirevi ¢ikis katmanindan geriye dogru gizli katmanlara gegirilir. Hata degerleri
bulunduktan sonra, ndéronlar kendi hatalarini azaltmak icin agirliklarint ayarlar. Agirlik
degistirme denklemleri, agdaki performans fonksiyonunu en kiigiik yapacak sekilde

diizenlenir.
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Ileri beslemeli aglarda kullanilan 6grenme algoritmalari, performans fonksiyonunu en
kiigiik yapacak agirliklar1 ayarlayabilmek i¢in, performans fonksiyonunun gradyenini
kullanirlar. Geriye yayilim algoritmasi da, ag boyunca gradyen hesaplamalarini geriye
dogru yapar. En basit geriye yayilim §grenme algoritmasi gradyen azalmasi algoritmasidir.
Bu algoritmada agirliklar, performans fonksiyonunun azalmasi yoniinde ayarlanir. Fakat bu
yontem, pek ¢ok problem i¢in ¢ok yavas kalmaktadir. Bu algoritmadan daha hizli, daha

yiiksek performansli algoritmalar da vardir.

Ogrenme algoritmalari, kendisinden 6nce gelistirilen algoritmalara alternatif olarak ortaya
cikmistir ve Onceki algoritmalarin iyi yonlerini gelistirip, kotii yonlerini azaltmaya
yonelmistir. Levenberg — Marquardt algoritmasi da, Newton ve Gradyen Azalmasi

algoritmalarmin en iyi 6zelliklerinden olusur ve kisitlamalarini ortadan kaldirir.

Eslenik gradyen 6grenme algoritmasina alternatif olarak sunulan Newton ydntemlerinde,
temel adim Hessian matrisini elde etmektir. Hessian matrisi, performans fonksiyonunun
agirhiklara gore ikinci dereceden tiirevlerinden olusan bir matristir. Hessian matrisi, agirlik

uzaymin farkli dogrultularindaki gradyen degisimini gosterir.

B 0*E(n)
Hn)= ow*(n—1) M

Burada H Hessian matrisi, E performans fonksiyonu, w agn sinaptik agirhigidir.
Performans fonksiyonu, duruma gore toplam ani hata veya ortalama karesel hata olarak

almabilir.

N | =

E)=E, (0= 3 > e () @

n=1 jeC
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Burada N egitim kiimesindeki toplam Oriintii sayisini, e; hata isaretini, C agm ¢ikis
katmanindaki biitiin ndronlar1 i¢eren kiimeyi gostermektedir. d; istenen deger, y; agin ¢ikist

olmak iizere hata isareti,

e;(n)=d;(n)=y,;(n) (3)

olarak bulunabilir. Hessian matrisi hesaplandiktan sonra, tersi bulunarak agirliklar
yenilenebilir. Ancak Hessian matrisi cok karmasik ve ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 i¢in
hesaplanmas1 zor bir matristir. Newton yontemlerinin iginde, ikinci dereceden tiirevlerin
hesaplanmadan islem yapilan bir smif vardir. Bu siniftaki yontemler, quasi — Newton
yontemleri olarak adlandirilirlar. Quasi — Newton ydntemleri, algoritmanin her

iterasyonunda, Hessian matrisinin yaklagik bir seklini kullanir.

Levenberg — Marquardt algoritmasi da quasi — Newton yontemleri gibi, Hessian matrisinin
yaklasik degerini kullanir. Levenberg — Marquardt algoritmasi i¢in Hessian matrisinin

yaklagik degeri su sekilde bulunabilir:

H(n)=J"(n)J(n)+ (4)

(4) denklemindeki p Marquardt parametresi, I ise birim matristir. Burada J matrisi,
Jakobien matrisi olarak adlandirilir ve ag hatalarinin agirliklara gore birinci tiirevlerinden

olusur:

_ Oe(n)
J () ow(n—1) )

(5) denkleminde e, ag hatalar1 vektoriidiir. Jakobien matrisi, hesaplamada Hessian

matrisinden daha kolay oldugu i¢in tercih edilir. Agin gradyeni,
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g(n)=J" (n)e(n) (6)

olarak hesaplanir ve agirliklar (7) denklemine gore degistirilir:

w(n+1) = w(n) - [H(n)]" g(n) (7)

Marquardt parametresi, i, skaler bir sayidir. Eger p sifirsa, bu yontem yaklasik Hessian
matrisini kullanan Newton algoritmasi; eger p biiyiik bir sayi ise, kiiclik adimli gradyen
azalmas1 yontemi haline gelir. Newton yontemleri, en kii¢lik hata yakinlarinda daha hizli ve
kesindir. Her basarili adimdan sonra, yani performans fonksiyonunun azalmasinda p
azaltilir ve sadece deneme niteligindeki bir adim performans fonksiyonunu yiikseltecekse p
arttirilir. Bu yontemle, algoritmanin her iterasyonunda, performans fonksiyonu daima

azaltilir.

Genel olarak Levenberg — Marquardt algoritmasi yavas yakinsama probleminden
etkilenmez. Burada hedef, performans fonksiyonun en kiigiik yapacak agirlik degerini
bulmaktadir. (Bolat ve Kalenderli 2003)

3.9. Matlab’da YSA Modellenmesi

Bu kisimda, Matlab programi kullanilarak, ileri beslemeli ¢ok katmanli bir agin tasariminin
nasil yapilacagi anlatilmistir. Ileri beslemeli bir yapay sinir agmin nasil olusturuldugu ve

nasil egitildigi, ilgili program komutlar1 verilerek anlatilmagtur.

Matlab’da ileri beslemeli bir ag olusturmak icin “newff” komutu kullanilir. newff

komutunun yazim bi¢imi asagida verilmistir:

net = newff(PR,[S1 S2...SNI],{TF1 TF2...TFNI},BTF,BLF,PF)
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Burada;

PR - R elemanl1 girig vektoriiniin minimum ve maksimum degerlerini iceren Rx2 ‘lik
matris

Si - ’nci katmanda bulunan ndron sayisi.

TFi - ’nci katmanin transfer fonksiyonu, varsayilan= 'tansig'.

BTF - Geriye yayilim ag egitim fonksiyonu, varsayilan = 'trainlm'.

BLF - Geriye yayilim agirlik/bias 6grenme fonksiyonu, varsayilan = 'learngdm'.

PF - Performans fonksiyonu, varsayilan = 'mse' dir.

Asagidaki kod ile 2 katmanli bir ag olusturmaktayiz. Bu problemde iki elamanli bir giris
vektorli vardir. Giris vektoriiniin ilk parametresinin deger araligi -1 ve 2 olarak
belirtilmistir. Ikinci parametrenin deger arahig1 ise 0 — 5 olarak verilmistir. ilk katmanda 3
ndron, ikinci katmanda bir diger ifadeyle ¢ikis katmaninda ise 1 ndron bulunmaktadir. lk
katmanmn transfer fonksiyonu tanjant sigmoid, ikinci katmaninki ise lineer’dir. Ogrenme
algoritmasi, gradyent azaltim algoritmasi traingd’dir. Problem iki girisli bir ¢ikish
bilinmeyen bir sistem olarak diisiliniilebilir. Amacimiz 6rnek giris ve ¢ikis verileri vererek

sistemi karakterize etmektir.

net=newff([-1 2; 0 5],[3,1],{'tansig','purelin'},'traingd");

Bu komut ag nesnesi olusturur ve ayni zamanda agirlik ve bias degerlerinin ilklendirme
(initialization) islemini rastgele degerler atamak suretiyle gerceklestirir. Haliyle ag egitime
hazir olarak beklemektedir. Bazi durumlarda agi tekrar ilklendirmek (reset’lemek)
gerekebilir. Bu durumda;

net = init(net);

komutu kullanilabilir.
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Tasarlanan agin simiilasyonu i¢in “sim” komutu kullanilir. Simiilasyon’dan kasit, aga bir

girig degeri verip agin ¢ikisimni hesaplatmaktir.

p=[1;2];
a = sim(net,p)
q=

-0.1011

Burada p agin giris verisini temsil etmektedir. Agm iki girisi oldugu i¢in p matrisi iki
satirdan meydana gelmektedir. Goriilecegi lizere ag bir ¢ikis liretmektedir. Ancak bu, ag
heniiz egitilmedigi ve agirlik degerleri rasgele atandigi i¢in arzu edilen ¢ikis degildir. Diger

bir yandan ag1 ¢oklu 6rneklerle de simule edebiliriz.

p=1[132241];
a=sim(net,p)
a =

-0.1011 -0.2308 0.4955

Burada iki girigli ag i¢in 3’er adet deger verilmistir. Haliyle ag her bir 6rnek i¢in bir ¢ikig
uretmistir. Buradan acgik¢a goriiliiyor ki agin girisi  icin (simiilasyon veya egitim
asamasinda) organize edilecek matrisin satirlar1 parametrelere, siitunlari ise Orneklere

karsilik gelmektedir.

Agirliklar ve bias degerleri ilklendirildikten sonra ag egitime hazirdir. Egitim isleminde
agin davranisini ortaya koyacak giris (p) ve ¢ikis (t) verileri gereklidir. Bunlar egitim verisi
olarak adlandirilir. Egitim verileri ¢0ziim uzaymin tamamimi veya en azmdan biiyiik
boliimiini temsil edecek sekilde seg¢ilmelidir. Egitim esnasinda agirlik ve bias degerleri
iteratif olarak hata fonksiyonunu minimize edecek sekilde giincellenir. Hata fonksiyonunun
MSE (ortalama karesel hata) olmasi durumunda hata, arzu edilen ¢ikis (t) ile agin o anki

¢ikist arasindaki farkin karesinin ortalamasidir.
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YSA’da kullanilan en temel 6grenme algoritmasi geriye yayilim (back propagation)
algoritmasidir. Basit anlamda agirliklar negatif gradyent yoniinde giincellenir. Pek c¢ok

geriye yayilim algoritmasi vardir. En temel yapis1 su sekildedir:

Xpr1 = Xp— 08

burada, xi, agirlik vektoriiniin k anmdaki degerlerini, gy, k anmdaki gradyenti, oy ise
ogrenme oranini temsil etmektedir. Toplu gradyent azaltim (batch gradient descent) egitme

algoritmas1 Matlab’da traingd ile temsil edilir.

Verdigimiz ~ problemin  egitim  verilerini  olusturup  agmm  egitimini  su

sekilde gergeklestirebiliriz:

p=[-1-122:0505];
t=[-1-111];

burada, p matrisi agin egitimi i¢in kullanilacak giris verisini temsil etmektedir. Goriildiigii
tizere 2 satirdan ve 4 siitundan olugsmaktadir. Problem iki parametreli oldugu i¢in satir
sayist 2°dir. Agin egitimi i¢in ise 4 Ornek verilmektedir. Agin ¢ikigini t matrisi temsil
etmektedir. Her bir 6rnek i¢in birer ¢ikis verilmistir. Daha agik bir ifadeyle verilen sistemin

dogruluk tablosu su sekildedir:

p1 | p2 | t
110 -1
115 | -1
2 0 1
2 5 1
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Agin egitimi ile ilgili temel parametreleri su sekilde diizenleyebilirsiniz:

net.trainParam.show = 50;
net.trainParam.lr = 0.05;
net.trainParam.epochs = 300;

net.trainParam.goal = le-5;

Burada, “show” parametresi kac iterasyonda bir egitim durumunun Matlab ekranina
aktarillacagini belirmekte, “epoch” parametresi iterasyon sayisini, “goal” parametresi
hedeflenen hata degerini, “Ir” parametresi ise geriye yayilim algoritmasi i¢in 6grenme
oranini belirtmektedir. “epoch” veya “goal” parametrelerinden birisi saglandiginda egitim

islemi durdurulacaktir. Agin egitimine baslamak i¢in train komutu kullanilir.

[net,tr]=train(net,p,t);

TRAINGD, Epoch 0/300, MSE 1.59423/1e-05, Gradient 2.76799/1e-10
TRAINGD, Epoch 50/300, MSE 0.00236382/1e-05, Gradient 0.0495292/1e-10
TRAINGD, Epoch 100/300, MSE 0.000435947/1e-05, Gradient 0.0161202/1e-10
TRAINGD, Epoch 150/300, MSE 8.68462e-05/1e-05, Gradient 0.00769588/1e-10
TRAINGD, Epoch 200/300, MSE 1.45042e-05/1e-05, Gradient 0.00325667/1e-10
TRAINGD, Epoch 211/300, MSE 9.64816e-06/1e-05, Gradient 0.00266775/1e-10
TRAINGD, Performance goal met.

Gortilecegi iizere 211. iterasyonda hedeflenen hata oranma erisilmis ve agin egitimi
durdurulmustur. Agin egitilip egitilmedigini test etmek igin girig verisi (p) ile ag1 tekrar

simule edelim:
a = sim(net,p)

a=

-1.0010 -0.9989 1.0018 0.9985
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Goriilecegi lizere ag arzu edilen c¢ikislar1 saglamaktadir. Yani YSA verilen sistemi
modellemistir. Sistemin girisi ve ¢ikisi arasindaki bagmntiyr bulmustur. Bunu da uygun
agirhik degerlerini secerek yapmistir. Bu agamadan sonra egitim verisinde kullanmadigimiz

yeni veriler vererek agi test edebiliriz.

Matlab’da kullanabilecegimiz pek c¢ok egitim algoritmasi bulunmaktadir. En temel
algoritma yukarda bahsedilen geriye yayilim tabanli toplu gradyent azaltim algoritmasidir.
Fakat Matlab’da varsayilan egitim algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt (trainlm)
secilmistir. Bu algoritma c¢ok hizlidir ancak calisabilmesi i¢in fazla hafizaya ihtiyac
duymaktadir. Bunlarin yan1 sira trainbfg ve trainrp algoritmalar1 da tercih edilebilir.

(Demuth vd.)
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4. UYGULAMA

Bu boliimde yapilan 2 farkli YSA uygulamasi ve sonuglarindan bahsedilmistir. 4.1°de
yapay sinir aglarin1 kullanarak mermer kesme isleminde spesifik enerjinin (SE) tahmin
edilmesi uygulamas1 ve 4.2°de ise spesifik enerjinin dort farkli parametreye bagl olarak

tahmini uygulamasi anlatilmigtir.

4.1. Mermer Kesme Isleminde Spesifik Enerjinin (SE) YSA ile Tahmini

Bu c¢alisma, deneysel verilerden elde edilen spesifik enerjiyi YSA metodunu kullanarak
tahmin etmeyi amaglamistir. Bunun i¢in, mermerin sertligi, kesme hizi ve testere doniis hizi

girisg verisi olarak kabul edilmis, bu verilerden SE tahmin edilmistir.

Tahmin yOntemlerinin uygulanmasinda kullanilan tiim veriler daha once yapilan bir
deneysel calismadan almmustir (Cimnar 2007). Denizli traverteni ve Bilecik Bej
mermerlerinin 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7 m/dk kesme hizlar1 ve 1432, 1910, 2387, 2864 d/d
testere doniis hizlar1 ile kesilmis ve dlgiilen aktif giigten yola ¢ikarak, birim hacim basina

harcanan enerji miktarini ifade eden spesifik enerji (SE) hesaplanmustir.

4.1.1. Agin egitimi icin gerekli verilerin hazirlanmasi

Gergeklestirilen ¢alismada Kesme Derinligi (Hx), Ilerleme Hiz1 (V) ve Testere Déniis Hizi
(Vd) parametrelerinin asagida verilen araliklarinda, Bilecik Bej mermeri ve Denizli
traverteni numuneleri iizerinde toplam 40 adet deney gerceklestirilmistir.

Kesme Derinligi (Hk) : 50mm

[lerleme Hiz1 (V) : 0.3, 0.4, 0.5, 0.6 ve 0.7m/dk
Testere Dontis Hiz1 (Vd) : 1432, 1910, 2387 ve 2864d/dk
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Goriildiigii gibi makine parametrelerinden Kesme Derinligi (Hk) 50mm degerinde sabit
tutulmaktadir. Kesme hizi (Vk) 0.3-0.7m/dk araliginda 5 deger almaktadir. Testere doniis
hiz1 (Va) ise 1432-2864d/dk araliginda 4 deger almaktadir. Mermercilik iizerine yapilan
akademik ¢aligmalarda testere doniis hiz1 yerine testerenin ¢evresel hizi [Vc] kullanilmakta
ve birimi [m/sn] belirlenmektedir. Ancak elektrik miihendisligi agisindan testerenin
cevresel hiz1 degil dakikada yaptig1 devir sayis1 6nem arz etmektedir. Bu nedenle kesme
deneylerinin literatiir ile uyumlu olmasi agisindan testere ¢evresel hiz degerinin 30, 40, 50
ve 60m/sn degerlerine karsilik gelen 1432, 1910, 2387 ve 2864d/dk degerlerindeki Testere

doniis hizlar1 kullanilmigtir.

Kesme derinligi, Ilerleme hizi ve Testere doniis hiz1 igin secilen parametrelere karsilik
yapilacak deney sayis1 20 olmaktadir. Ancak iki tip kaya¢ i¢in deneyler tekrar edildiginde
toplam deney sayis1 40’a ¢ikmaktadir. Varyasyon deneyleri asagida Cizelge 4.1°de verilen

siraya gore gerceklestirilmistir.

Cizelge 4.1. Varyasyon deneyleri iglem sirasi

Deney |Kesme Derinligi | Testere Doniis |ilerleme
No [mm] Hizi [d/dk] Hizi [m/dk]
1 50 1432 0,3
2 50 1432 0,4
3 50 1432 0,5
4 50 1432 0,6
5 50 1432 0,7
6 50 1910 0,3
7 50 1910 0,4
8 50 1910 0,5
9 50 1910 0,6
10 50 1910 0,7
11 50 2387 0,3
12 50 2387 0,4
13 50 2387 0,5
14 50 2387 0,6
15 50 2387 0,7
16 50 2864 0,3
17 50 2864 0,4
18 50 2864 0,5
19 50 2864 0,6
20 50 2864 0,7
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Cizelge 4.1°de swralamas1 verilen varyasyon deneyleri Bilecik Bej mermeri ve Denizli
traverteni kayaglart icin tekrarlanmistir. Varyasyon deneylerinde s6z konusu kayaclarin
kesiminde iki farkli testere kullanilmistir. Secilen kaya¢ numunelerinin farkl
fizikokimyasal 6zellikte olmas1 dolayisiyla ayni tipte testere ile kesilmeye uygun olmamasi

her kayag i¢in 6zel testere kullanimini zorunlu kilmistir. (Cinar 2007)

Cizelge 4.2. YSA’nin egitimi i¢in kullanilan veriler

Mermer Kesme Testere
Sertlik hiz1 doniis hiz1 SE
Derecesi
4 03 1432 25
4 0.4 1432 22
4 0.6 1432 1.95
4 0.7 1432 1.8
4 03 1910 26
4 0.4 1910 22
4 0.6 1910 1.95
4 0.7 1910 1.75
4 03 2387 2.85
4 0.4 2387 24
4 0.6 2387 2.1
4 0.7 2387 1.85
4 03 2864 3.1
4 0.4 2864 255
4 0.6 2864 2.1
4 0.7 2864 1.83
3 03 1432 1.7
3 0.4 1432 1.4
3 0.6 1432 1.25
3 0.7 1432 1.23
3 03 1910 1.85
3 0.4 1910 1.55
3 0.6 1910 1.26
3 0.7 1910 1.24
3 03 2387 22
3 0.4 2387 1.8
3 0.6 2387 15
3 0.7 2387 13
3 03 2864 23
3 0.4 2864 1.85
3 0.6 2864 1.6
3 0.7 2864 1.4
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Alinan veriler Matlab’ta agm egitim i¢in kullanilmak {izere matris formuna g¢evrilmistir.
Mevcut 40 adet verinin 32 adedi agin egitimi icin kullanilmis ve 8 adet veri test islemi igin
ayrimustir. 0.3, 0.4, 0.6 ve 0.7 m/dk kesme hizlarinda yapilan deney sonuclar1 agin egitimi
icin kullanilmig, 0.5 m/dk kesme hizinda yapilan deney sonuclari ise test isleminde
kullanilmistir. Mermerin sertlik derecesi, kesme hiz1 ve testere doniis hiz1 degerleri agin
girisi olarak belirlenmistir. Agin ¢ikisi ise spesifik enerji faktorii(SE)’diir. Agin egitimi i¢in

kullanilan veriler, Cizelge 4.2°de goriilmektedir.

4.1.2. Yapay sinir aginin egitilmesi

YSA i¢in ileri beslemeli(feed forward) bir ag yapist olusturulmus ve egitme algoritmasi
olarak backpropagation(geri yayilim) algoritmasinin bir ¢esidi olan Levenberg-Marquardt
algoritmasi secilmistir. Optimum sonucu elde etmek i¢in yapilan denemelerde gizli katman
sayisi, her gizli katman/katmanlardaki noron sayisi ve her katmanin aktivasyon fonksiyonu
deneme yanilma metodu kullanilarak degistirilmistir. Sonug olarak, 3 nérondan olusan 1.
gizli katman, 8 norondan olusan 2. gizli katman ve 1 nérondan olusan ¢ikis katmani1 olmak
tizere 3 katmanli YSA ile en iyi sonuclarin elde edildigi gortilmiistiir. 1. gizli katman i¢in
tan-sigmoid, 2. gizli katman i¢in log-sigmoid ve c¢ikis katmani i¢in lineer transfer
fonksiyonu secilmistir. Boyle bir ag olusturmak i¢in kullanilan Matlab komutu asagida

verilmistir.

net=newff{([3 4;0.3 0.7;1432 2864],[3,8,1],{'tansig','logsig','purelin'},'trainlm');

Burada “newff” komutundan sonra gelen ilk kdseli parantez igindeki degerler, giris
degerleri i¢in belirlenen sinir degerlerdir. Burada “3 4”, birinci giris degeri, mermer sertligi
icin smir degerlerdir. Yani bizim agimizin egitimi i¢in, mermer sertligi 3 ile 4 arasinda
degisen degerler kullanilmistir. Ayn1 sekilde “ 0.3 0.7” ikinci giris, yani kesme hiz1 i¢in

deger araligi, “1432 2864”, {ligiincii giris yani testere doniis hiz1 i¢in deger araligidir.
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“newff” komutundan sonra gelen ikinci koseli parantez ise gizli katmanlar ve ¢ikisin kag
nérondan olustugunu belirtir. “[3,8,1]”, 3 nérondan olusan 1. gizli katman, 8§ ndrondan
olusan 2. gizli katman ve 1 ndrondan olusan ¢ikis katmani ile bir ag olusturacagimizi
belirtir. “{'tansig','logsig','purelin'}”, swrasiyla 1. gizli katman, 2. gizli katman ve ¢ikis i¢in
transfer fonksiyonlarii belirtir. ‘trainlm’ ise 6grenme algoritmasi olarak, geriye yayilim

algoritmasinin bir tiirli olan, Levenberg-Marquardt algoritmasini segtigimizi gosterir.

Bu asamadan sonra matris formuna ¢evrilen giris ve ¢ikig verileri programa girilir. Daha
sonra agin egitiminin tahmini kag iterasyonda bitecegi, ne kadarlik bir hatanin hedeflendigi
ve 6grenme katsayis1 gibi degerler belirlenir. Yapilan ¢alismada hedeflenen hata degeri 10
olarak belirlenmistir. Ogrenme katsayis1 0,05 olarak belirlenmis ve bu agm egitimi i¢in
2000 iterasyonun yeterli olacagi ongdriilmiistiir. Agmn egitimi sirasinda ilgili degerleri her
50 iterasyonda gosterilmesi istenmistir. Bu iglemler icin yazilan Matlab kodu asagida

verilmistir.

net=newff([3 4;0.3 0.7;1432 2864],[3,8,1],{'tansig','logsig','purelin'},'trainlm');

p=[44444444444444443333333333333333;0.30.40.60.70.30.40.6
0.7 0.3 0.4 0.6 0.7 0.3 0.4 0.6 0.7 0.3 0.4 0.6 0.7 0.3 0.4 0.6 0.7 0.3 0.4 0.6 0.7 0.3 0.4 0.6
0.7;1432 1432 1432 1432 1910 1910 1910 1910 2387 2387 2387 2387 2864 2864 2864
2864 1432 1432 1432 1432 1910 1910 1910 1910 2387 2387 2387 2387 2864 2864 2864
2864];

t=[2.522195182.6221951.75285242.11853.12552.11.831.7141251.23
1.851.551.261.242.21.81.51.3231.851.6 1.4];

net.trainparam.show=50;
net.trainparam. lr=0,05;
net.trainparam.epochs=2000;

net.trainparam.goal=1e-6;
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[net,tr]=train(net,p,t);

“[net,tr]=train(net,p,t);” komutu agin egitimini baglatir. Yapilan ¢alismada agmn egitimi
sonucu olusan hatanin iterasyona bagh degisim grafigi, Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Sekilden de goriilecegi gibi 541 iterasyon sonucunda istenilen hata degerine ulasilmistir.

J Training with TRAINLM ] 4|

File Edit Yiew Insert Tools Window Help

N Performance is 913461 e-007, Goal is 1e-006
10 T T T T T T T

107" -

2

107 E

107 L 4

1ot -

10 L -

Training-Blue Goal-Black

10"

7
“]D 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 a0 100 180 200 250 300 350 400 450 2 &00

Stop Training I 541 Epochs
Sekil 4.1. Hatann iterasyona bagli degisim grafigi

4.1.3. Yapay sinir aginin test edilmesi

Egitilen verilerin ne kadar dogru egitildigini gérmek maksadiyla, ayn1 veriler tahmin i¢in
aga sunulmus ve egitilen verilerde, tahminlerin gercek degerlere c¢ok yakin oldugu
gorlilmiistiir. Bunun iizerine egitim asamasinda kullanilan verilere, daha Once aga
sunulmayan 8 veri daha eklenerek, 40 veri i¢in spesifik enerji faktorlerinin tahmininin

yapilmasi istenmistir. Bunun i¢in yazilan Matlab kodu asagidaki gibidir.
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p=[4444444444444444444433333333333333333333;030.40.5
0.6 0.7 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.3 0.4
0.50.6 0.7 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7;1432 1432 1432 1432 1432 1910 1910
1910 1910 1910 2387 2387 2387 2387 2387 2864 2864 2864 2864 2864 1432 1432 1432
1432 1432 1910 1910 1910 1910 1910 2387 2387 2387 2387 2387 2864 2864 2864 2864
2864];

a=sim(net,p)

Simiilasyon sonucu elde edilen veriler, Cizelge 4.3’de verilmistir. “a” ile verilen siitun
yapay sinir ag1 ile tahmin edilen degerleri, “t” ile gosterilen siitun ise deney sonucu elde
edilen degerleri gostermektedir. “HATA” deney sonucu elde edilen gercek deger ile tahmin
edilen deger arasindaki farki, “%HATA” ise hatanin ger¢ek degere oraninin yiizde olarak
karsiligin1 gostermektedir. Tabloda goriildiigii gibi %0,4865 ortalama hata degerine kadar
diistilebilmis ve YSA’dan alman degerler, deney sonucu elde edilen degerlere istenilen
Olclide yaklagsmigtir. Tahmin edilen degerler ile deney sonucu elde edilen degerler

arasindaki farki gosteren grafik, Sekil 4.2°de gosterilmistir.

3,5

2,5 1% #

» * * ,\‘ * * * & Gergek Deger
15 - ¥ o xﬂ X Tahmini Deger

0,5

0 10 20 30 40 50

Sekil 4.2. Deneyler sonucu elde edilen deger ile tahmini deger arasindaki farki gosteren

grafik
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Cizelge 4.3. Deney sonucu elde edilen veriler ile tahmin sonuglarini karsilagtiran tablo

a t % HATA
2,4999 2,5000 0,004000
2,1997 2,2000 0,013636
2,0636 2,0000 3,180000
1,9496 1,9500 0,020513
1,8008 1,8000 0,044444
2,6000 2,6000 0,000000
2,2001 2,2000 0,004545
2,0600 2,0700 0,483092
1,9509 1,9500 0,046154
1,7488 1,7500 0,068571
2,8499 2,8500 0,003509
2,4002 2,4000 0,008333
2,1920 2,1500 1,953488
2,0995 2,1000 0,023810
1,8502 1,8500 0,010811
3,1001 3,1000 0,003226
2,5497 2,5500 0,011765
2,2577 2,2500 0,342222
2,1002 2,1000 0,009524
1,8299 1,8300 0,005464
1,7002 1,7000 0,011765
1,4004 1,4000 0,028571
1,2489 1,2500 0,088000
1,2495 1,2400 0,766129
1,2303 1,2300 0,024390
1,8511 1,8500 0,059459
1,5469 1,5500 0,200000
1,3330 1,2600 5,793651
12614 1,2500 0,912000
1,2397 1,2400 0,024194
2,1987 2,2000 0,059091
1,8031 1,8000 0,172222
1,5562 1,5500 0,400000
1,4992 1,5000 0,053333
1,3001 1,3000 0,007692
2,3001 2,3000 0,004348
1,8495 1,8500 0,027027
1,5743 1,6500 4,587879
1,6001 1,6000 0,006250
1,4000 1,4000 0,000000

0,486578
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4.1.4. Spesifik Enerjinin ‘nftool’ ile tahmini

Mermer kesme isleminde spesifik enerjinin (SE) tahmini i¢in kullanilacak olan YSA
modeli, bir de, Matlab paket programinin yeni siirimiinde bulunan “nftool” araci
kullanilarak olusturulmustur. Asagida, bu sekilde uygulamanin nasil yapildig: anlatilmis ve

elde edilen sonuglar gosterilmistir.

Uygulama i¢in Oncelikle kullanilacak olan giris ve ¢ikis verilerinin sisteme girilmesi
gerekir. Matlab workspace kullanilarak veriler girilebildigi gibi, daha once hazirlanan
dosyadan da bu veriler okutulabilir. Bu uygulamada giris ve ¢ikis degerleri workspace
kullanilarak girilmistir. Giris ve ¢ikis degerleri belirlendikten sonra bu verilerin yiizde
kacinin egitim, yiizde kac¢inin validation (onay) ve yiizde kagmin test i¢in kullanilacagi
belirlenir. Validation, agm dogrulugunu gostermek i¢in kullanilir. Yapilan uygulamada,
verilerin %70°1 egitim i¢in, %15’ validation (onay) icin ve %15°1 test islemi i¢in
kullanilmigtir. Bu asamadan sonra gizli katmanin ka¢ nérondan olusacagi belirlenir. Bu
uygulama i¢in, ¢esitli denemelerden sonra, 8§ nérondan olusan gizli katman ile en iyi
sonuclar elde edilmistir. Cikis katmaninin ka¢ ndrondan olusacagi ise sistemin ¢ikigina gore
otomatik olarak belirlenmektedir. Tiim bu islemler tamamlandiktan sonra ag egitimine

baslanir. Bu uygulamada kullanilan aga ait prensip semasi Sekil 4.3’te goriilmektedir.

Meural Metwork

Layer Layer
Input - ( Output
R . W w utp
I a
Algorithms
Training: Levenberg-Marguardt (krainlm)
Performance: Mean Squared Errar (mse)

Data Division:  Randam (dividerand)

Sekil 4.3. Olusturulan aga ait prensip sema
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Levenberg-Marquart geri yayilim fonksiyonu kullanilarak 14 iterasyonda agm egitimi

tamamlanmis ve Sekil 4.4°te goriilen sonuglar elde edilmistir. Egitim sathasindaki ortalama

karesel hata (MSE) 5.90537¢™, validation (onay) safhasindaki ortalama karesel hatasi

5.39379¢”, test asamasindaki ortalama karesel hatas ise 3.74251¢” olarak elde edilmistir.

Output~=0.99"Target+1.01

Output~=0.96"T arget+1.092

2.8
26
2.4
22

1.8
16

1.4

Results

% samples =] MSE = R
'@ Training: 28 5.90537e-4 9,958505e-1
I'.i Yalidakion: f 53.39379%e-3 9.93222e-1
W Testing: f 3.74251e-3 9.9526%-1

Sekil 4.4. 14 iterasyona gore toplam MSE hata
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Sekil 4.5. Cikis ve hedefin regresyon analizi
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Sekil 4.5’te kesikli ¢izgi(Y=T egrisi), agin egitiminde kullanilan verilerin regresyonudur.
Diiz ¢izgi ile gosterilen egri (Fit) ise belirtilen asamada, YSA’nin ¢ikigsinda elde edilen
verilerin regresyonudur. Burada Fit egrisi ile Y=T egrisinin Ortiistiigii durum, en iyi sonucu
ifade eder. Yani bu durumda deney sonucu elde edilen verilerin regresyon egrisi ile
YSA’dan elde edilen verilerin regresyon egrisi aynidir. Sekil 4.6’da gercek deger (hedef)
ile tahmini degerin (¢ikis) grafik olarak karsilastirmasi gosterilmektedir. Sekil 4.7 ise her
bir degerin tahmininde yiizde olarak ne kadar hata yapildig: grafiksel olarak gosterilmistir.
Hatanin histogrami Sekil 4.8’de goriildiigii gibidir. Bu histogramdan da goriilecegi gibi
yapilan 40 tahminden 18 tanesinde yiizde sifir hata degerine diisiilebilmistir.

35
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Sekil 4.6. Gergek ve tahmini degerlerin karsilastirilmasi
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Sekil 4.7. Her bir hata i¢in ¢ubuk grafigi
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Sekil 4.8. Hatanin histogrami

4.2. Spesifik enerjinin dort farkh parametreye bagh tahmini

Bu calismada da, deneysel verilerden elde edilen spesifik enerji faktoriinii YSA metodunu
kullanarak tahmin etmeyi amaglanmistir. Ancak bu sefer spesifik enerji, dort farkl girig
parametresine bagli olarak tahmin edilmistir. Mermerin sertligi, kesme hizi ve testere doniis
hizina ek olarak, bir de kullanilan motorun giicii hesaba katilmig, bu dort parametreye gore

spesifik enerji tahmin edilmistir. Ayrica kesilen mermer sayis1 da ikiden iige ¢ikarilmistir.

Tahmin yontemlerinin uygulanmasinda kullanilan tiim veriler daha dnce yapilan deneysel
calismalardan alinmistir. Denizli traverteni, Bilecik Bej ve Usak Yesil mermerleri, farkl
kesme hizlar1 ve farkli testere doniis hizlar1 ile kesilmis ve Olgiilen aktif glicten yola
cikarak, birim hacim basina harcanan enerji miktarini ifade eden spesifik enerji (SE)

hesaplanmistir.
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4.2.1. Agin egitimi icin gerekli verilerin hazirlanmasi

Gergeklestirilen caligmada, 7,5 kW’lik asenkron motor kullanilarak, Kesme Derinligi (Hx),
Kesme Hiz1 (Vk) ve Testere Doniis Hiz1 (Vd) parametrelerinin agagida verilen araliklarinda,
Bilecik Bej mermeri ve Denizli traverteni numuneleri {izerinde toplam 40 adet deney
gerceklestirilmistir. Motor devir sayisi, invertor ile motor gerilimi frekansini degistirerek

ayarlanmustur.

Kesme Derinligi (Hk) : 50mm
[lerleme Hiz1 (V) : 0.3, 0.4, 0.5, 0.6 ve 0.7m/dk
Testere Dontis Hiz1 (Vd) : 1432, 1910, 2387 ve 2864d/dk

Ayrica Usak Yesil mermeri iizerinde, 5,5 kW’lik asenkron motor kullanilarak, Kesme
Derinligi (Hk), Kesme Hizi (Vk) ve Testere Doniis Hiz1 (Vd) parametrelerinin asagida

verilen araliklarinda, toplam 9 adet deney gerceklestirilmistir.

Kesme Derinligi (Hk) : 50mm
Ilerleme Hiz1 (Vk) : 0.5, 0.6 ve 0.7m/dk
Testere Dontis Hiz1 (Vd) : 2387, 2626 ve 2864d/dk

Goriildiigii gibi makine parametrelerinden Kesme Derinligi (Hk) 50mm degerinde sabit
tutulmaktadir. Kesme hizi (Vk) 0.3-0.7m/dk araliginda 5 deger almaktadir. Testere doniis
hiz1 (Va) ise 1432-2864d/dk araliginda 5 deger almaktadir. Motorun giicii ise 5,5 ve 7,5 kW
olmak iizere iki farkli deger almaktadir. Yapay sinir agmin egitiminde verilerin birbirine
yakinligiin egitimi kolaylastiracag: diislintildigiinden, mevcut veriler normalize edildikten
sonra aga sunulmustur. Bu amagla, kesme hizi parametreleri 10 ile ¢arpilmis ve testere

doniis hiz1 parametreleri ise 100’°e bd liinmiistiir.
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Alinan veriler Matlab’ta agm egitim i¢in kullanilmak {izere matris formuna g¢evrilmistir.
Mevcut 49 adet verinin 39 adedi agin egitimi i¢in kullanilmis ve 10 adet veri test islemi igin

ayrimistir. Agin egitimi i¢in kullanilan veriler, Cizelge 4.4’te goriilmektedir.

Cizelge 4.4. YSA’nin egitimi i¢in kullanilan veriler

Motor Gucu(kw) Mermer Sertlik Derecesi Kesme hizim/dk] Testere donis hizi[d/dk] SE
7.5 4 3 14.32 2.500
7.5 4 4 14.32 2.200
7.5 4 6 14.32 1.950
7.5 4 7 14.32 1.800
7.5 4 4 19.10 2.200
7.5 4 5 19.10 2.070
7.5 4 6 19.10 1.950
7.5 4 7 19.10 1.750
7.5 4 3 23.87 2.850
7.5 4 4 23.87 2.400
7.5 4 5 23.87 2.150
7.5 4 7 23.87 1.850
7.5 4 3 28.64 3.100
7.5 4 4 28.64 2.550
7.5 4 5 28.64 2.250
7.5 4 6 28.64 2.100
7.5 3 3 14.32 1.700
7.5 3 4 14.32 1.400
7.5 3 5 14.32 1.250
7.5 3 6 14.32 1.250
7.5 3 7 14.32 1.230
7.5 3 4 19.10 1.550
7.5 3 5 19.10 1.260
7.5 3 6 19.10 1.260
7.5 3 7 19.10 1.240
7.5 3 3 23.87 2.200
7.5 3 4 23.87 1.800
7.5 3 6 23.87 1.500
7.5 3 7 23.87 1.300
7.5 3 3 28.64 2.300
7.5 3 5 28.64 1.650
7.5 3 6 28.64 1.600
7.5 3 7 28.64 1.400
5.5 4 5 23.87 2.702
5.5 4 5 26.26 2.760
5.5 4 6 26.26 2.548
5.5 4 6 28.64 2.711
5.5 4 7 23.87 2.365
5.5 4 7 26.26 2.465
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4.2.2. Yapay sinir aginin egitilmesi

YSA igin ileri beslemeli(feed forward) bir ag yapist olusturulmus ve egitme algoritmasi
olarak backpropagation(geri yayilim) algoritmasinin bir ¢esidi olan Levenberg-Marquardt
algoritmasi secilmistir. Optimum sonucu elde etmek i¢in yapilan denemelerde gizli katman
sayis1 ve her gizli katman/katmanlardaki ndron sayisi, her katmanin aktivasyon fonksiyonu
deneme yanilma metodu kullanilarak degistirilmistir. Sonug¢ olarak, 4 noérondan olusan
birinci gizli katman, 8 nérondan olusan ikinci gizli katman ve 1 nérondan olusan ¢ikis
katmani olmak {izere 3 katmanli YSA ile en iyi sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir.
Birinci gizli katman i¢in tan-sigmoid, ikinci gizli katman i¢in log-sigmoid ve ¢ikis katmani
icin lineer transfer fonksiyonu secilmistir. Boyle bir ag olusturmak i¢in kullanilan Matlab

komutu agagida verilmistir.

net=newff([5.5 7.5;3 4;3 7;14.32 28.64],[4,8,1],{'tansig','logsig','purelin'},'trainlm");

Burada “newff” komutundan sonra gelen ilk kdseli parantez igindeki degerler, giris
degerleri i¢in belirlenen deger araliklaridir. Burada “5.5 7.5” birinci giris deger araligi,
motor giicii i¢in verilen deger araligidir. “3 47, ikinci giris degeri, mermer sertligi icin deger
araligidir. Yani bizim agimizin egitimi i¢in, mermer sertligi 3 ile 4 arasinda degisen
degerler kullanilmistir. Ayn1 sekilde “ 3 7” iiglincii giris, yani kesme hiz1 i¢in deger araligi,

“14.32 28.64”, dordiincii giris yani testere doniis hiz1 i¢in deger araligidur.

“newff” komutundan sonra gelen ikinci koseli parantez ise gizli katmanlar ve ¢ikisin kag
ndrondan olustugunu belirtir. “[4,8,1]”, 4 ndrondan olusan 1. gizli katman, 8§ ndrondan
olusan 2. gizli katman ve 1 ndrondan olusan ¢ikis katmani ile bir ag olusturacagimizi
belirtir. “{'tansig','logsig','purelin'}”, swrasiyla 1. gizli katman, 2. gizli katman ve ¢ikis i¢in
transfer fonksiyonlarmi belirtir. ‘trainlm’ ise 6grenme algoritmasi olarak, geriye yayilim

algoritmasinin bir tiirii olan, Levenberg-Marquardt algoritmasini sectigimizi gosterir.
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Bu asamadan sonra matris formuna ¢evrilen giris ve ¢ikig verileri programa girilir. Daha
sonra agin egitiminin tahmini kag iterasyonda bitecegi, ne kadarlik bir hatanin hedeflendigi
ve dgrenme katsayisi gibi degerler belirlenir. Calismada hedeflenen hata degeri 10™° olarak
belirlenmistir. Ogrenme katsayis1 0,05 olarak belirlenmis ve bu agin egitimi igin 2000
iterasyonun yeterli olacagi ongoriilmiistiir. Agin egitimi sirasinda ilgili degerleri her 50
iterasyonda gosterilmesi istenmistir. Bu islemler i¢in yazilan Matlab kodu asagida

verilmistir.

net=newff([5.5 7.5;3 4;3 7;14.32 28.64],[4,8,1],{'tansig','logsig','purelin'},'trainlm");

p=[757575757575757575757575757575757575757575757.5
7575757575757575757555555555555544444444444444443
3333333333333333444444346745673457345634567456734
673567556677;14.32 14.32 14.32 14.32 19.10 19.10 19.10 19.10 23.87 23.87 23.87
23.87 28.64 28.64 28.64 28.64 14.32 14.32 14.32 14.32 14.32 19.10 19.10 19.10 19.10
23.87 23.87 23.87 23.87 28.64 28.64 28.64 28.64 23.87 26.26 26.26 28.64 23.87 26.26];

t=[2.52.21951.8222.071951.752.85242.151.853.12.552252.11.71.41.251.25
1.23 1.55 1.26 1.25 1.24 2.2 1.8 1.5 1.3 2.3 1.65 1.6 1.4 2.702 2.76 2.548 2.711 2.365
2.465]

net.trainparam.show=50;
net.trainparam. Ir=0,05;
net.trainparam.epochs=2000;
net.trainparam.goal=1e-10;

[net,tr]=train(net,p,t);
“[net,tr]=train(net,p,t);” komutu agin egitimini baglatir. Yapilan ¢alismada agin egitimi

sonucu olusan hatanin iterasyona bagh degisim grafigi, Sekil 4.9°da gosterilmistir.

Sekilden de goriilecegi gibi 183 iterasyon sonucunda istenilen hata degerine ulasilmistir.
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Sekil 4.9. Hatanin iterasyona bagli degisim grafigi

4.2.3. Yapay sinir aginin test edilmesi

Egitilen verilerin ne kadar dogru egitildigini gérmek maksadiyla, ayn1 veriler tahmin i¢in
aga sunulmus ve egitilen verilerde, tahminlerin gercek degerlere c¢ok yakin oldugu
gorlilmiistiir. Bunun iizerine egitim asamasinda kullanilan verilere, daha Once aga
sunulmayan 10 veri daha eklenerek, 49 veri i¢in spesifik enerji faktorlerinin tahmininin

yapilmasi istenmistir. Bunun i¢in yazilan Matlab kodu asagidaki gibidir.

p=l...1;

a=sim(net,p)

Simiilasyon sonucu elde edilen veriler, Cizelge 4.5’te verilmistir.
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Cizelge 4.5. Deney sonucu elde edilen veriler ile tahmin sonuglarmin karsilastirilmast

motor giicii mermer kesme YSA ile yapilan
(kW) sertligi hizi testere doniis izt SE tahmin %Hata
7,5 4 3 14,32 2,5 2,5 0,00
7,5 4 4 14,32 2,2 2,2 0,00
7,5 4 5 14,32 2 1,95 2,50
7,5 4 6 14,32 1,95 1,95 0,00
7,5 4 7 14,32 1,8 1,8 0,00
7,5 4 3 19,10 2,6 2,61 0,26
7,5 4 4 19,10 2,2 2,2 0,00
7,5 4 5 19,10 2,07 2,07 0,00
7,5 4 6 19,10 1,95 1,95 0,00
7,5 4 7 19,10 1,75 1,75 0,00
7,5 4 3 23,87 2,85 2,85 0,00
7,5 4 4 23,87 2,4 2,4 0,00
7,5 4 5 23,87 2,15 2,15 0,00
7,5 4 6 23,87 2,1 1,97 6,40
7,5 4 7 23,87 1,85 1,85 0,00
7,5 4 3 28,64 3,1 3,1 0,00
7,5 4 4 28,64 2,55 2,55 0,00
7,5 4 5 28,64 2,25 2,25 0,00
7,5 4 6 28,64 2,10 2,10 0,00
7,5 4 7 28,64 1,83 1,93 5,43
7,5 3 3 14,32 1,70 1,70 0,00
7,5 3 4 14,32 1,40 1,40 0,00
7,5 3 5 14,32 1,25 1,25 0,00
7,5 3 6 14,32 1,25 1,25 0,00
7,5 3 7 14,32 1,23 1,23 0,00
7,5 3 3 19,10 1,85 1,82 1,65
7,5 3 4 19,10 1,55 1,55 0,00
7,5 3 5 19,10 1,26 1,26 0,00
7,5 3 6 19,10 1,25 1,25 0,00
7,5 3 7 19,10 1,24 1,24 0,00
7,5 3 3 23,87 2,20 2,20 0,00
7,5 3 4 23,87 1,80 1,80 0,00
7,5 3 5 23,87 1,55 1,47 5,46
7,5 3 6 23,87 1,50 1,50 0,00
7,5 3 7 23,87 1,30 1,30 0,00
7,5 3 3 28,64 2,30 2,30 0,00
7,5 3 4 28,64 1,85 1,74 6,16
7,5 3 5 28,64 1,65 1,65 0,00
7,5 3 6 28,64 1,60 1,60 0,00
7,5 3 7 28,64 1,40 1,40 0,00
5,5 4 5 23,87 2,70 2,70 0,00
5,5 4 5 26,26 2,76 2,76 0,00
5,5 4 5 28,64 2,88 2,85 1,09
5,5 4 6 23,87 2,43 2,44 0,40
5,5 4 6 26,26 2,55 2,55 0,00
5,5 4 6 28,64 2,71 2,71 0,00
5,5 4 7 23,87 2,37 2,37 0,00
5,5 4 7 26,26 2,47 2,47 0,00
5,5 4 7 28,64 2,59 2,61 0,90
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“%HATA”, hatanin gercek degere oranmin yilizde olarak karsiligini gostermektedir.
Tablodan goriildiigi gibi kabuledilebilir hata seviyesine diisiilebilmistir. Yapay sinir
agindan alman degerler, deney sonucu elde edilen degerlere istenilen dlclide yaklagmigtir.
Tahmin edilen degerler ile deney sonucu elde edilen degerler arasindaki farki gosteren

grafik, Sekil 4.10°da gosterilmistir.

3,5
3 X . X
X il X
2,5 % % =< **?E
x X, Ko *}K x x
2 +—%x X =+ x Gergek
x x X %K X f** Deger
1,5 = o Ky - + Tahmini
WK KK Deger
1
0,5
0 T ‘ ‘ ‘ ‘
0 10 20 30 40 50 60

Sekil 4.10. Deneyler sonucu elde edilen deger ile tahmini deger arasindaki farki gosteren

grafik
4.2.4. Spesifik Enerjinin ‘nftool’ ile tahmini
Mermer kesme isleminde spesifik enerjinin(SE), dort farkli parametreye bagli olarak
tahmini i¢in kullanilacak olan YSA modeli, bir de, Matlab paket programimin 7.1
siirimiinde bulunan “nftool” araci kullanilarak olusturulmustur. Asagida, bu sekilde

uygulamanin nasil yapildig1 anlatilmig ve elde edilen sonuglar gosterilmistir.

Uygulama i¢in Oncelikle kullanilacak olan giris ve ¢ikis verilerinin sisteme girilmesi

gerekir. Matlab workspace kullanilarak veriler girilebildigi gibi, daha once hazirlanan

53



dosyadan da bu veriler okutulabilir. Bu uygulamada giris ve ¢ikis degerleri workspace
kullanilarak girilmistir. Giris ve ¢ikis degerleri belirlendikten sonra bu verilerin yiizde
ka¢inin egitim i¢in, yiizde kaginin validation (onay) i¢in ve ylizde kagmin test i¢in
kullanilacag1 belirlenir. Validation, agin dogrulugunu gostermek icin kullanilir. Yapilan
uygulamada, verilerin %701 egitim i¢in, %15°1 validation (onay) i¢in ve %15°1 test iglemi
icin kullanilmistir. Bu asamadan sonra gizli katmanin ka¢ nérondan olusacagi belirlenir. Bu
uygulama i¢in, ¢esitli denemelerden sonra, 9 nérondan olusan gizli katman ile en iyi
sonuclar elde edilmistir. Cikis katmaninin ka¢ ndrondan olusacagi ise sistemin ¢ikigina gore
otomatik olarak belirlenmektedir. Tiim bu islemler tamamlandiktan sonra ag egitimine

baslanir. Bu uygulamada kullanilan aga ait prensip semasi Sekil 4.11°de goriilmektedir.

Meural Metwork

Layer Layer
Input - ( Output
R . W w utp
= gl |}
Algorithms
Training: Levenberg-Marguardt (krainlm)
Performance: Mean Squared Errar (mse)

Data Division:  Randam (dividerand)

Sekil 4.11. Olusturulan aga ait prensip sema
Levenberg-Marquart geri yayilim fonksiyonu kullanilarak 166 iterasyonda agm egitimi
tamamlanmis ve Sekil 4.12°de goriilen sonuclar elde edilmistir. Egitim sathasinin ortalama

karesel hatasi (MSE) 1.32789¢™, validation (onay) safhasmin ortalama karesel hatasi

2.78264¢>, test asamasinin ortalama karesel hatasi ise 2.19604¢” olarak elde edilmistir.

Sekil 4.13’te gercek deger (hedef) ile tahmini degerin (¢ikis) grafik olarak karsilagtirmasi

gosterilmektedir.
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Results

& Samples <] MSE R
'a Training: 35 1.3278%-4 9.99596e-1
W validation: i 2.78264e-3 9.97660e-1
a Testing: 7 2.19604e-3 9.97829%-1

Sekil 4.12. 166 iterasyona gore toplam MSE hata
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Sekil 4.13. Gergek ve tahmini degerlerin karsilagtirilmasi

Sekil 4.14’te kesikli ¢izgi(Y=T egrisi), agm egitiminde kullanilan verilerin regresyonudur.
Diiz ¢izgi ile gosterilen egri (Fit) ise belirtilen asamada, YSA’nin ¢ikiginda elde edilen
verilerin regresyonudur. Burada Fit egrisi ile Y=T egrisinin Ortiistiigii durum, en iyi sonucu
ifade eder. Yani bu durumda deney sonucu elde edilen verilerin regresyon egrisi ile

YSA’dan elde edilen verilerin regresyon egrisi aynidir.
Sekil 4.15, her bir degerin tahmininde ylizde olarak ne kadar hata yapildig1 grafiksel olarak

gosterilmistir. Hatanm histogrami Sekil 4.16’da goriildiigii gibidir. Bu histogramdan da

goriilecegi gibi yapilan 49 tahminden 41 tanesinde yiizde sifir hata degerine diistilebilmistir.
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Sekil 4.14. Cikis ve hedefin regresyon analizi

% Hata

Ornekler

Sekil 4.15. Her bir hata i¢in ¢ubuk grafigi
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45 T T T T T T

YeHata

Sekil 4.16. Hatanin histogrami1
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5. SONUC VE DEGERLENDIiRME

Yapilan caligmada, yapay sinir ag1 ile iki farkli uygulama gergeklestirilmistir. Her iki
caligmada da yapay sinir ag1 ile tahmin uygulamasi yapilmistir. Birinci caligmada,
mermerin sertligi, kesme hiz1 ve testere doniis hiz1 verilerine gére mermer kesme isleminde
enerji optimizasyonunda dnemli bir parametre olan spesifik enerjinin tahmin edilmesi i¢in
YSA metodu kullanilmistir. Yapilan tahmin islemlerinin dogrulugu daha 6nce yapilan
deney sonuglar1 ile test edilmistir. Tahmin islemi sonucunda % 0,4865°lik bagil hata
ortalamasi elde edilmistir. Bu oldukga iyi bir degerdir ve bu YSA kullanilarak optimum
kesme parametrelerinin elde edilebilecegini gdstermektedir. Kesme parametrelerinin
optimum degerlerinin belirlenebilmesi ise tiiketilen enerjinin de optimize edilebilecegi
anlamimna gelmektedir. YSA kullanilarak optimum parametrelerin elde edilmesiyle, kesme
deneylerine gerek kalmayacak, bu da hem zaman, hem hammadde, hem de enerji tasarrufu

saglayacaktur.

Ikinci ¢alismada ise, yine spesifik enerji degeri tahmin edilmis ancak bu defa motorun giicii
de hesaba katilmistir. Yani dort farkl giris degerine karsilik gelen spesifik enerji degeri
tahmin edilmistir. Bu uygulamada ayrica, verilerin birbirlerine yakin degerlerde olmasinin,
yapay sinir agmin egitimini kolaylastiracagi diisliniildiigiinden, bazi parametrelerde
normalizasyon yapilmistir. Bu sebeple, giris degerlerinden kesme hizi parametreleri on ile
carpilmis ve testere donilis hizi parametreleri yiize bolinmiistiir. Bu islemin ardindan

verilerin daha kolay ve daha iyi egitilebildigi goriilmustiir.

Yapilan her iki ¢caligmada da goriilmiistiir ki, farkli ag yapilar1 ve 6zellikler kullanilarak, agi
egitme basaris1 degistirilebilmektedir. Agin hata orani optimum bir diizeye indirilmelidir.
Zira egitim hatasinin ¢ok kii¢iik degerlere diismesi, yani agin ¢ok fazla iyi egitilmesinin de
anormal hatalara neden olabildigi gozlenmistir. Birinci uygulamada 10 ortalama karesel
hatada en iyi sonuglar elde edilirken, 10® hata degerinde, bazi tahminlerde ¢ok biiyiik
hatalar ortaya ¢ikmustr. Aymi sekilde ikinci uygulamada, 10™° ortalama karesel hata

degerinde optimum sonuglar elde edilmistir. Yapilan galismalar sirasinda, ag 10" ortalama
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karesel hata degerine kadar egitilebilmis, fakat bu durumda bazi tahminlerde anormal

sonuglar gozlenmistir.

Her iki ¢aligmada da 6grenme algoritmasi olarak, geri yayilim algoritmasmin bir tiirii olan
Levenber-Marquardt algoritmasi kullanilmistir.  Yapilan literatiir c¢aligmasinda bu
algoritmanm YSA’y1 emsallerine gore daha hizli egittigi goriilmiistiir. Yapilan ¢aligma ile

bunun dogrulugu anlasilmistir.

Yapilan caligmalarda, iki farkli motor ve ii¢ farkli mermer ile yapilan kesimlerde
hesaplanan spesifik enerji degerleri tahmin edilmistir. Toplam 49 deney verisinin 10
tanesinin test i¢in ayrildig: diisiiniildiiglinde, sadece 39 adet deney verisi ile ag egitilmistir.
Bu saymin artmas1 yapay sinir agiin daha iyi egitilmesini saglayacaktir. Daha fazla sayida
motor ve mermer kullanilarak daha iyi sonuglar elde edilebilir. Ayrica spesifik enerji
degerine etki edebilecek motor devri, testere Ozellikleri gibi bazi faktorleri de hesaba
katmak, ag1 daha iyi egitebilmek ve daha dogru tahminler yapabilmek agisindan faydali

olacaktir.
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