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OZET: Aliiminyum alasimlar endiistride oldukga sik tercih edilen malzemelerdendir. Aliiminyumun
en 6nemli 6zelliklerinden biri yogunluklarinin diisiik olmasidir. Bu sayede otomotiv sektorii de dahil
olmak iizere bircok sektdrde onemli bir mithendislik malzemesi olarak yerini almistir. Otomotiv
sektoriinde kullanilan aliiminyum alagimlardan bir tanesi de 6082 serisi aliiminyum alagimidir.
Tekrarl yiiklere maruz kalan makine pargalarinda zamanla mikro catlaklar olusarak birikir ve bu
catlaklar ani kirilmalara sebep olur. Malzemelerde yorulma olarak bilinen bu olgunun anlasilmasi ve
yorulma deneylerinin yapilarak kirilma cevrim sayilarmin belirlenmesi biiylik 6nem tasir. Bu
caligmada 6082 aliiminyum alagiminin yorulma testleri sirasinda DCPD (Direct Current Potential
Drop) teknigiyle numune iizerinden akim ve gerilim degerleri toplanirken, uygulanan kuvvet ve
meydana gelen deplasman verileri de es zamanli olarak kaydedilmistir. Daha sonra bu veriler karar
agaci, ekstra agaclar, rastgele orman, XGBoost (Asir1 Gradyan Arttirma) ve KNN (K-En Yakin
Komsu) olmak tizere 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasina girdi olarak verilmis ve ¢evrim sayilari
tahmin edilmistir. Test edilen modeller arasinda R-kare (R?) ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)
degerleri baz alindiginda en iyi performansi karar agaci ve ekstra agaclar makine 6grenmesi modelleri
gdstermistir.
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Fatigue Life Prediction of 6082 Aluminum Alloy with Machine Learning

ABSTRACT: Aluminum alloys are one of the most preferred materials in industry. One of the most
important properties of aluminum is its low density. In this way, it has taken its place as an important
engineering material in many sectors, including the automotive sector. One of the aluminum alloys
used in the automotive industry is the 6082 series aluminum alloy. Machine parts subjected to
repetitive loads develop and accumulate micro cracks over time and these cracks cause sudden
breakage. It is of great importance to understand this phenomenon known as fatigue in materials and
to determine the number of fracture cycles by performing fatigue tests. In this study, during the fatigue
tests of 6082 aluminum alloy, current and voltage values were collected from the specimen using
DCPD (Direct Current Potential Drop) technique, while the applied force and displacement data were
recorded simultaneously. These data were then given as input to 5 different machine learning
algorithms: decision tree, extra trees, random forest, XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) and
KNN (K-Nearest Neighbor) and the number of cycles were estimated. Among the tested models, the
decision tree and extra trees machine learning model performed the best based on R-square (R?) and
mean absolute percentage error (MAPE) values.

Keywords: Fatigue, DCPD, 6082 Aluminum alloy, Machine learning, Prediction

1. GIRIS

Aliiminyum alagimlar gelismis mekanik Ozelliklerinden dolayr ¢esitli sektorlerde yaygin
kullanima sahiptirler (Sagar ve ark., 2023). Ornegin, havacilik sektdriinde aliiminyum alasimlar
biliylik 6l¢iide kullanilirlar (Malek ve ark., 2020). Bununla birlikte Avrupa’daki otomobillerde
kullanilan aliiminyum igeriginin 2022’de 205 kg iken, 2026'da 237 kg'a (+%15.6) ve 2030'da arag
basina 256 kg'a (+%24.9) ¢ikacag dngoriilmektedir (European Aluminium, 2023).

Al-Si-Mg-Mn alasimlari, 200 MPa'nin iizerinde yiiksek bir akma dayanimina sahiptir (Cai ve
ark., 2020). 6xxx serisi alagimlar, sahip olduklar1 ekstriide edilebilirlik 6zelligi ile metal tasarim
sekillerinin, karmasik mimari formlarin ve tek sekillerin iiretilmesine olanak tanirlar. 6082 Al
alasiminin ana uygulamalar1 agisindan otomotiv sektorii benzersiz bir sektordiir (Kumar ve ark.,
2024). Aliminyumun tasarim ve boyutlandirma siiregleri ¢elik i¢in kullanilanlara benzer olsa da
onemli fiziksel farkliliklar vardir (Gitter, 2006). Aliiminyum gibi bazi metallerin tek eksenli gerilim
altinda siirli uzamalara sahip oldugu ve kirilmadan 6nce diisiikk uzama nedeniyle ¢ekme testlerinin
dogrulugunu olumsuz etkiledigi bildirilmistir (Olguner ve Bozdana, 2020).

Metallerin yorulma kirilmasi endiistride sik karsilasilir ve bu sebeple, tasarim yorulma omrii
ilgi ¢ceken bir arastirma konusu olmustur (He ve ark., 2021). Genelde, aliiminyum malzemelerin
yorulma Omiirleri, giivenilirligini degerlendirmek i¢in farkli {iretim ortamlarinda 6l¢iiliir (Lian ve
ark., 2022). Celiklerde gbzlemlenen catlak biiylime hiz1 ile ¢atlak uzunlugu arasindaki dogrusalligin,
aliminyum 6082-T6 alagiminda da gecerli oldugu dogrulanmistir (JiSa ve ark., 2010). Bu alagiminin
yorulma Omrii tahmini i¢in literatiirdeki bir ¢alismada Onerilen yaklasimin, degisken genlikli
yiiklemelerde, yorulma omrii tahminine uygulanabilir oldugu ifade edilmistir (Guo ve ark., 2022).
6082 alasiminin farkli varyantlariyla yapilan bir ¢alismada saflik arttikca yorulma o6zelliklerinin
tyilestigi de bildirilmistir (Sarkar ve ark., 2024).

Maliyetleri azaltma ¢abasi tasarim siirecine de uygulanmali ve giivenilir malzeme verileri elde
etmek, pahali deneysel ¢alismalar gerektirmemelidir (Karolczuk ve ark., 2022). Ayrica, bazi fiziksel
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temeller kullanilmasina ragmen segilen gerilme/gerinim biiyiikliikkleri ve malzeme parametreleri,
deneysel sonuglara en iyi uyumu elde etmek icin keyfi sekilde formiile edilmis parametrik
fonksiyonlarla iliskilendirilir (Karolczuk ve ark., 2022). Bu sebeplerle farkli yapay zeka modellerinin,
ornegin sinir ag1 modellerinin, ¢ekme dayaniminin modellenmesi gibi (Yilmaz ve ark., 2016),
malzemelerin mekanik 6zelliklerinin tahmin edilmesinde kullanmak oldukg¢a elverislidir. Sinir ag1
modelleri, yorulma ile ilgili yapilan ¢alismalarda da 6nemli bir etki olusturmus ve bu etkinin yapay
zeka alanindaki son gelismelerle birlikte hizla artmasi beklenmektedir (Chen ve Liu, 2022).
Aliiminyum alagimlarda korozyona bagli yorulma ¢atlak biiylime oranimin artirimli 6grenme
stratejine dayali tahmini (Peng ve ark., 2024), yapay sinir ag1 modelinin lamine kompozitlerin
yorulma Omriiniin tahmini (Mirzaei ve ark., 2024), yapay sinir aglar1 ve destek vektor regresyon
modelleri uygulanarak yorulma émrii tahmini (Li ve ark., 2024) gibi literatiirde yorulma dmriiniin
tahminiyle ilgili bircok calisma mevcuttur. Karmasik bir dogaya sahip olan yorulma olgusunun
tahmini i¢in makine 6grenmesi modellerinin iyi performans gostermesi beklendiginden, bu ¢alismada
yorulma deneylerinden elde edilen verilerle yapilacak tahminlerde makine 6grenmesi modelleri
kullanildi.

Literatiirdeki bazi calismalarda da (Silva ve Pinho, 2002; Doré ve Maddox, 2013; Arunachalam
ve Fawaz, 2016; Funk ve Bér, 2019;) oldugu gibi, catlak yayilimi ve biiylimesini 6lgmek igin
kullanilan yontemlerden biri de DCPD yontemidir. DCPD ydntemi bir numunenin tiim kesitinden
gecen homojen bir dogru akimin, numunedeki ¢atlaklarin neden oldugu potansiyel diisiisiin meydana
gelmesini temel alarak calisir (Cerny, 2004). DCPD yonteminde, yorulma ¢atlaginin bulundugu
numuneden sabit bir elektrik akimi gegirilir ve elektrik potansiyel diisiisii 6l¢iiliir (Vecchiato ve ark.,
2021). Iki potansiyel arasindaki fark ve oran, catlak ilerleme davranisindaki farkliliklari tanimlamak
icin yararli parametrelerdir (Funk ve Bér, 2019). Yapilan bir calismada arastirmacilar, 6082-T6
aliminyum alasimindan {iretilen tek kenarli centik gerilimi (SENT) numunesi ile yorulma
deneylerinde 6zel bir DCPD yontemi kullanmislar ve bu teknigin ¢ok kisa ¢atlaklara sahip aliiminyum
alagimlarina uygulanabilir oldugunu kanitlamislardir (Mann ve ark., 2007).

Literatiirde T6 1s1l islemi gormiis 6082 aliiminyum alasimi i¢in DCPD y6ntemiyle toplanan
verilerin yaninda, aksiyal deplasman ve aksiyal kuvvet verilerinin de kullanildigi ve bu veriler
kullanilarak gelistirilen makine 6grenmesi modelleri ile ¢evrim sayilarinin tahmin edildigi bir
caligmaya rastlamadik. Bu ¢alismada, T6 1s1l islemi gormiis 6082 aliiminyum alagimi i¢in, DCPD
yontemi ile topladigimiz verilerle birlikte es zamanli toplanan kuvvet ve deplasman verileri, veri 6n
isleme yapilarak birlestirilip, makine 6grenmesi algoritmalarina girdi olarak verildi. Gelistirilen 5
farkli makine 6grenmesi modeliyle numunelerin ¢evrim sayilari tahmin edildi. Bu modellerin 6082
serisi aliminyum alasimlarinin yorulma testlerindeki ¢evrim sayilarini tahmin etme performansi
gosterildi.

2. MATERYAL VE YONTEM

Yaptigimiz yorulma deneylerinde, kimyasal bilesim sinirlar1 Cizelge 1.’de verilen 6082 serisi
aliminyum alasimi kullanildu.

Cizelge 1. 6082 Aliminyum alasimini kimyasal bilesimi (Agirlikga %) (ASTM, 2021).

Diger Elementler
Si Fe Cu Mn Mg Cr Zn Ti  Herbiri Toplam  Aliiminyum
07-1.3 05 01 0401 06-1.2 025 02 0.1 0.05 0.15 Kalan
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Deney numuneleri ASTM E466 standardina gore hazirlandi. Hazirlanan numune sekli ve
Olgtleri Sekil 1.’de verilmistir. Numunenin en ince kesiti 6 mm’dir.
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Sekil 1. a) Test numunesi sekli (ASTM, 2002) b) Uretilen test numunesi dlgiileri

(A ML RLRL LR ||} S——————————

.-_““"l““i';"':‘“'l'l’i“";

)
— f

A AAA s

Sekil 2. a) Uretilen test numunesi b) Deney sonrasi kirilmis test numunesi

Sekil 2a.’da iiretilen test numunesi ve Sekil 2b’de yapilan deneyler sonucunda kirllan numune
goriilmektedir.

DCPD yontemiyle akim ve gerilim degerlerinin Ol¢iilebilmesi i¢in, test problarinin numune
iizerinde durmasini kolaylastiracak bir aparat tasarimi yapildi. Tasarlanan aparatta numuneye uygun
sekilde yerlestirilebilen 4 adet prob bulunmaktadir. Aparat tasariminda, literatiirde bulunan bir
calismada (Vecchiato ve ark., 2021) kullanilan aparattan esinlenildi. fletkenligin yiiksek olmasi i¢in
bakir gubuklar kullanilarak aparata yerlestirildi. Elektriksel 6l¢timler i¢in Sekil 4.”de goriilen Keithley
2634B cihazi kullanildi.
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R

Sekil 3. a) Tasarlanan aparat b) Deney diizenegine montaj1 yapilan aparat

Sekil 3a’da numuneye bagl aparat, Sekil 3b’de ise yorulma deney cihazina bagli numune
goriilmektedir. Yorulma deneyleri MTS Landmark masaiistii yorulma test cithazi kullanilarak yapildi.
Bu test cihaz1 maksimum 100 Hz ve 15 kN yiikte calisabilir. Baz1 deneysel ¢alismalarda 6082 serisi
aliminyum alagimin akma dayanimi yaklasik olarak 300 MPa bulunmustur. (Birol ve ark., 2016).

Sekil 4. Keithley 2634B Sourcemeter cihazi.

Deneyler sabit kuvvet uygulanarak gerilme araligt R=-1 yiikleme durumunda yapildi.
Uygulanan kuvvet ve gerilim degerleri Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 2. Numunelere uygulanan kuvvet, gerilim ve yorulma kirilmasinin gergeklestigi ¢evrim degerleri

Numune Kuvvet (N) Gerilim (MPa) Cevrim
Numune 1 5500 195 38035
Numune 2 6000 212 45828
Numune 3 6500 230 9547

Cizelge 2 incelenecek olursa Numune 2’ye uygulanan kuvvet Numune 1’e uygulanan kuvvetten
fazla olmasma karsi yorulma kirilmasmin gerceklestigi ¢evrim sayisinin daha fazla oldugu
goriilmektedir. Bu iki deger birbirine olduk¢a yakindir. Numune 1’in kirilma ¢evrim sayisi yaklagik
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olarak 4x10*iken, Numune 2’nin kirilma ¢evrim sayis1 4.5x10* gevrimdir. Numune 3 ise yaklasik 10%
cevrimde kirilmistir. Cizelge 3 incelenirse, numunelere uygulanan gerilim degerlerinin hepsi akma
dayanimina yakindir.

Cizelge 3. 6082-T6 Aliiminyum alagiminin mekanik 6zellikleri (ASTM, 2021)

Malzeme  Minimum Cekme Dayamimi (Mpa) Minimum Akma Dayamim (Mpa) Uzama (%)
6082-T6 310 260 6-8

Paris-Erdogan modelinden (Paris ve Erdogan, 1963) de bilindigi iizere, ¢atlak gelisimi ¢evrim
basina catlak biiylimesi lizerinden diisiiniilecek olursa, minimum ve maksimum gerilim yigilma
faktorleri arasindaki farkla iliskilendirildiginde, yorulma kirilmasinin 3 temel asamadan gerceklestigi
soylenebilir. Ikinci asama lineer bir davranis sergilese de ilk ve son asama daha belirsizdir. Ozellikle
son asamada catlak hizla ilerleyerek kirilma gerceklesir. Bu asamalar dikkate alindiginda yorulma
omrii, malzemelerin mikroyapilarina oldukga baglidir. Literatiirde bulunan bir ¢alismada (Winter ve
ark., 2020), ortalama gerilim duyarhiliginin, kabul gérmiis bir goriise gore, yalnizca c¢ekme
dayanimindan degil, ayn1 zamanda malzemenin mikro yapisal ve mekanik &zelliklerinin yaninda
isleme gegmisinden de etkilendigi ve basing yiiklemesinin yiiksek ¢evrimli yorulma rejiminde, ¢cekme
kadar énemli oldugu bildirilmistir. ifade edildigi gibi mikroyap1 kusurlar1 yorulma émrii iizerinde
onemli bir etkiye sahiptir ve c¢atlaklarin ilerleme hizini etkiler. Malzemeler ayni olsa dahi mikro
yapidaki farkliliklar, kullanilan makine elemanlarinin yorulma Omriiniin tahmin edilmesi
giiclestirmektedir. Buradaki mikroyap1 farkliliklarindan kasit, mikroyapida bulunan kusurlarin tiirii
ve sayisl, yeni olusan veya daha 6nceden mevcut olan mikro ¢atlaklarin biiytikliigii, sayis1 ve ilerleme
dogrultusu gibi her numuneye 6zel farkli parametrelerdir. Yaptigimiz deneylerde de buna benzer
sonuclar elde edilmistir. Numune 1’e gére Numune 2’ye uygulanan kuvvetin artmasina karsi ¢evrim
sayist da bir miktar artmistir. Bu durumun sebebinin, her numune igin bahsedilen mikroyap1
farkliliklarinin oldugu diisiiniilmektedir.

DCPD yontemi yorulma i¢in tercih edilen yaygin deneysel yontemlerden biridir (Pokharel ve
ark., 2023). DCPD yonteminin temel ¢alisma prensibinde, numuneye sabit bir akim verilerek ¢atlak
boyunca potansiyel farkin Ol¢lilmesi yatar, uzayan catlak boyu numunedeki elektriksel direnci
artirarak Olciilen potansiyel diisiisiin artmasina neden olur (Doremus ve ark., 2015).

Hazirlanan numunelere Sekil 5°’te gosterilen 3-4 noktalari arasindan, Sekil 4’te goriilen
Keithley 2634B Sourcemeter cihazi kullanilarak sabit 1 amper akim verildi. Deneyler yapilirken 1-2
ve 3-4 noktalar1 arasindaki akim ve gerilim degerleri DCPD ydntemiyle anlik olarak saniyede 30 veri
kaydedildi. Ayrica deney sirasinda uygulanan kuvvet ve deplasman verileri de es zamanl olarak
saniyede 30 veri alinarak toplandi. Toplanan bu veriler daha sonra birlestirilerek makine 6grenmesi
algoritmalariyla ¢evrim sayilarinin tahmini i¢in kullanildi.

Verilerin 6n islemesi i¢in Python programindan faydalanildi. Ham veriler programda farkl veri
setleri olarak alind1 ve daha sonra tek veri setindeki siitunlar yan yana gelecek sekilde birlestirildi.
Eksik degerler bir sonraki satirda bulunan degerler kullanilarak dolduruldu. Olusan yeni veri seti
makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanildi.

Toplamda 3 numune igin 92895 satir ve 5 6zellik bulunan veri seti, makine &grenmesi
modellerini egitmek icin kullanildi. Bagimli degisken olarak yorulma deneylerinden elde edilen
cevrim sayilar1 secildi. Bu degisken sifirdan kirilmanin gergeklesti§i cevrim sayisina kadar
artmaktadir. Bagimsiz degiskenler ise aksiyal deplasman, aksiyal kuvvet ve numunelerden 6l¢iilen
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elektriksel gerilim degerleridir. Veri setinde bulunan degiskenlerin minimum ve maksimum degerleri
Cizelge 4’te verilmektedir.

Cizelge 4. Veri setindeki bagimli ve bagimsiz degiskenlerin minimum ve maksimum degerleri

Deplasman 1-2 Arasi Gerillim  3-4 Arasi Gerillim
(mm) Kuvvet (N) V) V) Cevrim Sayis1
Min. Mak. Min. Mak.  Min. Mak. Min. Mak. Min. Mak.
Numunel -0.17 8.51 -5536 5539 0.001931 0.000098 0.34964 0.384992 0 38035
Numune?2  -0.16 6.7 -6036 6048 0.001888 0.000226 0.35045 0.355692 0 45828
Numune3  -0.19 3.43 -6526 6532 0.001888 0.000184 0.34967 0.352607 0 9547

Deneyler sirasinda numune iizerine problarin temas ettigi noktalar ve bu noktalar arasi
mesafeler Sekil 5’ te gosterilmektedir.

3
A
w To]
© <
b g V
-
N

Sekil 5. Problarin numune tizerindeki temas noktalarinin mesafeleri

Her bir numune icin toplanan veriler %80 ve %20 oraninda egitim ve test verisi olmak {izere
rastgele ayrildi. Egitim verileri kullanilarak egitilen farkli makine 6grenmesi modelleriyle,
numunelerin egitim ve test verileri izerinde ¢evrim sayilarinin tahminleri yapildi. Karar agaci, ekstra
agaclar, rastgele orman, XGBoost (Asir1 Gradyan Arttirma) ve KNN (K-En Yakin Komsu) olmak
tizere 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanildi ve egitilen modeller test verileri kullanilarak
test edildi. Hiperparametrelerin en iyi kombinasyonunu bulmak i¢in 1zgara arama teknigiyle her bir
model i¢in belirlenen en iyi parametreler kullanilarak modeller egitildi ve numunelerin ¢evrim
sayilar1 tahmin edildi. Izgara arama yontemiyle belirlenen en iyi hiperparametreler Cizelge 5’de
verilmistir.
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Cizelge 5. Sirasiyla tiim numuneler i¢in 1zgara arama yontemiyle belirlenerek makine 6grenmesi modellerinde kullanilan
en iyi hiperparametreler

max_depth  min_samples _leaf min_samples split

Karar

Agaci None-None-20 1 5-2-2
Ekstra max_depth max_features min_samples leaf min_samples split  n_estimators
Agaclar None-None-30 sgrt - sgrt - log2 1 2 200-200-100
Rastgele max_depth max_features min_samples leaf min_samples split n_estimators
Orman None-None-30 sqrt-log2-sqrt 1 2 200
algorithm leaf size n_neighbors p weights
KNN auto 10 9-7-5 1 distance
colsample_bytree learning_rate max_depth n_estimators subsample
XGBoost 1 0.2 7 200 0.6-0.8-1.0

Model performanslar1 R-kare (R?) ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) metrikleriyle
Olclilmiistiir.
R? degeri Denklem 1. (Elmousalami, 2020) ile hesaplanabilir.

Y i — 90)?

R?=1- — 1
ANCOE W
Burada;
y;: Gergek degeri,
¥;: Tahmin edilen degeri,
v : Gergek degerlerin ortalamasini ifade etmektedir.
MAPE degerini hesaplamak i¢in Denklem 2. (Elmousalami, 2020) kullanilabilir.
1 yi — 94l
MAPE = —Zu x 100 (2)
nm

Burada;

v;:Gercek degeri,

¥;:Tahmin edilen degeri

n: veri kilmesindeki toplam 6rnek sayisini, ifade etmektedir
Elde edilen bulgular cizelge ve grafiklerle sunulmustur.

3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1 Bulgular
Numunelerin Sekil 5’te gosterilen 1-2 noktalari arasindan alinan gerilim degerlerinin 1.
dereceden egilim grafigi Sekil 6’da verilmistir. Biitiin numunelerdeki Slgiilen elektriksel gerilim
degerleri gevrim sayisi arttik¢a artmaktadir. Numune igindeki ¢atlak miktar1 arttigindan, numuneden
akimin gegmesi zorlasmis ve Olgililen gerilim degeri de akimin sabit tutulmasi sebebiyle artma egilimi
gostermistir.
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0.0014 4 1 numunenin Egilimi
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Sekil 6. Numune tizerindeki 1-2 noktalar1 arasindan 6l¢iilen gerilim degerlerinin 1. dereceden egilim grafigi

Her numunenin egitim verilerindeki tahminlerine bagl olarak hesaplanan R? hata ve MAPE
degerleri Cizelge 6’da sunulmustur.

Cizelge 6. Makine 6grenmesi modellerinin egitim verileri lizerindeki performanslari

Numune —oarar Agaci Ekstra Agaglar  Rastgele Orman  XGBoost KNN
R? MAPE R? MAPE  R? MAPE R? MAPE R? VIAPE
Numune1 1.00  0.00 1.00  0.00 1.00 0.06 1.00 164 1.00 0.00
Numune 2 1.00  0.00 1.00  0.00 1.00 0.06 099 0.38 1.00 0.00
Numune 3 1.00 0.01 1.00 0.00 1.00 0.07 1.00 0.26 1.00 0.00

Test verilerindeki tahminler sonucunda hesaplanan R? hata ve MAPE ise Cizelge 7’de
gosterilmektedir.

Cizelge 7. Makine 6grenmesi modellerinin test verileri iizerindeki performanslart

Numune Karar Agaci Ekstra Agaclar Rastgele Orman XGBoost KNN
R? MAPE R? MAPE R? MAPE R? MAPE R? MAPE
Numunel 0.99  0.05 099 0.04 0.99 0.08 099 055 0.95 1.10
Numune2 0.99 0.08 0.99 0.07 0.99 0.17 099 0.66 0.85 1.61
Numune 3 0.98  0.06 099 0.04 0.99 0.08 099 0.17 0.51 1.55

Cizelge 7°de bulunan degerler tiim numuneler i¢in degerlendirildiginde KNN modeli hari¢ tim
modellerin yiiksek bir R? degerine sahip oldugu goriilebilir. R? degerinin 1°e yakin olmasi modellerin
veri seti lizerinde 1y1 uyum sagladigini géstermektedir. Hata degerlendirmeleri i¢in kullanilan MAPE
degerleri ise tiim numuneler i¢in karar agaci ve ekstra agaglar modellerinde 0.1’in altindadir. En iy1
MAPE degerlerine sahip olan bu iki model i¢in egitim ve test verileri kullanilarak elde edilen tahmin
ve ger¢ek deger nokta grafikleri Sekil 7 ve Sekil 8’de verilmistir.
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Sekil 7. Siralanmig gergek ve tahmin edilen degerler i¢in karar agaci modelinin nokta grafigi

Sekil 7°de gergek ve karar agacit modeli ile tahmin edilen degerler goriilmektedir. Model daha
once gormedigi test verilerinde bazi biiyiik hatalar yapmasina karsilik, modelin genel performansi
oldukea iyidir. Nitekim Cizelge 7°deki R? ve MAPE degerleri bunu desteklemektedir. Ayrica egitim
verisi lizerinde de Numune 1 ve Numune 2 i¢in baz1 degerleri hatali tahmin ettigi de goriilmektedir.

Egitim verileri lizerindeki performansi test verilerine gore daha basarilidir.
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Sekil 8. Siralanmis gergek ve tahmin edilen degerler icin ekstra agaglar modelinin nokta grafigi

Sekil 8’de ise gercek ve ekstra agaclar modeli ile tahmin edilen degerler goriilmektedir. Ekstra
agaclar modeli test veri setinde, karar agact modeline gore daha kiiciik hatalar yapsa da hata sayisi
karar agaci modeline gore biraz daha fazladir. Egitim veri setinde ise karar agact modeline gore daha
basarilidir.

Karar agac1 ve ekstra agaglar makine 6grenmesi modelleri, numunelerin ¢evrim sayilarini
tahmin etmede R? ve MAPE metrikleriyle degerlendirildiginde, birbirlerine yakin performans
gosterdiler. MAPE degerleri tiim numuneler i¢in 0.1 degerinden daha kiiciiktiir. Bu ise her iki modelin
de yiiksek bir dogruluk orani yakaladigini ve yapilan hatalarin kabul edilebilir aralikta oldugunu
gostermektedir. MAPE degerleriyle birlikte degerlendirildiginde, her iki modelin de R? degerlerinin
0,97’nin {izerinde olmas1 modellerin iyi performans sergilediklerinin gostergesidir. Rastgele orman
algoritmasi kullanilarak gelistirilen model ise Numune 2 i¢in yapilan tahminde MAPE degeri 0.1’in
iizerine ¢cikmistir. Bu deger biraz biiylik goriinse de kabul edilebilir hata sinirlart igerisindedir.
Rastgele orman modeli de karar agaci ve ekstra agaclar modeline yakin performans sergilemistir.
Diger makine dgrenmesi modellerinde de R? degerleri yiiksektir. Bu sonuglar modelin veriye iyi
uyum sagladigini gosterse de MAPE degerlerinin karar agaci, ekstra agaglar ve rastgele orman
modellerine gore yiiksek olmasi, modelin tahminlerde yaptig1 hata sayilarinin veya degerlerinin
yiksek olmasmin bir sonucudur. Veri Olgeklemesi yaparak ya da 1zgara arama parametreleri
genisletilerek diger modellerden de daha iyi sonuclar elde edilebilir.

3.2 Tartisma
Yapilan bir aragtirmada (Doré ve Maddox, 2013), 6082 T651 aliminyum alagiminda ¢atlak
biliylimesi hizlanmasinin temel olarak, diisiik yiikiin ardindan etkin ¢atlak ucu ortalama gerilimindeki
artisgtan kaynaklandigi ileri siiriilmektedir. Yorulma catlagi biiylime davranisi genellikle mikro
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yapimin i¢sel morfolojisi ve malzemede bulunan faz sayisindan etkilendigi gosterilen baska bir
caligmada (Ojo ve ark., 2022) ise, enerji biriktirme eklemeli iiretim yontemiyle iiretilen Ti—6AI-4V
alasimlart i¢in, iki farkli yonelimli yorulma c¢atlag:i biiylime Ozelliklerinde onemli anizotropi
gosterdigi ve kivrimli c¢atlak yollarma sahip numunelerin, piirlizsiiz catlak yollar1 gosteren
numunelere kiyasla daha diisiik yorulma gatlagi biiylime oranlarina sahip oldugu ifade edilmistir.

Laboratuvar ortaminda yaygin olarak kullanilan ¢atlak biiylimesi izleme tekniklerinden biride,
dogru akim potansiyel diisiisii (DCPD) teknigidir (Ni ve ark., 2024). Yiiksek ¢oziintirliiklii bir DC
potansiyel diisiisii 6l¢climiiyle, bir ¢atlagin ¢ok erken tespit edilebilecegi, ancak ilk catlagin gercek
seklini ve yerini goriintiilemenin miimkiin olmadig1 sdylenen bir ¢alismada (Funk ve Bir, 2019), tek
kenar1 ¢entikli (SEN) numuneleri iizerinde iki bagimsiz potansiyel probu ile yapilan yorulma catlagi
yayilma deneylerinin, dlgiilen potansiyel degerlerinde belirgin farkliliklar gosterdigi belirtilmistir.
Ayrica literatiirdeki bir diger ¢alismada (Vavouliotis ve ark., 2011) ise, yorulma yiiklemesine maruz
izotropik karbon elyaf takviyeli laminatlarin elektrik direnci tepkisinin dogrudan hasar birikimiyle
baglantili oldugu sdylenmistir. Biz de yaptigimiz ¢alismada yorulma tahmini i¢in makine 6grenmesi
modeline girdi olarak kullanilacak verileri DCPD yontemi ile topladik. Literatiirdeki tim bu
caligmalar1 destekleyici nitelikte, yaptigimiz calismada numunelerin gerilim degerlerinin, Sekil 6’da
bulunan egilim ¢izgilerinden de goriilecegi lizere, cevrim sayisina paralel bir degisim i¢inde oldugunu
gosterdik.

Yapilan bir calismada (Pokharel ve ark., 2023) arastirmacilar DCPD yontemiyle topladiklar
verileri, LSTM (uzun kisa stireli bellekli) mimarisinde kullanarak ve Inconel 718 (IN718) siiper
alasiminin diisiik ¢evrimli yorulma yiiklemelerindeki oOnceki catlak sigramalarmma dayanarak
gelecekteki catlak olaylarini tahmin edebildiklerini, modelin daha fazla deney yapilmadan tiim ara
kosullar iiretebilecegini ve bunun da daha iyi hasar modelleri iiretmek icin bir ara¢ saglayacagini
ifade etmislerdir. Diger bir ¢calismada (Lian ve ark., 2022) da sadece bilesim ve temperleme girdileri
kullanilarak Al alagimlarinin yorulma dayaniminin tahmini i¢in glivenilir bir model sunulmugtur.
Farkl1 bir calismada (Abdullatef ve ark., 2023) ise ¢esitli makine 6grenmesi teknikleriyle saf burulma
yiiklemesi altinda yiiksek mukavemetli 2090-T83 aliiminyum alagiminin yorulma 6mrii tahmininde,
geleneksel yaklagimlara kiyasla, sinir ag1 ve noro-bulanik modellerin daha 1yi sonuglar iirettigi,
giiclendirme yinelemeleri teknigi kullanilarak egitilen sinir ag1 modellerinin en iyi performansi
sagladigr ifade edilmistir. Yapay sinir agmin (ANN) Monte-Carlo yontemi (MCM) ile
iliskilendirildigi diger bir calismada (Song ve ark., 2022) arastirmacilar, kalint1 yorulma 6mrii tahmin
modeli olusturmuslar ve olusturulan modelin kullanilarak kalint1 yorulma dmriinii %3,264 bagil hata
oraniyla tahmin ettiklerini belirtmislerdir. Farkli bir calismada (Guo ve ark., 2023) demir
alagimlarinin yorulma dmiirlerinin tahmini i¢in Bayes optimizasyon algoritmasi ile optimize edilmis
rastgele orman regresyonu kullaniminin, dogrusal regresyon, yapay sinir ag1, karar agaci regresyonu
ve destek vektor regresyonu ile karsilastirildiginda istiin performans ve dogruluk gosterdigini
belirtilmistir. 17-4 PH paslanmaz ¢eliklerin yorulma omrii ve catlak biiylime oranini analiz etmek
icin, KNN, karar agaci, rastgele ormanlar ve asir1 gradyan artirma algoritmalar1 kullanilan diger bir
caligmada (Kalita ve ark., 2024) ise hiper parametreleri optimize ettikten sonra egitilen modellerin,
goriilmemis verileri, egitilen veriler kadar iyi tahmin ettigi ve en iyi performanst XGB modelinin
gosterdigi sdylenmistir. Ostenitik paslanmaz geliklerin yorulma émrii tahminleri icin 4 makine
ogrenmesi ve 1 yapay sinir ag1 modeli gelistirilen literatiirdeki farkli bir calismada (Bhardwaj ve
Shukla, 2024), yapay sinir ag1 modelinin klasik modellere ve makine 6grenimi modellerine gore
tahmin dogrulugunu artirdigi ifade edilmistir. Yapilan diger bir ¢alismada (Cavdar ve ark., 2024) ise
AISI H11 sicak 15 takim celiginin kutu borlama teknigiyle borlanmasinda islem sicaklig1 ve siiresinin
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kaplama kalinligi, ylizey piiriizliligi, sertlifi ve korozyon oranma etkisini makine &grenmesi
yontemleriyle modelleyerek, kaplama kalinlig1 ve korozyon orani i¢cin SVR, yiizey piiriizliliigi ve
mikrosertlik i¢in RF algoritmalariin en iyi sonuclari verdigi ifade edilmistir.

Yaptigimiz ¢aligmada en iyi performansi karar agaci ve ekstra agaglar modelleri gosterirken,
en kotli performanst KNN modeli gosterdi. Literatiirde bulunan ¢alismalardaki modellerin
performanslariyla ilgili temel farklilik, yapilan ¢alismalardaki toplanan veri yapilariin farkli olmasi
ve modellerin farkli verilerde, farkli dogruluk oranlarim1i vermesinden kaynaklandig:
disiinilmektedir. Deney verilerinin ve secilen hiperparametrelerin  optimizasyonu yapilarak
gelistirilen diger makine 6grenmesi algoritmalarinin da yiiksek dogruluk ve diisiik MAPE degerlerine
sahip tahminler yapmasi saglanabilir. Yaptigimiz ¢alisma, bahsedilen ¢alismalarda da gosterildigi
gibi, gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin yorulma g¢evrim sayilarinin tahmin edilmesinde
basaril araglar olarak kullanilabilecegini desteklemektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin iyi bir genelleme yaparak, dogru performans géstermesinin
en onemli etkenlerinden biri de hiperparametre ayarlarinin iyi se¢ilmis olmasidir. Hiperparametre
ayarlar1 her problem ve veri setine gore degiskenlik gosterir. Karar agaclarinda bulunan bir karar
agaci, karar diigiimleri, dallar ve agacin daha fazla ayrilamayacag: yaprak diigiimlerinden olusur
(Efeoglu, 2022). Ekstra Agaglar algoritmasi, klasik yukaridan asagiya prosediire gore budanmamis
karar veya regresyon agacglarindan olusan bir topluluk olusturur. Diger aga¢ tabanli topluluk
yontemleriyle arasindaki iki ana fark, diigimleri tamamen rastgele secerek diigiimleri bolmesi ve
agaclar bliylitmek i¢in tiim 6grenme Ornegini kullanmasidir (Geurts ve ark., 2006). Karar agaci ve
ekstra agaclar algoritmalari dogrusal olmayan iligkilerde daha iyi sonug¢ verebilirler. Rastgele
ormanlar, her agacin ormandaki tiim agaglar i¢in bagimsiz olarak ve ayni dagilimla 6rneklenen
rastgele bir vektoriin degerlerine bagli oldugu aga¢ dngoriiciilerinin bir kombinasyonudur ve agag
siniflandiricilarindan olusan bir ormanin genelleme hatasi, ormandaki bireysel agaglarin giicline ve
bunlar arasindaki korelasyona baglidir (Breiman, 2001). Rastgele ormanda rastgele secime bagl
olarak model ¢esitliligi artarken, asiri uyumun azaltilmasi hedeflenir. Cok fazla ¢esitlilik olmasi ise
baz1 veri yapilarinda cesitliligin birbirini dengelemesi ile dogruluk oraninin azalmasina neden olur.
Yaptigimiz calismada rastgele orman modeli, karar agact ve ekstra agacglar modellerine yakin
performans sergilese de Numune 2 i¢in MAPE degeri 0.1’in lizerine ¢ikmistir. XGBoost (eXtreme
Gradient Boosting), esnek ve tasinabilir, optimum dagitilmis karar gradyan arttirma kitapligidir
(Chen ve ark., 2020). Bir¢ok zayif 6greniciyi bir araya getirerek gii¢lii bir tahmin modeli olusturmaya
ve her adimda modelin hatalarin1 diizeltmeye ¢alisir. Bu durum modelin daha karmasik hale
gelmesine sebep olarak dogruluk oranini diisiirebilir. KNN algoritmasi, siniflandirma ve regresyon
icin parametrik olmayan bir yontemdir. Giris, her alandaki en yakin k 6rnekten olusur. Verilen N
egitim vektori icin, k-en yakin komsu algoritmasi k sayida en yakin komsuyu tanimlar (Pandey ve
Jain, 2017). Bu ¢alisma kapsaminda en kotii tahmini KNN modeli yapmistir. Bunun sebebinin,
bahsedildigi gibi KNN algoritmasinin komsu verileri dikkate almasia bagli olarak, veri setinin
biiyiikliigii nedeni ile kotii performans gosterdigi diistiniilmektedir.

4. SONUC

Bu ¢aligmada 6082 aliiminyum alagiminin yorulma deneyleri yapildi. Deneyler sirasinda DCPD
yontemi kullanilarak degisen potansiyel fark verileri toplandi. Ayrica ger¢ek zamanli olarak, deneyler
sirasinda deplasman ve kuvvet verileri de es zamanli olarak kaydedildi. Daha sonra karar agaci, ekstra
agaclar, rastgele orman, XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) ve KNN (K-En Yakin Komsu) olmak
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izere 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasina bu veriler girdi olarak verildi ve egitilen modellerle
numunelerin ¢evrim sayilar1 tahmin edildi.

Tahminlerde karar agaci ve ekstra agaglar algoritmalar ile gelistirilen modeller, tiim numuneler
icin MAPE degerleri 0.1’in altinda kalarak en iyi performansi gosterdi. Rastgele orman algoritmasi
kullanilarak gelistirilen model ise Numune 2 i¢in hesaplanan MAPE degerinin 0.1’in {izerinde
olmasina ragmen karar agaci ve ekstra aga¢lar modellerine benzer performans gosterdi. Cizelge 7°de
verilen degerler incelendiginde, XGBoost modeli kullanilarak yapilan tahminlerde R? degerleri
istenildigi gibi 1’¢ yakindir. Fakat, MAPE degerlerinin beklenenden yiiksek oldugu goriilmektedir.
Bu sonuglar, XGBoost modelinin verilere iyi uyum sagladigin1 gostersede, bazi degerler icin gercek
ve tahmin edilen degerler arasindaki farkin, dolayisiyla da hata oraninin yiiksek oldugunu ifade eder.
KNN algoritmasi kullanilarak gelistirilen model en kotii performansi gosterdi. Numune 1 i¢in MAPE
degeri istenen gibi 1’e yakin olsa da diger numuneler 0.9 degerinden kiigiiktiir. Ayrica MAPE
degerleri de 1’in iizerindedir. KNN modeli diger modellere gore en ¢cok hata yapan modeldir.
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