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0z

3 boyutlu (3D) baski Endiistri 4.0’1n 6nde gelen ve hizla gelisen teknolojilerinden biridir. Sanal ortamda
3 boyutlu olarak modellenen cisimler 3 boyutlu yazicilar kullanilarak farkli teknik ve malzemelerle hizli
sekilde prototiplenebilmektedir. 3D baskida iiretilen iirliniin amaca uygun, miimkiin oldugunca diigiik
maliyetli ve ideal sekilde dayanikli olmas1 beklenmektedir. Uretilecek ¢iktinin nitelikleri eldeki bask1
teknolojisinin kisitlarina bagli olarak sekillenir. Uriiniin niteligini etkileyen diger 6nemli bir unsur da
baski i¢in kullanilacak olan malzemedir. Farkli teknik 6zellikler, dayanim ve kullanim alanlari olan ABS
ve PLA malzemelerden uygun olanin se¢ilmesi amaca uygun ¢iktilarin elde edilmesi noktasinda 6nem
tasimaktadir. Bu ¢alismada 3D yazicilara ait ¢esitli ayar parametreleri ve tiretilecek tirliniin niteliklerini
ifade eden toplam 12 6znitelikten olusan bir veri seti {izerinde basim icin kullanilacak malzemenin
tahminlenmesine yonelik makine 6grenmesi temelli siniflandirmalar gergeklestirilmistir. Destek Vektor
Makinesi (DVM), K-En yakin Komsu (KNN), Karar Agact (KA), Rastgele Orman (RO) ve Lojistik
Regresyon (LR) olmak flizere bes ayri yontemle ve 5 kat ¢apraz dogrulama ile gerceklestirilen
smiflandirma islemlerinde en yiiksek dogruluk %100 olarak LR algoritmasi ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: 3 Boyutlu Baski. Makine Ogrenmesi. Bask1 Malzemesi Segimi.

PREDICTION OF THE MATERIAL TO BE USED IN 3D PRINTING
WITH MACHINE LEARNING TECHNIQUES

ABSTRACT

3D printing is one of the leading and rapidly developing technologies of Industry 4.0. Objects modeled
in 3D in the virtual environment can be quickly prototyped with different techniques and materials using
3D printers. The output produced in 3D printing is expected to be fit for purpose, cost-effective as
possible, and ideally durable. The qualities of the output to be produced are shaped by the limitations of
the available printing technology. Another important factor affecting the quality of the output product
is the material to be used for printing. Selecting the appropriate ABS and PLA materials, which have
different technical properties, strength and usage areas, is important in terms of obtaining appropriate
outputs. In this study, machine learning-based classifications for the estimation of the material to be
used for printing were carried out on a data set consisting of a total of 12 attributes expressing the various
setting parameters of 3D printers and the qualities of the product to be produced. In classification
processes performed with five different methods namely Support Vector Machine (DVM), K-Nearest
Neighbor (KNN), Decision Tree (KA), Random Forest (RO) and Logistic Regression (LR), and 5 fold
cross-validation, the highest accuracy was obtained as 100% with the LR algorithm.

Keywords: 3D Printing. Machine Learning. Printing Material Selection.

1. GIRIS
Imalat sektoriinde giderek artan talepler karsisinda firmalarin rekabetci giiglerini koruyabilmeleri i¢in
yenilikgi {iretim yontemlerine yonelmeleri biiyiik 6nem tagimaktadir. Hizli prototipleme bu doniigiim
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siirecini yapilandirmaya katki saglayan 6nemli teknolojilerden biridir. Son donemde endiistriyel alanda
hizli prototipleme tekniklerinin kullanimi1 giderek yayginlagsmaktadir [1]. Bu tekniklerin en
popiilerlerinden biri olan 3 boyutlu (3D) baski bilgisayar destekli konfigiirasyon modeli ile {i¢ boyutlu
bir nesne olusturmak i¢in malzemelerin katman katman yigilmasina dayanan bir {iretim yontemidir [2].
Diger bir ifadeyle 3D baski, sanal ortamda ii¢ boyutlu olarak tasarlanmis nesnelerin polimer, regine,
kompozit gibi malzemelerden; 1s1l veya kimyasal islem siiregleri ile 3D yazicilar kullanilarak {iretilmesi
stirecini ifade eder. 3D bask1 yeni gelisen bir teknoloji olmasina ragmen pek ¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir [3]. 3D baski ile makine, otomotiv, mimari, savunma, uzay, saglik gibi pek ¢ok alanda
hizl iiretimler gelistirilebilir. 3D yazicilar ile iiretim, katman kesitlerinin belirlenen ¢6ziiniirliikte bir
araya getirilmesi ile olusan eklemeli bir siirectir. Bu imalat modeli, iiriinlerin iiretim siirelerini ve ayni
zamanda tliretim maliyetini biiyiik 6lciide azaltacak bir potansiyele sahiptir.

3D yazic1 teknolojisinin gelisiminde biiylik Olgekte kurumsal firmalardan daha cok bireysel
girisimcilerin rolii biiytiiktiir. Bu durum 3D baski1 teknolojisinin farkli amaglar dogrultusunda gesitlenen
bir yelpazede gelismesine olanak saglarken diger yandan standartlagsmay1 da zorlagtirmistir. Bu nedenle
sahada kullanilan farkli iiretim bigimleri, farkli malzemeler ve ¢oziimler mevcuttur. Bu farkliliktan
dolay1 3D yazicilar ile gerceklestirilecek is siireglerinde amacin dogru sekilde belirlenerek uygun
¢oziimlerin secilmesi biiyiik nem tasimaktadir. Uretim amaciin belirlenmesinin ardindan ikinci
onemli husus iiretilecek ¢iktinin niteligine bagl teknik kisitlarin degerlendirilmesidir. Bu kisitlar
malzemenin sicaklik, kirllganlik, nem gibi durumlara kars1 dayanimi, malzemenin yiizey 6zellikleri,
tiriiniin boyutuna bagli olarak artan maliyeti, bu maliyeti iirin kalitesini bozmadan azaltma, baski
siiresini minimuma indirme olarak siralanabilir.

3D iiretim siirecinde farkli teknikler kullanilmaktadir. Bu tekniklerin temel farkliligi katmanlarin nasil
olusturuldugu ile alakalhidir. Bunlardan en c¢ok tercih edileni Birlestirmeli Yigma Modeli (Fused
Deposition Modelling — FDM), 3D yazict yazdirma baginin ii¢ eksenli hareketine dayanan bir yigma
bicimidir. Yatay ekseni temel alan bas bolmesi polimer malzemeyi eriterek liciincii eksende st {iste
yigma yolu ile katmanlar1 olusturur. Bu modelde en ¢ok tercih edilen malzemeler Polilaktik Asit (PLA)
ve Akrilonitril Butadin Stiren (ABS) isimli termoplastiklerdir.

3D yazicilar ile iiretim siirecinde ilk agsama iiretilecek malzemenin modellenmesidir. Bu agamada
ihtiyaca uygun ii¢ boyutlu modelleme yazilimlarindan yararlanilir. Modelleme agamasinin ardindan
dilimleme islemi uygulanir ve model 3D yazicinin isleyebilecegi formda katmanlara boliiniir. 3D iiretim
icin gerekli pek ¢ok parametre bu asamada belirlenir. Bu parametreler su sekilde siralanabilir [4] :

Katman kalinhg: Uretim asamasinda Z eksenindeki hassasiyeti belirler.

Dolgu deseni: Par¢anin i¢ dolgu geometrisini belirler.

Dolgu miktari: Par¢anin i¢ hacminin ne kadarimin doldurulacagini belirler.

Hiz ve sicaklik: Enjektoriin (nozzle) ne kadar 1sitilacagi ve ne kadar hizda hareket edecegini
belirler. Bu parametre yazdirma i¢in kullanilacak malzeme ve iiretilecek parcanin geometrisine
bagl olarak degisiklik gosterir.

3D baskida kullanilacak olan malzemenin se¢imi 6nemli bir husustur. Piyasadaki pek ¢ok 3D yazici
hem ABS hem PLA ile iiretim yapabilmektedir. Bu noktada bu iki malzemenin 6zellikleri ve kullanim
alanlar1 hakkinda bilgi sahibi olarak bir se¢im yapmak gereklidir. Bir petrol iiriinii olan ABS hafif ama
sert bir polimerdir. ABS’nin erime baslangic sicakligi 105 °C olup, 80 °C sonrasinda yumusama ve
bozulmalar olusabilir. ABS ile iiretilen malzemeler i¢in ideal kullanim sicakligi 20 ile 80 °C arasidir.
ABS’nin dayanikli ve darbe direncinin yiiksek olmasi tercih edilme sebebidir. Ancak ABS’nin basim
islemi esnasinda daha yiiksek sicaklik gerektirmesi kalibrasyon siirecini zorlagtirir.

PLA geri doniistiiriilebilir kaynaklardan elde edilen bir malzemedir. Cevre dostu olan PLA farkh
bilesenlerle karistirilarak degisik goriiniimlerde triinler elde edilebilir. PLA’nin ABS’ye gore
dezavantaji mukavemeti ve darbe direncinin diisiik olmasidir. Ayrica PLA’nin 1s1 altindaki dayanimi da
daha diisiiktiir. Uretim islemi esnasinda bir fan yardimu ile sogutma uygulanarak yazim hizi arttirilabilir.
Is1 ve 15182 kars1 daha yiiksek dayanim sagladigi igin 6zellikle dis mekanda kullanilacak iiriinlerde
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ABS’nin tercih edilmesi daha uygundur. Ancak ABS yiiksek sicakliga maruz kalinca zehirli HCN gaz1
cikisina neden olmaktadir. Bu noktada PLA’nin ¢evre dostu 6zelligi 6n plana ¢ikmaktadir. Ayrica PLA
insan viicudunda 6 aydan 2 yila kadar uzayan parcalanma siirecine sahip oldugu i¢in medikal
uygulamalarda da tercih edilmektedir.

3D yazdirma islemlerinde kullanilacak baski malzemesinin se¢imi iiretilecek iiriiniin niteligi ve eldeki
yazicinin teknik ozellikleri ile yakindan ilgilidir. Uretilen iiriinde ihtiya¢ duyulan dayamm giicii,
kullanim alani, ¢evreye duyarlilik, parcanin kalitesi, katman kalinligi, dolgu yogunlugu ve deseni,
bosluk orani, baski hizi, maliyet vb. pek cok parametre baski i¢in kullanilacak malzemenin se¢imini
etkilemektedir [5]. Tim bu etkenlerin dogru bicimde degerlendirilip ideal malzemenin se¢imi tecriibe
gerektirmektedir. Bu siireci daha etkin hale getirmek icin farkli karar destek mekanizmalarindan
yararlanmak daha dogru sonuglar elde etmeye olanak saglar. Farkli alanlarda kullanilan yapay zeka
teknolojileri imalat endiistrisine de alternatif ¢oziimler sunmaktadir. Yapay zekanin bir alt dali olan
makine 6grenmesi iiretim siireclerini zaman, kalite ve maliyet agisindan iyilestirmek i¢in firsatlar
saglamaktadir.

Literatiirde 3D yazicilar ile gerceklestirilen iiretim siire¢lerinde makine Ogrenmesi destekli farkli
caligmalar yapilmistir. Makine 6grenmesi yontemleri veriler {izerinden akilli kararlar vermeye yonelik
bilgi kesifleri gerceklestirmeyi saglar [6]. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak belli bir
probleme ¢6ziim tiretmek icin o probleme 6zgii veri setlerinin olusturulmasi gerekmektedir. Ancak
imalat sektoriinde bu gibi veri setlerine ulasmada yasanan zorluk nedeniyle yapilan aragtirmalar heniiz
yeterli diizeyde degildir. Literatiirdeki caligmalar genel anlamda iiretim siirecini izlemeye yonelik
uygulamalardir,

3D iiretimde kalite izleme hala ¢ozlilmeyi bekleyen bir problemdir. Baski islemi sirasinda olusan
hatalarin tespiti malzeme ve zaman kaybini engellemek agisindan 6nemlidir. Olugan hatalarin erken
asamada tespiti baskinin durdurulmasi veya duraklatilarak hatanin diizeltilmesi i¢in bir uyari
olusturabilir. Delli ve Chang [7] gergeklestirdikleri ¢alismada 3D baski isleminin belirli asamalarinda
bir kamera ile aldiklar1 goriintiileri makine O0grenmesi ile analiz ederek iiretilen parganin kalitesi
hakkinda bir degerlendirmede bulunmuslardir. Destek Vektdr Makinesi (DVM) kullanilarak, tiretilen
pargalar “iyi” ya da “hasarli” olarak simiflandirilmistir.

Li vd. [8] 3D baskilarda yiizey piiriizliiliigiinii makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak tahminlemeye
yonelik bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Ger¢ek zamanli durum izleme verilerini toplamak igin ¢ok
sayida sensor kullanmislar ve frekans alaninda bir dizi 6zellik ¢ikarimi yapmislardir. Elde ettikleri bu
ozellikler iizerinde Rastgele Orman (RO) algoritmasi kullanarak 6nem derecesi yliksek ozelliklerin
secimini gerceklestirmiglerdir. Ardindan Karar Agaci (KA), RO, DVM, AdaBoost gibi farkli
algoritmalar kullanarak tahminlemeler gergeklestirmigler ve algoritmalarin basarilarini ortalama karesel
hata (RMSE) degerleri ile raporlamiglardir. Benzer bir ¢alismada Wu vd. [9], RO modeli ile birlikte 10
kat ¢apraz dogrulama kullanarak hata degerini %5.9’a kadar diisiirmiislerdir.

Tripathi ve Singla [10], yazdirma siirecindeki ¢esitli ayar parametreleri ile basili tiriiniin piiriizliligi
arasindaki iliskiyi derin 6grenme yontemi ile kesfetmeyi amaglamiglardir. Baskinin katman kalinligi,
dolgu yogunlugu, enjektor sicakligi, duvar kalinligi, yatak sicakligi, kullanilan malzeme, fan hizi, baski
hiz1, dolgu deseni, uzama, ¢ekme dayanimi gibi Ozelikleri arasindaki iliski ortaya koyarak bunlar
iizerinden nihai iriiniin piiriizliliginin basim islemi oncesinde Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile
tanminlenmesi saglamisladir.

Imalat endiistrisinde yapay zeka teknolojilerinin kullanimu iiretim siirecin etkin yonetimi agisindan pek
cok avantajlar saglamaktadir. Ancak makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi yapay zeka teknolojileri ile
¢Oziimler iiretmek i¢in programlama bilgisi ve tecriibesi gerekmektedir. Bu konuda imalat sektorii
calisan ve miihendislerinin yeteri kadar tecriibe sahibi olmamasi ihtiyaca uygun karar destek
sistemlerinin gelistirilmesini zorlastirmaktadir. Bu soruna bir ¢dziim olarak Magar vd. [11]
“ManufacturingNet” admi verdikleri bir ara¢ gelistirmislerdir. Bu ara¢ imalat sektoriindeki
miithendislerin makine §grenmesi modellerini kolaylikla uygulayabilmelerine olanak saglamaktadir.
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3D yazicilar ile iiretilen pargalar disaridan ayni goriinse de i¢ yapilari farklilik gosterebilir. 3D baskinin
onemli bir 6zelligi, parcalarin degisen derecelerde dolguya sahip olarak iiretilebilmesidir. Uretim
acisindan bakildiginda miimkiin oldugu kadar az doluluk olmasi nihai iriiniin agirhigr yam sira
kullanilan malzeme ve maliyeti azaltir. Ayrica baski zamanindan da tasarruf saglar. Ancak dolguda
meydana gelen kusurlar malzemenin dayanikliligini olumsuz etkileyebilmektedir. Wu vd. [12], 3D baski
isleminden elde ettikleri bir grup kusurlu ve kusursuz dolgu goriintiisiinii kullanarak bir siiflama
gerceklestirmislerdir. Ayni veri seti lizerinde Naive Bayes smniflandirict ile %85.26 dogruluk elde
ederken, J48 Karar Agaglar ile %95.51 dogruluga ulagmislardir.

Benzer bir yaklagimla 3D baski islemi esnasinda olusan kusurlari tespit etmek i¢in Khan vd. [13] derin
ogrenme temelli ve gergek zamanli bir sistem Onermiglerdir. Basim iglemi esnasinda belirli araliklarla
cekim yapan bir kameradan elde ettikleri goriintiiler lizerinde Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional
Neural Network - CNN) kullanarak ger¢eklestirdikleri siniflandirmalarda %76 ile %84 arasinda degisen
oranlarda dogruluk elde etmiglerdir.

Erisilebilir veri setlerinin azligi 3D baski konusunda gergeklestirilen makine 6grenmesi temelli
akademik ve pratik saha ¢alismalarini kisitlamaktadir. Literatiirdeki pek cok ¢aligma baski siirecinde ya
da iiretilen iirlin lizerinde gergeklestirilen izlemelerle hata veya kalite tespitine yonelik uygulamalardir.
Bu calismada ise 3D iiretim siirecinin Oonemli adimlarindan biri olan baski malzemesinin segimi
konusunda, eldeki yazicinin ve iiretilecek {iriiniin nitelikleri dogrultusunda, makine 6grenmesi teknikleri
kullanilarak bir tahminleme uygulamasi gerceklestirilmistir. Kamuya acik paylasilan bir veri seti
kullanilarak farkli yontemlerle gergeklestirilen siniflandirmalarin  performanslari raporlanarak
karsilagtirilmigtir,

Calismanin takip eden boliimlerinde kullanilan veri setinin yapisi, kullanilan yontemler, gerceklestirilen
siniflandirma islemine ait detaylar, elde edilen bulgular ve sonuglar yer almaktadir.

2. MATERYAL VE METOT

2.1. Veri Seti

Calismada kullanilan 3D yazici (3D printer— 3DP) veri seti Selcuk Universitesi Makine Miihendisligi
boliimiinde yiiriitiilen bir aragtirmanin sonucu olarak elde edilmis ve kamuya agik sekilde paylasima
sunulmustur [12]. Veri seti igerisinde 3D yaziciya ait ¢esitli ayar parametreleri, kullanilan malzeme,
elde edilen iiriiniin kalitesi ve dayanikliligim ifade eden toplam 12 adet 6znitelik ve 50 drnek yer
almaktadir. Veri setindeki degerler Ultimaker S5 3-D yazici ayarlarina ve filamentlerine dayanmaktadir.
Malzeme ve mukavemet testleri ise 20 kN ¢ekme kapasitesine sahip bir Sincotec GMBH test cihazinda
gergeklestirilmistir. Veri setini olusturan 6znitelikler ve aciklamalari Cizelge 1°de verilmistir.

Cizelge 1. Veri setinde yer alan 6znitelikler

Oznitelik Ada Aciklama Tiiri

Layer Height Katman yiiksekligi (mm) Sayisal — siirekli
Wall Thickness Duvar kalinligt (mm) Sayisal — siirekli
Infill Density Doluluk orani (%) Sayisal — siirekli

Infill Pattern Doluluk Deseni Kategorik
Nozzle Temperature Enjektor sicakligr (°C) Sayisal — siirekli
Bed Temperature Yatak sicakligi (°C) Sayisal — siirekli
Print Speed Bask1 hiz1 (mm/s) Sayisal — stirekli
Fan Speed Fan hiz orani (%) Sayisal — stirekli
Roughness Yiizey plirizlaligi (pm) Sayisal — siirekli
Tensile (ultimate) Strenght Nihai ¢ekme dayanimi (MPa) Sayisal — stirekli
Elongation Kopma noktasina kadar esneme orani (%)  Sayisal — siirekli

Material Baski icin kullanilan malzeme Kategorik

Cizelge 1’de yer alan doluluk deseni ve malzeme disindaki Gznitelikler sayisal tiirde degerlerden
olugsmaktadir. Doluluk deseni 1zgara (grid) ve bal petegi (honeycomb) olmak iizere iki farkli deger
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icermektedir. Benzer sekilde malzeme 6zniteligi de ABS ve PLA olmak {iizere iki farkli degere sahiptir.
Sayisal 6zniteliklerin istatistiki karakteristikleri ise Cizelge 2°de verilmistir.

Bu ¢alismanin amaci 3DP veri setinde yer alan ve Tablo 1’de verilen ilk 11 parametreyi girdi olarak
kabul edip, baski i¢in kullanilacak malzemenin tahminlemesini gergeklestirmektir.

Cizelge 2. Veri setindeki sayisal dzniteliklerin istatistiki karakteristikleri

Oznitelik Ad1 Minimum Maksimum Ortalama Standart Sapma
Layer Height 0.02 0.20 0.11 0.06
Wall Thickness 1.00 10.00 5.22 2.92
Infill Density 10.00 90.00 53.40 25.36
Nozzle Temperature 200.00 250.00 221.50 14.82
Bed Temperature 60.00 80.00 70.00 7.14
Print Speed 40.00 120.00 64.00 29.69
Fan Speed 0.00 100.00 50.00 35.71
Roughness 21.00 368.00 170.58 99.03
Tensile Strenght 4.00 37.00 20.08 8.93
Elongation 0.40 3.30 1.67 0.79

2.2. Smiflandirmada Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Bu ¢alismada smiflandirma igin Destek Vektor Makinesi (DVM), K-En yakin Komsu (KNN), Karar
Agac1 (KA), Rastgele Orman (RO) ve Lojistik Regresyon (LR) olmak iizere 5 farkli makine 6grenmesi
algoritmasi kullanilmastir.

DVM algoritmasi, Vapnik vd. [14] tarafindan literatiire kazandirilan, istatistiksel 6grenme teorisine
dayal1 bir yontemdir. DVM, her biri ayr kategorilere ait olarak isaretlenmis egitim setinden dgrenerek,
yeni Ornekleri bu siniflardan birine olasilikli olmayacak sekilde atayan bir model olusturur. Veri
orneklerinin yer aldigi diizlemde, siniflar1 birbirinden ayirmak igin, iki sinifin iiyelerinden en uzak
mesafede olacak sekilde bir karar sinirinin ¢izilmesi saglanir (Sekil 1).

A

Sekil 1. Destek Vektdr Makinesi

Verinin her bir noktasi Esitlik 1°de verilen sekilde tanimlanir.

{ouy) eR, yie 113}, [ (1)

Formiilde x bir girdiyi, y ise -1 ve 1 ile temsil edilen bir simifi belirtir. Diizlemde her bir nokta wx-b
seklinde ifade edilir. Burada w diizleme dik olan normal vektorii, b ise kayma miktaridir. DVM, karesel
optimizasyon yontemi ile ayirma sinirinin bulunmasinit saglar [15]. DVM’nin, asir1 uydurma problemi
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(overfitting) karsisindaki hassasiyetinin diisiik olmasi ve yiliksek dogruluk saglamasi kullanim
yaygmligini arttirmaktadir.

KNN algoritmasi, literatiire Fix ve Hodges [16] tarafindan kazandirilan, daha sonra Cover [17]
tarafindan gelistirilen parametrik olmayan bir metottur. Siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in
yaygin olarak kullanilan bir yontemidir. Smifi belirlenmek istenen nokta K adet en yakin komsunun
oyuyla en yaygin olan smifa atanir. KNN mesafeye dayali ve en temel makine &6grenmesi
algoritmalarindan biridir. KNN ile gergeklestirilen siniflandirmada ¢ikti, bir sinifin iiyeligidir.

KA algoritmasi, simniflama ve regresyon i¢in kullanilan, parametrik olmayan denetimli bir 6grenme
algoritmasidir. Amag veri 6zelliklerinden ¢ikarilan basit karar kurallarini1 6grenerek hedef degiskenin
degerini tahmin eden bir model olusturmaktir. KA, her bir dahili diigiimiin verinin 6znitelikleri lizerinde
bir testi temsil ettigi akis diyagrami benzeri bir yapidir. Her dal testin sonucunu temsil ederken her
yaprak diigiim de bir sinif etiketini temsil etmektedir. Kokten yapraga giden yollar ise siniflandirma
kurallarini ifade eder. KA, anlasilmasit ve yorumlanmasi kolay bir modeldir. Kiigiik veri kiimeleriyle
dahi bir sonuca ulasilabilir.

RO algoritmasi, egitim esnasinda ¢ok sayida karar agaci olusturarak, her bir agacin iirettigi sonuglarin
modu veya ortalamasini alip ¢ikt1 sinifin belirlenmesini saglayan kolektif bir 6grenme algoritmasidir.
Ho [18] tarafindan olusturulan yénteme dayanan RO, daha sonra Breiman [19] tarafindan gelistirilerek
literatiire kazandirilmistir. RO, geleneksel karar agaglarinda yaygin problemlerden biri olan asir
uydurma sorununa hem veri seti, hem de 6znitelikleri cok sayida pargaya boliip birden ¢ok agag iizerinde
isleyerek ¢ozliim getirir.

LR, adina ragmen regresyondan ziyade siniflandirma i¢in kullanilan dogrusal bir modeldir. Bagimli
degiskenin siireksiz oldugu ikili siniflama (0 ve 1) durumunlarinda tercih edilir. Makine 6grenmesi alani
disinda, diger uygulamali bilimlerde, gergek diinya problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [20].
LR ikili (binary) bagimli degisken ile bir dizi bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi agiklamaya yonelik
tahminleyici bir analizdir. Bu modelde, tek bir denemenin olasi sonuglarini tanimlayan olasiliklar, bir
lojistik fonksiyon kullanilarak modellenmistir. Bir a+bx denklemi i¢in olayin ger¢eklesme olasilig
Esitlik 2°deki gibidir.

ea+bx

P=oax )
Olayin ger¢eklesmeme olasiligi 1-p olmak tizere logit fonksiyonu Esitlik 3’te verilmistir.

logit(p) = In(;2) )
LR, logit doniisiimiinii tahminlemek i¢in bir formiiliin katsayilarini iiretir.

3. DENEYSEL CALISMA VE BULGULAR

Bu ¢alismada igerisinde 3D yaziciya ait ayar parametreleri ve ¢ikti iiriinde beklenen niteliklere iliskin
toplam 12 adet 6znitelik igeren 3DP veri seti iizerinde DVM, KNN, KA, RO ve LR olmak lizere 5 farkl
makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak siniflandirmalar gergeklestirilmigtir. 11 adet 6zellik girdi
olarak kullanilmig ve yazdirmada kullanilacak malzemeyi ifade eden ‘“material” Ozniteligi
tahminlenecek hedef olarak belirlenmistir. Veri seti igerisindeki Ozniteliklerin 10 adedi sayisal
degerlerden olusmaktadir. Bu 6znitelikler arasindaki korelasyonu gosteren matris Sekil 2’de verilmistir.
Korelasyon matrisinde koyu renkler diisiik korelasyonu, agik renkler ise yiiksek korelasyonu ifade
etmektedir.

Tahminlenecek hedef 6znitelik olan “material” iki farkli kategorik degere sahiptir. Bunlar “abs” ve “pla”

lizere iki siiftan olugmaktadir. Her bir sinifta yer alan Grnek sayilari esittir. Bu nedenle veri seti
tahminlenecek hedef sinif degerleri agisindan dengeli bir yapiya sahiptir.
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Veri seti icerisindeki kategorik olan diger bir 6zellik ise dolgu desenini gosteren “infill pattern”
Ozniteligidir. Bu 6znitelik de “grid” (1zgara) ve “honeycomb” (bal petegi) olmak iizere iki farkli degere
sahiptir. Siniflandirma islemi 6ncesinde “material” ve “infill pattern” 6zniteliklerinin degerleri yeniden
kodlanmigtir. Kodlanan degerler Cizelge 3’te verilmistir.

= 1.0
layer_height -0.19 0.0035 -1.8e-17 -4.9e-18 -0.056 7.9e-18

wall_thickness -0.19 0.1 -0.12 -0.029 -0.42 -0.029 . . E — 08

infill_density 0.0035 0. 0. 1.6e-18 -0.094 2.6e-18
nozzle_temperature -1.8e-17 -0.12
bed_temperature -4.9e-18 -0.029 1.6e-18
print_speed -0.056 -0.42 -0.094
fan_speed 7.9e-18 -0.029 2.6e-18 - -
roughness . 0. 0. 0. ; . -

tensile_strenght . 2 0.36 -0.41 -0.25 -0.26 -0.25 0.052

elongation . . 0.16 -0.53 -0.3 -0.23 -0.3 0.099

5 g = g £ b 8 g = =
o < 5 © ® a =3 £ S ©
< g 3, o @ i 2 o 5 2
g ] z £ £ £ e g o s
- © E 2 2 & G
= o < S
y 3 =
2
Sekil 2. Korelasyon matrisi
Cizelge 3. Kodlanan etiket degerleri
Oznitelik material infill pattern
Etiket abs pla grid honeycomb
Kodlanms etiket 0 1 0 1

Smiflandirma isleminde kullanilan 5 adet algoritmalarin parametreleri ise Cizelge 4’te verilmistir.

Cizelge 4. Kullanilan siniflandiricilarin parametreleri

Smiflandirici Parametreler
DVM kernel="rbf', C=4
KNN n_neighbors=8

KA criterion='gini’
RO n_estimators =100
LR penalty="12', C=1.0

Simiflandirma islemlerinin performansini 6lgmek igin kullanilan metrikler karmasiklik matrislerinden
elde edilen parametreler dogrultusunda hesaplanmistir. Bir karmagsiklik matrisi veri setindeki dogru ve
yanlis simiflandirilan 6rnekler, birbiriyle karistirilan siniflar ile ilgili detayl bilgiler elde edebilmeyi
saglar. Tahminlemede bulunacagimiz sinif etiketlerinden 0 degerine sahip “abs”yi negatif, 1 degerine
sahip “pla”y1 ise pozitif olarak nitelendirirsek, bir karmasiklik matrisinin genel yapisi Sekil 3’teki
gibidir.
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Gergek simf
Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) | Yanlis Pozitif (YP)
Tahmin edilen simf - ] }
Negatif Yanlig Negatif (YN) | Dogru Negatif (DN)

Sekil 3. Karmasiklik matrisi

Siiflandirici tarafindan pozitif olarak tahmin edilen ve gercek sinifi da pozitif olan 6rnek Dogru Pozitif
(DP), gercek sinift negatif ise Yanlis Pozitif (YP) olarak isimlendirilir. Benzer sekilde siniflandiricinin
negatif olarak tahmin ettigi 6rnek gergekte pozitif ise Yanlis Negatif (YN), gergek sinifi da negatif ise
Dogru Negatif (DN) olarak isimlendirilir. Bu degerlerden yola ¢ikarak iiretilen performans metrikleri
ve formiilleri ise Cizelge 5’te verilmistir.

Cizelge 5. Model performans metrikleri

Metrik Matematiksel ifadesi
Dogruluk (DP + DN)/ (DP + YP + YN + DN)

Kesinlik DP/(DP + YP)
Duyarlilik DP/(DP + YN)

F1 Skoru 2 * kesinlik * duyarlilik / (kesinlik + duyarlilik)

ROC Egrisi
ve AUC

Dogru pozitif orani

v

Yanhs pozitif orani

Dogruluk metrigi modelin genel basarisini ifade eder. Dogruluk degeri, dogru siniflandirilmis 6rnek
sayisinin, tiim ornek sayisina boliimii ile elde edilir. Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen degerlerin
gercekten ne kadarmin pozitif oldugunu gdsteren metriktir. Aymi zamanda kesinlik metrigi
siniflandiricinin yanlis pozitifleri eleme kabiliyetinin de gostergesidir. Duyarlilik, pozitif olarak tahmin
edilmesi gereken degerlerin ne kadarmin pozitif olarak tahmin edildigini gosteren bir metriktir.
Duyarlilik, siniflandiricinin dogru pozitifleri tahmin etmedeki kabiliyetinin olgiitiidiir. Kesinlik ve
duyarlilik arasindaki dengeyi ifade etmek i¢in F1 skoru kullanilir. F1 skoru, hesaplanan kesinlik ve
duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Alict islem karakteristigi (Receiver Operating
Characteristic - ROC) egrileri, farkli siniflar i¢in bir olasilik egrisidir. X ekseninde yanlis pozitif orani,
Y ekseninde ise dogru pozitif oranin yer aldigi bu egri, kullanilan siiflandiricinin tahminde ne kadar
iyi oldugunu agiklar. Egrinin altinda kalan alan (Area Under Curve - AUC) [0,1] aralifinda deger alir
ve model performansinin bir 6zeti kabul edilir. AUC degerinin 1’e yaklagsmasi veri setindeki siniflarin
daha bagarili sekilde ayirt edildigini gosterir.

Her bir siniflandirma isleminde 5 kat ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Siiflandiricilarin performanslar
yukarida bahsi gegen metrikler agisindan raporlanmustir. Elde edilen sonuglar Cizelge 6’da verilmistir.

Cizelge 6. Siniflandiricilarin performans dlgiimleri

Simiflandirict  Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 skoru AUC
DVM 0.8 0.714286 1.0 0.833333 0.8
KNN 0.7 0.666667 0.8 0.727273 0.7

KA 0.9 1.0 0.8 0.888889 0.9
RO 0.96 0.96 0.96 0.96 0.96
LR 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
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Cizelgede verilen sonuglar incelendiginde en basarili siniflandiricinin LR oldugu goriilmektedir. Bu
siniflandiricr ile tiim 6rnekler dogru sekilde siiflandirilmis, dogruluk degeri ve diger tiim metrikler
%100 olarak elde edilmistir. LR’den sonra ikinci sirada RO smiflandirict gelmektedir. Bu
siniflandiricinin genel basaris1 %96 olarak elde edilmistir. KA siniflandirict %90 dogruluk ile tiglincii
basarili model olmustur. Kesinlik degeri %100 olarak elde edilirken duyarlilik degeri %80 olarak
oleiilmiistiir. 1ki ayr1 siifi ayirt etmedeki basar1 dengesi ise %88.88 olarak elde edilmistir. Bagsari
siralamasinda dordiincii model %80 dogruluk ile DVM siniflandiricidir. Bu siniflandiricinin duyarlilik
degeri %100 olarak elde edilmis, siiflart ayirt etme dengesini gosteren F1 skoru ise %83.33 olarak
Olciilmiistiir. En diisiik basariy1 gosteren model ise %70 dogruluk ile KNN olmustur.

Bu c¢alismanin kaleme alindig: tarihte, bu calisma ile ayni veri setini kullanan literatiirdeki makine
ogrenmesi temelli tek tahminleme ¢alismasi Tripathi ve Singla [10] tarafindan gergeklestirilmistir.
Arastirmacilar veri seti i¢erisinde yer alan piiriizliillik parametresini (roughness) tahminlenecek hedef
degisken olarak kullanip diger 11 6zniteligi girdi olarak kullanmislardir. YSA ile gerceklestirdikleri
smiflandirma ¢aligmasinda elde ettikleri dogruluk %89.37°dir. Her ne kadar farkli parametreler tizerinde
tahminleme gergeklestirilmis olsa da elde ettikleri dogruluk bu calismadaki KA, RO ve LR
modellerinden daha diisiiktiir.

4. SONUC

Bu c¢alismada 3D imalatta 6nemli karar noktalarindan biri olan kullanilacak baski malzemesinin dogru
sekilde secilmesi konusunda makine 6grenmesi temelli bir tahminleme calismasi gergeklestirilmistir.
3D imalat konusundaki erisilebilir veri setlerinin kisitlilig1 nedeni ile literatiirde bu konuda yapilan
tahminleme g¢aligsmalarinin sayisi heniiz yeterli miktarda degildir. Bu ¢aligmada kullanilan veri seti 3D
yazicinin gesitli ayar parametreleri ve iretilecek iiriiniin farkli niteliklerinden olusan 11 adet girdi
Ozniteligi ve kullanilacak malzeme tiiriinii ifade eden 1 adet hedef 6znitelik olmak iizere toplam 12
Oznitelikten olusmaktadir. Bu veri seti iizerinde DVM, KNN, KA, RO ve LR olmak iizere 5 farkli
makine 6grenmesi algoritmasi ve 5 kat capraz dogrulama ile gerceklestirilen taminleme ¢aligmalarinda
en yiiksek dogruluk %100 olarak LR algoritmasi ile elde edilmistir. Bu ¢alisma ve benzeri yapay zeka
destekli tahminleme ¢aligmalariyla, 3D imalat sektoriinde isabetli ongoriiler saglamak, {iretim stirecini
daha etkin hale getirip ideal maliyetlerle kaliteli iiriinler olusturma konusunda yol gosterici sonuglar
ortaya koymak amaclanmaktadir. Gelecekteki ¢alismalarda farkli veri setleri ve drneklerle {iriin kalitesi
ve siire¢ konusunda farkli tahminleme ¢alismalarinin gergeklestirilmesi hedeflenmektedir.
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