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MAKINE OGRENMESiI YONTEMLERI iLE HiBRIiT VE KOMPOZIT ZA-27
ALASIMLARININ ASINMA DAVRANISLARININ KARSILASTIRMALI
ANALIZI

OZET

Cinko aliiminyum alasimlari, yliksek mukavemet, iyi dokiilebilirlik ve iistiin aginma
direnci gibi mekanik 6zellikleri nedeniyle endiistride 6nemli bir rol oynamaktadir.
Ozellikle ZA-27 alasimi, bu 6zellikleriyle piring, dékme demir ve bronza kiyasla daha
istiin performans gostermekte ve torna tezgahi, su pompalari, ¢im bigme makineleri,
tekstil ve otomotiv sanayisi gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Son
yillarda ZA-27 alasiminin aginma direncini daha da artirmak amaciyla yapilan
calismalar biiylik bir ivme kazanmustir.

Bu calismada, ZA-27 alasimina SiC ve Grafit partikiilleri eklenerek iiretilen hibrit
kompozit malzemelerin asinma direnci performanslarinin  tahmin edilmesi
amaglanmistir. Asinma direncinin iyilestirilmesi i¢in yapilan deneyler maliyet, zaman
ve is glicii acisindan yiiksek gereksinimler dogurdugundan, bu ¢alismada makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak deney sayisinin minimize edilmesi ve ara degerler
hakkinda tahminlerde bulunulmasi hedeflenmistir.

Caligmada, 240 adet veri seti %80 egitim ve %20 test verisi olarak ayrilmis, Python ve
MATLAB platformlarinda ¢esitli makine 6grenmesi modelleri uygulanmigtir. Bu
modeller arasinda Dogrusal Regresyon (LR), Karar Agaci Regresyonu (DTR), Rasgele
Orman Regresyonu (RFR), Destek Vektor Regresyonu (SVR), Yapay Sinir Aglar
(ANN), Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Gauss Siire¢
Regresyonu (GPR) yer almaktadir. Modellerin performanslari, Ortalama Kare Hatas1
(MSE), Hata Kareler Ortalamasinin Karekoki (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE)
ve Mutlak Degisim Yiizdesi (R?) istatistikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuglar, ANFIS modelinin diger modellere kiyasla iistiin performans
gosterdigini ve en diisiik hata degerleri ile en yiiksek dogruluk oranlarma sahip
oldugunu net bir sekilde ortaya koymustur. ANFIS modelinin ortalama kare hata
(MSE) degeri 0.0428 olarak hesaplanmis olup, bu deger, degerlendirmeye alinan diger
modellerden anlamli derecede diisiiktiir. Ayrica, R? degeri agisindan 0.9291 gibi
yuksek bir basariya ulasarak, ANFIS modelinin verilerin agiklanabilirliginde ve
tahmin dogrulugunda ne kadar gii¢lii bir ara¢ oldugunu gostermistir. Bu modelin
ardindan Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve Gauss Siireg Regresyonu (GPR) modelleri de
yuksek dogruluk oranlari ile 6ne ¢ikmistir. ANN modelinin MSE degeri 0.0516 ve R?
degeri 0.9168 olarak bulunurken, GPR modelinin MSE degeri 0.0652 ve R? degeri
0.9024 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, SiC ve Grafit partikiilii takviyeli ZA-27
hibrit kompozit malzemelerinin asinma direncini artirmadaki potansiyelini ve makine
Ogrenmesi yontemlerinin bu tiir malzeme performansi tahminlerinde etkin bir arac
oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, bu calisma, ZA-27 alasiminin aginma direncini artirmada yapay zeka ve
makine 0grenmesi yontemlerinin etkinligini vurgulamakla kalmamis, ayn1 zamanda
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endiistriyel uygulamalarda deney maliyetlerini diisiirmenin de miimkiin oldugunu
gostermistir. Calisma, gelecekte daha genis veri setleri, farkli alasim bilesimleri ve
daha karmasik modelleme yaklagimlari ile gerceklestirilecek arastirmalar i¢in 6nemli
bir referans noktas1 olusturmaktadir. Ozellikle, makine dgrenmesi tabanli yontemlerin
bu tlir miithendislik problemlerinde yenilik¢i ve uygulanabilir ¢éziimler sundugu bir
kez daha kanitlanmastir.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF WEAR BEHAVIOR OF HYBRID AND
COMPOSITE ZA-27 ALLOYS USING MACHINE LEARNING METHODS

SUMMARY

ZA-27 alloy is highly regarded for its exceptional mechanical properties, impressive
wear resistance, and excellent castability, making it a standout material in zinc-
aluminum alloys. Compared to traditional materials such as brass, cast iron, and
bronze, ZA-27 alloy provides excellent durability and reduced weight. This
advantageous profile renders it an appealing alternative for numerous industrial
applications. Notably, the alloy's outstanding wear resistance, particularly in
comparison to brass alloys widely employed as sliding-bearing materials, highlights
its relevance in various engineering fields. As a result, ZA-27 alloy has found
widespread applications in diverse sectors such as lathe machines, water pumps,
lawnmowers, textile machinery, and the automotive industry.

Despite its many advantages, industries worldwide face significant economic
challenges arising from wear-related issues. These problems lead to substantial
maintenance, replacement, and downtime costs. Consequently, there is an urgent need
to develop materials with enhanced wear resistance to address these challenges. This
necessity drives ongoing efforts in materials engineering to design and produce
advanced materials that can reduce wear-related losses and improve the longevity and
performance of industrial components. These efforts often involve labor-intensive,
costly, and time-consuming experimental studies aimed at optimizing the properties of
materials.

In response to these challenges, hybrid composite materials reinforced with silicon
carbide (SiC) and graphite particles have been developed to improve the mechanical
properties and wear resistance of ZA-27 alloy. SiC particles are renowned for their
high hardness and ability to enhance wear resistance, while graphite particles
contribute to improving the sliding properties of the material due to their intrinsic
lubricating characteristics. The synergistic effects of these reinforcements result in
hybrid composites with superior performance under demanding conditions. The
squeeze casting method was employed to fabricate these composites, ensuring the
uniform distribution of reinforcement particles and the creation of a homogeneous
microstructure. This process involved mixing SiC and graphite particles into the
molten ZA-27 alloy using a vortex technique, followed by solidification under a
pressure of 50 MPa. This approach optimized the mechanical properties of the
resulting material and ensured consistent performance across varying operating
conditions.

Although experimental methods have traditionally been the primary approach for
evaluating the properties of materials, the high costs and extended timeframes
associated with such studies have increasingly prompted researchers to explore
alternative methodologies. Artificial intelligence (Al) and machine learning (ML)
techniques have emerged as powerful tools for addressing these challenges. These
computational methods have the potential to significantly streamline research
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processes by enabling accurate predictions of material behavior with reduced reliance
on extensive experimental trials. Machine learning algorithms, in particular, are adept
at analyzing complex datasets to uncover patterns and relationships that may not be
readily apparent through traditional approaches. Their ability to handle multifaceted
problems makes them invaluable in advancing materials science.

This study employed Al and ML techniques to predict the volumetric wear rates of
hybrid composite materials under various loading and sliding speed conditions. The
primary objective was to determine the wear rate as a function of four independent
variables: SiC ratio, graphite ratio, applied load, and sliding speed. A comprehensive
dataset comprising 240 experimental results was compiled to achieve this goal. This
dataset was divided into training and testing subsets, with 80% of the data allocated
for training and 20% reserved for testing. The training dataset facilitated the
development and optimization of predictive models, while the testing dataset provided
an independent evaluation of the models' generalization capabilities, ensuring their
reliability in predicting wear rates for unseen data.

The study implemented various machine-learning algorithms using Python and
MATLAB software environments. Python-based analyses focused on algorithms such
as Linear Regression (LR), Decision Tree Regression (DTR), Random Forest
Regression (RFR), and Support Vector Regression (SVR). These models were selected
for their ability to handle simple and complex relationships between the variables. In
parallel, MATLAB was employed to explore more advanced Al models, including
Artificial Neural Networks (ANN), Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems
(ANFIS), and Gaussian Process Regression (GPR). Each of these models offers unique
advantages and limitations depending on the complexity of the data and the nature of
the relationships among the input variables.

To assess the performance of the models, several statistical metrics were employed,
including Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE), Root Mean
Square Error (RMSE), and the Coefficient of Determination (R2). These metrics
comprehensively evaluated each model's accuracy and error rates, enabling a robust
comparison of their predictive capabilities. Among the evaluated models, the ANFIS
model demonstrated the highest predictive accuracy, achieving an MSE value of
0.0428 and an R2 value of 0.9291. These results highlight ANFIS's exceptional ability
to model the complex relationships between the independent variables and the
volumetric wear rate, making it the most effective predictive tool in this study.

Following ANFIS, the ANN and GPR models also delivered strong performances. The
ANN model achieved an MSE value of 0.0516 and an R? value of 0.9168, indicating
its robustness in handling nonlinear relationships within the dataset. Similarly, the
GPR model yielded an MSE value of 0.0652 and an R? value of 0.9024, confirming its
suitability for material property prediction tasks. By contrast, simpler algorithms such
as LR and DTR exhibited comparatively lower accuracy, underscoring the limitations
of these methods in capturing the intricate interactions between the variables. These
results emphasize the importance of employing advanced models for complex and
nonlinear datasets tasks.

The findings of this study underscore the significant benefits of hybrid composites
reinforced with SiC and graphite particles in enhancing the wear resistance of ZA-27
alloy. These reinforcements not only improved the mechanical and tribological
properties of the alloy but also highlighted its potential for use in demanding industrial
applications. Moreover, the study demonstrated the transformative potential of Al and
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ML techniques in materials engineering. These computational tools offer a means to
address complex challenges with remarkable efficiency, providing accurate
predictions that reduce the need for extensive experimental testing.

Among the various models evaluated, the ANFIS model emerged as a potent tool,
delivering unparalleled predictive accuracy and minimal error rates. Its performance
highlights the value of hybrid approaches that combine the strengths of neural
networks and fuzzy logic systems. By effectively capturing the nonlinear relationships
and uncertainties inherent in the dataset, ANFIS proved an indispensable asset in this
study. The success of ANFIS and other advanced models underscores the broader
applicability of Al methodologies in optimizing industrial processes and advancing
materials science research.

The implications of this study extend beyond its immediate findings, offering valuable
insights for future research and practical applications. One potential avenue for further
investigation involves the incorporation of more extensive and more diverse datasets.
Expanding the dataset could enhance the generalizability of the predictive models and
provide a deeper understanding of the factors influencing material properties.
Additionally, exploring alternative material compositions and introducing new
independent variables could uncover further opportunities for optimization. For
instance, parameters such as temperature, environmental conditions, or additional
reinforcement materials could provide a more comprehensive evaluation of the
material's performance.

Another promising direction involves the adaptation and comparison of other Al
techniques from the literature. Methods such as deep learning, ensemble learning, or
evolutionary algorithms could be explored to identify their relative strengths and
weaknesses in addressing similar problems. By comparing the performance of these
methods, researchers can gain valuable insights into the most effective approaches for
specific applications. Moreover, integrating Al techniques with traditional
experimental methods could pave the way for hybrid methodologies that combine
computational tools' precision with empirical data's reliability.

This study highlights the critical role of interdisciplinary approaches in advancing
materials engineering. By integrating Al and ML techniques with experimental
research, this work demonstrates the potential to develop more efficient and
sustainable engineering solutions. The findings emphasize the importance of
continued investment in computational tools and their application to complex
engineering problems. Such efforts are essential to meet the evolving demands of
modern industries and drive technological innovation.

In conclusion, this study highlights the effectiveness of hybrid composites and the
potential of artificial intelligence (Al) and machine learning (ML) techniques in
materials engineering. The findings validate the effectiveness of advanced
computational methods in predicting material properties while demonstrating their
broader applicability in optimizing industrial processes and enhancing overall
efficiency. These advancements underscore the value of addressing complex
engineering problems by reducing costs while promoting sustainability.

Based on the findings of this research, future studies can further enhance the
understanding and performance of advanced materials and contribute to developing
innovative solutions to the challenges faced by modern industries. Furthermore,
integrating these methods with larger datasets and real-time systems can support the
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development of more durable and adaptive material designs for various industrial
applications.
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1. GIRIS

Cinko Aliiminyum alasimlarindan olan ZA-27 alasimi1 endiistride piring, dokme demir
ve bronza gore asinma direnci, mukavemet ve dokiilebilirlik gibi bircok mekanik
ozellik bakimmdan oldukea iistiindiir. Ozellikle kaymali yatak malzemesi olarak
kullanilan piring alasimlarina gore yiiksek asinma direnci gostermektedir (Arikan,
2007; Miroslav ve ark, 2010; Dominguez ve Lopez, 2002). Giiniimiizde torna tezgahi
gibi i makinelerinden su pompalarina, ¢im bigme makinelerinden tekstil ve otomotiv
endistrisine kadar ¢esitli sektorlerde kullanilmaktadir (Aydin, 2001). Ancak kiiresel
endistride aginma ciddi boyutta ekonomik kayiplara ssebep olmaktadir. Bu amagla
arastirmalarin  odak noktasi, asinmaya dayanikli kompozit malzemelerin
gelistirilmesidir. Ancak, asinmanin tamamen Onlenebilmesi miimkiin olmadigi
bilinmektedir. Bu nedenle, asinmaya dayanikli kompozit malzemelerin gelistirilmesi
stirecinde belirli deney ve asamalardan gegilmesi gerekmektedir (Tiirk, 1996). Ayrica
asinma direncinin gelistirilmesi ve mukavemetinin arttirilmas1 amaciyla partikiil
takviyeli kompozit malzeme {iiretimi deneyleri yapilmaktadir. Bu baglamda yiiksek
asinmaya kars1 yliksek direng gosteren SiC partikiilleri ve yaglayict faz olan Grafit
partikilleri ZA-27 alasimina katilarak hibrit kompozit malzeme iiretilmis ve aginma
direncinin gelistirilmesi hedeflenmistir. Alasim, kompozit ve hibrit kompozit
malzemeler iiretmek icin sikistirma dokiim yéntemi kullanilmaktadir. Uretimde ilk
olarak SiC ve Grafit partikilleri ZA-27 alasimina vorteks yontemiyle karistirilmas,
sonrasinda s1vi kompozit karisimi tekrar eritilerek 50 MPa basing altinda sikigtirilarak

katilastirllmistir (Aslan, 2004; Tiirk, 1996; Babic, 2010).

Kisith kaynaklar ve yiiksek maliyetlerden dolayi, deneylerin gerceklestirilmesinin
zaman, para ve emek acisindan onemli bir siire¢ oldugu g6z ardi edilememektedir.
Ayrica, malzeme se¢imlerinin dogru yapilmamasi durumunda gergeklestirilen
analizler basarisiz sonuglar verebilmekte ve siirekli olarak tekrarlanmasi
gerekebilmektedir. Bu zorlu kosullar altinda, deney verileri i¢cin dogru bir algoritma
olusturulmas1 ve bu algoritma aracilifiyla ara degerler hakkinda tahminlerde

bulunulmasi, deney sayisin1 minimize etmede énemli bir rol oynamaktadir.



Son yillarda artan teknolojik gelismeler, insan beyninin isleyisi taklit ederek karmagik
problemleri ¢ozmeyi hedefleyen Yapay Zeka (Al) ve 6grenme yetenekleriyle birlikte
veri kiimelerinden dogru ciktilar saglamay1 hedefleyen Makine Ogrenmesinin (ML)
bu tlr problemlerin ¢éziimiindeki 6nemini arttirmistir. Bu nedenle, deney sayisini
minimize etmek amaciyla gelistirilen algoritmalarin ve yapay zekd yontemlerinin
kullanim1 6nem kazanmaktadir. Literatiirde ¢esitli alanlarda bu konuyla ilgili ¢ok

sayida ¢alisma bulunmaktadir.

ZA-27 alasimin1 daha dayanikli hale getirmek ve endiistriyel kayiplari azaltmak
amaciyla tretilen SiC ve Grafit partikiilii takviyeli kompozit ve hibrit kompozit
malzemenin farkli yilk ve kayma hizlarinda hacimsel olarak asinma hizlar
Olciilmiistiir. Bu ¢aligsma, yapilan bu sinirli sayidaki deneylerin ara degerlerini bulmak
amaciyla maliyet, zaman ve is giiclinii azaltmak i¢in islem hizlilig1 ve karar verme
becerisi yoniinden gii¢lii olan Yapay Zeka yontemlerinden yararlanmay1 ve en dogru

yorumlamay1 yapmay1 hedeflemektedir.

Bu c¢alismada, yapay zeka yontemlerinden yararlanilarak gelistirilen modellerde SiC
Orani, Grafit Orani, Yik ve Kayma Hizi gibi dort bagimsiz degisken kullanilarak
Hacimsel Asinma Hizi tahmin edilmistir. Tezde, 240 adet deney verisi %80 egitim ve
%20 test olmak tizere iki gruba ayrilmis ve 192 adet egitim veri kiimesi ile 48 adet test
veri kiimesi olusturulmustur. {1k olarak egitim verisi kullanilarak modeller egitilmis,
ardindan test verisi ile tahminler gergeklestirilmis ve basar1 performanslari

karsilastirilmistir.

Veri setinden en dogru sonucu elde edebilmek amaciyla, Google Colaboratory
platformunda Python programlama dili ve farkli ag yapilar1 kullanilmis, ayrica
MATLAB yazilimi ile olusturulan diger modeller detayli bir sekilde incelenmistir.
MATLAB'de Yapay Sinir Aglari (ANN), Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim
Sistemi (ANFIS) ve Gauss Siireg Regresyonu (GPR) yontemleri analiz edilmistir.
Python dilinde ise, Makine Ogrenmesi algoritmalarindan Dogrusal Regresyon (LR),
Karar Agaci Regresyonu (DTR), Rasgele Orman Regresyonu (RFR) ve Destek Vektor
Regresyonu (SVR) yontemleri kullanilarak Hacimsel Asinma Hizi tahmin edilmistir.
Analiz edilen modellerin basar1 performanslarini karsilastirmak amaciyla Ortalama
Karesel Hata (MSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Hata Kareler Ortalamasinin
Karekokii (RMSE) gibi hata metrik yontemleri ve Mutlak Degisim Yiizdesi (R2)

kullanilmistir.



Calismanin girig boliimiinden sonra, ZA-27 alagiminin, ¢inko aliiminyum ve kompozit
malzemelerin davranig Ozelliklerinin yan1 sira c¢alisma kapsaminda kullanilan
yontemlerin incelendigi literatiir taramasina yer verilmistir. Caligmanin 2. boliimiinde,
veri seti tanitilmig, model gelistirme ortamlarindan ve veri 6n isleme adimlarindan
bahsedilmistir. 3. boliim, kullanilan yontemler ve algoritmalar hakkinda bilgi
vermektedir. Nihayetinde model sonuglarinin paylasildigt 4. boliim, model

sonuglarmin karsilastirildigl ve yorumlandigi 5. boliim bulunmaktadir.

1.1. Literatiir Taramasi

Reena Roy ve ark. (2023), calismalarinda AA6063 matrisine %0.25, %0.5 ve %1
oranlarinda ZrO> ekleyerek preslenmis malzemeler liretmislerdir. Bu malzemelerin
asinma performansini 80, 120 ve 150 mm/s'lik kayma hizlarinda ve 10 N, 15 N, 20 N
ve 25 N yiiklerde incelemislerdir. Destek Vektor Regresyonu (SVR), Rasgele Orman
Regresyonu (RFR) ve Karar Agaglar1 (DT) modelleri kullanilarak tahmin ¢aligsmalari
gerceklestirilmistir. Performans degerlendirmesinde RMSE, MSE, MAE ve R2
istatistiklerinden yararlanilmigtir. Yontemlerin MAE degerleri sirasiyla SVR i¢in 0.30,
RFR ig¢in 0.28 ve DT igin 0.27 olarak bulunmus olup, RFR ve DT ydntemlerinin

SVR’ye gore daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Mishra ve Jatti (2023), AL/SiC metal matris kompozitlerinde asinma oranlarini tahmin
etmek i¢in %0, %3 ve %5 agirlik yiizdelerinde SiC igeren matris kompozitlerini Noro-
sembolik algoritma ve Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ile karsilastirmiglardir. Performans
degerlendirmesi i¢in R2 ve MSE istatistikleri kullanilmistir. ANN i¢in yaklasik %86
R?ve 0.99 MSE, Noro-sembolik algoritma igin ise %93 R? ve 0.46 MSE degerleri elde
edilmistir. Bu sonuglar, Noro-sembolik algoritmanin daha basarili oldugunu

gostermektedir.

Gangwar ve Pathak (2020), calismalarinda %0, %2.5, %5, %7.5 ve %10 oraninda
mermer tozu takviyesinin ZA-27 alasimli kompozitlerin asinma performansina etkisini
belirlemek amaciyla Taguchi L25 ortogonal dizi tasarimiyla IBA optimizasyon
algoritmasini ve ANN yontemini kullanarak %96 oraninda basari elde etmislerdir.

Calismada MSE degeri 0.26 olarak bulunmustur.

Babalola ve ark. (2017), aliiminyumun yiizde agirligi (Wm), SiC ytizde agirligt (Wp)
ve SiC pargacik boyutunu (Sp) girdi olarak kullanarak mikro sertlik, akma

mukavemeti, ¢cekme uzamasi, modiil, nihai ¢ekme mukavemeti, ¢cekme gerilimi,
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kirilma siiresi, maksimum uzatma yiikii, saglamlik, elektriksel diren¢ ve iletkenligi
tahmin etmek amaciyla Yapay Sinir Aglar1 yontemini kullanmislardir. Calismada

yaklasik %94 liik bir test basarisina ulasilmistir.

Sosimi ve ark. (2020), Kalsiyum Karbonat takviyeli aliminyum kompozitin (Al-
CaCOg3) asmma direncini analiz etmek amaciyla Yapay Sinir Aglar1 ve ANFIS
yontemlerini birlikte kullanmislardir. Farkli temas siirelerinde (30, 60, 90, 120 ve 150
s) ve 2,27 N, 4,54 N, 6,80 N degisken yiiklerde asinma testi verileri toplanarak 120
vektor elde etmislerdir. Levenberg-Marquardt egitim algoritmasinin, 4-3-1 mimarisine
sahip geri yayilimli sinir aginin kullaniminda daha iyi performans gosterdigi
bulunmustur. Gbellmf, Gaussmf, Trapmf ve Trimf kullanilan Sugeno tipi ANFIS
modelinin R2 degerleri sirasiyla %97.74, %97.75, %96.16 ve %95.01 iken ANN igin
%36.84 olarak bulunmustur. Sonuglar, kompozit malzemelerin asinma direncini

tahmin etmek i¢in ANFIS modelinin daha uygun oldugunu gostermektedir.

Katmanl iiretim (AM) islem parametrelerinin mikro yapi, kalinti gerilme, ylizey
plriizliliigii ve gozeneklilik gibi bir¢ok faktdre bagli oldugunu belirten Min ve ark.
(2023), bu faktorlerin kombinasyonunu azaltmak amaciyla Makine Ogrenmesi
tekniklerinden Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (FNN), Uyarlamali A§ Tabanli Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS), Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN), Destek Vektor Makinesi
(SVM), Fizik Bilgili Sinir Aglar1 (PINN) ve Rasgele Orman (RF) kullanarak malzeme
yorgunluk 6zelliklerini tahmin etmeyi amaglamislardir. Cesitli malzemeler igin lazer
giicii, tarama hizi, maksimum gerilim, gerilim orani, tarama alani, kusur boyutu, kusur
sekli, kusurun yeri ve gerilim genligi gibi ozellikler girdi degiskenleri olarak
kullanilirken, yorucu yasam, yorgunluk varyansi ve yorulma ¢atlagi biiylime orani gibi
degiskenler ¢ikt1 olarak tahmin edilmistir. R2 basar1 oran1 FNN icin 0,65, CNN i¢in
%97, ANFIS i¢in %79, SVR i¢in %82 ve RF i¢in %78 olarak bulunmustur.

Radhakrishnan ve ark. (2016), Al 2219-SiC kompozit malzemenin asinma direncini
tahmin etmek amaciyla agirlik orani, sinterleme sicakligi, pime uygulanan normal yiik
ve disk hiz1 degiskenlerini dikkate alarak ileri beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (ANN)
uygulamislardir. 81 veri setinin 49 adeti egitim, 16 adeti dogrulama ve 16 adeti test

i¢cin ayrilmis olup, %85 oraninda basar1 elde edilmistir.

Kumar ve ark. (2017), ¢alismalarinda Al 6061 alasiminin asinma direncini artirmak

icin TiO takviyesi kullanilmistir. Asinma deneyleri, pim-disk aginma izleme cihazi ve



Taguchi L27 ortogonal dizisi kullanilarak gergeklestirilmistir. %3 TiO2 iceren Al6061
kompozitinin {istlin aginma direnci sergiledigi bulunmustur. ANN modeli ile
yogunluk, yiik, takviye orani, kayma mesafesi ve asinma kaybi arasinda dogrusal
olmayan bir iliski kurulmustur. Deneysel sonuglar ve ANN tahmini R?>=0.9994 ile
yuksek uyum gostermistir. Bu model ile aginma performansi basarili sekilde tahmin

edilmistir.

Dorbane ve ark. (2022), caligmalarinda Al6061-T6 aliiminyum alagiminin farklh
sicaklik seviyelerinde gerilme davraniglarim1 tahmin etmek i¢in Gauss siireg
regresyonu (GPR), Yapay sinir ag1 (ANN) ve Giiclendirilmis agaglar (BST)
yontemleri kullanilmistir. Yontemlerin performanst ¢ekme testlerinden elde edilen
gercek gerilme Olciimleriyle dogrulanmistir. Yontemlerin istatistiksel skorlar1 ise su
sekildedir: BST i¢in RMSE 5.315, MAE 3.676, R2 0.899 ve MAPE 1.880; ANN i¢in
RMSE 0.720, MAE 0.340, R2 0.998 ve MAPE 0.213; GPR i¢cin RMSE 3.711, MAE
2.316, R2 0.936 ve MAPE 1.042. ANN ve GPR modellerinin farkli sicakliklarda
tahmin hatasini azalttigin gostermistir. Ayrica, BST tabanli tahmin yontemi, YSA ve
GPR yontemleri ile karsilastirilmistir. Yapilan ¢alisma igin en az hata ve en ylksek

basar1 oranint ANN modeli vermistir.

Devi ve ark. (2020), calismalarinda Aliminyum alagimlariin gerilme direnci, sertlik
ve verimlilik gibi mekanik 6zelliklerini tahmin etmek icin LR, KNN ve ANN gibi U¢
farkli makine 6grenimi algoritmasi kullanilmistir. KNN algoritmasi, gerilme direnci
ve sertlik degerlerinin daha iyi tahminini verirken, verimlilik tahminlerinde ANN,
diger iki algoritmayla karsilastirildiginda daha 1yi sonuglar verdigini bulmuslardir. Bu
baglamda, gerilme direnci tahmin modeli i¢in KNN algoritmasinin RMSE degeri
63.84, R? degeri ise 0.947; sertlik tahminleri icin KNN algoritmasinin RMSE degeri
15.86, R* degeri ise 0.96'dir. Verimlilik tahminlerinde ise ANN algoritmasinin RMSE
degeri 72.7, R? degeri ise 0.92 olarak bulunmustur. KNN ve ANN modellerinin, LR
modeline gore aliminyum alasim mekanik 6zelligi tahmininde daha iyi sonug verdigi
goriilmiistiir. KNN algoritmasi, yiiksek boyutlu verilerle iyi sonuglar vermedigi,
verideki aykir1 degerlere duyarli oldugu saptanmistir. Ancak, ANN, dogrusal olmayan

iliskilere bile daha iyi ve dogru sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Mathan Kumar ve ark. (2021), ¢alismalarinda, Silisyum Nitriir (SisN4), Aliminyum
Nitrar (AIN) ve Zirkonyum Borlr (ZrBy) ile giliglendirilmis Aliiminyum Alagiminin

(AA 2618) termomekanik aginma 6zellikleri lizerine tahmin ¢alismasi yapmislardir.

5



Uretilen metal matrisli kompozit (MMC) igin asinma Ozelliklerinin tahmini igin
Minitab aracindan faydalanmiglardir. Asinma ozelliklerinin tahmini i¢in regresyon
modeli kullanilmis ve bu tahminler gercek ciktilarla dogrusal iligski gostermistir. SVM
ve ANN kullanilarak gelistirilen regresyon modeli ile asinma karakteristiklerinin
tahmini gerceklestirilmis ve ANN'in diger yontemlere kiyasla daha diisiik bir Ortalama
Mutlak Hata (MAE) sagladig1 belirlemislerdir. RMSE, R2, MSE ve MAE gibi
istatistiksel ~performans parametrelerine dayanarak, regresyon modellerinin
performansi SVM ve LR modelleri i¢in benzerlik gostermistir. RMSE degerleri SVM,
LR ve ANN ig¢in sirastyla 0.16, 0.15 ve 0.11; R2 degeri ise SVM i¢in %0.69, ANN
icin 0.87, LR modeli i¢in ise 0.63 olarak bulunmustur. MAE degerleri ise ANN, SVM,
LR modelleri i¢in sirasiyla 0.10, 0.26 ve 0.29 olarak bulunmustur. Bu kapsamda,

modellerin basar1 performansi sirast ANN, SVM ve LR olarak belirlenmistir.

Ruzi¢ ve ark. (2014), galismalarinda mekanik alagimlama yontemiyle elde edilen
tozlarin sicak preslenmesiyle hazirlanan bakir bazli kompozitlerin sertlik ve elektriksel
ozellikleri Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yaklasimiyla tahmin etmistir. Modelde giris
degiskenleri olarak Ogiitme siiresi, mekanik alasimli tozlarin pargacik boyutu,
dislokasyon yogunlugu ve basma akma gerilmesi kullanilmistir. YSA modeli, genel
regresyon sinir ag1 (GRNN) mimarisi kullanilarak gelistirilmistir. Mikro ve nano ZrB>
partikulleri ile takviye edilmis bakir bazli kompozitler, mekanik alasimlama ve sicak
presleme islemlerinin birlestirilmesiyle toz metaliirjisi yontemiyle iretilmistir.
Alasimin sertlik ve elektriksel oOzelliklerine iliskin elde edilen sonuclar, ZrB:
partikiillerinin Cu matrisinde dagiliminin varliginin 6giitme siiresine dogrudan bagh
oldugunu gostermistir. Ayrica, Ogiitme siiresinin alasimin sertlik ve elektriksel
ozellikleri tizerinde giiclii bir etkisi oldugu gozlemlenmistir. ZrB2 partikillerinin
ilavesi bakirin elektriksel iletkenligini diisiirsede, mekanik alagimli tozlardan 20
saatten uzun siire 6giitiilerek tiretilen alagimi yiiksek iletkenlige sahip bir alagim olarak
degerlendirilebilmektedir. Deneysel sonuglar, YSA ile tahmin edilen sonuglarla

uyumlu bulunmustur.

Kumar ve ark. (2022) galismalarinda, ZA/ZrB> kompozitlerinin tribolojik davranigini
tahmin etmek icin bir istatistiksel modelleme gelistirilmistir. Deneysel parametrelerin
optimizasyonu yoluyla malzeme verimliliginin artirilmasin1 amaclayan calismada,
Response Surface Methodology (RSM) kullanilarak varyans analizi (ANOVA)

gerceklestirilmis ve ikinci dereceden model Onerilerek regresyon denklemi



olusturulmustur. Giris parametreleri olarak yiik, kayma mesafesi ve ZrB; hacim orant,
cikti parametreleri olarak ise asmmma ve siirtinme katsayist degerlendirilmistir.
Sonuglar, ZrB, hacim oraninin asinma flizerinde ana katki saglayan parametre
oldugunu, siirtiinme katsayis1 iizerinde ise yiikiin en Onemli faktor oldugunu
gostermistir. Ayrica, PYTHON kullanilarak gelistirilen Yapay Sinir Ag1 (ANN),
RSM'nin optimize parametrelerini dogrulamak amaciyla kullanilmistir. Deneysel
sonuclar ile RSM ve ANN'den elde edilen istatistiksel analiz sonug¢larinin birbirine
yakin tolerans gosterdigi ve bu baglamda alasim ve kompozitlerin 6zelliklerini
ongoren anlamli bir model sundugu tespit edilmistir. Olusturulan regresyon
denkleminin, uygulamalara bagli olarak verilen herhangi bir giris degiskeni seti i¢in
asinma Ve surtinme katsayisini tahmin etmekte basarili bir sekilde kullanilabilecegi

belirtilmistir.

Vencl ve ark. (2023), ¢alismalarinda Ug farkli ve ¢ok diisitk miktarlarda (%0.2, %0.3
ve %0.5 agirlik oraninda) iki farkli boyutta (yaklasik 25 nm ve 100 nm) aliimina, ZA-
27 alasimi bazli kompozitlerin asmmma Ozelliklerini iyilestirmek amaciyla
kullanilmistir. Uretim, mekanik alasimlama ile 6n isleme ve dokim sirecleriyle
gerceklestirilmistir. Asinma testleri, yaglanmig kayma kosullarinda iki farkli kayma
hiz1 (0.25 ve 1 m/s), iki normal yiik (40 ve 100 N) ve 1000 m kayma mesafesi altinda
yapilmistir. Deneysel sonuglar, Response Surface Methodology (RSM) uygulanarak
analiz edilmis ve test edilen kompozitlerin aginma orani i¢in uygun bir matematiksel
model gelistirilmistir. Uygun asinma haritalar1 olusturulmus ve asinma mekanizmasi
tartisgtlmistir.  Tahmin  dogrulugu, yapay sinir ag1 (ANN) kullanilarak
degerlendirilmistir. Kullanilan ANN’in mimarisi 4-5-1 olup, elde edilen toplam
regresyon katsayist  0.98729 olarak bulunmustur. Tahmin yodntemlerinin

karsilastirmasi, ANN’in asinmay1 tahmin etmede daha verimli oldugunu gostermistir.

Thankachan ve ark. (2021), calismalarinda yenilik¢i bakir bazli yiizey kompozitlerinde
kuru kayma aginma oranlarinin tahmini ve analizi i¢in makine 6grenimi modelleri ve
istatistiksel yontemlerin uygulanmasi gdsterilmistir. Bor nitriir (BN) partikiilleri,
stirtlinme karigtirma islemi (FSP) ile bakir ylizeyine farkli oranlarda yerlestirilmistir.
Deneysel ve istatistiksel analizler, BN partikiillerinin varliginin asinma oranini 6nemli
Olctlide azaltabilecegini kanitlamistir. Asinmis yiizeyin analizi, diisiik ylik kosullarinda
hafif yapiskan asinma, yiiksek yiik kosullarinda ise asindirict asinma modunun etkili

oldugunu ortaya koymustur. Ileri beslemeli geri yayilim modeli ile bir yapay sinir ag1



(ANN) modeli olusturulmus ve tahmin profilleri, deneysel sonuglarla iyi bir uyum
gostermistir. Bu calisma, deney tasarimina dayali denemeleri egitmek igin ANN
tabanli hesaplama modelinin basaril1 bir sekilde kullanilabilecegini ve belirli kontrol
faktorlerine dayali olarak kuru kayma asinma oranimi tahmin eden bir model elde

edilebilecegini gostermektedir.

Ferati ve Adar (2022), ¢alismalarinda, cam elyaf ve epoksi recine takviyeli lamine
kompozit malzemelerin yer degistirme ve Von Misses gerilme degerlerinin tahmini
amaciyla makine 6grenimi modelleri kullanilmistir. Calisma kapsaminda, farklh
laminasyon yapilari i¢in malzeme 6zellikleri degistirilerek modeller olusturulmus ve
¢cekme kuvveti altinda toplam yer degistirme ve Von Misses gerilme degerleri ile veri
seti olusturulmustur. Lineer regresyon ve Gauss sure¢ regresyon modelleri
kullanilarak bu verilerle toplam yer degistirme ve Von Misses gerilme tahminleri
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda, her iki modelin belirli bir
dogruluk oraninda tahminler iirettigi goriilmistiir. Ancak, Gauss sure¢ regresyon
modeli, lineer regresyon modeline kiyasla daha dogru sonuglar vermistir. Regresyon
modellerinden elde edilen R? degerleri incelendiginde, Gauss sUre¢ regresyon
modelinin 0.86 degeri ile sonlu elemanlar analizine daha yakin sonuglar sagladigi
tespit edilmistir. Sonug olarak, calisma parametreleri agisindan Gauss slreg regresyon
modeli, cam elyaf ve epoksi recine takviyeli kompozit malzemelerin yer degistirme ve

gerilme degerlerinin tahmin edilmesinde daha uygun bir model olarak belirlenmistir.

Saravanan ve Giridharan (2022), caligmalarinda SiC, B4C ve Mg’nin farkl yiizdeleri
ile takviye edilmis siirtinme karistirma kaynakli Al metal matris kompozitlerin
davranigin1 incelenmistir. Deneyler kapsaminda, Al metal matris kompozitlerin
iretimi, siirtlinme karigtirma kaynagi uygulanmasi ve ardindan mekanik dayanim,
mikro yapi biitiinliigii ve kalite agisindan ek yerinin 6zelliklerinin degerlendirilmesi
gerceklestirilmistir. Yiiksek SiC orani, daha yiiksek dayanim, daha iyi asinma
ozellikleri ve sertlik saglarken, B4C orami sertlikle iliskilendirilmistir. SiC oram
azaldik¢a ve B4C orani arttik¢a uzama yiizdesinin diistiigii gozlemlenmistir. Daha
diisiik yiik degerleri ve daha yiiksek B4C orant durumunda aginma oraninin genellikle
azaldig1 tespit edilmistir. Makine 6grenimi analizi kullanilarak alet hizi, alet dogrusal
hiz1 ve enine hiz gibi parametreler i¢in optimal araliklar belirlenmistir. Calismada
Lineer Regresyon, Random Forest ve Lasso Regresyon algoritmalar1 kullanilmig ve

sonuglar karsilastirilmistir.



Algur ve ark. (2022), calismalarinda modifiye edilmis ZA-27 alasiminin kayma
kosullar1 altindaki asinma performansini tahmin etmek amaclanmistir. Deneyler, farkli
yukler, kayma hizlar1 ve kayma mesafeleri gibi asinma parametreleri kullanilarak
gergeklestirilmis ve toplamda 75 deney yapilmistir. Bu deneylerden elde edilen asinma
kayb1 verileri, asinma kaybini tahmin etmek ic¢in gozetimli makine Ogrenimi
algoritmalar1 olan Random Forest (RF), Gauss islemci regresyonu, k-en yakin komsu
(k-NN), destek vektér makineleri (SVM) ve lineer regresyon modellerine giris verisi
olarak kullanilmistir. Sonuglar, olusturulan tim modellerde egitim ve test icin elde
edilen R? degerlerinin birbirine olduk¢a yakin oldugunu ortaya koymustur. RF modeli,
R?, Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) acisindan en

1yl sonuglart vermistir.

Sheikh ve Khan (2024), ¢alismalarinda yiiksek asmmma kosullari altinda TiC ile
giiclendirilmis ZA-27 alagiminin performansini incelenmistir. Test edilen tiim
malzemeler arasinda ZA-27 + %10 TiC kompoziti iistiin asinma direnci gostermistir.
Response Surface Analizi (RSM), uygulanan yiik artttkga numunelerin asinma
direncinin azaldigini ortaya koymustur. Asinmis yiizeylerin analizi, diisiik yiiklerde
hafif oluklar ve yiiksek yiiklerde daha derin oluklarin olustugunu gostermistir.
Malzeme kaybinin agirlikli olarak asindirici yiizeylerin kesme etkileriyle meydana
geldigi belirlenmistir. Asinma orani, slirtiinme katsayisi ve sicaklik tahminleri i¢in K-
en yakin komsu (KNN), Rasgele Orman (RF), Destek Vektor Regresyonu (SVR) ve
Cok katmanli aqlgilayisi (MLP) makine 6grenimi modelleri kullanilmigtir. Bu
modeller arasinda MLP modeli, test verisinde R? degeri 0.88 ile {istiin bir performans
gdstermistir. Asinma oranini tahmin etmede en etkili faktoriin takviye agirlik yiizdesi
oldugunu ortaya koymustur. MLP modelinin test veri setindeki performans metrikleri
sirastyla R? 0.88, MAE 0.0281, MSE 0.1295 ve RMSE 0.0359 olarak elde edilmistir.
Ayrica, modelin asinma oranini tahmin etmede istatistiksel olarak anlamli diisiik
hatalara sahip oldugu belirlenmistir. Bu sonuglar, TiC ile giiclendirilmis ZA-27
alasiminin ylksek asinma kosullar1 altindaki davranisini anlamada 6nemli bir katki

saglamigtir.

Hulipalled ve ark. (2024), ¢alismalarinda ZA-27 alasiminin tribolojik davranisi hem
istatistiksel hem de sinir ag1 yontemleri kullanilarak karsilastirmali olarak analiz
edilmistir. Caligmanin amaci, aginma orani ve siirtlinme katsayist (COF) tizerine

odaklanarak ZA-27 alagimmin tribolojik davranigini tahmin eden modeller



gelistirmektir. Alasimin 6zelliklerini analiz etmek ve tahmin etmek i¢in Response
Surface Methodology (RSM) ve Yapay Sinir Aglari (ANN) yaklasimlari
kullanilmistir. Asinma caligmalar1 i¢in RSM'nin Merkezi Kompozit Tasarim (CCD)
yontemi uygulanmis ve manganez icerigi, normal yiik, kayma hizi ve kayma mesafesi
gibi temel parametrelerin etkisi degerlendirilmistir. Optimize edilmis parametreler
ANN modeli ile dogrulanmistir. Her iki yontemden elde edilen sonuglar, gézlemlenen
ve tahmin edilen asinma oran1 ve COF degerleri arasindaki uyum gosterilmistir. Bu
durum, ZA-27 alasiminin tribolojik davranisint modellemede hem istatistiksel hem de
sinir ag1 yaklagimlarinin etkinligini ortaya koymustur. ANN tahmin modeli, aginma
orani i¢in %99.76 ve COF i¢in %99.37°1lik bir korelasyon katsayist (R?) ile RSM
modelinden daha iyi performans gostermistir. RSM modelinin performansi ise

strasiyla %92.06 ve %92.02 olarak elde edilmistir.

Literattirde malzeme bilimi ve malzeme 6zelliklerin tanmininde istatistiksel yontemler
ile yapay zeka yontemlerinin yaygin olarak kullanildig: goriilmektedir. Ozellikle
Yapay sinir aglar1 (ANN), Random forest (RF), Gauss siire¢ regresyonu (GPR) ve
Destek vektor regresyonu (SVR) gibi yontemlerin malzeme davranislarina ve mekanik
ozelliklerin modellenmesinde basarili sonuclar verdigi, son yillarda ise yapay zeka
tabanli yontemlerin giderek daha fazla tercih edildigi dikkat ¢ekmektedir. Bunun
yaninda, farkli yontemlerin bir arada degerlendirildigi kapsamli ¢alismalarin ise sinirh
oldugu gorilmektedir. Bu c¢alismada ise, farkli makine ogrenimi ydntemleri
karsilastirilarak asinma Ozelliklerinin tahmini i¢in daha kapsamli bir yaklasim

sunulmustur.
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Tablo 1.1. Literatiir taramasi 0zet tablosu.

Eser Bilgisi Calisma Konusu Yontem Bulgular
Reena Roy ve  AA6063 matrisine  Destek Vektor MAE degerleri
ark. (2023) farkli oranlarda Regresyonu (SVR),  SVRic¢in 0.30,
ZrO; eklenerek Rastgele Orman RFR i¢in 0.28 ve
asinma Regresyonu (RFR), DT icin 0.27
performansinin Karar Agaclar1 (DT), bulunmus; RFR ve
incelenmesi ve RMSE, MSE, MAE DT yontemlerinin
tahmini. istatistikleri. SVR’ye gore daha
basarili oldugu
gbzlemlenmistir.
Mishra ve Al/SiC metal matris N6ro-sembolik ANN icin %86 R?2

Jatti (2023)

Gangwar ve
Pathak (2020)

Babalola ve
ark. (2017)

kompozitlerinde
asimma oranlarinin
tahmini.

ZA-27 alasiml
kompozitlerin
asinma
performansina
mermer tozu
takviyesinin
etkisinin
belirlenmesi.

Aliminyum
alagimlarinda
mekanik ve
elektriksel

Ozelliklerin tahmini.

algoritma, Yapay
Sinir Aglar1 (ANN),
MSE.

Taguchi L25
ortogonal dizi, IBA
optimizasyon
algoritmasi, Yapay
Sinir Aglar1 (ANN),
MSE.

Yapay Sinir Aglari
(ANN).

ve 0.99 MSE;
N6ro-sembolik
algoritma icin %93
R2? ve 0.46 MSE
degerleri elde
edilmistir. Noro-
sembolik
algoritmanin daha
basarili oldugu
bulunmustur.

%96 basar1 orani
elde edilmistir.
MSE degeri 0.26
olarak
bulunmustur.

Yaklasik %94 test
basarisi elde
edilmistir.
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiir taramasi 6zet tablosu.

Eser Bilgisi

Cahsma Konusu

Yontem

Bulgular

Sosimi ve ark.
(2020)

Min ve ark.
(2023)

Radhakrishnan
ve ark. (2016)

Kumar ve ark.
(2017)

Dorbane ve
ark. (2022)

Kalsiyum Karbonat Yapay Sinir Aglari

takviyeli
aliminyum

kompozitin asinma

direncinin analizi.

Katmanl tiretim
(AM) islem
parametrelerinin
malzeme
yorgunluk
Ozelliklerine
etkisinin tahmini.

Al 2219-SiC
kompozit
malzemenin
asinma direncinin
tahmini.

Al6061 alagiminin
aginma direncinin
artirilmasi ve
tahmini.

Al6061-T6
aluminyum
alasiminin farkl
sicaklik
seviyelerinde
gerilme
davraniglarinin
tahmini.

(ANN), ANFIS.

FNN, ANFIS,
CNN, SVM, PINN,
RF, lazer guct,
tarama hizi,
maksimum gerilim
gibi degiskenler.

fleri beslemeli
Yapay Sinir Aglar
(ANN).

ANN, Taguchi .

Gauss Sireg
Regresyonu (GPR),
Yapay Sinir Ag1
(ANN),
Giiclendirilmis
Agaclar (BST),
RMSE, MAE,
MAPE.

ANFIS modeli R?
degerleri %97.74 -
%95.01 araliginda
bulunmusken
ANN icin %36.84
olarak
bulunmustur.
ANFIS modeli
kompozit
malzemelerin
asinma direnci
tahmininde daha
uygundur.

R? basari oranlari:
FNN icin 0.65,
CNN icin %97,
ANFIS icgin %79,
SVR icin %82, RF
icin %78 olarak
bulunmustur.

81 veri seti ile
caligilmis, %85
basar1 orani elde
edilmistir

ANN modeli
%99.94 R? degeri
ile yuksek uyum
saglamis; aginma
performansinin
basarili bir sekilde
tahmin edildigi
gozlemlenmistir.

ANN modeli
RMSE 0.720,
MAE 0.340, R?
0.998 ile en iyi
sonuglar1 vermistir.
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiir taramasi 6zet tablosu.

Eser Bilgisi Calisma Konusu

Yontem

Bulgular

Devi ve
ark. (2020) mekanik 6zelliklerin

tahmini.

Mathan
Kumar ve
ark. (2021)

Aliiminyum alagiminin
termomekanik asinma
oOzelliklerinin tahmini.

Ruzié¢ ve
ark. (2014)

Bakir bazli kompozitlerin
sertlik ve elektriksel
Ozelliklerinin tahmini.

Kumar ve
ark. (2022)

ZAIZrB; kompozitlerinin
tribolojik davranisini
tahmin etmek.

Aliiminyum alasimlarinda

LR, KNN, ANN,
RMSE.

ANN, SVM, LR,
RMSE, MAE,
regresyon modeli.

Yapay Sinir Aglar1
(YSA), GRNN.

Response Surface
Methodology
(RSM), ANOVA,
Yapay Sinir Ag1
(ANN).

Gerilme direnci
ve sertlik
tahmininde
KNN; verimlilik
tahmininde ANN
daha iyi
performans
gostermistir.

ANN en diisiik
MAE (0.10) ve
en yiksek R2
(0.87) degeriyle
diger yontemlere
kiyasla daha 1yi
performans
gostermistir.

Ogiitme
sliresinin
kompozit
ozellikleri
Uzerinde guclu
etkisi oldugu
bulunmus; YSA
tahmin sonuglari
deneysel
verilerle uyumlu
bulunmustur.

ZrB; hacim orani
asinmada ana
katki saglayan,
yuk ise strtiinme
katsayisinda en
etkili parametre.
RSM ve ANN
sonuglar1
birbiriyle
uyumlu
bulunmustur.
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiir taramasi 6zet tablosu.

Eser Bilgisi Calisma Konusu Yontem Bulgular
Vencl ve ZA-27 alasimi bazli RSM ANN tahmin
ark. (2023)  kompozitlerin asinma yontemi
ozelliklerini iyilestirmek. asinmay1
modellemede
daha verimli
bulunmus,
toplam
regresyon
katsayist
0.98729 olarak
elde edilmistir.
Thankachan Bakir bazli yiizey Yapay Sinir A3t ~ ANN modeli
ve ark. kompozitlerde kuru kayma (ANN). deneysel
(2021) asinma oranlarinin sonuclarla uyum
tahmini. gostermis ve BN
partikillerinin
aginma oranint
onemli 6l¢ide
azalttig1
belirlenmistir.
Ferati ve Cam elyaf ve epoksi Lineer Regresyon, GPR modeli R?
Adar (2022) recine takviyeli Gauss Sureg degeri 0.86 ile
kompozitlerin yer Regresyonu daha dogru
degistirme ve gerilme (GPR). sonuglar vermis
degerlerinin tahmini. ve lineer
regresyona
kiyasla sonlu
elemanlar
analizine daha
yakin tahminler
saglamistir.
Saravanan  Siirtiinme karistirma Lineer Regresyon, SiC orani aginma
ve kaynakli Al metal matris Random Forest, Ozelliklerini
Giridharan  kompozitlerin mekanik Lasso Regresyon.  artirmis, B4C
(2022) dayanimi ve aginma orani arttikca

ozelliklerini incelemek.

uzama yuzdesi
azalmistir.
Random Forest
modeli daha
dogru tahminler
saglamistir.
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Tablo 1.1. (Devam) Literatiir taramasi 6zet tablosu.

Eser Bilgisi

Calhisma Konusu

Yontem

Bulgular

Algur ve
ark. (2022)

Sheikh ve
Khan (2024)

Hulipalled
ve ark.
(2024)

Modifiye edilmis ZA-27
alasiminin asinma
performansini tahmin
etmek.

TiC ile giiclendirilmis ZA-
27 alagiminin yiiksek
asinma kosullarindaki
performansini incelemek.

ZA-27 alasiminin
tribolojik davranigini
modellemek.

Random Forest

(RF), GPR, k-NN,

SVM, Lineer
Regresyon.

KNN, RF, SVR,
Cok Katmanl

Algilayict (MLP).

RSM (Merkezi
Kompozit
Tasarim), ANN.

RF modeli, diger
modellerle
kiyaslandiginda
R2, MAE ve
RMSE agisindan
en iyi
performansi
gostermistir.

MLP modeli test
verisinde
R2=0.88 ile
ustin
performans
gostermistir.
Asinmada en
etkili faktor
takviye agirlik
yuzdesi olarak
bulunmustur.

ANN modeli R2
degerleriyle
(%99.76 ve
%99.37) RSM
modelinden
(%92.06 ve
%92.02) daha
basarili
bulunmustur.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan veri seti detayli sekilde tanitilmis ve bu veri setinin
bagimli ve bagimsiz degiskenleri agiklanmistir. Ayrica veri seti {izerinde
gerceklestirilecek analiz ve modelleme yontemlerine uygun hale gelmesi amactyla veri
on isleme caligmalar1 yapilmistir. Sonrasinda veri setindeki degiskenlerin
Olceklenebilirligini saglamak ve farkli modelleme yontemlerine uygun hale getirmek
amaciyla normalizasyon islemi uygulanmistir.  Normalizasyon surecinde,
degiskenlerin belirli bir 6lgek araligina getirilmesi saglanmig ve bdylece yontemlerin
performansini olumsuz etkileyebilecek Olgek farkliliklart giderilmistir. Bu islemler,

calismanin dogrulugu ve tutarliligini artirmay1 hedeflemistir.

2.1. Veri Seti

Yatak malzemesi olarak kullanilan ve yliksek mukavemet 6zelligi nedeniyle yaygin
olarak kullanildig1 bilinen ZA-27 alasimi i¢in 2005 yilinda Aslan (2004) tarafindan
yapilan ¢alismada SiC ve Grafit partikiilleri eklenerek sikistirma dokiim yontemiyle
kompozit ve hibrit kompozit malzemeler elde edilmistir. ZA-27 alasiminin

mikroskopik yapis1 Sekil 2.1°de goriilmektedir.

50um 20pm

Sekil 2.1. ZA-27 alasimimin mikroskopik yapist (ASM International 2004).

ZA-27 alasima %5-10-15 SiC partikul( eklenerek STK kompozit, %2.5-5-7.5-10
grafit partikulleri eklenerek GTK kompozit ve %5-10-15 SiC ile %2.5-5-7.5-10 grafit
partikiiliin c¢esitli oranlarda birlikte eklenmesi ile HTK kompozit malzemeler

gelistirilmistir. Uretimde ilk olarak SiC ve Grafit partikiilleri ZA-27 alasimina vorteks



yontemiyle karigtirllmig, sonrasinda sivi kompozit karigimi tekrar eritilerek 50 MPa
basing altinda sikistirilarak katilastirtlmistir.  Grafit ve ZA-27 alasimi arasindaki
yiiksel yiizey geriliminden dolay1 partikiiliin matrikse ilave edilmesi neredeyse
imkansiz oldugundan grafit partikiileri bakir metali ile kaplanmistir. Sekil 2.2'de, grafit
partikiillerinin bakir metal ile kaplanmig kesit goriintiileri verilmistir. Elde edilen
malzemelerin incelenmesi sonucunda, hibrit kompozit malzemelerin yiiksek aginma

direnci sergiledigi gézlemlenmistir.

© 20pm

Sekil 2.2. Bakir metali ile kaplanan grafit yiizeyi (Aslan, 2004).

ZA-27 alasimi i¢in STK, GTK ve HKM malzemelerinin asinma deneylerini
gerceklestirmek icin, Sekil 2.3’te verilen ASTM G 99- 05 standartlarina uygun olarak
tasarlanmig ve pin-on-disk prensibiyle ¢alisan “CSM Instruments Tribometer” markali
asinma cihazi kullanilmistir (Kumar, 2006). Her bir numune icin dokim hali
sonrasinda, 10,20 ve 30 N yiik altinda ve 0.5, 1, 1.5 ve 2 m/s kayma hizlarinda, 500 m

sabit deney mesafesinde ayr1 ayri asinma testleri yapilmistir (Aslan, 2004).

Sekil 2.3. CSM Instruments Tribometer asinma cihazi (Suzin, 2011).
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Bu tez calismasinda, Aslan (2004) tarafindan olusturulan ve deney asamasi yukarida
bahsedilen 240 deney veri seti kullanilacaktir. ZA-27 alagimmna SiC ve Grafit
partikiilleri eklenerek kompozit ve hibrit kompozit malzemenin hacimsel asinma
hizina etkisini tahmin etmek i¢in farkli Yapay Zeka yontemleri kiyaslanacaktir.
Calismada ZA-27 alasimina katilan SiC orani, Grafit orani, Yiik ve Kayma hizi
bagimsiz degisken olarak kullanilirken, bagimli degisken olarak Hacimsel Asinma hizi
kullanilmistir. Calismada kullanilan bagimsiz degisken 6zet tablosu Tablo 2.1°de

verilmistir.

Tablo 2.1. Bagimsiz degiskenler 6zet tablosu.

Bagimsiz Degiskenler Birimi

SiC Oram Yuzde (%)

Grafit Oram Yuzde (%)

Yik Newton(N)
Kayma Hiz1 m/s

Toplam 240 deney verisi %80 egitim ve %20 test olarak iki gruba ayrilmistir. Boylece,
192 egitim veri seti ve 48 test veri seti elde edilmistir. Tahmini yapilmak istenen ¢ikti
degiskeni hacimsel aginma hizi verilerinin histogram grafigi Sekil 2.4°te verilmektedir.
Belirtilen yoOntemlerle yapilan analizde en az tahmin hatast veren model

belirlenecektir.
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Hacimsel Asinma Hizlar1
120

100
80
60
40

20

(0,47,0,91] (1,35, 1,79] (2,23, 2,67 (3,11, 3,55]
[0,03, 0,47] (0,91, 1,35] (1,79, 2,23] (2,67, 3,11] (3,55, 3,99]

Sekil 2.4. Hacimsel asinma hiz1 verileri.

2.2. Veri On Isleme

Veri 6n isleme, olusturulan veri setinin analiz edilmesine yonelik gergeklestirilen
onemli bir adim olup, 6zellikle makine 6grenmesi algoritmalar1 ve yapay sinir aglari
yontemlerinin daha yuksek bir performans gdstermesi igin veri setinin uygun hale

getirilmesini amaglayan kapsamli bir siirectir.

Bu stire¢ veri setindeki hatali, eksik, ayriki degerlerin tespit edilmesi ve bu degerlerin
diizeltilmesi ya da ¢ikarilmasi gibi islemleri igermektedir. Ayrica veri setindeki
degiskenlerin Slgeklenmesi, doniistiiriilmesi ve yontemlere uygun sekilde yeniden
yapilandurlmasi da veri 0n islemenin temel unsurlarindandir. Bu adimlar model
performansini artirmak ve analizlerin gilivenilirligini saglamak i¢in kritik bir yol
oynamaktadir. Bu sebeple tahminden Once yapilan veri 6n isleme siirecinin temel
amaci, kullanilan yontemlerin verilerle uyumlu calismasini saglamak, model
dogrulugunu artirmak ve sonuglarin genellestirilebilirligini  giiclendirmektir.

Boylelikle yapilan analizlerin tutarlilii ve gilivenilirligi 6nemli 6l¢iide artirilmis olur.

Destek Vektor Regresyonu (SVR), Rasgele Orman Regresyonu (RFR), Karar Agaclari
Regresyonu (DTR) ve Dogrusal Regresyon (LR) modelleri, Google Colab platformu
kullanilarak uygulanacaktir. Ilk adim olarak, veri setinin yer aldig1 Excel dosyasi
okunacak ve bu veriler, veri analizi ve isleme i¢in yaygin olarak kullanilan Pandas
kiitiiphanesi ile bir DataFrame'e (DF) yiiklenecektir. Daha sonra, DF {izerinden sayisal

islemlerin gergeklestirilmesi i¢in Numpy kiitiiphanesinden yararlanilacaktir. Veri seti
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analizi ve diizeltmeleri icin Numpy kiitliphanesi kullanilarak veri setinin yapisal
ozellikleri incelenmis ve eksik veri olmadig: tespit edilmistir. Ardindan, MATLAB
tizerinden sistematik drneklem yontemi kullanilarak verilerin %20'si test, geri kalan
%80'i ise egitim verisi olarak ayrilmistir. Bu islem Python programinda
model_selection kutlphanesinin bir moduli olan train_test_split () fonksiyonu ile de
gerceklestirilebilirdi, ancak calismada MATLAB'de ayrilan egitim ve test veri
setlerinin kullanilmasi tercih edilmistir. Bunun sebebi, ANFIS ve ANN modellerinde
kullanilan test ve egitim veri setleri ile aymi veri setlerinin kullanilmasinin
amaglanmasidir. Calismada hacimsel asinma hizi bagimhi degisken olarak
tanimlanirken, SiC orani, grafit orani, yiik ve kayma hizi bagimsiz degiskenler olarak
belirlenmigtir. Egitim veri seti olarak ayrilan Orneklem, Oncelikle belirlenen
modellerde egitilecek, ardindan modellerin performanslari, daha o©nce hig
gormedikleri test veri seti ile kiyaslanacaktir. Bagimsiz degisken olan girdi
degiskenleri X, bagimli degisken olan ¢ikt1 degiskenleri ise Y ile gosterilmistir. Veri
setine ait tanimlayict istatistikler Tablo 2.2°de verilmektedir. Tabloda sirasiyla
ortalama (Xort), medyan (Xmed), minimum (Xmin), maksimum (Xmaks), standart

sapma (Sx) degerleri verilmektedir.

Tablo 2.2. Veri setine ait tanimlayici istatistikler.

Parametre Xort Xmed Xmin Xmax Sx

SiC Oram 7.5 7.5 0 15 5.6018
Grafit Oram 5 5 0 10 3.5429
Yk 20 20 10 30 8.1820
Kayma Hizi 1.25 1.25 0.5 2 0.5601
Hacimsel Asinma Hizi 0.8842 0.635 0.03 3.98 0.7870

Tablo 2.2 incelendiginde, veri setinin farkli 6lgeklerdeki sayisal degerlerden olustugu
anlasilmaktadir. Bu g¢esitlilik, modelleme siirecinde hatalara neden olabilir veya
makine dgrenmesi algoritmalarinin dogrulugunu olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle,
girdi degiskenlerinin degerlerini ortak bir aralikta formiile etmek amaciyla ilerleyen

kisimlarda uygulanan normalizasyon yontemi anlatilacaktir.
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2.2.1. Aykir1 deger analizi

Bu c¢alismada kullanilan veri seti, laboratuvar ortaminda gergeklestirilen deneysel
sonuglardan olusmaktadir ve toplamda 240 veri icermektedir. Ancak, veri setinin
olusturulmas: siirecinde her bir deneyin gerceklestirilmesi hem yiiksek maliyetli hem
de olduk¢a zaman alicidir. Bu durum, veri setinin biiyiikliigiinii artirmay1 veya mevcut

veri setinden belirli verilerin ¢ikarilmasini sinirlayici bir etken haline getirmektedir.

Makine 6grenmesi ve yapay zeka yontemlerinde siklikla kullanilan aykir1 veri analizi,
genellikle veri setindeki u¢ veya alisilmadik gozlemleri tespit etmek ve bu gozlemlerin
veri setinden ¢ikarilmasiyla model performansini artirmayi hedefler. Ancak bu
calismada, veri setinin kisitli bliyiikliigli ve her bir veri noktasinin yiiksek tiretim
maliyeti, aykirt veri analizinin uygulanmasini sinirlayici bir faktor olarak karsimiza
¢cikmaktadir. Daha da 6nemlisi, ¢alismanin temel amacina uygun olarak, deneysel veri
setinde yer alan tiim gézlemler, deney siirecinde 6zenle elde edilmis ve her bir gézlem,
sistemin gercek davranisini yansitan Onemli bilgiler icermektedir. Bu nedenle,
herhangi bir gozlemin "aykir1" olarak degerlendirilip veri setinden ¢ikarilmasi,
modelleme surecinde bilgi kaybina neden olabilir ve sonuglarin genellestirilebilirligini
olumsuz etkileyebilir.

Veri setinin boyutunun kiiciiltiilmesi durumunda, makine 6grenmesi algoritmalarinin
egitim performansi diisebilir ve bu da model sonuglarinin istatistiksel anlamliliginm
azaltabilir. Bunun yani sira, aykiri veri olarak degerlendirilebilecek gozlemler,
deneysel degiskenlerin nadir fakat anlamli etkilerini temsil ediyor olabilir. Bu tiir
gozlemlerin ¢ikarilmasi, modelin sistemin gercek davraniglarii yeterince temsil

edememesine yol acabilir.

Sonug olarak, veri setinin sinirli boyutu, her bir veri noktasinin yiiksek iiretim maliyeti
ve gozlemlerin bilgi degeri g6z Oniinde bulundurularak, bu ¢alismada aykir1 veri
analizi uygulanmamis ve veri setindeki tiim gézlemler analiz siirecine dahil edilmistir.
Bu tercih, calismanin  dogrulugunu,  bitliinliigiini ve  sonuglarinin

genellestirilebilirligini saglama amaciyla alinmigtir.

2.2.2. Normalizasyon
Uygulanacak olan farkli modellerde veri setindeki parametrelerin aldigi degerlerin
ayni Olgekte olmast modelin 6grenme siirecini hizlandirip, basarisini arttirmaktadir.

Boylelikle tiim veriler belli bir standart haline getirilmis olur. Bu da dogru bir analiz
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igin 6nemli bir rol oynamaktadir. Min-Max, Medyan, Sigmoid ve Z-Score gibi bircok
normalizasyon yontemi bulunmaktadir. Bu ¢aligmada literatiirde siklikla kullanilan

min-max normalizasyon yontemi kullanilacaktir.

Min-max normalizasyon yonteminde, tlim veri seti 0-1 araliginda dagitilarak, her bir
degisken i¢in aldig1 en kiigiik degeri 0 ve en biiyiik degeri 1 olacak sekilde formiile

edilmektedir. Denklem 2.1°te normalizasyon denklemi verilmistir.

X — X
X' =Lt ‘mn (2.1)

Xmax — Xmin
X': Normalize edilmis deger
X;: Girdi degeri
Xmin: Parametrede yer alan veriler i¢cindeki en kiictigii
Xmax: Parametrede yer alan veriler i¢indeki en biiytligi

Tablo 2.3°de veriler i¢in her bir degiskenin minimum ve maximum degeri
gosterilmistir.

Tablo 2.3. Degiskenlerin ortalama ve standart sapma degerleri.

SiC Oram1  Grafit Oram Yuk Kayma Hizi  Hacimsel Asinma Hizi

Xmin 0 0 10 0.5 0.03

Xmax 15 10 30 2 3.98

Standardizasyon islemi verilerin karsilastirilabilir hale getirilmesini amaglamaktadir.
Degiskenlerin farkli yapisal Ozelliklere ve Olgeklere sahip olmasi nedeniyle, bu
degiskenlerin Ol¢eklendirilmesi ve kiyaslanabilir bir duruma getirilmesi gereklidir.
Standardizasyon stireci, degiskenlerin ortalama degerinin 0, standart sapmasinin ise 1

olacak sekilde doniistiiriilmesini saglar.

2.3. Korelasyon Analizi

Bu calismada, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkilerin daha iyi
anlagilabilmesi ve degiskenler arasindaki etkilesimlerin yonii ile giiciiniin tespit

edilebilmesi amaciyla korelasyon analizi gerceklestirilmistir. Korelasyon analizi, iki
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degisken arasindaki dogrusal iliskinin derecesini ve yoniinii belirlemeye yarayan temel
bir istatistiksel yontemdir. Korelasyon katsayisi, -1 ile +1 arasinda bir deger alir ve
pozitif veya negatif bir iliskiyi ifade ederken, katsayinin biiyiikliigii iliskinin kuvvetini

gosterir (Giir ve Esidir, 2024).

Bu analiz sonucunda, Sekil 2.5’¢ bakildiginda yiik degiskeni ile bagimli degisken olan
hacimsel asinma hizi arasinda 0.63’liikk bir korelasyon bulunmustur. Bu deger,
degiskenler arasinda orta kuvvetli ve pozitif yonlii bir iliski oldugunu gostermektedir.
Bu, yiik miktarindaki artisin aginma hizim1 artirma egiliminde oldugunu ortaya

koymaktadir.

Bunun yani sira, grafit orani ile hacimsel asinma hizi arasinda -0.35 diizeyinde bir
korelasyon oldugu tespit edilmistir. Bu durum, iki degisken arasinda negatif yonlii ve
zay1f bir iliski oldugunu ifade etmektedir. Bu bulgu, grafit oraninin artisinin hacimsel

asinma hizinda azalmaya neden olabilecegini gostermektedir.

Korelasyon analizi, modelleme asamasinda degiskenlerin birbiriyle iligkilerini
anlamak ve hangi degiskenlerin bagimli degisken iizerinde daha etkili olabilecegini
degerlendirmek agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Ayrica, yiiksek korelasyon
degerlerine sahip degiskenler arasinda ¢oklu korelasyon riski olup olmadigini
belirlemek i¢in de bir 6n adim olarak kullanilmaktadir. Bu tiir bir riskin varligi, model

performansini olumsuz etkileyebilir ve bu nedenle dikkatle incelenmelidir (Kardes ve
Bilir, 2024).

Sonug olarak, korelasyon analizi, ¢aligmada kullanilan bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken tizerindeki etkilerini anlamak i¢in 6nemli bir yontem olarak kullanilmis ve
elde edilen sonuglar, degiskenler arasindaki iligkilerin belirlenmesinde yol gdsterici

olmustur.
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Korelasyon Haritasi

sic_orani

grafit_orani
|

yuk

kayma_hizi
|

h_asinma_hizi

sic_orani grafit_orani ylllk kaym:a_hm h_asinma_hizi
Sekil 2.5. Korelasyon Analizi.

2.4, Gelistirme Ortam

2.4.1. Matlab

MathWorks firmasi tarafindan gelistirilen MATLAB, miihendislik ve bilimsel
alanlarda oldukga sik tercih edilen yazilim ve programlama dilidir. Igerisinde bulunan
bircok yardimci ara¢ sayesinde veri analizi, modelleme, simiilasyon gibi c¢esitli
alanlarda hizmet sunmaktadir. Genis bir matematiksel fonksiyon ve arag takimi
sunarak o6zellikle matris islemleri tizerine odaklanir. Sahip oldugu kullanic1 ara ytizi
ve komut satirlartyla kullanicilarin kendi islevlerini ve uygulamalarini yazmalarina
olanak tanimaktadir. Bu ozellikleri sayesinde akademik ve endiistriyel alanlarda

yaygin bir sekilde tercih edilmektedir.

2.4.2. Google Colaboratory

Google Colaboratory, 0zellikle veri bilimi, modelleme ve istatistiksel algoritma
gelistiren makine 6grenmesi gibi uygulamalar i¢in siireli ve licretsiz GPU erisimi
sunmaktadir. Bulut tabanli platform olan Google Colaboratory, yogun hesaplama
gerektiren islemleri daha hizli ve etkili bir sekilde gerceklestirme olanagi tanimaktadir.
En biiyiik avantaji Python yazilimu ile bir internet tarayicisi iizerinden ¢alisabilmesidir.

Bu sayede kullanicilar herhangi bir kurulum ya da giincellestirme yapmadan internet
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baglantisi olan her yerden erigim saglayabilir, calismalarini hizli bir sekilde test etme

ve uygulamaya koyma imkanina sahip olabilmektedirler.

2.4.3. Kullanilan kiitiiphaneler ve tahmin metodu

Bu tez calismasinda, ZA-27 alagimindan iiretilen SiC takviyeli kompozit (STK), Grafit
takviyeli kompozit (GTK) ve Hibrit kompozit malzeme (HKM) kullanilarak hacimsel
asinma hizin1 tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi modelleri, Python programlama
diliyle Colaboratory platformunda  gelistirilmistir. ~ Verilerin ~ Aktarilmasi,
algoritmalarin tasarlanip uygulanmasi, model performansinin analiz edilmesi ve
sonuglarin gorsellestirilmesi gibi islemleri kolaylastirmak igin ¢esitli kiitiiphaneler
tercih edilmistir. Uygulama esnasinda verilerin islenmesi, analizi, diizenlenmesi,
dosya okuma, matematiksel islemler icin imkan saglayan Pandas ve NumPy, tasarim
ve veri egitimi i¢in TensorFlow, model performans degerlendirmesi i¢in Sklearn,
gorsellestirme ve grafik olusturmak igin Matplotlib gibi ¢esitli kiitiiphanelerden
yararlanilmigtir. Modellerin egitimi i¢in ilk olarak veri setinin bulundugu dosya
Google Drive ile Colaboratory’e aktarilmistir. MATLAB yazilimi araciligiyla 192
egitim seti ve 48 test seti elde edilmistir. Analiz edilen tahmin modelleri bu yiizde baz
aliarak incelenmistir. Veri setindeki bu bolinmenin nedeni diger Yapay zeka
teknikleriyle kiyaslanacak olmasidir. Hazirlanan veriler ile model egitilmis ve
parametreleri optimize edilmistir. Yontemlerin karsilastirilmasi i¢in Egitim veri setiyle
olusturulan aglar tarafindan hem egitim hem de test veri seti i¢in olast tahminler
olusturulmustur. Calismada kullanilan tiim Yapay zeka yontemleri i¢in ag egitimi ve
tahmin islemi bu sekilde gergeklestirilmis olup, sonrasinda elde edilen test verisi
tahminleriyle beraber hata dl¢limleri yapilarak performans degerlendirme yapilmistir.

Modellerin ag egitim siireci akis semas1 Sekil 2.6’da gosterilmistir.
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Veri On isleme, Verilerin
Boyutlandirma Aktanlmasi

Ag
Ag Katmanlannin Parametrelerinin
Tanimlanmasi Belirlenmesi

Tahminin S Hayir
gergeklestirilmesi SEERIII

Tahmin Basansinin
Olgulmesi Tahmin

Basanl
mi?

Senucglann
Kaydedilmesi

Sekil 2.6. Ag egitimi i¢in akis semasi.

2.5. Performans Olgtmleri ve Hata Analizleri

Tahmin, ge¢miste bilinen parametreler araciligiyla bilinmeyen parametrelerin akla,
sezgiye ve veriye dayanarak Ongoriilmesidir. Eldeki veri seti ilizerinde farkli
matematiksel hesaplamalar yaparak tahmin modelleri olusturulmaktadir. Mevcut
verinin en ufak bir dis etkenden etkilenebilecegi varsayimini hesaba katarsak tahminde
bulunmak 6ngérmede bizlere mikemmel bir sonu¢ vermez. Fakat fikir sahibi
olmamiza ve bizim i¢in en dogru olan yolu se¢gmemize yardimci olur. Bu sebeple
tahmin modelleri yalnizca muhtemel sonuglar1 tahmin eder ve modellerin dogrulugu
belirli bir giiven araliginda gosterilebilir. Bu kapsamda elde edilen tahminlerin

giivenilirligini artirmak i¢in, uygun verilerin segilmesi, uygun metotlarin kullanilmasi
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ve olusturulan tahmin modelinin diizenli olarak performansinin degerlendirilip

giincellenmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.5.1. Mutlak degisim ylizdesi (R?)

0-1 arasinda degisim gdsteren bu deger bagimsiz degisken olan girdilerin, bagiml
degisken olan ¢ikt1 tizerindeki etkisiyle birlikte verilerin uygun regresyon egrisine
yakinligin1 gosteren istatistiksel bir ol¢lidiir. Yiiksek performans gosteren bir model
icin degerin 1’e yaklagsmasi beklenmektedir. Denklem 2.2’de mutlak degisim yiizdesi

formili verilmektedir.

RZ=1- < (1~ 1?2 > (22)
—1- (& .
i=1(Yi - Yave)

2.5.2. Ortalama karesel hata (MSE)
Olgiilen modelin gergek verilerle ne derece iyi eslestigini dlgen bir istatistiksel dl¢iidiir.
Ustiin performans gosteren bir model igcin MSE degerinin diisiik olmasi

beklenmektedir. Denklem 2.3’de MSE formiili verilmektedir.

1% (2.3)
MSE = =) (% - %)?
i=1

2.5.3. Hata kareler ortalamasinin karekoki (RMSE)

Model tahmini ile gercek degerler arasindaki mesafe olarak tanimlanan hata degerini
Olgmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Yiiksek performans gosteren bir model igin
RMSE degerinin diisiik olmas1 beklenmektedir. Denklem 2.4°’de RMSE formiilii

verilmektedir.

n

1
RMSE = |~ (%, = ;)2 2.4)

i=1

2.5.4. Ortalama mutlak hata (MAE)

Tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki farkin mutlak degerinin ortalamasini
ifade eden MAE, tahmin modelinin performansimi &lgmek igin kullanilir. Ustiin
performans gosteren bir model icin MAE degerinin diisiik olmas1 beklenmektedir.

Denklem 2.5’te MAE formli verilmektedir.
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i1 Y =Y/ (2.5)
n

MAE =

Denklem 2.2, 2.3, 2.4 ve 2.5’teki istatistiksel olglimlerde n gézlem sayisini, Yi gergek

degerleri, Y; tahmin degerlerini ve Yave ise ortalama degeri temsil etmektedir.
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3. YAPAY ZEKA

“Makineler diislinebilir mi?” sorgusuyla ortaya ¢ikan yapay zeka kavrami; insan
beyninin ger¢eklestirdigi gorev ve islevleri makineler ile taklit etmeye ¢alisan ve elde
ettigi bilgilerle kendini siirekli yenileyebilen bir sistemdir. Temelinde 6grenme
becerisi yatan yapay zeka, istatistige dayanan bir yapiyla ¢calismaktadir (ince, 2021).
Veri setlerinin giderek ¢esitlenmesi, karmasikliklarinin artmasi ve blylk hacimlere
ulagmasi, yapay sinir aglari ve bu aglarin ileri diizey bir formu olan derin 6grenmenin
onemini artirmistir. Bu teknolojiler, insan beyninin isleyisinden ilham alarak, kapsamli
ve karmasik veri kiimeleri iizerinde etkili analizler ve tahminler yapabilme yetenegi
sunmaktadir. Yapay sinir aglari, ¢ok katmanli yapilar1 sayesinde verilerdeki derin
iligkileri 6grenebilir. Bu yontemler, gliniimiizde bilimsel aragtirmalardan miithendislik
uygulamalarina kadar genis bir alanda kullanilmakta ve biiytik veri analitigi, dogal dil
isleme, goriintii isleme gibi alanlarda gelismelere olanak saglamaktadir (Craft, 2018).

Tablo 3.1°de Insan zekasi ve yapay zekanin karsilastiriimasi verilmistir.

Tablo 3.1. insan zekasi ile yapay zekanin karsilastiriimasi (Pirim, 2018).

Insan Zekasi Yapay Zeka

Cabuk etkilenip degisebilir Kalict

Aktarilmasi zor Aktarilmasi kolay
Dokiimantasyonu zor ve zaman alir Kolayca dokumante edilir
Tahmini zor Tutarli tahmin

Yeni fikir tretebilir Esinlenemez

Uyumludur Uyum disaridan saglanir
Hassas gozlem yapabilir Sembolik veriler ile ¢aligir
Sosyal duyum yetenegi Teknik duyum yetenegi
Bilgi daha yavas isler Bilgi akis1 hizlidir

Inovasyon Optimizasyon




3.1. Uyarlamah Ag Tabanh Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

1992 yilinda Jang, Takagi-Sugeno bulanik modelinden yola ¢ikarak Uyarlamali Ag
Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) metodunu gelistirmistir (Golafshani ve ark,
2020; Emamgholizadeh ve ark, 2023). Bu metot, insan zihniyle bulanik “eger-ise”
kurallarini birlestirip yapay sinir aglarinin 6grenme becerileriyle birlestirerek, bulanik
mantik ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin gii¢lii yanlarmi 6ne c¢ikaran ¢oziim

sunmaktadir (Ly, 2019).

ANFIS Mamdani tipi modellemenin gelismis bir tlirli olan Sugeno tipi modellerle
caligmaktadir. Bu modellerde, girdilerin karmasik fonksiyonlari, ¢ikt1 iiyelik
fonksiyonlar1 araciliiyla temsil edilir. Bununla birlikte ¢ikti iiyelik fonksiyonlari
sabit veya lineer olabilirler. ANFIS'in model olusturma siireci, geleneksel yontemlere
gore daha hizlidir. Bunun sebebi bu metotlarin veriler arasi iliskininin
tanimlanmasinda ortaya dogrudan bir fonksiyon tanimlaya gerek duymamasidir.
Veriler arast iliskiyi verilen test ve egitim veri setleri sayesinde kendileri
ogrenmektedir. Kisacasi girdi ve ¢iktilar: kullanan ANFIS, olasi tiim kurallar1 adaptif
bir sekilde modelleyebilmektedir (Jalal ve ark, 2021; Harandizadeh ve Armaghani,
2021).

ANFIS yapisi, Sekil 3.1°de gosterildigi gibi, bes katmanli bir ileri beslemeli sinir ag1
mimarisinden olusmaktadir. Bu katmanlar sirasiyla buzlanma, kurallar,

normallestirme, bulaniklasma ve birlestirme katmanlaridir.

Sekil 3.1. ANFIS yapis1 (Shahbazikhah ve ark, 2011).

1.Katman (Membership layer): Tki 6zgiin girdi olan x ve y s6zel degiskenleri iki giris
diigimiinden beslenir. Bu sozel degiskenler burada iiyelik fonksiyonu ve iiyelik

derecesine doniistiiriilerek katmandan ¢ikmaktadir. Denklem 3.1 ve Denklem 3.2°de
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yer alan Oi katmandaki i ¢ikis diigiimiinii, A; ve B; herhangi bir tyelik fonksiyonunu,

uA;ve uB;_, ise Uyelik derecelerini gostermektedir (Cagil ve ark, 2023).
01 =pdi(x)i=12 (3.1)
01 =uB;,(x)i=34 (3.2)

2.Katman (Fuzzification layer): Bu katmanda bulunup sabit olan her diigiim aldigi
sinyalleri ¢ogaltmakta ve bir kurali temsil etmektedir. Buzlanma katmanindan ¢ikan
tiyelik dereceleri garpilarak katmandan ¢ikmaktadir. Diigiimiin O,; ¢iktist Denklem
3.3’deki gibi hesaplanmaktadir (Molla ve ark, 2021).

Oz = w; = pg,(x) * ug,(y) i = 1,2 3.3)

3.Katman (Normalization layer): Bu katmanda, kural katmanindan gelen her bir deger
normallestirilmektedir. Diigiimlerin ¢ikist Denklem 3.4’teki gibi bir iligki kurarak elde
edilmektedir.

Wj

031’ = Ul = m l = 1,2 (34)
1 2

4.Katman (Defuzzification layer): Bu katmanda, birinci dereceden polinom ile 6nceki
katmandan gelen normalize edilmis iiyelik derecesinin ¢arpilmasiyla bulanik ¢ikarim
kurallarmin agirliklandirilmis degerleri hesaplanmaktadir. Denklem 3.5’teki iligki
kullanilmaktadir (Bayramoglu ve ark, 2017; Molla ve ark, 2021).

0, =@, * fi=w, * (pix+qy+mr)i=12 (3.5)

5.Katman (Output layer): Bu katmanin tek diiglimii olan sistemin agirlikli kiiresel

¢iktis1 Denklem 3.6 ile hesaplanarak ANFIS agmin gercek degerleri bulunmaktadir.

Os;=f =Y, * f; = L =12 (3.6)
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3.1.1. Bulanik kural yapisi

Bulanik mantik, 0-1 ikili mantig1 yerine, insanlarin giinliik hayatta kullandig1 belirsiz
terimleri bilgisayar ortamina isleyerek insan ve makine becerilerini birlestirmeyi
amaglar. Karar vermenin zorlastigi durumlarda bireylerin muhakeme yetenegine
dayanir (Ince ve ark, 2021). Bulanik mantik, dogru ve yanlis ifadeleri arasinda net bir
sinir koymadan, insan diisiincesinin yargi ve goriislerine 6nem vererek makinelerin
insan gibi diisiinmesini saglar (Ly, 2019). ANFIS ise, bulanik mantik ile yapay sinir
aglarmi birlestirerek bu yetenekleri daha da gelistirir. ANFIS, bulanik ¢ikarim
kurallarin1 ve uyarlamali 6grenme yeteneklerini kullanarak belirsizlik durumlarinda
etkili sonuglar tiretir. Matematiksel modellerin yetersiz kaldig1 ve sezgisel yorumlarin
gerektigi belirsizlik durumlarinda iyi sonuglar verir ve birgok farkli tahmin teknigiyle
birlikte kullanilabilir (Mohd Ali ve ark, 2022). Bu sayede, ANFIS yapilari, bulanik
mantigin sagladig1r esneklikle sinir aglarinin 6grenme kabiliyetini birlestirerek,

karmasik problemlerde guclu bir ¢c6zim sunar (Kardani ve ark, 2021).

Bulanik kural yapisi olusturulurken 'eger...X....ise...Y..." gibi dilsel ifadeler kullanilir
(Mohd Ali ve ark, 2022). Bu kurallar olusturulurken, X ve Y dilsel ifadeleri belirtilir
ve liyelik fonksiyonlarindan faydalanilir. Bir kural yapisi 6rnegi su sekildedir (Elmas,
2018):

Eger hava “yagmurlu” ise “semsiye al”
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ANFIS'teki kural tabaninin, belirli girdi ve ¢ikt1 parametrelerine bagli olarak degisken

Sekil 3.2. Bulanik ¢ikarim sistemi.

araliklarim1 ve bulanik kurallart nasil belirledigi, Sekil 3.2'de detayli olarak

acgiklanmaktadir.

3.2. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin (Al) bir tiirii olan Makine 6grenmesi (ML), verilerin yapisini 6grenerek
geemis verileri bilgiye doniistiiren ve performanslarini gelistiren bir bilgisayar
bilimidir (Mitchell, 1997). Geleneksel tahmin yontemlerine gore farklilik gosteren
Makine Ogrenmesi, istatistiksel analizlerle birlikte veriden Ogrenmeye
odaklanmaktadir. Boylelikle gegmis verilerden esinlenerek karar verme siireclerini
hizlandirmaktadir. Bu modeller 6znitelik segimi, veri analizi, model egitimi ve test
etme asamalarindan olusmaktadir. Veri setinin 6zellikleri, dagilimi ve degiskenler
arasindaki iliskiler veri analizi asamasinda incelenir. Veri setindeki 6nemli 6zelliklerin
belirlenip katki saglamayan Ozniteliklerin elenmesi ise 6znitelik se¢imi asamasinda
yapilir. Sonrasinda veri setindeki Oriintiinlin 6grenilebilmesi i¢in model egitilir. Son
olarak egitilen modelin performansi test veri seti Uzerinden degerlendirilerek modelin

dogrulugu olgiiliir.
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Gliniimiizde makine 6grenmesi Oncelikle teknoloji olmak iizere bir¢ok alanda hizla
gelismektedir. Veri analizi, yiiz tanima, siniflandirma, tahmin ve problem tespiti gibi
cesitli alanlarda kullanimi giin gegtikge artan Makine Ogrenimi (ML), Yapay Zekanin
alt dahdir. Bu baglamda, Derin Ogrenme (DL) algoritmasini igeren Makine Ogrenimi

iligki semasi, Sekil 3.3’te sunulmustur.
Derin
Ogrenme

Yapay Sinir
ASlan

Makine
Ofrenmesi

Yapay Zeka

Sekil 3.3. Yapay zekd, makine 6grenmesi, yapay sinir aglari ve derin 6grenme iligki

semasl.

Makine 6grenmenin islem adimlar Sekil 3.4°te verilmistir.

Problemin
Tanimlanmas1
Veri Analizi

Veri
Onigleme

Modelin

Kurulmasi

Modelin
Degerlendirilmesi ve
Sonuglarin Analizi

Modelin
Uygulanmasi

Sekil 3.4. Makine 6grenmesi islem adimlart.
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Makine Ogrenmesi (ML) algoritmalari, Sekil 3.5°te de goriildiigii gibi Denetimli

Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme ve Takviyeli Ogrenme olmak iizere kendi iginde ii¢

ana bagliga ayrilmaktadirlar.

Destek Vektor
Makineleri (SVM)

Dogrusal
Diskriminant Analizi
(LDA)

Lojistik Regresyon

{ Simiflandirma

Naive Bayes

K- En Yakin Komsu
(KNN)

Random Forest

Denetimli Ogrenme |r Destek vektor
regresyonu (SVR)

Gauss Sureg
Regresyonu (GPR)

Dogrusal Regresyon
(LR)

Topluluk Ogrenme

Yontemi
{ Regresyon

Lasso Regresyon

Ridge Regresyon

Noral Aglar (NN)

Karar Agaclari
(DTs)

K-Means
Algoritmasi

H 1yerarslk
Kiimeleme Yontemi
(HC).

Makine Ogrenmesi
|

S I T Gauss Karigim
Denetimsiz Ogrenme; Kimeleme Modeli (GMM)

Mean Shift
Algoritmasi

Sakli Markov
Modeli (HMM)

Q Ogrenme Modeli

Takviyeli Ogrenme Karar Verme R Ogrenme Modeli

TD Ogrenme Modeli

Sekil 3.5. Makine 0grenmesi yontem gruplart.
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3.2.1. Denetimli 6grenme algoritmalar:

Denetimli Ogrenme algoritmasi, bir modeli olustururken veri setinde bulunan
bagimsiz ve bagimli degiskenlerin eslestirmeleri ile modeli egitir ve 6grenir. Bu
yaklagimda bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenlerin degerini belirledigi kabul
edilir. Veri kiimesindeki Oriintiileri anlamak igin kullanilan denetimli 6grenme
teknikleri, belirli ayrimlar1 yapmay1 saglayan tanimlanmis etiketler igerir. Boylelikle
modelde olmayan veriler hakkinda olusturdugu bu etiketlerle birlikte tahminde
bulunabilir. Karar agaglar1 (DT), Destek Vektér Regresyonu (SVR), Rasgele Orman
Regresyonu (RFR) ve yapay sinir aglar1 (ANN) gibi algoritmalar, denetimli 6grenme

alaninda sik¢a kullanilan 6rnekler arasinda yer almaktadir.

o ° .6':.: .:{:t o .':::.: .o.{" s .o.:.: .0.(:.
.,‘iooe g o::: .i."o 0::: .°§:,;' 5 .:.: C—0

Sekil 3.6. Denetimli makine 6grenmesi (Langs ve ark, 2018).

Sekil 3.6°da da goriildiigii izere her egitim verisinin temel bir dogruluk degeri vardir.
Model bir karar simirmi 6grenerek belirler. Tahmin edilecek degerleri bu sinir

igerisinde eslestirir.

3.2.1.1. Dogrusal regresyon (LR)

Dogrusal Regresyon (LR), istatistik bilimine dayanan bir denetimli makine 6grenme
algoritmasidir. Bu kapsamda LR, bir bagimli degisken (Y) ile birden fazla 6zellik
iceren bagimsiz degiskenler (X) arasindaki iliskiyi modellemek icin kullanilmaktadir.
Bu kapsamda model calisirken bagimsiz degiskeni bagimh degisken ile iliskilendirir
ve aralarinda kurdugu bu iliskiyle birlikte tahmin modeli olusturur. Bu model
araciligiyla degiskenlerin arasindaki iligki yOniinlin pozitif veya negatif oldugu
gosterilmektedir. Birden fazla bagimsiz degisken oldugunda kullanilan Coklu
Dogrusal Regresyon (MLR), basit yapis1 ve kolay yorumlama yapilabilmesinden
dolay1 yaygin olarak kullanilmaktadir (Luu ve ark, 2021). LR yontemi Denklem 3.7

ile gosterilir.
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Y=8+ BX, +e 3.7)

Bu modelde Y c¢ikti degiskeni, X1 girdi degiskeni, Bo ise sabit olup bilinmeyen
parametreler olan degisim yoniinli verir. € katsayisi hata terimini temsil etmektedir.

MLR yontemine ait esitlik Denklem 3.8’de verilmektedir.
Y =00+ B1X1 +BXo + -+ Xy + € (3.8)

Bu modelde Y ¢ikt1 degiskeni, X1, Xo,...,Xn girdi degiskenleri ve Bo, B,..., Bn ise sabit
olup bilinmeyen parametreler olan degisim yoniinii verir, € katsayisi hata terimini
temsil etmektedir. Hata katsayisi olan €, en kiiciik kareler yaklagimi ile sifira

yaklagtirilmaya ¢aligilir.

3.2.1.2. Gauss sureg regresyonu (GPR)

[statistiksel bir makine 6grenme algoritmasi olan Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR)
modelleri genellikle dogrusal olmayan smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in
basarili ve uygun modeldir (Arthur ve ark, 2020). GPR, sonuglar iizerinde belirsizlik
Olcimleri yaparak veriler arasindaki iliskiyi tanimlayip tahmini gergeklestirirken
Gauss stireci varsayimlarina dayanir (Williams ve Rasmussen, 2006; Korkmaz ve ark,

2022). Gauss Stre¢ fonksiyonu f(x) Denklem 3.9°da verilmistir.

f(x) =GP(m(x),k(x.x")) (3.9)

Burada m(x) ortalama islevi, k(x. X) ise kovaryans islevidir. Farkli ortalama ve
kovaryans islevleri secilerek, farkli tiir olan veri setleri modellenebilir. Ustel Kernel
islevi kovaryans iglevleri i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Denklem 3.10°da m(x)

ortalama islevi ve Denklem 3.11°de k(x. X) kovaryans islevi verilmistir.
m(x) = E[f (x)] (3.10)
(x,x") = E[(f (%) = m(x))(f (") = m(x"))] (3.11)

Kiiciik veri setlerinde basarili sonuclar vermesiyle birlikte, biiyiik veri kiimelerinde
hesaplama yapilmasi yavas ve maliyetli olmast GPR'nin dezavantajindandir. Bu
yontem, veri boyutunun artmasiyla birlikte hem bellek hem de islemci

gereksinimlerini 6nemli Ol¢ilide artirir.
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3.2.1.3. Karar agaci regresyonu (DTR)

Makine 6grenmesi algoritmalarindan olan ve siklikla tercih edilen yontemlerin basinda
gelen Karar Agact Regresyonu (DTR), anlasilabilirliginden, hesaplama maliyeti
disiikliigiinden ve yorumlanabilme yeteneginden dolayr hem simiflama hem de
regresyon problemlerinde kullanilabilmektedir. Model, tek bir tahmin degerine
ulasana kadar veri setine bir dizi soru sorar. Boylelikle, bagimsiz degisken olan girdiler
ile bagimli degisken olan ¢ikt1 arasindaki iliskiyi 6grenir. Karar agaci gibi denetimli
O0grenme algoritmalari, egitim verileriyle veri setinin kuralin1 olugturarak regresyon
aga¢ yapist olusturur. Karar Agaci, veri setinin Ozelliklerine gore kendini
uyarlayabildiginden dolay1 modelin fonksiyon yapisinin 6nceden belirlenmesine gerek
yoktur. Boylelikle esnek yapidaki bu aga¢ modeli farkl tiirdeki veri setleri igin ayri
bir fonksiyon tanimlamaya gerek kalmadan uygun modeli olusturabildiginden islem
kolaylig1 saglamaktadir. Ayrica biinyesinde bulundurdugu grafik yapilar1 sayesinde
YSA’nin belirsiz  olan ¢oziimleme teknigine gore daha fazla avantaj
saglayabilmektedir. Yapisinda bulunan ve smiflandirilacak kategori temsili olan
diigiim ile bu kategoriler icindeki ozellikleri temsil eden dallar dolayisiyla agag
gorseline benzetilmektedir (Jijo ve Abdulazeez, 2021). Sekil 3.7 6rnek olarak

gosterilebilir.

1. Gagom

2. bagim

Sekil 3.7. Karar agact yapisi.

Destek Vektor Regresyon agacglar: (CART) algoritmalarinda en sik kullanilan yontem
Gini algoritmasidir. Bu algoritmada dallar ikiye boliinerek Denklem 3.12°deki saflik

ol¢iitli olan Gini indeksi hesaplanmaktadir.

Gini indeks =1 — Y, p? (3.12)
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Pi katsayist bir dalin belli 6zelliginin i¢indeki sinif oranini temsil etmektedir. Gini
indeks degeri tiim 6zellikler i¢in hesaplanmaktadir. En diisiik gini indeksine sahip olan
ozellik o diigiimde kullanilacak olan karar kriteridir. Bu sekilde her adimda en uygun

ozellik segilir ve modelin dogrulugu arttirilmaktadir (Kushwah ve ark, 2022).

3.2.1.4. Rasgele orman regresyonu (RFR)

Rasgele Orman, regresyon ve smiflandirma i¢in kullanilabilen bir denetimli 6grenme
algoritmasidir. Diger makine 6grenme algoritmalarinda oldugu gibi, veri setini
egitimseti ve test seti olarak ikiye bolerek birden ¢ok agaci paralel olarak egitir. Karar
agaclarindan farkli olarak, tim oOzellikler arasindan se¢cim yapmak yerine, rasgele

olarak secilen bir alt kiimenin en iyi 6zelligine odaklanir.

o 08
o o
'

\ AN 4

..
8.
s,

1. Karar Agaci 2. Karar Agaci 3.Karar Agaci
1. Tahmin 2. Tahmin 3. Tahmin
Tumtahminlenin ortalamasi

v

Rasgele Oman Regresyonu Tahmini

Sekil 3.8. Rasgele orman algoritma semast.

Sekil 3.8’deki algoritma semasinda goriildiigli tizere Rasgele Orman yonteminin
tahmin sonucu tiim tahminlerin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Dogrusal
verilerde oldugu kadar dogrusal olmayan verilerde de anlamli sonuglar
verebilmektedir. Ayn1 zamanda farkli tiirdeki veri setlerine kolayca uyum saglayarak

ve basarili sonuc¢lar vermektedir.
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RFR algoritmasi regresyon amactyla kullanildiginda ® (theta) vektoriinden yararlanir.
Eger n kadar karar agaci iirettiyse 6nceki tahmin vektorleriyle iliskili olarak ®1, @2,
..., ®n kadar da tahmin vektorii olusturacaktir. X girdi vektorii ve ® vektoriine baglh
olarak olusturulan h (x, ®), karar modelini temsil eder. Denklem 3.13’de N adet agag

modelinin tahmin denklemi verilmektedir (Toprak, 2023).
Sequence = {(X; ©;),h(X; 0,), ..., h(X; 0,))} (3.13)

Modelin nihai sonucu i¢in N adet tahminin ortalamasi alinmaktadir. Denklem 2.14 ‘de

nihai sonug gosterilmektedir.
R () = (/) Z=1h(X ) (314)

3.2.1.5. Yapay sinir aglari1 (ANN)

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), insanlarin norobiyolojiye olan ilgisinin bir sonucu olarak
ortaya cikmistir. Bu sistemler, insan beyni ve sinir sisteminin isleyisini taklit etmeye
yonelik olarak gelistirilmis bilgisayar sistemleridir (Golafshani, 2020). Yapay sinir
aglari, biiylik miktarda veri lizerinde karmasik desenleri belirleyebilme ve iliskileri
analiz edebilme yeteneklerinden dolay1 genis bir uygulama alanina sahiptir. ANN'ler,
cesitli girdi verilerini analiz ederek bu veriler arasindaki iliskileri 6grenmeye calisir.
Ogrenme siirecinde, genellikle agirliklarin ve baglantilarm ayarlanmasi yoluyla
gerceklesen egitim adimlar1 vardir. Bu siireg, sistemin hizli ve etkili bir sekilde
karmasik veri kiimelerini isleyebilme yetenegini gelistirir. Yapay Sinir aglari, 6zellikle
bliyiik veri setlerindeki desenleri belirleme, siniflandirma, regresyon, kiimeler arasi
iligkileri kesfetme ve tahminleme gibi ¢esitli gorevlerde kullanilabilir. Bununla
birlikte, ANN'lerin karmagiklig1 ve egitim siireglerinin zaman alic1 olmasi nedeniyle,
bazi durumlarda programlamasi zor veya imkansiz olaylar i¢in veri islemeyle ilgilenen

bir bilgisayar bilimi dali olarak kabul edilirler (Oztemel, 2019).

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), bilgisayar biliminde 6nemli bir rol oynayan, insan beyninin
karmasik isleyisinden esinlenen yapay ve basit sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle
olusan bir modeldir (Jalal, 2021). Bu model, sinir sistemini taklit ederek, gesitli
problemleri ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir. Yapay sinir hiicrelerinin temel bilesenleri
genellikle girdi, ¢ikti, agirliklar, toplama fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonu olmak
tizere bes ana boliimden olusur. Bu bilesenler, birbirleriyle etkilesime girerek, bilgiyi

isleyen ve 6grenen bir sistem olustururlar.
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Yapay Sinir Aglarinda, girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak iizere ii¢
ana katmandan olusur. Girdi katmani, sisteme dig diinyadan gelen verileri alir ve
islemeye hazirlar. Her bir girdi, agirliklarla carpilarak gizli katmana iletilir. Gizli
katman(lar), alinan girdileri isleyerek, agin karar verme yetenegini gelistirir. Bu
katmanlar, girdi verilerini uygun bir fonksiyonla igleyerek, ¢ikt1 katmanina iletilmek

tizere hazirlarlar. Cikt1 katmani ise, islenmis verilerin son ¢iktisini {iretir.

Yapay Sinir Aglarinda, girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki baglantilar sonucunda olusan
agirliklar, baslangicta genellikle rastgele atanir. Ancak, egitim silireci boyunca bu
agirliklarin degerleri siirekli giincellenir. Bu giincellemeler, agin veriyi daha iyi
anlamasini ve 0grenmesini saglar. Agin test edilmesi, egitim tamamlandiktan sonra
gerceklestirilir ve agin ne kadar iyi 6grendigini degerlendirmek icin kullanilir. Agin
tahminleri, ger¢ek verilere ne kadar yakinsa, agin 6grenme ve genelleme yetenegi o
kadar iyi kabul edilir. Bu sayede, yapay sinir aglari gesitli alanlarda basariyla
kullanilabilmektedir. Yapay Sinir Aglarnt Sematik diyagrami Sekil 3.9°da

gosterilmektedir.

Input Layer Hidden Layers Output Layer

—_—
InFULL — Qutput 1

—
Input 2 Output 2

— Qutputn

Ihputn ————

Sekil 3.9. Yapay sinir aglari (ANN) sematik diyagrami (Kushwaha ve ark, 2024).

3.2.1.6. Destek vektor regresyonu (SVR)

Destek Vektor Makineleri (SVM), cekirdek tabanli bir makine 6grenme algoritmasi
olup, siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilabilir. Ancak, SVM'in tek bir
referans noktasina dayali olarak calismasiyla farklilik gosteren Destek Vektor
Regresyonu (SVR), 0Ozellikle regresyon problemleri igin uygundur. SVR, verilerin
belirli bir aralikta kalmasii saglayarak, bagimli degisken olan ¢ikti degiskeninin

tahminini miimkiin oldugunca az hata ile gerceklestirmek i¢in uygun olan
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hiperdiizlemi bulur. Bu sayede, SVR, regresyon problemlerinde etkili bir sekilde
kullanilabilir. SVR, dogrusal ve dogrusal olmayan ¢ok smifli kiigiik veri setleri i¢in
kullanilabilir. Dogrusal olmayan problemleri ¢6zmek i¢in ¢ekirdek fonksiyonlarindan
faydalanarak regresyon fonksiyonu bulmaya ¢alismaktadir (Huang ve ark, 2018; Li ve

ark, 2009). Regresyon denklemi Denklem 3.15’de yer almaktadir.
y=f@)=W.0(x)+b (3.15)

W ozellik vektord, b kesisim vektorii, @(x) ise yiiksek boyutlu 6rnek uzayr temsil
etmektedir. Denklem 3.16°da ise W 0zellik vektori ve b kesisim vektorii tahmini igin

risk fonksiyonunun diizenlenmis hali verilmistir.

1 1 N 3.16
Minimise = > [W|? + Cﬁz Le (vi, f () (3.16)
i=1

C modelin dogrulugunu belirleyen ceza faktoriiyken, |W |? ise diizenlenmis terimdir.
W ve b degerlerini tahmin etmek i¢in Denklem 3.16 amag fonksiyonuna doniistiirtliir.
Optimum hiper duzleme ait ise Denklem 3.17 ve 3.18’de verilmektedir (Li ve ark,
2009).

W.x;+b=> +1,y= +1 (3.17)
W.x;+b> +1,y= -1 (3.18)

Bu denklemlerde x € RN N-boyutlu uzayi, y €{-1,+1} simf etiketlerini, b egilim

degerini temsil ederken, w agirlik vektoriinii gostermektedir (Huang ve ark, 2018).

3.2.2. Denetimsiz (gozetimsiz) 6grenme

Makine Ogrenmesinin bir diger ¢esidi olan Denetimsiz Ogrenme yontemlerinde veri
yapilarim1 anlamak ya da iliskileri yorumlamak i¢in tanimlanmis bir etiket
bulunmamaktadir. Yalnizca girdi veri setine odaklanarak benzerlik, diizensizlik,
aykiriliklar1 yorumlayarak verileri kiimelere ayirir ve ortak bir alan bulmay1 amaglar.
Yorumlanan bu verilerden dogru bir sonug elde etmek i¢in tahmine dayali Anomali
Tespiti, Boyutsal Kiiclilme, Birliktelik Kurallar1 ve Kiimeleme islemi yapmaktadir.
Kiimeleme isleminde benzer ozelliklere sahip veriler bir araya getirilerek veri
kiimesinin dogal yapis1 anlamaya ¢alisilir. Bu analizin temek amaci incelenen veri seti

arasindaki benzerlik ya da farkliliklar1 belirlemektir. Yogunluk tabanli yontemler, grid
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tabanli yaklasim, iki agamali kiimeleme teknikleri kiimeleme modellerinde yaygin
olarak kullanilan yontemlerdendir. Farkli veri tiirli ve analiz ihtiyacina gore tercih
edilen bu yontemelerde veriler 6nceden belirlenmis siniflarla eslestirilemez. Denetimli
ogrenmeden farkli olarak denetimsiz 6grenme veri gruplama, analiz ve kesfi gibi

cesitli alanlarda etkili rol oynar.
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Sekil 3.10. Denetimsiz makine 6grenmesi (Langs ve ark, 2018).

Sekil 3.10°da da goriildiigii tizere her egitim verisinin ger¢ek bir dogruluk degeri
yoktur. Model yapilari kiimeleme ile 6grenerek olusturur. Yeni veriler olusturulan bu

kiimelerin igine atanabilir.
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4. UYYGULAMA

4.1. Uygulama Amaci

Veri analizi ve modelleme ¢alismalarinda deney sayisini azaltarak zamani, maliyeti ve
olas1 hatalar1 en aza indirgemek son derece 6nemlidir. Bu amagla 6nemli bir kaynak
tasarrufu saglanabilir. Bu baglamda, bir dizi arastirma ve model gelistirilmistir. Ancak,
onceki ¢alismalarda genellikle Yapay Sinir Aglar1 (ANN) gibi yontemler kullanilmis
ve diger makine 6grenimi teknikleriyle yeterince kiyaslanmamigtir. Makine 6grenimi
yontemlerinin kullanildigi kompozit malzeme davranig tahmini ¢aligmalarinda ise
cogunlukla Destek Vektor Regresyonu (SVR), Rasgele Orman (RFR) ve Karar
Agaclar1 (DT) gibi tekniklerin 6ne ¢iktig1 gozlemlenmistir.

Bu c¢alismada, hacimsel asinma hizlart deneysel veri setiyle Yapay Zeka
yontemlerinden olan Yapay Sinir Aglar1t (ANN), Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS), Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR), Destek Vektor
Regresyonu (SVR), Rasgele Orman Regresyonu (RFR), Karar Agacglar1 Regresyonu
(DTR) ve Dogrusal Regresyon (LR) modelleri gelistirilerek, kompozit malzeme
davranis Ozelliklerinin tahmin performanslar1 karsilastirilacaktir. Bu kapsamli
karsilastirmada modellerin tahmin performansini degerlendirmek igin MSE, RMSE,

MAE ve R?istatistiki hata l¢iim ve performans degerlerinden yararlanilacaktir.

4.2, Dogrusal Regresyon (LR)

Egitim ve test verisi olarak ayrilan model iizerinden dncelikle egitim veri setiyle model
egitilmis sonrasinda test verisi ile tahmin sonucunun basari performansi dl¢iilmiistiir.
Model uygulama sonucunda LR icin elde edilen MAE degeri 0.3689, MSE 0.2736,
RMSE 0.5230 ve modelin basarist %69.16 olarak hesaplanmistir. Sekil 4.1’de tahmin
ve gerceklesen degerlerin grafik {lizerindeki karsilastirilmasi i¢in olusturulan grafik

sunulmaktadir.
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Sekil 4.1. Dogrusal regresyon gercek ve tahmin degerleri iligkisi.

Gergek test veri seti gikti degeri

4.3. Karar Agaci Regresyonu (DTR)

Yorumlama kolaylig1 ve yiiksek dogruluk icermesi sebebiyle siklikla kullanilan
makine Ogrenmesi yontemlerinden olan DTR modeli Google Colab ortaminda
uygulanmistir. Sklearn kiitliphanesinden faydalanilarak karar agaci tabanli regresyon
modeli olusturulmustur. Model uygulama sonucunda DTR icin elde edilen MAE
degeri 0.1648, MSE 0.2960, RMSE 0.5440 ve model basaris1 olan R? degeri %66.63

olarak hesaplanmistir. Sekil 4.2°de tahmin ve gergeklesen degerlerin grafik tizerindeki

karsilastirilmasi i¢in olusturulan grafik sunulmaktadir.
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Sekil 4.2. Karar agaci regresyonu gercek ve tahmin degerleri iliskisi.

1.0 15 2.0 2.5
Gergek test veri seti ¢ikti degeri

4.4. Destek Vektor Regresyonu (SVR)

Sklearn kiitliphanesinden faydalanilarak SVR modeli olusturulmustur. Temel modelde
test veri seti lizerinden hata istatistikleri hesaplanmigtir. Tahmini degerler ve gercek
veriler karsilastirilarak performans analizi gergeklestirilmistir. Model uygulama

sonucunda SVR i¢in elde edilen MAE degeri 0.3297, MSE 0.3297, RMSE 0.5742 ve
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model basarist olan R? degeri %62.83 olarak hesaplanmistir. Sekil 4.3’te tahmin ve

gerceklesen degerlerin grafik iizerindeki karsilagtirilmasi igin olusturulan grafik

sunulmaktadir.

Tahmin Edilen hacimsel asinma hizi

Destek Vektor Regresyonu Modeli

0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0 35 4.0
Gergek test veri seti ¢ikt| degeri

Sekil 4.3. Destek vektor regresyonu gergek ve tahmin degerleri iliskisi.

4.5. Rasgele Orman Regresyonu (RFR)

Sklearn kiitiiphanesinden faydalanilarak RFR modeli olusturulmustur. Temel modelde

test veri seti lizerinden hata istatistikleri hesaplanmigtir. Tahmini ve gercek veriler

karsilastirilarak model performansina bakilmistir. Model uygulama sonucunda RFR
icin elde edilen MAE degeri 0.2007, MSE 0.1871, RMSE 0.4326 ve model basarisi

olan R? degeri %78.90 olarak hesaplanmustir. Sekil 4.4’te tahmin ve gerceklesen

degerlerin grafik {izerindeki karsilagtirilmasi i¢in olusturulan grafik sunulmaktadir.
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Sekil 4.4. Rasgele orman regresyonu gergek ve tahmin degerleri iliskisi.
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4.6. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Yapay Sinir Aginin (ANN) tasarim1i MATLAB R2023b stiriimii ile yapilmistir. Girdi
parametresi olarak SiC orani, Grafit orani, yiik ve kayma hiz1 kullanilirken, ¢ikt1 olarak
asinma hizi tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Girig katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani
olmak tizere 3 katmandan olusan sinir aginda geri yayilimli ¢ok katmanli ileri
beslemeli ag tasarlanmis ve veri seti sistematik érneklem yontemi ile %80 egitim ve
%20 test verisi olarak bolunmiistiir. Egitim seti olarak 192 veri seti, ag1 test etmek igin
ise 48 veri seti kullanilmistir. Tasarlanan agda yer alan yapay sinir ag1 hiicrelerinde
toplama fonksiyonu birlestirme fonksiyonu olarak kullanilmistir. Ara katmandaki
yapay sinir hiicreleri icin Hiperbolik Tanjant fonksiyonu aktarma fonksiyonu olarak
belirlenmigken, ¢ikti katmanindaki hiicreler i¢in dogrusal fonksiyon tercih edilmistir.
Ayrica, optimizasyon siirecinde lineer olmayan modeller icin siklikla kullanilan
Levenberg-Marquard algoritmasi uygulanmstir. Tasarlanan sinir aginin yapist Sekil

4.5’te gosterilmistir.
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Sekil 4.5. Tasarlanan ANN yapisi.
Egitim sonrasi, gercek deney degerleri ve tahmin degerleri arasindaki iliski Sekil
4.6°da gosterilmistir. ANN modelinin iirettigi tahmin degerleri i¢in Egitim grafiginde
R degeri 0.9804, test grafiginde R degeri 0.9168 ve tiim verilerin islendigi grafikte R
degeri 0.9651 bulunmustur.
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Sekil 4.6. Egitim ve test veri seti icin R? degerleri.
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Sekil 4.7. Gergek ¢iktt ve ANN modeli ¢ikt1 degerleri hata histogram grafigi.

YSA’nin amaci gergek ¢ikti ile agin tahmini arasindaki farki minimum yapmaktir.
Gergek Hacimsel Asinma Hizi degerleri ile ANN’nin tahmin ettigi degerler arasindaki

fark (hata) degerleri Sekil 4.7> de gosterilmistir. Ornegin histogramin yorumlayacak
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olursak; hata degeri 0.4193 olan yaklasik 2 verinin tahmininde, 1 tanesi egitim

verisinde, 1 tanesi ise test verisinde olusmustur.

Gradient = 0.00019244, at epoch 1000
T T T T

gradient

Mu=1e-05, at epoch 1000
T T T

Validation Checks =0, at epoch 1000
T T T T

=il | 1 1 1 | | | 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Sekil 4.8. Modelin performans olgtleri.

Sekil 4.8’de modelin performans olgiitleri verilmistir. Bu dlgtitler ANN modellerinin

egitim ve degerlendirme stireglerinde 6nemli rol oynamaktadir.

4.7. Uyarlamah Ag Tabanh Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

ANFIS uygulama boéliminde model egitimi i¢in hazirlanan Aliminyum kompozit
malzemenin aginma hizi deney verileri kullanilmigtir. Girdi parametresi olarak SiC
orani, grafit orani, yiik ve kayma hizi kullanilirken, ¢ikt1 degeri olarak hacimsel asinma
hiz1 tahmin edilmistir. 240 deney verisi igerisinden ANFIS metodu yapis1 geregi
ihtiyag duyulan 192 egitim verisi (%80) ve 48 test verisi (%20) i¢in Yapay Sinir Aglari
yonteminde halihazirda boliinmiis olan test ve egitim veri seti kullanilmistir.

Uygulama asamasinda MATLAB R2023b programinda yer alan bulanik mantik arag
kutusundaki ANFIS editoriinden yararlamlmistir. Oncelikle her tyelik fonksiyonu igin

farkli liyelik derecelerinde modeller olusturulmus ve model hatas1 sabitlenene kadar

iterasyon sayist arttirilmistir. MATLAB’de bulanan tiyelik fonksiyonu tipleri arasinda
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trimf (Uggen Uyelik Fonksiyonu), gbellmf (Can sekilli Uyelik Fonksiyonu), trapmf
(Yamuk Uyelik Fonksiyonu), gauss2mf (Gauss Uyelik Fonksiyonu), gaussmf (Gauss
Uyelik Fonksiyonu Tam Simetrik), pimf (PI Uyelik Fonksiyonu), psigmf (Sigmoid
Uyelik Fonsiyonu), dsigmf (Sigmoid Uyelik Fonksiyonu Tam Simetirk)’dir. Bu
kapsamda optimizasyon yontemi olarak hibrit modeli se¢ilmistir. ANFIS uygulamada

adiminda kullanilan parametreler Tablo 4.1’de verilmistir.

Tablo 4.1. ANFIS parametreleri.

Parametre Ad1 Parametrenin Degeri

FIS yapas tipi Sugeno

Girdi sayis1 4

Cikt1 sayis1 1

Egitim veri seti 192

Test veri seti 48

Uyelik Fonksiyonu tipi Trimf, Trapmf, Gbellmf, Gaussmf,
Gauss2mf, Pimf, Dsigmf, Psigmf

Cikt1 Uyelik Fonksiyonu tipi Constant

Egitim optimizasyon modeli Hybrid

FIS methodu Grid Partitioning

Dogrusal ve dogrusal olmayan parametrelerin dogru bir sekilde optimize edilmesi igin
geri yayillmali yontemi ve en kiigiik kareler yonteminin birlesimi olan bir melez ag
yardimiyla sinir aglarimin 6grenme yeteneginin artirilmistir. Bu yaklasim ile olasi
hatalarin minimize edilmesi amaglanmaktadir. Sekil 4.9°da ANFIS model yapisi

gorulmektedir.
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Sekil 4.9. Hacimsel aginma hizi tahmini i¢in ANFIS model yapisi.

SiC orani, Grafit orani, Yik ve Kayma hizi olmak iizere toplamda 4 adet girdi
parametresi; ¢ikt1 parametresi olarak hacimsel aginma hizi olmak tizere 192 egitim ve

48 test veri setinin ANFIS modeline aktarimi Sekil 4.10°da gortilmektedir.

i — ANFIS Info. —
4 . Testing Data {...) o
O ) #of input: 4
O # of outputs: 1
# of input mfs:
Yo 0 O 3332
o °®
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data set index

Sekil 4.10. Test ve egitim verilerinin ANFIS modeline aktarilmasi.

Her bir iiyelik fonksiyonu tipi i¢in farkl iiyelik fonksiyonu sayilar1 denenmis ve en
basarili performans: gosteren tahmin modelini belirlemek amaglanmistir. ANFIS
sonucu ortaya ¢ikan modelin performansi degerlendirilirken, R?, RMSE, MSE ve
MAE istatistiki hata 6lgim yontemleri kullanilmistir. Gergek ve tahmini test verisi
sonuglart bu yéntemler ile karsilastirilmis olup en yiiksek R? degeri ve en diisiik
RMSE, MSE ve MAE sonuglarin1 veren tahmin modeli belirlenmistir. TUm Gyelik
fonksiyonlart bir¢ok farkli kombinasyonda tiiyelik fonksiyon sayisiyla denenmis ve
yalnizca en yliksek basar1 performansi gosteren modellerden 32 tanesinin performans

sonuglar1 Tablo 4.2°de gosterilmektedir.
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Tablo 4.2. Farkli iyelik fonksiyonlarinda test veri seti icin model performans

sonugclart.
Uyelik Uyelik R2 MAE MSE RMSE
fonsksiyonu Fonksiyon
ayis1
Tipi
2323 trimf 0,6534 0.3165 0.2119 0.4603
3322 trimf 0,8120 0.2110 0.1135 0.3369
3232 trimf 0,7576 0.2453 0.1504 0.3878
3222 trimf 0,7365 0.2589 0.1603 0.4004
3332 trimf 0,9192 0.1543 0.0500 0.2237
3324 trimf 0,7240 0.2529 0.1686 0.4106
3838 trapmf 0,4735 0.4720 0.8652 0.9302
2222 trapmf 0,6803 0.2809 0.1939 0.4403
4233 trapmf 0,6681 0.2734 0.2121 0.4606
3322 trapmf 0,8713 0.2294 0.0938 0.3063
3232 trapmf 0,7662 0.2442 0.1419 0.3767
3332 trapmf 0,8850 0.2052 0.0823 0.2869
3222 trapmf 0,7255 0.2577 0.1637 0.4045
2323 trapmf 0,6145 0.3807 0.3126 0.5591
3322 gaussmf 0,8067 0.2119 0.1161 0.3407
3232 gaussmf 0,7623 0.2526 0.1462 0.3824
3424 gaussmf 0,5615 0.3648 0.2818 0.5309
3332 gaussmf 0,9291 0.1384 0.0428 0.2069
3332 gbellmf 0,9238 0.1476 0.0469 0.2165
3322 gbellmf 0,8174 0.2095 0.1099 0.3314
3232 gbellmf 0,7677 0.2459 0.1421 0.3770
3332 gauss2mf 0,9109 0.1636 0.0566 0.2379
3322 gauss2mf 0,8684 0.2038 0.0810 0.2846
3232 gauss2mf 0,7653 0.2441 0.1425 0.3775
3332 pimf 0,8851 0.2038 0.0824 0.2870
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Tablo 4.2. (Devami) Farkli iiyelik fonksiyonlarinda test veri seti igin model
performans sonuglari.

Uyelik Uyelik R2 MAE MSE RMSE
Fonksiyonu Fonksiyon
Sayisi Tipi
3322 pimf 0,8720 0.2290 0.0933 0.3054
3232 pimf 0,7512 0.2429 0.1511 0.3887
3332 dsigmf 0,9111 0.1639 0.0565 0.2377
3322 dsigmf 0,8695 0.2030 0.0802 0.2832
3232 dsigmf 0,7662 0.2435 0.1420 0.3769
3332 psigmf 0,9111 0.1639 0.0565 0.2377
3322 psigmf 0,8683 0.2046 0.0813 0.2851
3232 psigmf 0,7644 0.2431 0.1431 0.3783

Yapilan denemeler sonucu liyelik fonksiyonu 3 3 3 2 olan modellerde diger iiyelik
fonksiyon sayilarindaki performanslara gore R? degeri daha yiiksek; MAE, MSE,
RMSE hata o6l¢iim istatistigi degerlerininse daha diislik oldugu goriilmektedir. Bu
sebeple iiyelik fonksiyonu sayist 3 3 3 2 olarak belirlenen tahmin modeli i¢in tim

tiyelik fonksiyon tiplerindeki performans degerleri Tablo 4.3’te gosterilmektedir.

Tablo 4.3. 3 3 3 2 Uyelik fonksiyonu icin tiim Gyelik fonksiyon tiplerindeki model
performans sonuglari.

Uyelik Uyelik R2 MAE MSE RMSE
Fonksiyonu Fonksiyon

Sayisi Tipi
3332 trimf 0,9192 0.1543 0.0500 0.2237
3332 trapmf 0,8850 0.2052 0.0823 0.2869
3332 gaussmf 0,9291 0.1384 0.0428 0.2069
3332 gbellmf 0,9238 0.1476 0.0469 0.2165
3332 gauss2mf 0,9109 0.1636 0.0566 0.2379
3332 pimf 0,8851 0.2038 0.0824 0.2870
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Tablo 4.3. (Devamu) 3 3 3 2 Uyelik fonksiyonu icin tiim tyelik fonksiyon tiplerindeki
model performans sonuglari.

Uyelik Uyelik R? MAE MSE RMSE
Fonksiyonu Fonksiyon
Sayisi Tipi
3332 dsigmf 0,9111 0.1639 0.0565 0.2377
3332 psigmf 0,9111 0.1639 0.0565 0.2377

Tablo 4.3’e baktigimizda denenen modellere gore test veri seti tahmin performansi
bakimindan en iyi sonucu veren constant model R?, MAE, MSE ve RMSE degerleri
strastyla 0.9290, 0.1384, 0.0428 ve 0.2069 olarak belirtilmistir. Bu modelde kullanilan
tiyelik fonksiyonu sayis1 “3 3 3 2” ve Uyelik fonksiyon tipi “gaussmf” olarak
belirlenmistir. Bu degerler, modelin test veri setinde yiiksek bir dogrulukla ¢alistigini
ve diisiik hata oranlarma sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle yiiksek R? degeri
modelin iyi bir tahmin performansi sergiledigini isaret ederken, diisik MAE, MSE ve
RMSE degerleri modelin tahminlerinde tutarli oldugunu ve sapmalarin minimum
diizeyde oldugunu gostermektedir. "Gaussmf" fonksiyon tipi, Gaussian iyelik
fonksiyonlarini ifade eder ve bu fonksiyonlar, modelin esnekligini ve dogrulugunu
artirmak i¢in kullanilmaktadir. Ayni modelin egitim verileri i¢in tahmin performansi
sonuclart R?2, MAE, MSE ve RMSE istatistikleri icin ise sirasiyla 0.9623, 0.1116,
0.0235, 0.1532 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, modelin egitim veri setinin de iyi

bir performans gosterdigini gostermektedir.

— ANFIS Info. —

Training data : o FIS output : *
ing IS outp 5

# of inputs: 4
# of outputs: 1
# of input mfs:
3332

Structure
Clear Plot

Sekil 4.11. Egitim veri seti tahmin sonuglari.
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Sekil 4.12. Test veri seti tahmin sonuglari.

Sekil 4.11 ve Sekil 4.12°de yapilan test ve egitim sonuglarindan bir O6rnek

bulunmaktadir. Sonug olarak, modelin %92.91 dogruluk orani ile tahmin edebildigi

Sekil 4.13’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.13. ANFIS ile hacimsel asinma hizi tahmini.

58



input inputmf

Logical Operations

@ or

not

Sekil 4.14. ANFIS yapis1 ag modeli.

Olusturulan modele ait ag yapis1 Sekil 4.14°te gorilmektedir. Buna gore, modelde
bulunan dort girdiden, SiC orani, grafit orani ve yiik degiskenlerinin her birinin tcer
adet, kayma hizinin iki iiyelik fonksiyonu bulunurken, bir adet ¢ikt1 yer almaktadir.

Modelin Olusturdugu 51 bulanik tabanli kural ise Sekil 4.15°te gosterilmektedir.

inputi1 =15 input2 = 5 input3 = 30 inputd = 0.5 output = 0.77
1 E— 1T 1 [ — ] [ ]
2 1 1  — E— | [ ]
3 S — C— —1 [ —1] [ ]
4 | e ——] E— [ ]
5 | — [ — 1 [ ]
6 11— E— | [ ]
7 _1—— [ —1] [ ]
8 | e ——] ———] E— [ ]
g | — C —] [ — 1 [ ]
10 | 1 [ ]
11 e —— [ ——1] [ ]
12 BT —1 E— | [ ]
13 e — [ —1] [ ]
14 | C —] e | [ ]
15 T C —1 [ — ] [ ]
16 E— 1T 1 1 [ ]
17 1 1 [ — 1 [ ]
18 S — 1] [ ]
19 S — [ — 1 [ ]
20 S I C —] e | [ ]
21 S—— —— — I I
22 | e ——] 1] [ ]
23 e —] [ — [ )
24 | — e | [ ]
25 | e E— [ — ] [ ]
26 11—  — — | [ ]
27 _1T—— C— —1 [ —1] [ ]
28 e — E— [ ]
29 [ —] [ — | )
P n— —t— ———1 — | [ 1
Input: [15:5:30:0.5] Plot points: 44 Pove: |ieft ‘ right ‘ down‘ up ‘

Sekil 4.15. ANFIS bulanik kurallar1 1. Ornegi.

Gergek test veri setinde SiC orami 15, Grafit oran1 5, yiik 30 ve Kayma Hiz1 0,5 iken
Hacimsel aginma hizi 0.75 idi. Sekil 4.15’te de goriildiigii iizere ANFIS modelinin

olusturdugu kural yapisinin tahminine gore ise hacimsel asinma hizi ise 0.77 ¢ikmustir.
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Sekil 4.16. ANFIS bulanik kurallar1 2. Ornegi.

Ayni sekilde Sekil 4.16’da gortildiigii tizere gercek test veri setinde SiC orani
15, Grafit oran1 2.5, yiik 10 ve Kayma Hiz1 2 iken Hacimsel asinma hizi 0.15
idi. ANFIS tahminine gore ise Hacimsel asinma hizi 0.17 ¢ikmistir. Bu durum,
ANFIS modelinin tahmin performansini ve gergek verilere yakin sonuglar

tiretebildigini gostermektedir. Tahmin degeri ile gergek deger arasindaki fark

oldukca kiictiktiir ve bu da modelin dogrulugunu desteklemektedir.
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Sekil 4.17. ANFIS bulanik kurallar1 karsilagtirma 6rnegi.
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Sekil 4.18. (Devami) ANFIS bulanik kurallar1 karsilastirma 6rnegi.

Sekil 4.17°ye baktigimizda ise SiC oran1 10, Grafit oran1 2.5, yiik 10 ve kayma hiz1 1.5
iken model tahmini olan hacimsel asinma hizi1 0,33 ¢ikmustir. Test veri setindeki gergek
ciktt degeri olan 0.3 ile karsilastirdifimda tahmin basar1 performansi model icin
yeterlidir. Diger tiim girdi degiskenleri sabit tutulup sadece Grafit oran1 5 yapildiginda
ise model ¢iktis1 olan hacimsel aginma hizi degeri 0.21°e diigmektedir. Bu kapsamda
grafit oranmi arttirildiginda asinma hizinin azaldig1 goriilmektedir. Ayrica, deney veri
setinde olmayan farkli grafit oranlari ile yapilan testlerde modelin tutarlilik gostermesi
beklenmektedir. Bu amagcla grafit oran1 3.65 iken model hacimsel asinma hizini 0.274
olarak tahmin etmistir. Ayni sekilde grafit orani 4.2’ye yiikseldiginde ise model ¢iktis1

i¢in hacimsel asinma hiz1 tahmin sonucu 0.24’e diismektedir.

Tim girdi degiskenleri sabit tutulup yalnizca 2.5 ve 5 degerleri arasindaki bilinmeyen

grafit oram1 degerleri ile yaptigimiz tahmin sonucunun, test verileri ile yaptigimiz
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tahmin sonuglarinin arasinda bir deger almasi beklenmektedir. Bulunan 0.27 ve 0.24
tahmin sonuglarinin ikisi de 0.21 ve 0.33 arasinda yer aldig1 icin ANFIS modelinin,
grafit oraninin arttirilmasi 6rneginde hacimsel asinma hizinin azalmasinin tahminini
etkili bir sekilde gerceklestirdigi ve bu degisimlerin tutarli oldugunu gosterdigi

anlasilmaktadir.

Egitimi tamamlanan model i¢in parametre araliklari ve bulanik kurallar ANFIS
tarafindan otomatik olarak belirlenmektedir. ANFIS, belirli girdilere dayali olarak
tahmin yaparken bulanik mantik kurallarini ve sinir aglarini birlestirir. ANFIS ayrica
yluzey modelleme ile girdiler ve c¢iktilar arasindaki baglantilar1 grafik olarak
inceleyebilmektedir. Sekil 4.18’de MATLAB programinda ¢ikti olarak iiretilen ylizey
grafikleri verilmistir. Grafikte, input 1 SiC orani, input 2 Grafit orani, input 3 Yiik,

input 4 Kayma hizi ve output ise Hacimsel aginma hizini temsil etmektedir.

S
SRS
0‘0:0

2 10 input3

inputd

Sekil 4.19. Ylzey model grafikleri.
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input2 10 05 inputd input1 15 05 input4

Sekil 4.20. (Devam) Yiizey model grafikleri.

Sekil 4.18°deki yiizey grafikleri incelendiginde, SiC orani ve yiik degiskenlerinin ¢ikti
degiskeni olan hacimsel aginma hizini nasil etkiledigi gozlemlenebilir. Yiik arttiginda
ve SiC oram1 azaltildiginda hacimsel aginma hizinda maksimum yiikselis
goriilmektedir. Buna karsi, SiC oran1 ve grafit orani maksimum seviyede
arttirildiginda hacimsel asinma hizi minimum seviyeye gelmektedir. Ayrica, yiik
diisitkken kayma hizinin artig1 hacimsel aginma hizini ¢ok etkilemezken, yiik ve kayma
hiz1 birlikte arttirilldiginda hacimsel asinma hizinin maksimum seviyeye geldigi
goriilmektedir. Bu, ylik ve kayma hizinin birlikte etkisinin hacimsel agmma hizi

tizerinde 6nemli bir rol oynadigini gostermektedir.

4.8. Gauss Suireg Regresyonu (GPR)

Hacimsel asinma hizini1 tahmin edecek GPR modelini olusturmak i¢cin MATLAB
yazilim1 kullanilmigtir. MATLAB yaziliminda Kernel ¢ekirdek fonksiyonu ile agamali
bir siiregle olusturulan GPR, algoritmik olarak olduk¢a karmasik bir yapiya sahiptir.
Model egitiminden sonra test veri seti lizerinden hata istatistikleri hesaplanmustir.
Tahmini degerler ve gercek wveriler karsilagtirilarak performans analizi
gerceklestirilmistir. Model uygulama sonucunda RFR i¢in elde edilen MAE degeri
0.1660, MSE 0.0652, RMSE 0.2554 ve model basarisi olan R? degeri %90.24 olarak
hesaplanmistir. Sekil 4.19°da tahmin ve gerceklesen degerlerin grafik iizerindeki

karsilastirilmast i¢in olusturulan grafik yer almaktadir.
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Gauss Surec Regresyonu

Gergek test veri seti

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5

Test veri seti tahmin degerleri

Sekil 4.21. Karar agaci regresyonu gercek ve tahmin degerleri iligkisi.

4.9. Onerilen Modellerin Karsilastirilmasi

Bu caligmada Al 27 alasimina katilan farkli SiC ve Grafit oranlari ile elde edilen
kompozit malzemenin hacimsel aginma hizin1 tahmin etmek amaciyla dogrusal
regresyon (LR), karar agaci regresyonu (DTR), destek vektor regresyonu (SVR),
rasgele orman regresyonu (RFR), Gauss siire¢ regresyonu (GPR), yapay sinir aglari
(ANN) ve uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) gibi farkli regresyon
modelleri karsilagtirilmistir. Farkli tahmin modellerinin performanslarini 6lgmek i¢in
literatiirde c¢esitli yontemler kullanilmistir. Bu calismada yaygin olarak kullanilan
yontemlerden olan R?, Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Kare Hatas1 (MSE)
ve Kok Ortalama Kare Hatast (RMSE) metrikleri kullanilarak model performanslar

degerlendirilmistir. Sonuglar Tablo 4.4’te 6zetlenmistir:

Tablo 4.4. Kurulan modellerin performanslarinin karsilastiriimasi.

2
MODEL R MAE MSE RMSE
T 0.6916 0.3689 0.2736 0.5230
Karar aac Rogresyoms (DTR) 0.6663 0.1548 0.2960 0.5440
Destek Vektdr Regresyonu 0.6283 0.3297 0.3297 0.5742
(SVR)
0.7890 0.2007 0.1871 0.4326

Rasgele Orman Regresyonu
(RFR)
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Tablo 4.4. (Devami) Kurulan modellerin performanslarinin karsilagtirilmast.

MODEL R? MAE MSE RMSE
Gauss Sire¢ Regresyonu (GPR)  0.9024 0.1660 0.0652 0.2554
Yapay Sinir Aglar1 (ANN) 0.9168 0.1560 0.0516 0.2271
Uyarlamah Ag Tabanh 0.9291 0.1384 0.0428 0.2069
Bulamik Cikarim Sistemi
(ANFIS)

Bu sonuglar ile farkli regresyon modellerinin performansi ¢esitli istatistikler izerinden
degerlendirmistir. ANFIS ve ANN modelleri, yiiksek dogruluk ve diisiik hata
oranlariyla 6ne ¢ikmaktadir. ANFIS, tiim istatistiklerde en iyi performansi gosterirken,
ANN ve GPR modelleri de yakin sonuglar vermistir. Diger yandan, SVR modeli diger
modellere kiyasla daha diisik performans sergilemistir. Modellerin hata
istatistiklerinin karsilastirilmasi Sekil 4.20°de ve degisim yiizdesi (R?) degeri ise Sekil
4.21°de verilmistir.

Modellerin hata istatistiklerinin karsilastiirlmasi

0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0
Dogrusal Kararagaci  Destek Rasgele Gauss Siire¢ Yapay Sinir Uyarlamali
Regresyon Regresyonu  Vektor Orman  Regresyonu Aglari (ANN) Ag Tabanh
(LR) (DTR) Regresyonu Regresyonu (GPR) Bulanik
(SVR) (RFR) Cikarim
Sistemi
(ANFIS)
s \|AE e |V|SE RMSE

Sekil 4.22. Modellerin hata istatistikleri grafigi.
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Modellerin degisim yiizdesi (R-kare)

1 0,9024 0,9168 0,9291
8': 0,789
07 e 06663 (e
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0
Dogrusal Kararagaci  Destek Rasgele Gauss Siire¢ Yapay Sinir Uyarlamali
Regresyon Regresyonu  Vektor Orman  Regresyonu Aglari (ANN) Ag Tabanli
(LR) (DTR) Regresyonu Regresyonu  (GPR) Bulanik
(SVR) (RFR) Cikarim
Sistemi
(ANFIS)

Sekil 4.23. Modellerin degisim yiizdesi (R?) degerleri.

4.10. Farkh Egitim ve Test Verileri ile Kullanilan Yontemlerin Karsilastirilmasi

Bu béliimde, sistematik 6rnekleme yontemiyle elde edilen bes farkli egitim ve test veri
seti lizerinde, yedi farkli modelin performanslar1 karsilastirilmistir. Elde edilen
sonugclar, kullanilan modellerin genellikle benzer bir siralamaya sahip oldugunu, ancak
her bir modelin performansinin veri setine bagl olarak belirli 6l¢iide degisebilecegini
gostermektedir. Model sonuglari, R2, MAE, MSE ve RMSE gibi ¢esitli metrikler ile

degerlendirilen her bir modelin dogruluk seviyesini net bir sekilde ortaya koymustur.

Sonuglar, her bir veri seti i¢in genellikle Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim
Sistemi (ANFIS) modelinin en yiliksek dogruluga sahip oldugunu gdstermektedir.
ANFIS modeli, tiim veri setlerinde R? degeri agisindan %92.91'e kadar bir performans
sergileyerek, diger modelleri geride birakmistir. Yapay Sinir Aglari (ANN) da yiiksek
dogruluk oranlariyla 6ne ¢ikmis, R* degeri 0.89 ile 0.92 arasinda degisen sonuglar elde
edilmistir. Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR) ise her ne kadar yiiksek dogruluk
oranlarina sahip olsa da, ANFIS ve ANN'in gerisinde kalmistir. Rasgele Orman
Regresyonu (RFR) ve Destek Vektor Regresyonu (SVR), 6zellikle bazi veri setlerinde
performans acgisindan dikkat cekerken, Karar Agaci Regresyonu (DTR) ve Dogrusal
Regresyon (LR) ise genellikle daha diisiik sonuglar almistir.

Elde edilen bu sonuglar, ANFIS ve ANN gibi yapay zeka tabanli modellerin, dogrusal
olmayan iligkileri daha iyi modelleme kapasitesine sahip olduklarini ve bu nedenle

daha ytiksek dogruluk oranlar1 sagladiklarini ortaya koymaktadir. Diger yandan, GPR
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ve RFR gibi daha karmasik modellerin de belirli veri setlerinde etkili olabildigi
gbzlemlenmistir. Ancak, genel olarak, ANFIS modelinin her bir veri seti {izerinde
tutarli bir sekilde en iyi performansi sergilemesi, bu modelin bu ¢aligmada onerilen

veri seti tizerinde en uygun yaklasim oldugunu gostermektedir.

Calismanin sonuglari, makine 6grenmesi modellerinin veri setine 6zgili performans
farklarim1 ve model se¢iminin dogruluga olan etkisini agik bir sekilde ortaya
koymaktadir. Bu baglamda, kullanilan yontemlerin dogrulugu, algoritmalarin veri
setindeki genelleme kapasitesine dayali olarak degisim gostermekte olup, ANFIS'in
yiiksek dogruluk oranlari, bu modelin karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
O0grenme kapasitesinin giiglii bir gostergesidir. Bu c¢alisma, veri seti ve model
seciminin bagar1 tlizerindeki etkisini vurgularken, ayni zamanda ANFIS modelinin

iistiin performansini destekleyen bir sonu¢ sunmaktadir.

Sistematik 6rneklem ile elde edilen 5 farkli egitim ve test veri setiyle analiz edilen
Dogrusal Regresyon (LR), Karar Agaci Regresyonu (DTR), Rasgele Orman
Regresyonu (RFR), Destek Vektor Regresyonu (SVR), Yapay Sinir Aglar1 (ANN),
Uyarlamal1 Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Gauss Siire¢ Regresyonu
(GPR) olmak iizere toplam 7 ayr1 yontemin istatistiksel sonuclari Tablo 4.5, 4.6, 4.7,
4.8 ve 4.9°da gosterilmistir.

Tablo 4.5. Veri seti 1 ile elde edilen sonuclar.

2
MODEL 1 R MAE MSE RMSE

ot Ry (LX) 0.6916 0.3689 0.2736 0.5230
Karar agaci Regresyonu (DTR) 0.6663 0.1548 0.2960 0.5440
Destek Vektdr Regresyonu 0.6283 0.3297 0.3297 0.5742

(SVR)
0.7890 0.2007 0.1871 0.4326

Rasgele Orman Regresyonu

(RFR)
Gauss Siireg Regresyonu (GPR) 0.9024 0.1660 0.0652 0.2554
0.9168 0.1560 0.0516 0.2271

Yapay Sinir Aglar1 (ANN)
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Tablo 4.5. (Devam) Veri seti 1 ile elde edilen sonuglar.

MODEL 1 R? MAE MSE RMSE
Uyarlamalh Ag Tabanh Bulamk 0.9291 0.1384 0.0428 0.2069
Cikarim Sistemi (ANFIS)
Tablo 4.6. Veri seti 2 ile elde edilen sonuglar.
MODEL 2 R? MAE MSE RMSE
Dogrusal Regresyon (LR) 0.6788 0.3355 0.2015 0.4489
Karar agac1 Regresyonu (DTR)  0.6569 0.2568 0.2152 0.4639
Destek Vektor Regresyonu (SVR)  0.6033 0.3391 0.2489 0.4988
Rasgele Orman Regresyonu 0.8154 0.2098 0.1158 0.3403
(RFR)
Gauss Surec¢ Regresyonu (GPR)  0.8409 0.1657 0.1067 0.2554
Yapay Sinir Aglari (ANN) 0.9021 0.1560 0.0546 0.2271
Uyarlamah Ag Tabanh Bulamk 0.9128 0.1253 0.0501 0.2069
Cikarim Sistemi (ANFIS)
Tablo 4.7. Veri seti 3 ile elde edilen sonuclar.
2
MODEL 3 R MAE MSE RMSE
Dogrusal Regresyon (LR) 0.6187 0.3456 0.2567 0.5066
o 0.7137 0.2889 0.2033 0.4508
Karar agaci1 Regresyonu
(DTR)
Destek Vektdr Regresyonu 0.5686 0.3560 0.3064 0.5536
(SVR)
0.7625 0.2364 0.1686 0.4106
Rasgele Orman Regresyonu
(RFR)
" 0.8567 0.1537 0.1283 0.3581
Gauss Sure¢ Regresyonu
(GPR)
Yapay Sinir Aglart (ANN) 0.8976 0.1263 0.1036 0.3218
0.9023 0.1046 0.0967 0.3109

Uyarlamah Ag Tabanh
Bulanik Cikarim Sistemi

(ANFIS)
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Tablo 4.8. Veri seti 4 ile elde edilen sonuglar.

2
MODEL 4 R MAE MSE RMSE
Do Regresyen L) 0.6816 0.2647 0.1574 0.3967
Karar agaci Regresyonu (DTR) 0.5694 0.2529 0.2129 0.4614
Destek Vektdr Regresyonu 0.6556 0.2623 0.1702 0.4126
(SVR)
0.7700 0.1988 0.1137 0.3372
Rasgele Orman Regresyonu
(RFR)
Gauss Silre Regresyonu (GPR) 0.7734 0.2034 0.1253 0.3239
Yapay Sinir Aglar (ANN) 0.8738 0.1345 0.0936 0.2059
Ukt A% T 0.8656 0.1228 0.1120 0.3346
Bulanmik Cikarim Sistemi
(ANFIS)
Tablo 4.9. Veri seti 5 ile elde edilen sonuglar.
2
MODEL 5 R MAE MSE RMSE
Do Regizen (L) 0.6556 0.3289 0.2736 0.5231
Karar agaci Regresyonu (DTR) 0.6975 0.3689 0.2960 0.5440
Destek Vektdr Regresyonu 0.6578 0.3354 0.3297 0.5741
(SVR)
0.8204 0.2008 0.1071 0.3271
Rasgele Orman Regresyonu
(RFR)
Gauss Siireg Regresyonu (GPR) 0.7891 0.2193 0.1842 0.4291
Yapay Sinir Aglar (ANN) 0.8891 0.1560 0.0935 0.3057
0.8922 0.1365 0.1035 0.3217

Uyarlamah Ag Tabanh
Bulanmik Cikarim Sistemi

(ANFIS)
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4.11. ANFIS Model Sonuglarinin Bagimh Orneklem T Testi ile Analizi

ANFIS modelinin etkinligini degerlendirmek i¢in, modelin ¢iktilarin1 ge¢misteki
gercek verilerle kiyaslayarak 0Olgmek mimkindir. Bu karsilastirma, modelin
dogrulugunu ve tahmin giiclinii 6lgmek amaciyla kullanilir ve modelin gercek verilere
ne kadar uyum sagladigini belirlemek igin kritik bir rol oynar. Boylelikle, modelin

dogrulugu ve tahmin giiciinii ortaya koymak i¢in etkili bir yontem sunar.

Bu amagla, MATLAB ortaminda egitilen ANFIS modelinin egitim ve test veri
kiimeleri tlizerindeki ¢iktilari, "evalfis" komutu kullanilarak hesaplanmistir. Evalfis
komutu, modelin ¢ikardigi tahminleri elde etme siirecini otomatiklestirir ve egitim ile
test asamalar1 boyunca tahmin edilen degerlerin hesaplanmasini saglar. Boylece,
modelin her iki asamadaki tahminleri ile gercek veriler arasindaki iliski net bir sekilde

ortaya konulmaktadir.

Modelin tahmin ettigi ¢iktilar ile gercek veriler arasindaki farklar1 6lgmek i¢in, 240
veriden olusan gergek cikti degerleri ile ANFIS modelinden elde edilen tahminler,
SPSS yaziliminda Bagimli Orneklem t Testi kullanilarak analiz edilmistir. Bu test, iki
veri seti arasindaki ortalama farklarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiginm
belirler ve modelin tahminlerinin dogrulugunu 6l¢mek i¢in giiclii bir yontem sunar.
Bagimli 6rneklem t testi, modelin ne kadar dogru ve giivenilir bir sekilde tahminler
yaptigina dair giivenilir bir gosterge sunarak, modelin genel basarisini objektif bir
sekilde degerlendirmemize olanak tanir. Test sonuglari ve bu testin ¢iktilar1 Tablo 4.10
ve Tablo 4.11°de gosterildigi gibidir.

Tablo 4.10. Gergek ¢iktilar ile model ¢iktilart karsilastirmasi.

Ortalama N Std. Sapma R p
Gergek Cikt1  ,8739 48 7787 ,964 ,000
ANFIS ¢iktis1 ,8467 48 , 7542

Gergek ¢iktilar ile ANFIS modelinin giktilari arasinda o = 0,05 diizeyinde anlamli bir
iliski oldugu belirlenmistir (p<0,05). Bu, ANFIS modelinin tahminlerinin gercek
verilerle arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmadigini gostermektedir.
Pearson Korelasyon katsayisi (R) degeri ise 0,964 olarak bulunmustur. Bu deger, iki
veri seti arasindaki iligkinin oldukga giiclii ve pozitif yonlii oldugunu ortaya

koymaktadir. Yiiksek bir korelasyon katsayisi, modelin tahminlerinin gergek verilere
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yakin ve tutarlt oldugunu, yani ANFIS modelinin dogrulugunun yiiksek oldugunu
gostermektedir. Bu sonuglar, ANFIS modelinin gercgek veri setine ne denli iyi uyum

sagladigin1 ve modelin tahmin giiciiniin giivenilirligini desteklemektedir.

Tablo 4.11. Gergek ¢iktilar ile model ¢iktilar1 karsilagtirmasi.

Farklarin Std. Sapma t p
ortalamasi
Gergek Cikti- ,00544 , 11707 9146 ,3650

ANFIS Ciktist

Tablo 4.11, gercek ¢ikt1 degerleri ile ANFIS modelinin ¢iktilart arasindaki farklari, t
testi sonucu ile birlikte gostermektedir. Burada yer alan p degeri 0,3650 olup, bu
degerin o = 0,05 anlamlilik seviyesinden bilyiik olmasi, iki veri kiimesi arasindaki
farkin istatistiksel olarak anlamli olmadigimi ifade etmektedir. Yani, modelin
tahminleri ile gercek veriler arasinda anlamli bir fark bulunmamaktadir. Bu sonug,
ANFIS modelinin ¢iktilarinin, gercek veri setine son derece yakin ve dogru tahminler

trettigini gostermektedir.

Bagimli orneklem t testi, modelin dogrulugunu ve giivenilirligini test etmek icin
Onemli bir aractir. Bu testin amaci, iki veri kiimesi arasindaki farklari
degerlendirmektir. Burada elde edilen p degeri, ANFIS modelinin egitim ve test

asamalarindaki ¢iktilarinin gergek verilerle tutarli oldugunu gostermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, ZA-27 alasimina SiC ve Grafit partikiilleri eklenerek Gretilen
hibrit kompozit malzemelerin asinma direncgleri incelenmis ve bu malzemelerin
performansini tahmin etmek amaciyla cesitli yapay zekd ve makine Ogrenmesi
yontemleri uygulanmistir. Uygulanan modellerin bagar1 performanslari, egitim ve test
veri kiimeleri iizerinde yapilan analizler lizerinden kiyaslanmistir. Elde edilen
sonuglar, belirli hata istatistikleri (MSE, RMSE, MAE ve R?) kullanilarak

degerlendirilmistir.

Deneysel sonuglara gére ANFIS modeli, test veri seti i¢in en diisiik hata degerleri ve
en yiiksek dogruluk oranlari ile diger modellere kiyasla iistiin performans gostermistir.
ANFIS modeli ile elde edilen MSE degeri 0.0428 olup, bu deger diger modellerin
performans sonuglariyla kiyaslandiginda 6nemli 6l¢iide diisiik olarak elde edilmis. Bu
sonu¢ ANFIS'in ZA-27 alagimimin asimnma hizin1 tahmin etmede ne kadar etkili

oldugunu gostermektedir.

Ozellikle, dogrusal regresyon (LR), karar agaci regresyonu (DTR), destek vektdr
regresyonu (SVR) ve rastgele orman regresyonu (RFR) gibi makine 6grenmesi
algoritmalari, daha karmagik ve ileri modellerle kiyaslandiginda daha yiiksek hata
oranlarina sahip oldugu goriilmiistiir. LR, 0.6732 R? degeri ile en diisiik performansi
sergilemistir. Buna karsilik, GPR, ANN ve ANFIS modelleri, sirasiyla 0.9024, 0.9168
ve 0.9291 R? degerleri ile ¢ok daha yiiksek dogruluk oranlarina sahiptir.

Bu bulgular, hibrit kompozit malzemelerin ZA-27 alasiminin mekanik 6zelliklerini
onemli Olgiide iyilestirdigini, SiC ve Grafit partikiilleri, alasimin asinma direncini
arttirarak, bu malzemelerin farkli endiistriyel uygulamalarda kullanim potansiyelini
artirdigini  ortaya koymustur. Ozellikle ANFIS modelinin, bu tir malzeme
ozelliklerinin tahmin edilmesinde gdosterdigi basari, modelin dogrulugunun ve
giivenilirliginin yan1 sira, yapay zekd ve makine 6grenmesi yontemlerinin malzeme

bilimi ve mihendislik uygulamalarindaki biiyiik potansiyelini ortaya koymaktadar.



Bununla birlikte, modelin dogrulugunu test etmek i¢in kullanilan bagimli 6rneklem t
testi sonuglari, ANFIS modelinin gergek verilerle ne kadar uyumlu oldugunu bir kez
daha kanitlamaktadir. Gergek verilerle model ¢iktilarinin karsilagtirilmasinda, yapilan
t testi sonucunda, p degeri 0.3650 bulunmus olup, bu da model ile ger¢ek veriler
arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olmadigini ve modelin tahminlerinde
yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir. Ayrica, bes farkli veri seti iizerinde
yapilan analizlerde ANFIS modelinin tutarli performansini vurgulamaktadir; her bir

veri setindeki sonug¢lar modelin genellenebilirligini ve dogrulugunu pekistirmektedir.

Sonug olarak, bu calisma, yapay zekd ve makine 6grenmesi tekniklerinin malzeme
bilimi alaninda ne kadar gii¢lii ve etkili araglar olabilecegini bir kez daha ortaya
koymustur. ANFIS modeli, ZA-27 alasiminin aginma hizinin tahmin edilmesinde en
basarili model olarak 6ne ¢ikmakta olup, bu modelin daha diisiik hata degerleri ve
yiiksek dogruluk oranlari, ileri malzeme teknolojileri ve yapay zeka entegrasyonunun

endustriyel uygulamalarda nasil faydalar saglayabilecegini gozler 6niine sermektedir.

Bu alanda gelecekteki ¢alismalar, farkli parametrelerin modellenmesi, daha genis veri
setlerinin kullanilmas1 ve farkli malzeme kompozisyonlar1 tizerinde yapilan testlerle
daha da genisletilerek, malzeme bilimi ve miihendislik alanindaki bilgi birikimi

artirilabilir ve uygulama potansiyeli daha da gelistirilebilir.
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