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Oz

Endiistri 4.0'in 6nemli bilesenlerinden olan eklemeli imalat ve yapay zeka tekniklikleri giiniimiizde bir¢ok alanda
siklikla kullanilmaktadir. Eklemeli imalat yontemleri kendi igerisinde yedi sinifa ayrilmaktadir. Eriyik yigma
modelleme eklemeli imalat yonteminin siklikla tercih edilen yontemlerinden birisidir. Eriyik yigma modelleme
imalat tablasi lizerinde kullanilan filament malzemenin katman katman birlesimi ile parga tiretimi gergeklestirilir.
Calismada eriyik yigma modelleme yonteminde farkli isleme parametreleri kullanilarak ¢ekme numuneleri
iretilmistir. Cekme numuneleri ASTM standartlarina gore gekme deneyi yapilarak, gekme dayanimina ait degerler
ile veri seti olusturulmustur. Malzeme tiretim siirecinde toplanan sicaklik, hiz, katman 6zelliklerine dair veri seti
kullanilarak {iretilen malzemenin ¢ekme dayanimi degerleri ii¢ farkli makine 6grenmesi modeli kullanilarak
tahmin edilmistir. Sonuglar, makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak ¢ekme dayanimini Kismi En Kiiciik
Kareler algoritmasi ile %98,3 dogrulukla tahminledigini gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: Eklemeli imalat, Makine 6grenmesi, Eriyik yigma modelleme

Estimation of Tensile Strength of PLA Based Material Produced by
Additive Manufacturing Using Machine Learning Algorithms

ABSTRACT

Additive manufacturing and artificial intelligence techniques, which are important components of Industry 4.0, are
frequently used in many areas today. Additive manufacturing methods are divided into seven classes within
themselves. The fused deposition method is one of the most preferred methods of additive manufacturing. The part
is produced by the layer-by-layer combination of the filament material used on the fused deposition method (FDM)
manufacturing table. In the study, tensile samples were produced by using different processing parameters in the
FDM method. Tensile samples were tested according to ASTM standards, and a data set was created with the
values of tensile strength. The tensile strength values of the material produced using the data set on temperature,
velocity, layer properties collected during the material production process were estimated using three different
machine learning models. The results showed that using machine learning algorithms, the tensile strength can be
predicted with an accuracy of 98,3% by the Partial Least Squares algorithm.
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|. GIRIS

Imalat, bir iiriine deger katan siirectir. Imalat sistemi ise genel olarak, kar saglamak amaciyla bir iiriine
deger katmak i¢cin hammaddenin icinde bulundugu sekilden baska bir sekle doniistiiriildiigii sistem
olarak tanimlanabilir. imalat islemi cesitli yontemlerle gerceklestirilmektedir. imalat yontemleri talasls,
talagsiz ve modern imalat yontemleri olarak uygulanmaktadir. Talasli imalatta [1] tornalama, frezeleme
yontemleri kullanilirken talagsiz imalatta [2] dokiim ve kaynak alt siiregleri kullanilmaktadir. Modern
imalat yontemlerinde ise CNC makineler ve 3 boyutlu yazicilardan yararlaniimaktadir.

Uc boyutlu yazicilar, bilgisayar destekli tasarim programlariyla ¢izimi gergeklestirilen nesnelerin
hammaddenin {ist {iste tabakalanmasiyla ili¢ boyutlu olarak iiretilmesine imkan saglayan teknolojidir. 3B
yazicilarda giliniimiizde siklikla kullanilan EBM (Eriyik Biriktirme Modelleme/Fused Deposition
Modelling) teknolojisi, sicak bir baslik vasitasiyla eritilen termoplastik malzemenin baski tablasi {izerine
katmanlar halinde akitilip eklenmesiyle iiretim yapilan 3D baski teknolojisidir. Ergiyik Biriktirme
Modelleme yonteminde kullanilan hammaddeler ABS (Akrilonitril Butadien Stiren), PLA (Polylactic
Acid), PCABS (Polikarbonat Akrilonitril Butadien Stiren), ABS+, TPU (Termoplastik Poliiiretan), PC
(Polikarbonat), PEEK (Polieter Eter Keton), PEI (Polyetherimide), PP (Polipropilen) termo plastiklerdir
[3.4].

Uc boyutlu (3B) yazicilar tiim iiretim alanlarinda hizli prototipleme, yedek parca iiretimi, mimari
modeller, tibbi protezler, ingaat projeleri ve egitim siireclerinde siklikla kullanilmaktadir. Eriyik yigma
yonteminde bir¢ok farkli isleme parametreleri vardir. Bu parametreler parganin gorsel ve islevsel
ozelliklerini etkilemektedir. Karaman vd. (2019) ¢alismalarinda ABS-plus termoplastik malzemeli
farkli doluluk orani ve farkli yonlendirme agisi ile gekme testi numunesi EYM yontemiyle {iretilmis ve
cekme teste tabi tutulmustur. Doluluk oranindaki artis ve farkli yonlendirme mekanik 6zellikleri 6nemli
oranda degistirmistir [5]. Zhang vd., (2019) ¢alismasinda, EYM yontemi kullanarak derin 6grenme ag
yapisindaki 3B baski siirecini dikkate alarak veriye dayali bir tahmine dayali model sunmustur [6].
Rajpurohit vd., (2019) ¢alismasinda PLA malzemeli numuneleri EYM yontemiyle tiretilmistir. Cekme
deney sonuglart deneysel degerler ile Olgiiliip analiz edilmistir. Cekme testi sonuglari, parga
oryantasyonu, dolgu modeli ve doluluk oranmin ¢ekme mukavemetini 6nemli 6l¢iide etkiledigini
gostermistir. Diiz parga oryantasyonu ve es merkezli desen ile basilan pargalarin maksimum c¢ekme
mukavemeti sergiledigi gozlemlenmistir. Doluluk orani artmasi ile gekme mukavemeti artmistir [7].

Bir siire¢ ya da sistemin girdilerinde degisiklik yapilarak ¢iktilarin gdzlemlenmesi ve analiz edilmesini
saglayan deney tasarimi metotlari, en uygun lretim faktorlerini belirlemek i¢in kullanilan etkin
istatistiksel metotlardandir [8]. Endiistride siklikla gordiigiimiiz bu uygulamalar hem isletmelerin is
akiglarinda iyilesme hem de kaynaklarin verimli kullanilmasini saglamaktadir [9]. Farkli alanlarda
kullanimi yayginlagan 3B yazicilarda iiretilen nesnelerin saglam ve uzun Omiirli olacak sekilde
iiretilmesi dikkatli bir {iretim siirecini gerektirmektedir. Uretim siirecinde kullanilan hammadde tiirii ve
diger {iretim parametreleri iiriin kalitesini dogrudan etkilemektedir. Sistematik olmayan deneme yanilma
yontemleri ve hata metodu gibi tekniklerin kullanilmasi optimal kombinasyonlu iiretim parametrelerini
bulmay1 olduk¢a zorlagtirmaktadir [10]. Seri iiretim i¢in ¢ok 6nemli olan ve {iriin kalitesini etkileyen
termal proseslerin deneysel ¢aligmalarda elde edilen biiylik veriler ile derin dgrenme yontemleri
kullanilarak tahmin edilmesi de olduk¢a onemlidir [11]. Derin 6grenme uygulamalarinda biri olan
makine O6grenmesi Ozellikle sanayide iiretim kademesinde islerin hizlandirilmasi, iiriin kalitesinin
artirilmasi, iirliinlerin siiflandirilmasi vb. gibi islemleri hizlica yapmasi nedeniyle siklikla tercih
edilmektedir [12].

Bu ¢alisma eklemeli imalat yontemlerinden EBM 3B baski yonteminin isleme parametreleri ve malzeme
Ozelliklerinin incelenmesi ile ilgilidir. Deney numuneleri plastikler i¢in ISO standartlarina gore
cizilmistir. EBM 3B Baski yontemiyle deney standartlarina gére PLA malzemeli ¢ekme deney
numuneleri iiretilmistir. Uretim parametreleri fan hizi %0 ve %100, katman kalinlig1 0,2, 0,3 ve 0,4 mm,
doluluk orani1 %30, %65 ve %100, baski hiz1 75, 125 ve 175 mm/sn, tabla sicakligr 30°C, 50°C ve 80°C
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olacak bi¢cimde se¢ilmistir. PLA malzemeden her bir isleme parametresi i¢in 12 adet ¢ekme deneyleri
gerceklestirilmistir. Elde edilen bulgular literatiirle karsilastirilmigtir.

Il. MATERYAL ve METOT

A. MATERYAL
A. 1. U¢ Boyutlu (3B) Yazici

Eklemeli imalat olarak da bilinen 3 Boyutlu (3B) yazdirma islemi, parcalarin dijital bir ortamda
katmanlar halinde tablaya yerlestirilmesi ile imal edilen bir siiregtir [13]. 3B kat1 model. STL dosya
formatinda elde edilmistir. Sekil 1’de ¢aligmada kullanilan EBM tip 3B yazici ile numuneler PLA
malzeme kullanilarak imal edilmistir. Tablo 1’de ¢alismada kullanilan 3B yazicinin sabit parametreleri
ve teknik ozellikleri verilmistir.

Sekil 1. Calismada kullanilan 3B yazici gekme numune imalat goriintiisti

Tablo 1. EBM tipi 3B yazicinin sabit parametreleri ve teknik ozellikleri

Ozellik Birimi  Olgii

Baski Alani cm 22x22x25
Yazici Boyutlart cm 44x41x46,5
Agirlik Kg 8,6
Maksimum Hareket Hizi ~ mm/s 180
Filament 1,75mm_PLA,TPU,ABS
Katman Kalilig mm 0,1-0,4
Nozzle mm 0,4
Hassasiyet Mm +-0,1

Max Nozzle Sicaklig °C 255

Max Tabla Sicaklig1 °C 110

Baski Dosya Bigimi STL,0BJ,G-CODE
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A. 2. Cekme Test Numuneleri

Cekme test numuneleri Solidworks programi ile ISO 527: 1993 ¢ekme testi standartlarina gore 122 mm
uzunlugunda, 20 mm genisliginde ve 2,4 mm kalinliginda ¢izilmistir. Eklemeli imalat EBM yontemiyle
dolgu orani, fan hizi, katman kalinlig1r ve baski hiz1 gibi farkli isleme parametreleri ile ¢ekme testi
numuneleri tiretilmistir. Eklemeli imalat EBM yontemiyle iiretilen cekme test numunesi Srnekleri Sekil
2’de gosterilmistir.

Sekil 2. Eklemeli imalat ile iiretilen ¢ekme test numunelerin goriintiisii

A. 3. Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti i¢in 36 adet ¢ekme testi numunesi EBM tipi 3B yazici ile retilmistir.
Daha sonra Taguchi deney tasarimi ile gekme deney maliyetini en aza indirgemek i¢in optimum 12 adet
numune ¢cekme testine tabi tutulmustur. Boylece veri seti {iretim siirecine ait fan hizi, tabla sicakligi,
katman kalinligi, dolgu yiizde orani, baski hizi ve numunelere ait gekme dayanimi sonug verilerinden
olusmaktadir. imalat parametreleri; nozzle fam agik (%0)-kapal1 (%100), tablanin sicakligi degerleri
30 °C- 80 °C, katman kalinlig1 0,2- 0,4 mm deger araliklar1 arasinda degismektedir. Dolgu oran1 %30-
%100 arasinda degisim gosterirken, baski hizi ise 75 mm/sn ile 175 mm/sn arasinda degisim
gostermistir. Bu tiretim degerleri ile iiretilen numunelere ait gekme dayanimi sonuglari ise 24-45 MPa
arasinda tespit edilerek veri setine dahil edilmistir.

Tablo 2. Veri seti

Numune Fan Tabla, Katman Kalinhi@t  Dolgu Oram Bask Cekme
No Hiz Sicakhig: (mm) (%) Hizx Dayanim
(°C) (mm/sn) (MPa)
3 0 80 0.4 100 175 36
7 0 30 0.2 30 175 29
8 0 50 0.3 65 75 33
9 0 80 0.4 100 125 37
10 0 30 0.2 30 125 33
11 0 50 0.3 65 175 31
12 0 80 0.4 100 75 44
19 100 80 0.2 65 175 32
20 100 30 0.3 100 75 46
21 100 50 0.4 30 125 31
34 100 80 0.2 100 125 45
36 100 50 0.4 65 75 28
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A. 4. Kismi En Kiiciik Kareler Regresyon (PLS) Algoritmasi

Kismi en kiigiik kareler regresyonu hem yiiksek boyutlu hem de ¢oklu dogrusallik problemlerini ¢6zmek
icin istatistiksel prosediirleri kullanan ana regresyonlardan biridir [14]. PLS'de ¢ikt1 degiskeni, girdi
degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak modellenir. Tipik bir regresyon modelinde ¢iktilar, girdilerin
dogrusal bir kombinasyonu olarak ifade edilir. Gergek sonuglar ile Denklem 1'deki model tarafindan
tahmin edilen sonuglar arasindaki fark, OLS (Olagan En Kiigiik Kareler) yontemi kullanilarak, ikinci
dereceden hatalarin toplamini en aza indiren bir model katsayisi saglar [15].

Yi = Bo1+ P11 X1+ Bo1 Xo + P31 X3+ Bg1 Xg + & (1)

PLS regresyonu, giris ve ¢ikis degiskenlerini kullanarak dogrudan regresyon gergeklestirmez. Bunun
yerine, modeli olusturmak i¢in 6zel degiskenler (gizli degiskenler) kullanir. Denklem 2'de verilen
matriste n girdi degiskenleri, m ¢iktt degiskenleri, N veri noktalari, X girdi degerleri ve Y veri
matrisleridir [16].

X11 X12 - Xin Yir Y12 Vim
X1  X21 X2 Y21 Y21 YVo2m

X = : n Y =1: H H (2)
XN1 XN2 " XNn Yn1 Ynz ' Vum

A. 5. Rastgele Orman Regresyon (RFR) Algoritmasi

Breiman tarafindan onerilen rastgele orman regresyon algoritmasi, tahmine dayali analitik sonuglar igin
en etkili makine 6grenme modellerinden biridir [17]. Basit kavramlarla ilgili denetimli bir 6grenme
algoritmasidir. Algoritma, egitim zamaninda bir dizi karar agaciyla bir orman olusturarak caligir. Her
agac, karar agacinin tahmini olan sonlandirma noktasina (yaprak) ulagana kadar agacin farkl dallarna
ayrildig1 bir karar diigiimleri diizenlemesi icerir. Her bir karar diigiimii, girdi 6zelliklerinin degerinin
belirli bir esigin lizerinde olup olmadigina baghdir. Her orman agaci, farkli bir model yaklagimi
saglamak i¢in bagimsiz olarak egitilir. Nihai tahmin, aga¢ tahminlerinin her birinin ortalamasi alinarak
elde edilir [18].

A. 6. Theil-Sen Regresyon (TSR) Algoritmasi

Theil-Sen regresyon algoritmasi, verilerde mevcut olan aykiri degerlere karsi dayanikli, parametrik
olmayan bir tahmin yontemidir [19]. Theil-Sen regresyonu, yalnizca aykirt degerlerin varliginda tutarlt
performans gostermekle kalmaz, ayn1 zamanda normal veriler i¢in de diger regresyon algoritmalarinin
rakibidir. Bir dogrunun egrisini tahmin etmek i¢in kullanilan Theil'in yontemi, (xi, yi) Ve (xj, yj) gozlem
giftlerinin medyaniin hesaplanmasina dayanmaktadir [20]. Denklem 3’de verilen [; degeri son
parametrik olmayan egim, hesaplanan tiim egimlerin uzaysal medyani olarak tanimlanir. S, kesisimi
Denklem 3’e verilen matematiksel ifade ile hesaplanir.

Bo = Ymedyan — By * Xmedyan (3)
Denklemde Xieqyqn giris degiskenlerine ait Olgiimlerin ve Ypeqyqn ise yamt degiskenlerinin
medyanlaridir.

A. 7. Performans Basar1 Olciitleri

Makine 6grenmesi modeli hazirlandiktan sonra modelin performansi degerlendirilmelidir. Makine
Ogrenmesi uygulamalarinda performans degerlendirme kriterleri, uygulamanin tiirtine gore degisiklik
gostermektedir. Regresyon analizi i¢in kullanilan degerlendirme kriterleri ile bir siniflandirmanin veya
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kiimelenmis bir uygulamanin degerlendirme kriterleri farkli olacaktir. Regresyon analizinde,
performans degerlendirmesi igin belirleme katsayisi (R?), Ortalama Kare Hata (MSE), Kok Ortalama
Kare Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata(MAPE) gibi cesitli regresyon kriterleri
kullanilabilir. Bu degerlerin hesaplanmasim saglayan denklemler Denklem 4 ile Denklem 7 arasinda
verilmistir [21].

z:”fsamples_1

R () — 1 i Ou =9

sam, es_1 —
Tie T (i = 9)? @
L= 1 Nsamples—1
Burada; y = romes Zizo P :
MSEQ9) = —— > "~ 52
¥y = Nsamples i=0 Yim % (5)
Y13 — yi)?
RMSE = |————
n (6)
n
100 O |e;]
MAPE = —Z L (7
n &4
B. METOT

Ug boyutlu yazicida imalat: yapilan 12 adet numunelere ¢ekme testi uygulanmistir. Cekme testi, Sekil
3'te gosterildigi gibi 10 kN kuvvet doniistiiriicti kapasiteli bir test makinesinde (AGS-X, Shimadzu Co.,
Kyoto, Japonya) gergeklestirildi. Numunelerde, ¢gekme testi i¢in 6zel test parametreleri 1 mm/s'lik bir
¢ekme hizinda gerceklestirilmistir. Deneysel hatalar1 en aza indirmek icin her kosul i¢in ii¢ adet test
numunesi test edilmis ve elde edilen ¢cekme dayanimi degerlerinin ortalamasi alinarak degerlendirmeler
yapilmistir. Farkli imalat parametreleri ile iiretimi yapilan numune 6rneklerine ¢ekme dayanimi testi

uygulanarak sonuglar kayit altina alinmistir.

MTI

H

(a) (b)

1

Sekil 3. Cekme testi (a) numunelerin goriintiisti (b) deneysel diizenek

Cekme dayanimi testleri sonucunda elde edilen veriler bir araya getirilerek calismanin veri seti
olusturulmustur. Numune sayisinin kisith olmasi, numune liretim ve test siire¢lerinin uzun zaman
gerektirmesi nedeniyle veri seti sinirli sayida numuneye ait veri ile olugturulmustur. Bu durum mevcut
veri seti ile olusturulan regresyon modellerinin tahmin basar1 oraninin diisiik, hata oranlarinin ise yiiksek
sonuglar vermesine yol agmaktadir. Makine Ggrenmesi uygulamalarinda ihtiyag duyulan biiyiik
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miktarda veri gereksinimini kargilamak i¢in mevcut verilerden bilgi aktarilabilir ya da gergek 6rneklere
dayali yapay veri iiretme uygulamasi gerceklestirilir [16]. Bu nedenle galismada ortalama hesabina
dayali veri artirimi gergeklestirilmistir. 36 satirdan olusan veri seti 2 ila 5 arasinda rastgele segilen deney
verilerine ait ortalama degerler hesaplanarak yeni degerler veri setine eklenmistir. Bu iglemler
sonucunda veri seti 108 satira yiikseltilerek, mevcut verilerin ii¢ kati regresyon modellemesinde
kullanilarak model tahmin basaris1 arttirilmigtir. Literatiirde makine 6grenmesi ve derin 0grenme
uygulamalarinda siklikla kullanilan agik kaynak kodlu python programlama dili, ¢alismanin yazilimsal
asamalarinda tercih edilmistir. Calismada hazirlanan yazilimda Python programlama dilindeki numpy,
pandas, scikit-learn ve kiitiphaneleri kullanilmistir. Numpy, N boyutlu dizi ve matrisleri tizerinde
hesaplamalar yapmaniza imkén saglayacak bir kiitliphanedir. Pandas kiitiiphanesi ise verileri yeniden
sekillendirme, dilimleme, birlestirme vb. gibi gesitli 6zelliklerin kullanilmasimi saglar. Scikit-learn
kiitiiphanesi iki boyutlu olarak olusturulmus dizilerin bir veya daha ¢ok veri kiimesinden gelen makine
Ogrenme bilgileriyle ilgilenir. Test siireci sonrasinda elde edilen sayisal verilerin islenmesinde numpy
ve pandas kiitliphanelerinden faydalanilmistir. Makine 6grenmesi siireglerinde scikit-learn kiitiiphanesi
kullanilmistir. Caligmanin is akis diyagrami Sekil 4.’de verilmistir.

. Veri setinin %80 Egitim-%20 Test olarak
Numunelerin tasarimi
ayrilmast
hd , 2 ’
Numunelerin 3B yazicida iiretilmesi
Model 1 Model 2 Model 3
Numunelere ¢ekme dayanimi testlerinin - A 4 4 ¥
yapilmasi
Performans Degerlendirmesi
! \
Test Verilerinin Toplanmasi ﬂ l '
L 4 En Basarili
] Model
Veri Arttirimi

Sekil 4. Is Akis Diyagram

I1l. BULGULAR ve TARTISMA

Calismada EBM tipi 3B yazici eklemeli imalat yontemi ile farkli proses parametreleri ile tiretilen gekme
test sonuglar1 analiz edilmis ve tablolar halinde verilmistir. Caligmadan elde edilen ¢ekme testi sonuglari
Tablo 3’de verilmistir. Tablo 3. incelendiginde; PLA malzemeli numunelerin en yiiksek dayanim
degerlerine 24 nolu numunede sahip oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni; numune imalat siirecinde
katmanlar arasinda sagladigi bagin PLA malzemeli numunelerin daha iyi olmasindan
kaynaklanmaktadir. Ayrica en yiiksek dayanim degeri elde edilmesinin diger bir sebebi ise, fan hizinin
%100, katman kalmligmin diisiik degerde olmasi ve en onemli faktér olan dolgu oranin %100
olmasindandir. Sekil 5 incelendiginde numunelerin doluluk oranm arttikca PLA malzemeli numunelerin
cekme dayanimi kismen arttig1 gézlemlenmistir.
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Tablo 3. PLA malzemeli ¢ekme deneyi sonuglar

PLA Elastikiyet Modiilii Cekme dayanim Gerinim
(GPa) (MPa) (%)
3 0,992 36,04 5,7
7 0,852 29,22 45
8 0,943 33,70 4,93
9 1,020 36,91 5,07
10 0,929 32,96 4,9
11 0,909 30,66 4,67
12 1,100 43,59 6,13
19 0,973 32,89 4,53
20 1,208 44,64 5,46
21 0,741 23,74 4,45
24 1,195 44,61 4,98
36 0,868 27,83 4,48
Ortalama 0,977 34,73 4,98
Standart 138 6,76 0,53
Sapma
57,665
48
o 42 -
o *
= 36 L ] 3
- o
< 30 » |
£ 24
D 18
© 12
6

0 1 2 3 4 5 6 7 8 G 10 11,391
Gerinim (%)

Sekil 5. Cekme deneyi numunelerinin gerilme-gerinim grafigi

Uygulamada, veri setinde bulunan imalat parametrelerine ait veriler %80 egitim-%20 test verisi olarak
belirlenerek model egitimi gergeklestirilmistir. Egitim sonrasinda mevcut verilerin %20’sini igeren test
verileri kullanilarak regresyon modelleri test edilmistir. Farkli algoritmalarla olusturulan modellerin
basarim dereceleri karsilastirilmig, hata degerleri hesaplanarak sonuglar Tablo 4’de sunulmustur.

Tablo 4. Modellere ait basarim ve hata oranlar

Regresyon Tiirii R? MSE RMSE MAPE
Kismi en kiigiik kareler 96983 1,26 112 4.70
regresyonu(PLS)

Rastgele Orman %694,9 0,83 0,79 9,36
Regresyonu

Theilsen Regresyonu %388,1 0,68 0,37 1,32
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Literatiirde eklemeli imalat yontemiyle cekme dayanimi tahminlenmesine yonelik bir¢ok arastirmanin
konusu olmustur. Hooda vd., (2019) ¢alismasinda, EBM yo6ntemiyle ensemble ratgele orman makine
O0grenme algoritmasiyla baski biriktirme agisin1 tahmin ve %94,57 dogrulama gergeklestirmistir [22].
Pazhamannil vd. (2021), calismalarinda EBM 3B baski yontemi ile {iretilen PLA numunelerin ¢ekme
dayanimi sonuglarini yapay sinir aglari kullanarak tahmin etmislerdir. Elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde deneysel degerler ile tahmin degerleri arasinda %99 oraninda tutarli bir benzerlik
oldugu tespit edilmistir [23]. Samykano (2021), ¢alismasinda EBM 3B baski yontemindeki baski
parametrelerine gore ¢ekme dayanimi tahmini icin istatistiksel bir model 6nermistir. 27 farkli baski
parametresi kombinasyonuna sahip 81 numune ile gerceklestirilen deneysel calismada dolgu
yogunlugunu ¢cekme dayanimini etkileyen birincil faktor olarak belirlenmistir. Istatistiksel Response
Surface Methodology (RSM) yontemi ile tahmin edilen ¢ekme dayanimi degerlerinin %80 oraninda
gercek degerler ile uyumlu oldugu belirlenmistir [24]. Goudswaard vd. (2021), ¢alismalarinda EBM 3B
baski yontemi i¢in kapsamli bir yetenek profilinin olusturulmasini, profilin uygulanmasin ve iiretken
bir tasarim metodolojisi (Generative Manufacturing) icinde faydasinin degerlendirilmesini
amaglamiglardir. Calismada giris i¢in kullanilan bes iiretim parametresine karsilik ¢ekme dayanimi
degerlerinin yapay sinir aglari ile tahmini gerceklestirilmistir. Hazirlanan YSA modelinin %98,9 basari
oraninda ¢ekme dayamimi sonuglarini tahmin ettigi goézlemlenmistir [25]. Srinivasan vd. (2020),
caligmalarinda EBM 3B baski yontemi ve ABS malzeme kullanilarak iiretilen numunelerin dolgu
yogunlugu, dolgu deseni ve katman kalinlig1 giris parametreleri ile numunelere ait cekme dayanimi ve
sertlik degerlerini istatistiksel Response Surface Methodology (RSM) yontemi ile tahmin etmislerdir.
Caligmada gelistirilen modelin tahmin ettigi cekme dayanimi degerlerinin %95,22 oraninda gercek
degerler ile uyustugu tespit edilmistir [26].

Panda vd. (2015), calismalarinda EBM tipi 3B baski yontemi ile iiretilen prototipe ait ¢ tiretim
parametresinin giris degerleri olarak kullanildig: iki farkli algoritmay1 deneyimlemislerdir. Calismada
kullanilan Cok genli genetik programlama (MGGP) ve genel regresyon sinir agr (GRNN)
algoritmalarindan elde edilen degerler karsilastirildiginda GRNN algoritmasi ile hesaplanan ¢ekme
dayanimi degerlerinin %97,7 oraninda gergek dl¢lim degerlerine yakin sonuglar {irettigi tespit edilmistir
[27]. Calismada elde edilen bulgular literatiir ile uyumludur. Caligmada ortaya g¢ikan sonuglar
incelendiginde kullanilan giris parametrelerine gore ¢ekme dayanimi sonuglarint %98,3 ile en basarili
olarak tahminleyen Kismi En Kiigiik Kareler(PLS) algoritmasi olmustur. Bu sonuglart %94.9 ile
Rastgele Orman ve %88,1 ile Theilsen Regresyon algoritmasi takip etmistir. Algoritmalar igin
hesaplanan hata degerlerinin de benzer sekilde siralandigi goriillmektedir.

IV. SONUCLAR

Giiniimiizde bir¢ok alanda kullanilan ve kullanimi giderek yayginlasan 3B yazicilar tarafindan tiretilen
nesnelerin dayaniklilik ve kalite 6zellikleri 6nem arz etmektedir. Eklemeli imalat EBM teknolojisi ile
yapilan {iretim, parga biiyiikliigii ve baski parametrelerine bagli olarak uzun saatler alabilmektedir. Bu
uzun bekleme siireleri sonunda kaliteli iiriin ortaya ¢ikarmak hem hammadde israfinin 6niine gecilmesi
hem de zaman kaybinin 6nlenmesinde en onemli faktorlerden birisidir. Bu nedenle en uygun baski
parametrelerini 6nceden tespit etmek amaciyla iiretilen numuneler cekme dayanimi testlerine tabi
tutulmustur. Elde edilen veriler bir araya getirilerek makine 6grenmesi modelleri yardimiyla en uygun
iiretim parametreleri baski 6ncesinde tahmin edilebilmesi i¢in bu ¢alisma gerceklestirilmistir.

Caligmada, PLA malzemeli EBM yontemi ile standartlara uygun ¢ekme test numuneleri tretilmistir.
Katman kalinligi, doldurma orani, fan hizi ve baski hizi gibi parametrelerin mekanik ozelliklere
dogrudan etkileri aragtiritlmistir. PLA malzemelerinin ¢ekme dayanimi 6zellikleri de karsilastirilmugtir.
Deneysel sonuglardan elde edilen bulgulara gore, dolgu hizindaki artisin mekanik 6zellikleri iyilestirdigi
gozlemlenmistir. En iyi mekanik 6zellikler PLA malzemeden yapilmis test numunelerinde 24 numarali
numunede gerceklestirilmistir. Baski parametrelerine bagli olarak ¢ekme dayanimi sonuglarinin
onceden tahmin edilebilmesi amaciyla veri artirnmi gergeklestirilmistir. Elde edilen bu veriler
kullanilarak egitimi gerceklestirilen {i¢ regresyon modeli arasinda Kismi En Kii¢iik Kareler (PLS)
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algoritmasinin ¢cekme dayanimi sonuglarimi %98,3 oraninda basari ile tahmin ettigi belirlenmistir.
Hazirlanan bu calisma ile numune iiretimi ve test siireci ¢esitli zorluklar iceren cekme dayanimu tespit
sonuglarin yiiksek dogruluk oraninda gercege en yakin olarak tahmin edilmistir. Bu sayede ¢ekme
dayaniminin tespitine yonelik siire¢lerde hem zamandan hem maliyetten hem de is giiclinden kazang
saglanacag1 ongoriilmektedir.
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