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OZET:

Eklemeli imalat, malzemeyi katmanlar halinde biriktirerek nesneler iireten ve genellikle 3D bask: olarak bilinen
yenilik¢i bir teknolojidir. Bu yontem, geleneksel imalatin aksine malzemeyi ¢ikarmak yerine katman ekleyerek
tretim saglarken, Ergiyik Biriktirme Modelleme (EBM) gibi popiiler formlarinin yaygin kullanimina yol
acmustir. Bu ¢alismada, EBM tabanli 3D baski uygulamalarinda farkli markalara ait termoplastik filamentlerin
dayanim degerlerinin belirlenmesine yonelik makine 6grenimi tekniklerinin gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu
ama¢ dogrultusunda, yaygin termoplastik filamentlerin dayanim degerlerinin tahmin edilmesi ig¢in Pruned
Decision Trees, Destek Vektor Makineleri ve Naive Bayes gibi makine 6grenimi algoritmalarindan
yararlanilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan veri seti; plastik tiirii, erime noktasi, esneklik, dayaniklilik, kullanim
alanlar1 ve marka gibi bilgileri igeren 800 veri drneginden olugmaktadir. Makine 6grenme algoritmalarinin
performansi, modelin dayanim degerini tahmin yetenegi hakkinda bilgi saglayan dogruluk ve F1-skoru gibi
standart degerlendirme metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Dikkate deger bir sekilde, model tim
metriklerde yiiksek bir performans sergileyerek, 3D baski i¢in kullanilan termoplastik filamentlerin dayanim
degerlerinin tahmininde Pruned Decision Trees algoritmasi ile %96'lik bir basari orani elde etmistir. Bu sonuglar,
makine 6grenmenin eklemeli imalat yontemlerinden EBM siireglerindeki filamentlerin dayanim degerlerinin
otomatik tespiti konusunda etkinligini ortaya koymaktadir.
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Prediction of Tensile Strength Based on Melting Point and
Flexibility Properties of 3D Printer Plastic Filaments Using
Machine Learning

ABSTRACT

Additive manufacturing is an innovative technology that produces objects by depositing material in layers,
commonly known as 3D printing. This method allows for production by adding layers instead of removing
material, in contrast to traditional manufacturing, and has led to the widespread use of popular forms such as
Fused Deposition Modeling (FDM). In this study, the aim was to develop machine learning techniques for
determining the strength values of thermoplastic filaments from different brands in FDM-based 3D printing
applications. To achieve this, machine learning algorithms such as Pruned Decision Trees, Support Vector
Machines, and Naive Bayes were employed to estimate the strength values of common thermoplastic filaments.
The dataset used in this study consists of 800 samples containing information such as plastic type, melting point,
flexibility, durability, areas of use, and brand. The performance of the machine learning algorithms was
evaluated using standard metrics such as accuracy and F1-score, which provide insights into the model's ability
to predict strength values. Notably, the model demonstrated strong performance across all metrics, achieving a
96% success rate with the Pruned Decision Trees algorithm in predicting the strength values of thermoplastic
filaments used for 3D printing. These results underscore the effectiveness of machine learning in automatically
determining the strength values of filaments in EBM processes, one of the additive manufacturing methods.

Keywords: Additive Manufacturing, FDM, Filament, Machine Learning

1. GIRIS

Eklemeli imalat (EI) teknolojisi, basit ve cesitlendirilmis teknolojisi nedeniyle son
zamanlarda biiyiik énem kazanmustir. EI kullanimi, geleneksel imalat yontemlerine gore
egitim, prototip olusturma, insaat, tip ve havacilik endiistrisini kapsayan bir¢ok bilgi alanina
yayilmustir [1]. Eklemeli imalat siireci, malzemelerin belirli kosullar altinda ve bilgisayar
kontrollii bir ortamda biriktirildigi, birlestirildigi veya katilagtirildigr sistematik bir yontemle
gerceklestirilir. Eklemeli imalat yontemleri, li¢ boyutlu nesnelerin katmanlar halinde insa
edilerek tiretildigi bir imalat siirecidir [2].

ISO/ASTM 52900:2021 [3], eklemeli imalat teknolojisinde kullanilan terimleri belirler
ve tanimlar vardir. Kullanilan malzeme tiirii ve basili parcalarin nihai uygulamas: dikkate
alimarak genel olarak malzemelerin ekstriizyonu, vat polimerizasyonu, toz yatak fiizyonu,
malzeme jeti, baglayicit Piiskiirtme, Yonlendirilmis Enerji Biriktirme (Metal Alagimlari),
Haddeleme levhas1t gibi eklemeli imalat teknolojilerini yedi tiire ayrilir. Malzeme
Ekstriizyonu, tel formundaki filamentin silindirler vasitasiyla nozullara iletildigi bir bagka

eklemeli 1malat teknolojisidir. Bu yontemde, yar1 erimis malzeme bir nozul araciligiryla imalat
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platformuna ekstriide edilmektedir. Malzeme ekstriizyonu, kalip ve model iiretimi, takim
imalat1 ve son kullanim parcalarinin iiretimi gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir [4,5].
Malzeme ekstriizyonu ise 2,85 mm veya 1,75 mm capinda filament boyutlarini kullanir. Bu
teknik, polimerler, kompozitler ve biyomalzemeler gibi genis bir malzeme yelpazesinin
islenmesine olanak tanir [6]. Malzeme ekstriizyonu tabanli ergiyik biriktirme modelleme
(EBM), kullanim kolaylig1 ve diger teknolojilere gore daha az masrafli olmasi nedeniyle
yaygin olarak kullanilan bir tekniktir [7].

Ergiyik biriktirme modelleme, hizli {iretim siireci, maliyet etkinligi, kolay
erisilebilirligi, genis malzeme uyumlulugu ve karmasik bilesenler iiretme yetenegi ile popiiler
bir eklemeli imalat teknolojisidir [8]. Sekil 1’de gosterildigi gibi EBM siirecinde, termoplastik
filament kullanilarak CAD tasarimina uygun sekilde imalat tablasinin iizerine ii¢ boyutlu
katmanlar olusturulur. Ik katman basildiktan sonra, imalat tablasi platformu asag: indirilir ve
bir sonraki katman, onceki katmanin {izerine basilarak siire¢, parga tamamlanana kadar

tekrarlanmaktadir.

Parga
Maksiie Destek
Makarasi Malzeme

Stiriicii tekerlekleri
X-Y yonlerinde — ™
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Ektriizyon
nozullart

Isttict elementi

Destek

Kopiik destek — malzemesi

Insaa platformu
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Sekil 1. EBM parg¢a isleme siirecinin gosterimi [9].

EBM baskisinda giiniimiizde ¢esitli malzemeler kullanilmaktadir. Akrilonitril biitadien
stiren (ABS) ve polilaktik asit (PLA) en yaygin malzemelerdir. ABS, ¢ok yonlii yapisi ve

mekanik o6zellikleri nedeniyle en sik tercih edilen 3D baski termoplastigidir. Filament, toz
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veya sivit halde kullanilabilmesi bu c¢ok yonliliigiinii artirmaktadir [10]. PLA ise, misir
nigastast gibi yenilenebilir kaynaklardan iiretilen biyolojik olarak parcalanabilir bir plastiktir.
Biiziilme egilimi olmasma ragmen, en popiiler 3D baski filamentlerinden biridir [11]. FDM
tekniklerinde, ABS gibi miihendislik polimerleri ve PLA gibi biyolojik olarak pargalanabilir
plastikler yaygin kullanilir. Bunun yam sira, geleneksel ve geri dontistiiriilebilir polimerlerle
de 3D bask1 yapilabilmektedir. Ornegin, polietilen tereftalat (PET), etilen glikol (PETG) ile
sentezlenerek siinekligi artirilabilir [12].

Polikarbonat (PC), seffaflig, iistiin mekanik ve termal direnci nedeniyle miihendislik
uygulamalarinda tercih edilen bir malzemedir ve 3B baskida boyut kararlilig1 ile mekanik
ozellikleri nedeniyle kullanilmaya baglanmistir. PC, ABS ve PET gibi malzemelerle
birlestirilerek basili parcalarin performansini iyilestirmek amaciyla diger termoplastik
polimerler veya inorganik pargaciklarla bir araya getirilebilir. Arastirmalarin ¢ogu esas olarak
PC'yi ABS ve PET ile birlestirmeye dayanmaktadir [13, 14]. Naylon, yliksek dayaniklilik,
esneklik ve mekanik ozellikleri nedeniyle sentetik poliamid ailesinden bir miihendislik
plastigidir. Iyi kimyasal ve 1s1 direnci sunmasiyla, FDM gibi 3D baski teknolojilerinde
islevsel pargalar ve prototipler i¢in ideal bir malzemedir. Poliamidler ayrica yapilarindaki
karbon sayisina gore bir alt siniflandirma sunar ve bu nedenle Poliamid 6, Poliamid 66,
Poliamid 11 ve Poliamid 12 olarak bilinen bunlar arasinda farkli 6zellikler bulunur. Bu
sekilde, naylonun 3D baskida kullanimi kullanilan poliamid tiiriine bagli olacaktir. Naylon
618 gibi bazi1 poliamidler, kristalinitedeki farkliliklar ve FDM isleminin benzersizligi
nedeniyle daha iyi asinma performansi saglar [15].

Yapay Zeka (YZ), insan benzeri zeka sergileyen sistemlerin gelistirilmesi {izerine
odaklanan bir bilim dalidir. Bu teknoloji, karmasik gorevleri yerine getirmek igin veri
analizini, 6grenme siireglerini ve problem ¢6zmeyi kullanir. YZ’nin temel amaci, insan
miidahalesine ihtiya¢ duymadan, ¢evresel degisimlere uyum saglayabilen ve kararlar alabilen
sistemler yaratmaktir [16]. YZ, insan zekasina 6zgii islevleri simiile etmek igin bilgisayar
bilimi, matematik, psikoloji ve norobilim gibi disiplinlerin bir araya geldigi ¢ok yonlii bir
alandir. Glinlimiizde YZ; dogal dil isleme, gorsel algilama, ses tanima ve Oneri sistemleri gibi
bircok uygulama alanina sahiptir [17]. YZ, genellikle {i¢ ana kategoriye ayrilir: Dar (Zayif)
Yapay Zeka, Genel (Gii¢lii) Yapay Zeka ve Siiper Yapay Zeka. Dar yapay zeka, spesifik

gorevlerde performans gosteren, giiniimiizde en yaygin olan yz tiiriidiir. Ornegin, bir dil
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modeli veya bir Oneri sistemi yalnizca belirli bir amag i¢in optimize edilmistir [18]. Genel
yapay zeka, insanlarla benzer biligsel yeteneklere sahip, farkli gorevler arasinda gegis
yapabilen bir yapay zeka tiiriidiir. Bu seviyedeki yz halen gelistirilme asamasindadir. Siiper
yapay zeka, insan zekasinin ¢ok Otesinde biligsel yeteneklere sahip olacagi varsayilan yz
seviyesidir [19].

Makine 6grenmesi (MO), yz’nin bir alt dali olarak kabul edilir ve makinelerin
deneyim yoluyla 6grenmesini saglar. MO algoritmalari, verilerdeki desenleri ve iligkileri
Ogrenir, ardindan bu 6grenmeleri kullanarak yeni verilere dayali tahminlerde bulunur [20].
Makine 6grenmesi; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak
tizere ii¢ temel kategoriye ayrilir: Denetimli 6grenme, giris verileri ile bunlara karsilik gelen
sonuglarin (etiketlerin) kullanildigi bir 6grenme yontemidir. Algoritmalar, etiketli veriler
araciligiyla belirli bir goérevi yerine getirmeyi Ogrenir [21]. Denetimsiz 6grenme, etiketli
verilerin olmadig1 durumlarda kullanilir. Algoritmalar, verilerdeki gizli desenleri ve yapilar
kesfetmeyi amaglar [22]. Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin, gevresiyle etkilesime gegerek
odiiller veya cezalar yoluyla 6grenme siirecidir [23]. Makine 6grenmesi, biiyiik veri setlerinin
analiz  edilmesi, tahminler yapilmast ve karmasik karar verme  siireclerinin
otomatiklestirilmesinde kritik bir rol oynar. Giinlimiizde endiistriden tip alanina kadar genis
bir yelpazede uygulanmaktadir.

Son yillarda 3 boyutlu yazici teknolojisi ile liretilen malzemelerin ¢ekme dayanimini
tahmin etme {izerine bircok caligma gerceklestirilmistir. Bu caligmalarin temel amaci,
mekanik 6zellikleri anlamak ve bu siirecte zaman ve maliyet tasarrufu saglamaktir. Makine
ogrenmesi algoritmalari, bliylik veri kiimelerini analiz etme ve tahminler yapma kapasitesi
sayesinde bu alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Cinar ve arkadaslar1 [24], polimer bazli 3
boyutlu yazicilarla iiretilen malzemelerin ¢ekme dayanimini tahmin etmek amaciyla makine
ogrenmesi tekniklerini  kullanmiglardir. Calismada denetimli 68renme algoritmalari
kullanilarak, deneysel verilerden 6grenen modeller gelistirilmis ve bu modellerin yiiksek
dogruluk oranlartyla tahmin yapabildikleri gosterilmistir. Cekme dayanimini etkileyen
parametreler arasinda baski sicakligi, malzeme tiirii ve katman kalinlig1 gibi faktorlerin yer
aldig1 belirtilmistir. Bu calisma, makine O0grenmesinin {iretim parametreleri ile mekanik

performans arasinda iligski kurma kapasitesini gozler oniine sermektedir [24].

95



Muzaffer EYLENCE, Bekir AKSOY, Koray OZSOY, * Makine Ogrenmesi ile 3 Boyutlu Yazic1 Plastik
Filamentlerinin Ergime Noktas1 ve Esneklik Ozelliklerine Dayali Cekme Dayaniminin Tahmini ”, Yekarum e-
Dergi, 9/ 2 (2024) 91-107

Benzer bir sekilde, Yilmaz ve Demir [25], yapay sinir aglar1 ve karar agaglari gibi
makine 6grenmesi algoritmalarin1 kullanarak, 3 boyutlu yazicilarla iiretilen pargalarin cekme
dayanimini tahmin etmeyi amaglamislardir. Bu ¢alismada, farkli yazici ayarlar1 ve malzeme
Ozellikleri kullanilarak olusturulan veriler, modellerin egitilmesinde kullanilmistir. Yapay
sinir aglari ile yapilan tahminlerin, geleneksel yontemlere gore daha dogru sonuglar verdigi ve
tiretim siirecinde zaman kazandirdigr belirtilmistir. Karar agaglarinin ise, parametreler
arasindaki karmasik iliskileri daha anlasilir bir sekilde gérsellestirebildigi vurgulanmistir [25].

Huang ve arkadaslar1 [26] ise, 3 boyutlu yazicilarla {iretilen metal pargalarin ¢ekme
dayanimini tahmin etmek icin ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarini karsilastirmislardir.
Calismada, destek vektor makineleri (SVM) ve rastgele ormanlar (RF) gibi algoritmalarin
performanslar1 incelenmistir. Metal bazli iiretimlerde ¢ekme dayanimini tahmin etmede
rastgele ormanlar algoritmasinin en basarili yontem oldugu belirtilmis, bu algoritmanin
karmagik verilerle basa ¢ikma yetenegi 6ne ¢ikarilmistir. Ayrica bu ¢alisma, 3 boyutlu yazict
ile tiretimde farkli malzemelerin mekanik 6zelliklerinin tahmin edilmesine yonelik 6nemli bir
katki saglamigtir [26].

Yapilan c¢aligmalar, 3 boyutlu yazici teknolojisinin ¢ekme dayanimi gibi kritik
mekanik oOzelliklerin makine 6grenmesi ile tahmin edilebilecegini ve bu sayede iretim
stireglerinin optimize edilebilecegini gostermektedir. Makine Ogrenmesi algoritmalari,
geleneksel deneysel yontemlere kiyasla daha hizli, daha maliyet etkin ve daha esnek tahminler
sunarak iiretimde biiylik avantaj saglamaktadir.

Calismada, 3B baski teknolojilerinden EBM yontemine makine 6grenme yaklasimi
uygulanmustir. Veri seti, plastik tiirli, erime noktasi, esneklik, dayaniklilik, kullanim alanlar1
ve marka gibi bilgileri iceren 800 veri 6rneginden olugmaktadir. Dayaniklilik tahmini, makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilmistir. Veri seti, Karar Agaclari, Destek
Vektor Makineleri (SVM) ve Naive Bayes makine O6grenme algoritmalar1 kullanilmistir.
Makine 6grenme algoritma mimarisiyle egitildikten sonra performansi dogruluk ve F1 puani
metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Son asamada, sonuglar bir karmasiklik matrisleri

ile analiz edilmistir.

2. MATERYAL ve METOT

2.1. Materyal
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2.1.1. 3B Yazc

Tim pargalar 3D yazici kullanilarak basilmistir. Ergime noktasi, esneklik giris parametreleri

cekme mukavemeti gibi ¢esitli 6zellikler hakkinda veri igerir [27].

2.1.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

2.1.3.1. Pruned Decision Tree

Pruned Decision Trees, makine 6grenmesinde smiflandirma ve regresyon problemlerinde
yaygin olarak kullanilan karar agaclarinin daha genellenebilir ve etkili hale getirilmesi igin
uygulanan bir tekniktir. Karar agaclari, veriyi farkli dallara ayirarak tahminlerde bulunan
sezgisel bir modeldir. Ancak, karar agaglarinin en biiyiik sorunlarindan biri asir1 6grenme
(overfitting) problemidir. Asir1 68renme, modelin egitim verisine asir1 derecede uyum
saglamasi sonucu yeni verilerle yapilan testlerde diisiik performans gostermesi durumudur.
Bu sorunu dnlemek i¢in budama (pruning) islemi uygulanir [28]. Budama, agactaki gereksiz
dallar1 kaldirarak agacin karmasikligini azaltmayi amaclar. Budamanin iki temel yontemi
vardir: 6n budama (pre-pruning) ve sonradan budama (post-pruning). On budama, agacin
bliylime siirecinde asir1 dallanmayi engellerken, sonradan budama, tam bir karar agaci
olusturulduktan sonra gereksiz dallarin kesilmesini igerir [29]. Budamanin temel amaci,
modelin genellenebilirligini artirmak ve asir1 6grenme riskini en aza indirmektir. Bununla
birlikte, yanlis budama islemi, modelin 6grenme kapasitesini sinirlayarak performans

kayiplarina yol acabilir [30].

2.1.3.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM), ozellikle smiflandirma
problemlerinde yiiksek dogruluk oranlart sunan bir diger makine Ogrenmesi yontemidir.
SVM, siniflandirma islemlerinde veri noktalarini ayiran en iyi hiperdiizlemi bulmay1 hedefler
ve bu hiperdiizlem, iki sinif arasindaki marji maksimize eder [31]. Bu yontem, &zellikle
yiiksek boyutlu veri kiimeleriyle ¢alisirken etkili sonuglar verir. SVM'nin basarisindaki temel
faktorlerden biri ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlaridir. Cekirdek fonksiyonlari, dogrusal olmayan
veri kiimelerinde SVM'nin dogrusal siiflandiricilar kullanarak ¢6ziim {iretmesini saglar [32].

Bu fonksiyonlar arasinda lineer, polinomsal ve radyal bazli fonksiyonlar (RBF) sikca
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kullanilmaktadir. SVM’in en biiyiilk avantaji, ozellikle yiiksek boyutlu ve karmagsik veri
kiimelerinde iyi genellenebilirlik saglamasidir [33]. Ancak, biiyiik veri kiimelerinde egitim

siiresi uzayabilir ve hiperparametre se¢cimi modelin performansini biiyiik 6l¢iide etkileyebilir
[34].

2.1.3.3. Naive Bayes

Naive Bayes siniflandiricilari, olasilik temelli ve basit yapisina ragmen bir¢ok siniflandirma
probleminde etkili sonuglar veren bir makine 6grenmesi yontemidir. Model, her bir 6zelligin
digerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar ve bu varsayim dogrultusunda Bayes teoremi
kullanilarak smiflandirma islemi gercgeklestirilir. Naive Bayes, bir smifin olasiligini

gozlemlenen verilere dayali olarak hesaplar ve denklem 1°deki gibi hesaplanmaktadir [35].

P(X|CO)P(C)

P(clx) = 2E ®

Modelin "naive" olarak adlandirilmasinin nedeni, Ozellikler arasindaki bagimsizlik
varsayimidir. Gercek diinyada bu varsayim genellikle gecerli olmasa da, Naive Bayes
siniflandiricilart bir¢cok veri kiimesinde basarili sonuglar vermektedir [36]. Algoritmanin en
onemli avantajlarindan biri, hizli ve hesaplama agisindan verimli olmasidir. Biiyiik veri
kiimelerinde bile hizli bir sekilde calisabilir ve genellikle daha karmasik modellerle
karsilastirildiginda rekabetci sonuglar sunar [37]. Bununla birlikte, o6zellikler arasindaki
bagimsizlik varsayimi gecerli olmadiginda, modelin performansi olumsuz etkilenebilir. Ancak

bu durum, her veri kiimesinde performansi ciddi sekilde diisiirmeyebilir.
2.1.3.4. Performans degerlendirme metrigi

Makine 6grenmesi modellerinin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk ve F1-skoru gibi
metrikler yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu metrikler, modelin tahmin kapasitesini ve
simiflandirma dogrulugunu 6lgmede kritik rol oynar. Dogruluk, modelin dogru tahminlerinin
toplam tahminler i¢indeki oranini ifade eder. Matematiksel olarak denklem 2’deki gibi

hesaplanir [38].

Dogru Pozitif+Dogru Negatif (2)

Dogruluk =

Toplam Gozlem
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Denklem 2’deki metrik, 6zellikle siniflar arasinda dengeli bir dagilim oldugunda modelin
genel performansini 6l¢mede etkili bir gostergedir. Ancak, sinif dengesizligi olan durumlarda

yaniltict sonuglar verebilir, ¢linkii azinlik siniflarina iliskin yanlis tahminleri goz ardi edebilir.

F1-skoru, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) arasinda bir denge saglayan bir metriktir.
Ozellikle sinif dengesizligi olan veri setlerinde daha anlamli sonuglar sunar [38]. F1-skoru
denklem 3’deki gibi hesaplanmaktadir.

Kesinlik x Duyarlilik
Kesinlik+Duyarlilik

F1— Skor =2x

©)

F1-skoru, duyarlilik ve kesinlik arasindaki dengenin saglanmasi gereken durumlarda one
cikan bir metriktir. Modelin hem azinlik siniflarint dogru bir sekilde tahmin etmesi hem de
yanlis pozitif tahmin oranim diigiik tutmasi gereken uygulamalarda tercih edilir. Kesinlik,
Modelin dogru pozitif tahminlerinin toplam pozitif tahminlere oranidir. Yanlis alarmlarin
Oonlenmesinde onemli bir Olciittiir. Duyarlilik, Modelin dogru pozitif tahminlerinin toplam

gercek pozitiflere oranidir. Bu metrik, modelin bir sinifi ne kadar iyi yakaladigin1 gosterir.
2.2. Metot
2.2.1. Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, 3D yazici plastiklerinin fiziksel ve performans 6zelliklerini
icermektedir. Veri seti, plastik tiirii, erime noktasi, esneklik, dayaniklilik, kullanim alanlar1 ve
marka gibi bilgileri iceren 800 veri 6rneginden olusmaktadir. Dayaniklilik tahmini, makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Veri setindeki siitunlar arasinda
plastik tiirii (ABS, PLA vb.), erime noktas1 (derece Celsius cinsinden), esneklik (diisiik, orta,
yiiksek), dayaniklilik (diisiik, orta, yiiksek) ve kullanim alanlar1 gibi 6zellikler yer alir.
Dayaniklilik tahmini yapilacak hedef degiskendir. Baslangigta veri seti daha az wveri
iceriyordu; bu nedenle veri artirma islemi gergeklestirilmistir. Veri artirma ic¢in bootstrap
sampling (rastgele Ornekleme) kullanilarak veri seti genisletilmis ve veri sayist 800’e

cikarilmistir.

Bu calismada ii¢c farkli makine o6grenmesi algoritmast kullanilmistir: Karar Agaclar

(budanmis), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Naive Bayes. Veri artirma islemi, model
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performansin1 artirmak ve genelleme kapasitesini iyilestirmek amaciyla uygulanmistir.
Calisma, plastiklerin dayanikliligii  tahmin etmek igin veri setindeki 6zelliklerden

faydalanarak g¢esitli makine 6grenmesi modelleri ile gergeklestirilmistir.

2.2.2. Is akig semasi
et 8 e @,
VERI SETI MODEL l SONUC
s EGITIMI B S
&q‘v@ VERI ON Bdpeis 2ot PERFORMANS ‘E A
7O 4 II ISLEME L | KAR$|\I/:.:$TIR — G
|

(

4 :3&
o

Sekil 2. Is akis diyagrami

3. ARASTIRMA BULGULARI

Yapilan caligmada model egitimlerinden sonra, kullanilan ii¢ farkli modellerin performans
Olgimleri dogruluk ve Fl-skoru ile degerlendirilmistir. Asagida yer alan Tablo 1'de bu
modellerin egitim siireci sonucunda elde edilen dogruluk degerleri ve F1-skorlari
sunulmaktadir. Tablo sonuglar1 degerlendirildikten sonra, modellerin detayli analizine

karmasiklik matrisleri tizerinden yer verilecektir.

Tablo 1. Performans degerlendirme metrikleri

Model F1-skor Dogruluk

Pruned Decision Tree 0.9562 0.95625
SVM 0.7248 0.73125

Naive Bayes 0.6725 0.66875

Tablo 1 incelendiginde Pruned Decision Tree modeli, hem dogruluk hem de F1-skoru
acisindan acik ara en iyi performansi sergilemektedir. %95.625'lik dogruluk orani, modelin

veriyi yiksek bir dogrulukla siniflandirdigini gostermektedir. Ayrica 0.9562 F1-skoru,
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modelin hem pozitif hem de negatif siniflardaki performansinin dengeli oldugunu ve
smiflandirma hatalarin1 iyi yonettigini isaret etmektedir. Bu yiiksek performans, agacin
budanmis olmasi sayesinde asir1 uyumdan (overfitting) kaginildigini ve modelin genelleme
yeteneginin basarili bir sekilde korundugunu gostermektedir. Pruned Decision Tree
modelinin, veri setindeki farkli siniflar1 dogru bir sekilde ayirt edebildigi ve bu nedenle

siiflandirma problemlerinde genellikle tercih edilebilir bir segenek oldugunu soyleyebiliriz.

SVM modeli, Pruned Decision Tree modeline gore daha diisiik bir performans
sergilemektedir. %73.125'lik dogruluk orani, modelin hatali siiflandirmalar yaptigini ve
veriyi tam olarak ayirt edemedigini gostermektedir. Ayrica, 0.7248 F1-skoru, 6zellikle sinif
dengesizliklerinin oldugu durumlarda modelin zorlandigin1 isaret etmektedir. SVM
modelinin, daha yiiksek dogruluk ve F1-skoru elde edebilmesi i¢in veri setindeki siniflar
arasinda daha net aymrimlar yapilabilmesi gerekebilir. Ozellikle siniflar arasinda ¢ok fazla
ortiisme veya veri dagiliminda dengesizlik oldugunda, SVM'nin performansi bu sonuglara
benzer sekilde diisebilir. Bu model, dogruluk ve F1-skorunun orta seviyede olmasi nedeniyle,

siiflandirma hatalarinin daha belirgin oldugu bir performans sergilemistir.

Naive Bayes modeli ise en diisiik performansi gostermistir. %66.875 dogruluk orani, modelin
veri setini siniflandirma konusunda yetersiz kaldigini ve birgok siiflandirma hatast yaptigini
gostermektedir.  0.6725 Fl-skoru ise modelin ozellikle smif dengesizligi karsisinda
zorlandigimi ortaya koymaktadir. Naive Bayes, genellikle basit ve hizli ¢alisan bir model
olmasma ragmen, verinin siniflar1 arasindaki iligkileri yeterince karmasik bir sekilde ele
alamamus olabilir. Ozellikle simflar arasindaki bagimsizlik varsayimmin gegerli olmadig
durumlarda, Naive Bayes performans disiikliigii yasar. Bu sonuglar da modelin

siniflandirmada zayif kaldigini ve veriyi dogru bir sekilde ayirt edemedigini gdstermektedir.

Sonuglar incelendiginde, Pruned Decision Tree modeli tim metriklerde en iyi sonuglari
vermistir. SVM ve Naive Bayes ise, Pruned Decision Tree'ye kiyasla dnemli 6l¢iide daha
diisiik dogruluk ve Fl-skorlarina sahiptir. Pruned Decision Tree'nin bu kadar iyi performans
gostermesi, karar agaclarinin budanmasmin model genellenebilirligine olumlu katk:
sagladigim1 gostermektedir. SVM modeli, orta seviyede bir basar1 gostermis olup, 6zellikle
dogruluk oraninin %73 civarinda kalmasi, modelin siniflar1 ayirt etme kabiliyetinde zorluklar

yasadiginmi isaret etmektedir. Naive Bayes ise en diisiik performansi sergileyen modeldir ve
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simif bagimsizligi varsayimi nedeniyle veriyi yeterince iyi ayirt edememistir. Bu sonugclar,
daha karmasik modellerin ve veri 6n isleme adimlarinin, dogruluk ve F1-skorlarini

artirabilecegini diistindliirmektedir.

Decision Tree (Pruned) SVM Naive Bayes
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Sekil 3. Karmasiklik matrisi

Karmagiklik matrislerine bakildiginda, her ii¢ modelin siniflandirma performansi farklilik
gostermektedir. Pruned Decision Tree modelinde dogru smiflamalar agirlikli olarak ana
kosegende yer almakta ve ozellikle 0, 2 ve 3 etiketli simiflar i¢in ¢ok yiiksek dogru
siniflandirma oranlart goriilmektedir. Bu durum, modelin bu smiflar1 neredeyse miikemmel
sekilde tanmidigin1 gostermektedir. Ancak, 1 smifi i¢in baz1 yanlis smiflandirmalar dikkat
cekmektedir. Bu sinifin 9 6rnegi 2 smifina yanlis siniflandirilmistir. Bu durum, modelin bu iki
sinift birbirinden ayirt etmekte biraz zorlandigini gostermektedir. Genel olarak, Pruned
Decision Tree modeli diger siniflarda oldukga iyi bir ayrim yapmustir ve bu durum modelin

yiiksek dogruluk ve F1-skorlari ile uyumlu olarak gézlemlenmistir.

SVM modeline bakildiginda, dogru siiflamalar Pruned Decision Tree'ye kiyasla daha diigiik
seviyededir. Ozellikle 0 smifinda 30 dogru smiflamaya ragmen, 17 6rnek 2 sinifina yanls
atanmistir. Ayrica, 2 simifinda da ¢ok fazla yanlig simiflama goriilmektedir; 15 6rnek 0
sinifina, 4 6rnek ise 1 smifina yanlis atanmistir. Bu durum, SVM'nin smiflar arasinda net bir
ayrim yapamadigint ve daha fazla sayida hatali siniflandirma yaptigimi gostermektedir.
SVM'nin smiflar arasinda ayrim yapmakta zorlandigi bu hatalar, modelin daha diisiik

dogruluk ve F1-skoru elde etmesinin nedenidir.
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Naive Bayes modelinde ise hatali smiflandirmalar c¢ok daha yaygm bir sekilde
gdzlemlenmistir. Ornegin, 0 sinifinda 19 dogru simiflama yapilirken, 20 ornek yanls
siniflandirilmistir. Bu yanlis siniflandirmalarin 8’1 2 sinifina, 7°si ise 3 smifina atanmistir.
Ayrica, 2 smifinda da 9 6rnek O siifina yanlis atanmistir. Bunun yani sira, 1 sinifinda dogru
bir smiflama yapilmamis ve tiim Ornekler diger smiflara yanlis atanmistir. Naive Bayes
modelinin siniflar arasindaki ayrimi yeterince yapamadigi ve karmasik iliskileri 6grenmekte
zorlandig1 goriilmektedir. Bu durum, modelin disiik dogruluk ve F1-skoru elde etmesine

neden olmustur.

Genel olarak, Pruned Decision Tree diger modellere gore siniflar1 daha iyi ayirt etmis ve
hatali smiflandirmalarin biiyliik ¢ogunlugunu dnleyebilmistir. SVM modeli bazi siniflarda
basarili olsa da, 6zellikle 0 ve 2 siiflarini ayirt etmede zorluk ¢ekmistir. Naive Bayes modeli
ise genel olarak ¢ok daha fazla yanlis siniflandirma yapmis ve siniflar arasinda ciddi ayrim

sorunlar1 yasamistir. Bu durum, modelin diisiik performansina katkida bulunmustur.

4. SONUC ve ONERILER

Yapilan ¢alisma, makine 6grenmesi algoritmalarinin 3D yazict teknolojilerinde ¢ekme
dayanimi gibi kritik mekanik Ozelliklerin tahminindeki etkinligini ortaya koymaktadir.
Ozellikle Budanmis Karar Agaci algoritmasmin %96 dogruluk oraniyla diger modellere
istlinliik sagladigr belirlenmistir. Bu bulgular, literatiirdeki diger ¢aligmalara kiyasla bu

calismanin 6zgiin katkilarini 6ne ¢ikarmaktadir.

Zhang ve arkadaslar1 (2023), yapay sinir aglar1 kullanarak FDM tabanli {iretimlerde PLA ve
ABS malzemelerin mekanik o6zelliklerini tahmin etmis ve %94 dogruluk orani elde
etmislerdir. Bu calisma, makine 6grenmesinin liretim silireclerindeki mekanik 6zelliklerin
tahmini konusunda giivenilir bir yontem oldugunu gostermektedir [39]. Ayrica, Wu ve Li
(2022), metal bazli 3D baski malzemelerinde destek vektor makineleri algoritmasini
kullanarak ¢ekme dayanimi tahmininde basarili sonuglar elde etmis, 6zellikle karmasik veri

kiimelerinde algoritmanin giiglii bir genelleme yetenegi sundugunu vurgulamislardir [40].

Gilinay ve arkadaglar1 (2020), 3D baski islem parametrelerinin optimizasyonu {izerine

yaptiklar1 c¢aligmada, baski hizi, doluluk orani ve tarama agisinin mekanik ozellikler
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tizerindeki etkilerini detayl1 sekilde incelemislerdir. Bu tiir ¢alismalar, liretim parametrelerinin

mekanik performansa etkisini anlamada 6nemli katkilar saglamaktadir [41].

Bu baglamda, ¢alismamiz literatiire su iki dnemli katkiyr sunmaktadir: birincisi, EBM tabanl
3D baski siireclerinde farkli makine Ogrenmesi algoritmalarinin  performanslarini
karsilastirmali olarak ele alarak, liretim siireclerini optimize etmede en etkili algoritmayi
belirlemek; ikincisi ise, makine 6grenmesi algoritmalarinin farkli veri setleri ve parametrelerle
nasil genellestirilebilecegini gostermektir. Gelecekte yapilacak caligsmalarda, daha genis veri

setlerinin ve hibrit model yaklasimlarinin denenmesi onerilmektedir.

Tesekkiir
Calismada kullanilan “3Dprinting plastics 2024”’veri setini kullanima acan agik erigim internet

sitesinde (Kaggle.com)’a tesekkiir ederiz.

Cikar Catismasi1 Beyam

Yazarlar arasinda ¢ikar catismasi yoktur.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Calisma, arastirma ve yayin etigine uygundur.
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