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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

METALIK MALZEMELERIN SURTUNME VE ASINMA OZELLIKLERININ
MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE TAHMIN EDILMESI

Senay ER
Danisman: Doc¢. Dr. Halim KOVACI

Amag: Bu calismada, metalik malzemelerin siirtiinme ve asinma davraniglarinin degisken
deney sartlar1 (kayma ortam, siire, hiz ve yiik) altinda Yapay Zeka uygulamalarindan olan
Makine Ogrenmesi teknikleri ile tahmin edilmesi amaglanmistir. Elde edilen sonuglarm
ozellikle miihendislik uygulamalarinda malzeme se¢imi, tasarim optimizasyonu, deney
sayisinin azaltilmasi ve bakim stratejileri gibi konularda daha hassas ve etkili kararlar
alinmasina olanak saglayabilecegi diistiniilmektedir.

Yontem: Bu calismada, 6zellikle otomotiv sanayi basta olmak iizere farkli bir¢ok sektdrde
siklikla kullanilan AISI 4140 diisiik alasimli c¢eliginden hazirlanan numuneler, malzemenin
strtlinme ve asinma Ozelliklerini etkileyen parametreler degistirilerek farkli deney sartlari
altinda asinma deneylerine tabii tutulmustur. Deneyler, farkli kayma ortamlar1 (kuru, tuzlu su
ve yag), stireler (30, 60 ve 120 dk.), hizlar (8, 16 ve 32 mm/sn.) ve yiikler (1,3 ve 5 N) altinda
gerceklestirilmistir. Veri seti, degisken deney sartlarindan elde edilen verilerin %70'1 egitim,
%?30'u test olacak sekilde ayrilmis ve bu veriler makine 6grenmesi modellerinin egitiminde ve
test edilmesinde kullanilmistir. Siirtlinme katsayist ve asinma orani tahmini icin alt1 farkl
denetimli makine 6grenmesi regresyon modeli kullanilmistir. Ayn1 zamanda veri seti lizerinde,
k-fold cross-validation yontemi kullanilarak her bir modelin hata metrikleri dikkate alinarak
performanslar1 degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, modellerin performans o&l¢iitleri
kiyaslayarak en iyi sonucun hangi modelde oldugu tespit edilmistir.

Bulgular: Yapilan analizler sonucunda, siirtiinme katsayisi tahminleri icin en yiiksek R? degeri
0.80 ile Destek Vektor Regresyon (SVR) modelinde elde edilmistir. Bu sonug, SVR modelinin
sirtinme katsayis1 tahminlerinde diger modellere gore daha iyi bir uyum gosterdigini
gdstermektedir. Ayrica, asinma orani tahminleri igin en yiiksek R? degeri 0.95 ile Lineer
Regresyon modelinde elde edilmistir. Bu sonug, Lineer Regresyon modelinin aginma orani
tahminlerinde diger modellere gore daha yliksek bir basar1 gosterdigini gostermektedir. Bu
durum, farkli modellerin farkli tahminlerde daha 1yi performans gosterebilecegini ve kullanilan
veri seti ve degiskenlere bagli olarak farkli sonuglar elde edilebilecegini gostermektedir.

Sonu¢: Bu calismada uygulanan modellerden elde edilen istatistiksel performans olgiitleri,
gelistirilen makine 6grenimi modellerinin AISI 4140 celiginin siirtiinme katsayis1 (CoF) ve
asinma oraninin malzeme ve tribolojik degiskenler dikkate alindiginda tatmin edici bir diizeyde
tahmin edebilecegini gostermektedir. Calismanin sonuglarinin, miithendislik uygulamalarinda
daha fazla egitim veri seti kullanilarak, farkli yiik, hiz ve ortam kosullarinda siirtiinme ve
asimma davraniglar ile ilgili tribolojik uygulamalara katk: saglayabilecegi diistintilmektedir.

Anahtar Kelimeler: makine 6grenmesi, triboinformatik, triboloji, siirtiinme, asinma
Agustos 2023, 85 sayfa



ABSTRACT

MASTER THESIS

PREDICTION of FRICTION and WEAR PROPERTIES of METALLIC MATERIALS
by MACHINE LEARNING METHODS

Senay ER
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Halim KOVACI

Purpose: The aim of this study is to predict the friction and wear behavior of metallic materials
under variable experimental conditions (slip environment, time, speed and load) using machine
learning techniques, one of the artificial intelligence applications. It is thought that the results
obtained can enable more sensitive and effective decisions to be made, especially in engineering
applications, such as material selection, design optimization, reducing the number of
experiments/tests and maintenance strategies.

Method: In this study, samples of AISI 4140 low-alloy steel, which is widely used in many
different industries, especially in the automotive industry, were subjected to wear tests under
different test conditions by changing the parameters that affect the friction and wear properties
of the material. The experiments were performed under different sliding environments (dry, salt
water and oil), times (30, 60 and 120 min), speeds (8, 16 and 32 mm/s) and loads (1.3 and 5 N).
The data set was split into 70% of the data obtained from the variable experimental conditions
and 30% of the test, and these data were used in training and testing machine learning models.
Six different supervised machine learning regression models were used to estimate the
coefficient of friction and wear rate. At the same time, the performances of each model were
evaluated by using the k-fold cross-validation method on the data set, taking into account the
error metrics of each model. The results obtained were compared to the performance criteria of
the models and it was determined which model achieved the best result.

Findings: As a result of the analysis, the highest R? value for the friction coefficient estimates
in the Support Vector Regression (SVR) model was 0.80. This result shows that the SVR model
fits the coefficient of friction estimates better than the other models. In addition, the highest R?
value for wear rate estimates, 0.95, was obtained in the linear regression model. This result
shows that the linear regression model has greater success in estimating wear rate than other
models. This shows that different models may perform better for different predictions, and
different results may be obtained depending on the data set and variables used. The SVR model
performed better on datasets with nonlinear relationships, while the linear regression model
performed better on variables with linear relationships.

Results: The statistical performance measures obtained from the models used in this study
demonstrate that the developed machine learning models can predict the coefficient of friction
(CoF) and wear rate of AISI 4140 steel at a satisfactory level when the material and tribological
variables are taken into account. It is believed that the results of the study can contribute to
tribological applications related to friction and wear behavior under different load, speed and
environmental conditions by using more training datasets in engineering applications.

Keywords: machine learning, triboinformatic, tribology, friction, wear
August 2023, 85 pages
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GIRIS

Yapay zeka (Artificial Intelligence-Al), insani 6zellikleri gerektiren iglerin yapilmasina
imkan saglayan kapsamli bir teknoloji alanini ifade etmektedir. Ozellikle de son yillarda, yapay
zeka teknolojisi biiylik bir gelisme kaydetmistir. Beynimizin 6grenme siirecleri taklit edilerek
olusturulan yapay sinir aglar1 ve makinelerin insanlarin karar vermesini taklit etme yetenegini
temsil eden sistemler, sahip olduklar1 bilgiler aracilifiyla olaylari 6grenerek sorunlar
cozebilmektedirler. Bu gelismeler, gercek yapay zekaya daha da yaklasilmasini saglamistir.
Makine Ogrenimi/Ogrenmesi ve Sinir Ag1 gibi yapay zeka teknolojileri, makineleri eskisinden
daha akilli hale getirebilmektedir. Yapay zeka alanlarindan biri olan Makine Ogrenimi,
bilgisayar sistemlerine belirli bir gérevi 6grenme yetenegi kazandiran bir teknolojidir. Bu
teknoloji, bilgisayar sistemlerinin veriye dayali olarak 6grenme yapmalarini, sonuglarini analiz
etmelerini ve gelecekteki kararlarini buna gore vermelerini saglar. Makine Ogrenimi, Endiistri
4.0 gibi diger teknolojilerle birlestirilerek daha akilli ve verimli sistemlerin olusturulmasina

katki saglamaktadir (UNCTAD 2019).

Endiistri 4.0 ya da 4. Endiistri Devrimi terimi ilk olarak 2011 yilinda Almanya Hannover
Fuarinda kullanilmistir. Endiistri 4.0, bilisim teknolojileri ile endiistriyi bir araya getirerek
tiretimde daha fazla dijitallesme amaclamaktadir. Yani dordiincli sanayi devrimi; iiretimle
iligkili olan biitiin birimlerin birbiri ile ortak ¢alismasimi planlanmaktadir (Schwab 2017).
Endiistri 4.0, diger sanayi devrimlerinden ayiran en 6nemli dort ana unsur; veri, sensor, bilgi ve
islemdir. Bu dort unsurun bir araya getirilmesiyle, iiretim sistemleri daha esnek ve isbirligine
dayali hale gelmektedir. Endiistri 4.0 ile Yapay Zeka (Al), Biiyiik Veri (BIG DATA) Analizi,
Veri Madenciligi, Gelismis Analitik, Makine Ogrenmesi (Machine Learning-ML) ve
Endiistriyel Nesnelerin Interneti (Internet of Things-1oT) gibi teknolojilerin entegrasyonu
sayesinde akilli iiretim ortamlari olusturulabilir. Bu sayede, yiiksek kaliteli ve diisiik maliyetli
tiriinler liretmek miimkiin hale gelebilmektedir (Wu vd 2017). Endiistri 4.0’da makineler
cevreleriyle akilli bir sekilde etkilesime girebilmekte ve davraniglarii ve siireglerini
uyarlamay1 6grenebilmektedir. Endiistri 4.0, yapay zeka teknolojileri sayesinde makinelerin
daha akilli hale gelmesini saglamaktadir. Yapay zeka teknolojilerinin, Endiistri 4.0 doniistimii
ile imalat, iiretim, lojistik ve endiistri gibi sektorlerde kullanilarak, iiretkenligi ve verimliligi
artirabilir, tiretim maliyetlerini optimize edebilir ve manuel hatalar1 azaltarak {iretim siirecini

otomatiklestirebilir. Bu dogrultuda giliniimiizde imalat, seri iiretimden Ozellestirme ile



karakterize edilen bir endiistriye hizla doniismektedir (Balamurugan vd 2019; Hassani vd
2019).

Imalat sanayisinin gelismesi ve teknolojinin hizla ilerlemesiyle birlikte iilkelerin rekabet
giiciiniin 6nemi ortaya cikmustir. Artan rekabet ortaminda imalatta siirdiiriilebilir olmay1
hedefleyerek, uygun maliyet ve iiretimi artirmak gibi yenilikleri kesfetmek icin yapay zeka
teknolojileri onem kazanmaktadir. Uygulamada zaman alan miihendislik ¢aligmalarinin, yapay
zeka teknolojisiyle ¢ok hizli bir sekilde yapilmasi miimkiin hale gelmistir. Ornegin imalat
sektoriinde, yapay zeka kullanilarak, ekipman bakimlarinin ger¢ek zamanli olarak yapilmasi ve
sanal ger¢eklik araciligiyla tasarimin hizli bir sekilde olusturulmasi gibi islemler
gerceklestirilmesi ile zamandan tasarruf saglanmaktadir. Ayrica yapay zeka algoritmalarinin
sanayi teknolojilerinde kullanimi iiriin kalitesi, yonetimi, tasarimi ve verimliligi gibi bir¢ok alan

da 6nemli rol oynamaktadir (Li vd 2017).

Sanayideki teknolojik gelismeler, geleneksel olan iiretim sistemlerini degistirmesi ile
tiretim kapasitelerini artirmakta ve makinelesmeye bagli olarak da enerji, hammadde ve gevre
sorunlarin1  giderek artirmaktadir. Insanlik, teknolojik kosullar altinda hizla gelisen
sanayilesmenin lretim ve tiiketim aligkanliginda ki koklii degisime sebep olmasindan dolay1

her gecen giin enerji, hammadde ve c¢evre sorunlari ile daha da fazla yilizlesmektedir.

Sanayideki hizli teknolojik gelismeler, geleneksel tiretim sistemlerinin yerini modern ve
verimli yontemlere birakarak iiretim kapasitelerini artirmakta ve endiistrinin biliylimesine
onemli katkilar saglamaktadir. Ancak, bu siirekli ilerleme beraberinde enerji kaynaklarinin
titkenmesi, hammadde sikintilar1 ve ¢evre sorunlari gibi ¢esitli onemli konular1 da beraberinde

getirmektedir.

Bu sebeple, triboloji alanindaki arastirmalar ve uygulamalar, sanayinin g¢evresel
etkilerini azaltmak icin gesitli yontemler sunmaktadir. Ozellikle yiizeylerdeki siirtinmenin
kontrol altina alinmasi ve aginmalarin azaltilmasi sayesinde enerji verimliligi artirilmakta ve
boylece enerji kaynaklarinin daha etkin kullanimi saglanmaktadir. Ayn1 zamanda, triboloji
sayesinde malzeme ve kaplama teknolojilerindeki gelismelerle birlikte enerji ve malzeme

tasarrufu elde edilerek, hammadde sikintilarina yonelik ¢oziimler iiretilmektedir (Baydemir
2021).

Triboloji, ylizeylerin birbirleriyle temasinda meydana gelen siirtiinme, asinma ve
yaglama gibi olaylarin incelenmesidir. Bu olaylar, bir¢ok endiistriyel uygulamada énemli bir
role sahip olup, ciddi enerji ve malzeme kayiplarina neden olmaktadir. Siirtinme, yiizeylerin
birbirine temas etmesi ve bu temas sirasinda ortaya c¢ikan kuvvetlerdir. Siirtlinme kuvvetleri,

hareketi engelleyebilir veya yavaslatabilir, dolayisiyla enerji kaybina neden olabilir. Siirtlinme

2



kayiplari, ara¢ motorlarindan endiistriyel makinelere kadar birgok uygulamada ciddi bir sorun
olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Asinma ise, yiizeylerin siirtinme sonucu yavas yavas
yipranmasidir. Bu yipranma, malzeme kayb1 ve omriiniin kisalmasina neden olur. Asinma,
Ozellikle endiistriyel makinelerde ciddi bir sorun olarak kabul edilir ve yillik milyarlarca
dolarlik kayiplara neden olmaktadir. Yaglama, ylizeyler arasindaki siirtiinmeyi azaltmak veya
ortadan kaldirmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Yaglama, siirtiinme kayiplarini azaltarak enerji
verimliligini artirir ve buna bagli olarak asinma oraninin azalmasina neden olmaktadir. Bu
nedenle, yaglama teknolojisi, endiistriyel uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ozetle, tribolojik olaylar, endiistriyel uygulamalarda onemli bir role sahiptir. Bu nedenle,
triboloji, endiistriyel verimliligi artirmak i¢in 6nemli bir aragtirma alanidir (Bhushan 2013;

Stachowiak ve Batchelor 2013; Holmberg ve Matthews 2006).

Triboloji alaninda yapilan aragtirmalarin verimliligini artirmak i¢in, farkli malzemelerin
stirtiinme ve aginma 6zelliklerini gelistirmek amaciyla veriye dayali analizler yapilmaktadir. Bu
analizler, ¢ok sayida veri elde edilmesi ve bilgisayar sistemlerinin modern hesaplama giicii
sayesinde veri odakli yeni yaklagimlarin gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir. Biiyiikk Veri
analizinin geleneksel teknikler i¢in engeller olusturmasindan dolay1 veri odaklt Yapay Zeka
(AI) ve Makine Ogrenimi/Ogrenmesi (ML) algoritmalar1 yeni korelasyonlar gelistirmektedir.
Bu veri odakli yaklagimlar tribolojide yeni bir alan olan "Triboinformatik" veya "Akilli
Triboloji" uygulamasini ortaya ¢ikarmustir. Triboinformatik, triboloji standartlarini ve veri
tabanlarini olusturarak triboloji bilgilerini toplamak, siniflandirmak, depolamak ve analiz
etmek i¢in bilgisayar biliminin kullanilmasidir. Triboinformatigin amac; tribolojinin arastirma
verimliligini ve siirecini gelistirmektir. Triboinformatik, Triboloji 4.0 kavramiyla da iliskilidir.
Triboloji 4.0, Endiistri 4.0'in bir pargas: olarak triboloji alaninin dijitallestirilmesini ve veri
tabanli yonetimini ifade eder. Bu kavram, triboinformatigi de igine alarak, tribolojik bilgilerin
Endiistri 4.0 prensipleriyle kullanilmasini ve {iretim siireclerinin daha akilli ve veri odakli hale

getirilmesini hedeflemektedir (Hasan vd 2021; Zhang vd 2021; Marian ve Tremmel 2021).

Triboloji alaninda, geliklerin 6nemi olduk¢a biiyiiktiir. Ciinkii tribolojik olaylar,
yiizeylerin temasi sirasinda olugur ve ¢elikler, uygulamalarda yaygin olarak kullanilan yapisal
malzemelerin basinda gelmektedir. Bu nedenle, triboloji ve celikler birbirleriyle yakindan
iliskilidir ve bircok uygulamada bir arada kullanilirlar. Celikler, makine elemanlarinin
iiretilmesi ve gelistirilmesi alaninda ¢ok ¢esitli yap1 ve 6zelliklere sahip olduklarindan en ¢ok
kullanilan metalik malzemelerdir. Celik malzemeler igerisinde 6nemli kullanim alanina sahip
olan AISI 4140 ¢eligi, diisiikk alasimli gelikler arasinda yer alan bir gelik tiiriidiir. AIST 4140
celigi, yiiksek karbonlu celiklerle karsilastirildiginda daha diistik karbon icerigine sahiptir.



Ancak Krom (Cr), Molibden (Mo) ve Manganez (Mn) gibi diger alasim elementleriyle
giiclendirilmistir. Bu alagimlar, AIST 4140 ¢eligine yiiksek mukavemet, sertlik ve dayaniklilik
kazandirir. AISI 4140 celigi, sertlestirilerek ylizey sertligi artirilabilen bir celiktir ve
sertlestirme sonrast mukavemeti yliksektir. Genellikle yiiksek mukavemet gerektiren otomotiv,
havacilik ve imalat gibi birgok endiistriyel alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Kessler vd
2004).

Yukarida da bahsedildigi iizere malzemelerin siirtiinme ve asinma davraniglarinin
incelenmesi hem mevcut malzemelerin 6zelliklerinin iyilestirilmesi hem de yeni malzemelerin
tasarimi  acisindan biiyiik O6nem tasimaktadir. Bununla birlikte, bu incelemelerin
Triboinformatik kapsaminda ele alinmasi biiyiikk 6nem tagimaktadir. Bu sayede elde edilen
veriler anlamli bir sekilde sunulabilecek ve Yapay Zeka algoritmalari/yaklasimlari ile bu
verilerden faydalanilarak malzemelerin tribolojik 06zellikleri tahmin edilebilecektir. Bu
kapsamda, 6zellikle son yillarda Yapay Zeka kullanarak malzemelerin tribolojik 6zelliklerini

inceleyen ¢alismalar yapilmaya baslanmistir.

Argatov ve Chai (2019), Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network-ANN/YSA)
destekli bir regresyon modeli kullanarak yaptiklar arastirmada asinma orani i¢in Archard
Asinma Yasasi esas alarak, Yapay Sinir Ag1 destekli regresyon modeli gelistirmislerdir.
Piring kabugu kiili (RHA) ile giiglendirilmis aliiminyum alasimli kompozitin asinma
deneylerinden elde edilen veri setini kullanmiglardir. Tribolojik davranisin modellenmesi igin,
dogrusal olmayan regresyonun yani sira yapay sinir aglarinin da etkili bir sekilde

kullanilabilecegi sonucuna varmiglardir.

Kannaiyan ve Raghuvaran (2020), ger¢eklestirdikleri calismada Yanit Yiizey Metodu
(Response Surface Method-RSM) ve Yapay Sinir Ag1 (ANN) algoritmalarinin aginma orani
tahminlerini kiyaslamislardir. Bu ¢alismada, LM25/Zr0O, kompozitin tribolojik davraniginin
farkli yiiklerde ve kayma mesafelerinde tahmin edilmesi amaglanmigtir. Deneysel veriler
kullanilarak RSM ve ANN modelleri olusturulmus ve bu modellerin korelasyon sonuglar
sirastyla 0.8468 ve 0.9999 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglara gore, RSM tahmininin ANN
tahminine gore daha fazla sapma gosterdigi bildirilmistir. Ayrica ANN ve RSM tarafindan
tahmin edilen asinma kayb1 degerlerinin sonug karsilastirmasi, %99 giiven seviyesi ile deneysel

olarak kaydedilen degere yakin oldugu kanitlanmistir.

Hasan vd (2021), triboinformatik modelleme yaklasimiyla aliiminyum esasli alagimlarin
kuru siirtinme ve asmnma davramslarini tahmin etmek igin Makine Ogrenimi (ML)
algoritmalar1 iizerine bir calisma yapmuslardir. Gergeklestirdikleri c¢alismada, literatiirde

bildirilen tribolojik verileri kullanilarak; stirtiinme katsayis1 ve asinma orani tahmini i¢in bes



farklt ML algoritmasi egitilmistir. Deneysel tribolojik veriler kullanilarak: K-En Yakin Komsu
(KNN), Destek Vektor Makinesi (SVM), Yapay Sinir Ag1 (ANN), Rastgele Orman (RF) ve
Gradyan Artirma (GBM) makine Ogrenmesi algoritmalarini egitilmistir. Egitilen ML
algoritmalarinin model daha iyi performans gosterdigini, KNN'nin ise siirtiinme katsayisi
tahmininde en iyi performansi performanslarinin karsilagtirmali analizi: RF'nin asinma orani
tahmininde diger ML modellerinden sergiledigini gostermistir. Tribolojik davranis agisindan
normal yiik, sertlik ve kayma hizinin alagimlarin aginma oranin1 tahmin etmede maksimum
etkiye sahip oldugu ifade edilmistir. Ayrica alagimlarin sertligindeki ve kayma mesafesindeki

degisimlerin, ML tahminini en ¢ok etkileyen parametreler oldugu vurgulanmaistir.

Thankachan vd (2021), bakir esasli kompozitlerde kuru kayma sartinda asinma
oranlarin1 tahmin etme ve analiz etmede ML modellerinin ve istatistik yontemlerinin
uygulanmasi iizerine aragtirma gerceklestirmistir. Grafit, Molibden Disiilfit (MoS2), Bor Nitriir
(BN) ve Karbon Nanotiipler (CNT) gibi bir¢cok kendi kendini yaglayan pargacigi ¢esitli taban
malzemelere etkili bir sekilde dagitilmasi ile malzemenin tribolojik 6zelliklerini artirmak i¢in
bu yapilarin takviye olarak kullanildigini belirtmislerdir. Asinma oraninin deneysel analizinde,
Deney Tasarimi (Design of Experiments-DOE) olarak adlandirilan bir istatistiksel arag
kullanilmistir. DOE'nin temel amaci, deneylerin sayisim1 ve maliyetini azaltirken, sistemin
performansini en st diizeye ¢ikarmaktir. Bu ¢alisma, deney tasarimina dayali denemeleri
egitmek, simiile etmek ve belirli kontrol faktorlerine dayali olarak kuru kayma asinma oranini
tahmin edebilen bir model elde etmek i¢in ANN tabanli hesaplama modelinin basarili bir

sekilde kullanildigin1 gostermistir.

Singh vd (2022), grafen dolgulu cam elyaf takviyeli polimer kompozitin deneysel
verileri ile aginma oranlarini tahmin etmek i¢cin ML algoritmalar1 kullanarak tahmine dayali
modelleme olusturmuslardir. Veri kiimelerinin tahmine dayali modelini olusturmak i¢in Derin
Sinir Ag1 (DNN), Gradient Boosting Machine (GBM), Random Forest (RF) ve Asir1 Gradyan
Artirma (Extreme Gradient Boosting Machine- XGboost) olmak fiizere dort farkli ML
algoritmasi kullanarak modellerin karsilastirmali performansini incelemislerdir. Bu ¢alismada
kullanilan ML algoritmalarinin, sonuglart %98'e kadar dogru bir sekilde tahmin ettigi
bildirilmigtir. ML algoritmasinin verdigi en basarili sonuglarin DNN ve XGboost ile elde
edildigi ifade edilmistir.

Santhosh vd (2022), gergeklestirdikleri ¢alismada yiiksek performansli hibrit
Aliiminyum AA5083/Ucucu Kiil/WC kompozit malzemenin asinma ve siirtiinme davranisini
degerlendirmek i¢cin ML algoritmalarindan faydalanmiglardir. Aliiminyum AAS5083 esash

kompozit numuneler basingli kaplar, denizaltilar ve otomotiv motor bilesenleri gibi



uygulamalarda siklikla kullanildigindan dolay1, matriste Ugucu Kiil ve WC hibrit takviyelerinin
otomotiv motor bilesenlerinde, ugak braket montaj ¢ercevelerinde, vagon govdelerinde ve
basingta kullanim i¢in yiiksek performansli bir hibrit kompozitin gelistirilmesine yonelik yeni
bir yaklasimi arastirmiglardir. Bu ¢aligmalarin da asinma oranini ve siirtiinmeyi tahmin etmek
icin Yapay Sinir Ag1 (ANN), K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makinesi (SVM) ve
Derin 6grenme (DL) algoritmalar1 kullanilmistir. Siirtlinme katsayisi ve asinma oraninin; ANN
ve DL algoritmalar ile gercek sonuclara daha yakin bir tahmin edildigi ve bu sebeple de bu

modellerin yiiksek performans gosterdigi sonucuna varilmastir.

Wang vd (2022), Molibden Disiilfit (MoS, ) ile kaplanmis bakirin tribolojik
performansini ML yaklasimi kullanarak tahmin etmeye calismistir. Degisen kalinliklarda
hazirlanmis numunelerin farkli yiikler altinda elde edilen test parametreleriyle kaplamalarin
stirtlinmesi ve asinmas1 arasindaki korelasyonlar, ML algoritmasindan Gradyan Artirma
Regresyon Agaci (Gradient Boosting Regression Trees - GBRT) modeliyle siirtiinme katsayisi
(COF) ve asinma orani tahmini aragtirilmistir. GBRT, ML modellerinin test setlerindeki
sirtinme katsayisi ve asmmma orani performanslart degerlendirilerek modelin basarili bir

uygulama oldugu sonucuna varildig: bildirilmistir.

Baydoun vd (2023), diisiik alasiml1 ¢eligin farkl: yiikleme kosullari altinda briit kaymali
asinma hacmini tahmin etmek i¢in fiziksel ve ML modellemesini birbiri ile kiyaslamistir.
Yapilan karsilastirma ile fiziksel modellemenin kalibrasyon islemi i¢in siirli sayida deneysel

veri mevcut oldugunda ANN'den daha yiiksek performansa sahip oldugu sonucuna vartlmustir.

Literatiir ¢alismalarinda farkli olarak kullanilan AISI 4140 disiik alasimli celik
malzemenin siirtinme ve aginma davranigini anlamak ve tahminlemek amaciyla farkli makine
Ogrenmesi algoritmalari ve gesitli tribolojik parametreler kullanacaktir. Tribolojik parametreler
farkli ortamlarda, farkli yiik seviyelerinde, farkli siirelerde ve hizlarda gerceklestirilecektir.
Tribolojik elde edilen veri setleri, siirtinme ve asinma oranini igerecektir. Bu veriler, farkli
makine 6grenmesi algoritmalar: araciligiyla analiz edilecek ve siirtlinme katsayisi ile aginma
oranini tahminlemek i¢in kullanilacaktir. Calismanin amact deneylerin - maliyetini
azaltabilmesini ve malzeme arastirma ve gelistirme siirecini hizlandirabilmesini ve materyal

tasarimi konusunda iyi bir rehberlik saglayabilmesini amaglanmaktadir.


https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/physical-modeling

KURAMSAL TEMELLER

Triboloji

Triboloji, birbirleri ile bagil hareket halindeki ylizeylerin siirtlinme, asinma ve yaglama
olaylarini inceleyen bilim ve miihendislik alanidir (Sekil 1). Yiizeylerin birbirine karsi
kaymadig1 veya hareket etmedigi mekanik sistemler nadirdir ve bu nedenle triboloji, ¢ok genis
uygulamalara ve aragtirmalara olanak saglayan bir teknoloji alanidir. Tribolojideki geligsmeler,
diinyadaki miihendislik gelismelerinin bir¢ogunun temelini olusturmaktadir. Giiniimiiz
teknolojisi, ylizeylerin birbirleriyle olan hareketliligiyle ilgili etkilesimli ylizey bilimini
kapsayan bir alana yayilmistir. Kisacasi triboloji, siirtiinme ve asinmay1 azaltmak i¢in yiizey-

yiizey temasinin incelenmesidir (Gohar ve Rahnejat 2018; Hutchings ve Shipway 2017).
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Sekil 1. Tribolojide incelenen siirtiinme, asinma ve yaglama ilkeleri
Siirtiinme

Mekanik olarak birbirleriyle temasta halinde bulunan ve kayma hareketi yapan ylizeyler
arasindaki etkilesimler siirtiinme ve asinmaya neden olur. Buradan hareketle siirtiinme, temas
halinde bulunan malzemelerin izafi hareketleri sonucunda olusan enerji kaybi1 olarak
tanimlanabilir. Bu karmasik ve mikroskobik etkilesimler malzemelerin veya sistemlerin
calistiklart ortam, sicaklik, yiikleme sarti, temas tipi, geometrisi gibi parametrelere bagldir.
Yiizey etkilesimleri ve atmosferik degiskenler tribolojik sisteme ait tiim mekanik, kimyasal,
fiziksel ve geometrik 6zellikleri etkiler. Genel anlamda siirtinme kuvveti, bir dig kuvvetin etkisi
altinda bir cismin digerine gore izafi hareket ettiginde veya hareket etme egiliminde oldugunda,

harekete kars1 arayiize teget olarak etki eden kuvvet olarak tanimlanir.



Izafi hareket yapan yiizeyler arasina bir ara eleman olarak yaglayict madde konulmasi
veya konulmamasi durumuna gore Sekil 2°de gosterildigi gibi siirtinme kuru, sinir ve sivi

stirtinme olmak tizere ii¢ sekilde incelenebilmektedir (Buckley 2000; Hutching vd 2011).
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a) Kuru Stirtiinme b) Sinir Siirtiinme ¢) Siv1 Siirttinme

Sekil 2. Siirtinme mekanizmalar1 (Akkurt, 1990)
Kuru siirtiitnme

Kuru siirtiinme, izafi hareket halinde bulunan ve yaglanmamis kuru parca yiizeyleri
arasinda olusan siirtiinme durumudur (Sekil 2 ve Sekil 3). Dogrudan temas halinde bulunan
yiizeylerin piiriizleri birbirleri iizerinde kayarlar ve yiizeyler arasinda {igiincii bir malzeme

olarak yaglayict madde yoktur (Czichos 1986; Buckley 2000).

]| -Yaglayicr film yok
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Genel olarak, siirtlinmeyi tanimlamak i¢in stirtlinme katsayist terimi kullanilir. Teorik

[E—

Sekil 3. Kuru siirtiinme mekanizmasi

olarak kuru siirtinme modeli Coulomb-Amontons kanunu esas alinirsa: £, normal kuvvet etkisi
altinda izafi hareket yapan iki cismin temas yiizeyleri arasindaki harekete ters sekilde
tanimlanan bir siirtinme kuvvetinin olustugu goriiliir (Sekil 3). izafi hareket, cismin
konumunun ve/veya hizinin degistigi hareket seklidir. Siirtiinme katsayis1 p boyutsuz bir sayidir
ve sirtiinme kuvveti (F;) ile iki cismi birbirlerine karsi uyguladiklar1 normal kuvvet (E,)
arasindaki oran olarak tamimlanir. Kuru siirtiinme, Denklem 1’de verilen ve “Coulomb-

Amontons Yasasi” olarak bilinen formiil ile tanimlanir (Jeyaprakash ve Yang 2020; Hutchings
vd 2011).

p=b &)



Normal kuvvetin (F,) etkisi altinda bulunan iki cismin temas ylizeyleri arasinda harekete
karsi, F; = F,.u seklinde bir statik siirtiinme kuvveti olusur. Sekil 4’te goriildiigii gibi bir F,
kuvveti uygulandiginda eger F; > F, ise yani siirtiinme kuvveti normal kuvvetten daha biiyiikse,
F, kuvvetine ragmen izafi hareket olusmaz. Ancak hareket olmamasina ragmen yiizeyler
arasinda bir siirtiinme kuvveti mevcuttur. Buna statik siirtinme denir. F; < F, olmasi durumunda
ise F,, kuvveti daha biiyiik oldugundan yiizeyler birbirleri iizerinde kayarlar bu tip siirtiinmeye
ise kinematik/kinetik siirtinme denir (Young vd 2013).

Normal Kuvvet
Fy

Hareket Yonu L

Uygulanan Kuvvet

Surtinme Kuvvet

Seae?

/ Yiizeyler
arasi temas

Sekil 4. Kuru siirtiinme modeli

Stirtlinme katsayisi, ylizeyler arasindaki siirtlinme kuvvetini hesaplamak i¢in uygun bir
yontemdir. Bu katsay1, temas halindeki yiizeylerin bilesimine, topografyasina, maruz kaldiklari
ortama ve yiikleme kosullarina baghdir. Iki yiizey arasindaki siirtinme katsaysi, yiizeylerin
puriizliliigiine baghdir. Piiriizlii yiizeyler arasindaki siirtlinme katsayisi, diiz yiizeylere gore
daha yiiksektir. Ayrica, sicaklik, nem ve basing gibi ¢evresel faktorler de siirtiinme katsayisin
etkileyebilir. Siirtinme katsayis1 aynt zamanda, iki yiizey arasindaki temas kuvvetinin
blyiikliigline de baghdir. Temas kuvveti arttikca, siirtlinme katsayis1 da genellikle artar. Bu
nedenle, siirtlinme katsayisi, yiizeyler arasindaki siirtiinme kuvvetini hesaplamak i¢in 6nemli
bir parametredir ve bu katsay1, yiizeylerin 6zelliklerine ve uygulanan yiik kosullarina baglh
olarak degisir. Genellikle, iki farkli siirtiinme katsayist vardir: Statik siirtinme katsayis1 ve

kinetik siirtiinme katsayis1 (Hutchings vd 2011).

Statik stirtinme katsayisi (i), bir cismi harekete gecirmek i¢in uygulanan maksimum

kuvvetin hesaplanmast i¢in kullanilir. Bir cisim, {izerine etki eden kuvvetin biiyiikligii statik



sirtinme kuvvetini asmadig1 siirece hareketsiz kalir. Statik siirtiinme katsayisi, yiizeyler
arasinda yapigma egilimini ifade eder. Statik siirtiinme katsayisi ne kadar yiiksek ise, yiizeylerin
birbirine yapisma egilimi de o kadar biiyiik olur ve cismin hareketsiz kalma egilimi artar.
Kinematik/Kinetik siirtinme katsayist (u;) ise, hareket halindeki bir cismin siirtinme
kuvvetinin hesaplanmasi igin kullanilir. Hareket halindeki bir cismin iizerindeki siirtiinme
kuvveti, cismin hizina veya ivmesine bagli olarak degisir. Kinematik siirtiinme katsayisi,
yiizeyler arasindaki siirtiinmenin stirekliligini ifade eder (Sekil 6). Bu katsayilar, siirtiinme
olaymnin ¢esitli yonlerini veya ozelliklerini gosterir ve cisimlerin hareketini etkileyen 6nemli

faktorlerdir (Rebai 2014).

Stirtiinme Kuvveti (Fy)

Cismin harekete baslama ani

\
Statik

slirtiinme Kinetik stirtiinme

Uygulanan Kuvvet (F)
Sekil 5. Siirttinme kuvveti-Uygulanan kuvvet grafigi

Statik siirtlinme katsayis1 genellikle kinematik siirtiinme katsayisindan daha biiytliktiir.
[k hareketi baslatmak daha fazla kuvvet gerektirir ¢iinkii siirtiinme, cismin hareketini engeller.
Ancak, bir kez hareket bagladiginda, kinematik siirtiinme katsayis1 devreye girer ve siirtlinme

kuvveti hareketle birlikte degisir (Sekil 6).

Sl'irtiinmke Katsayisi
Hs

Ky

Kayma le;

Sekil 6. Siirtiinme katsayisi-Kayma hizi grafigi: Statik siirtiinme katsayis1 ve Kinematik
stirtiinme katsayis1
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Stnir siirtiinme

Teorik kuru siirtinme ile sivi siirtiinmesi arasindaki bolge smnir siirtiinme olarak
adlandirilir. Sinir siirtiinme, kismen kuru siirtiinme ile kismen sivi siirtiinme sartlariin etkili
oldugu siirtiinme seklidir (Sekil 7). Baska bir ifadeyle yaglayici yiizeyleri birbirinden tam
olarak ayirmiyorsa sinir siirtiinme meydana gelir. Bu durumda birbiri ile temas halinde bulunan
yiizeyler arasinda belirli yliik ve hiz kosullarinda kesintisiz bir yag filmi mevcut degildir

(Heywood 1988; Larsen 1992).

= +Yaglayici film
p . { glayl

{ E Temas eden piruzler

Sekil 7. Sinir siirtinme mekanizmasi
St siirtitnme

S1v1 siirtiinmesi, birbirine karsi izafi hareket eden iki kati cisim arasinda bulunan yiizey
piiriizlerinin birbiriyle temas etmeyecek sekilde bir yag tabakasi tarafindan tamamen ayrilmis
oldugu siirtiinme halidir (Sekil 8). Stvi siirtiinmesi hidrodinamik ve hidrostatik siv1 siirtiinmeleri
olmak iizere iki duruma baglidir. Hidrodinamik s1v1 siirtlinmesinde, yaglama yaginin hareketi
tarafindan yaratilan basing, temas ylizeyleri arasinda bir yag filmi olusturmak i¢in yeterli
oldugunda olusur. Temas yiizeyleri arasinda yag tabakasinda olusan basing dis kuvveti
dengeleyecek bir degere ulastifinda yiizeyler birbirinden tamamen ayrilmis olur (Lyashenko
2011). Hidrostatik s1v1 siirtiinmesinde ise, dis kuvvetin dengelenmesi ve yiizeylerin birbirinden
ayrilmasi i¢in gereken basing, disardan yiiksek basingli bir pompa yardimiyla saglanir. Bu iki
durumda da yag filmi, temas ylizeylerinin tamamen ayrilmasini ve dolayisiyla siirtiinmeyi

azaltir (Khonsari vd 2010).

= \ ( ) — Yaglayici film

Sekil 8. Sivi1 siirtiinme mekanizmasi



Stribeck egrisi ise triboloji ve yaglama alanlarinda temel ve en ¢ok bilinen kavramdir
ve siirtiinme davranisini tanimlayan bir egri olarak bilinir. Stribeck egrisi, siirtinme kuvveti ile
kayma hiz1 arasindaki iligkiyi gdsteren bir egridir (Sekil 9) ve karmasik, dogrusal olmayan bir
iliskiyi tanimlar. Bu egri, tribolojik uygulamalarda siklikla kullanilmakta ve tribolojik
sistemlerin performansinin degerlendirilmesinde dnemli bir rol oynamaktadir. Stribeck egrisi;
kuru, smir ve sivi siirtlinme bolgeleri olmak tizere ii¢ farkli siirtiinme mekanizmasini gosterir
ve bu bolgelerin her birinde siirtiinme katsayis1 ve kayma hizi arasindaki iligki farklidir. Egrinin
baslangi¢ noktasi, hareketsizken var olan statik stirtiinmeye karsilik gelir. Egrinin ilk bolgesi
diisiik kayma hizlarinda kuru siirtinme bolgesidir. Bu bolgede, siirtiinme katsayisi siirekli
olarak artar ve maksimum degere ulasir. Clinkii yiizeyler arasinda dogrudan temas vardir ve
stirtiinme genellikle kuru yiizeyler arasinda gergeklesir. Yiizeyler arasinda yaglama veya sivi
film yoktur. Kuru siirtiinme bolgesinden daha yiiksek kayma hizlarinda, simir siirtiinmesi
bolgesine girilir. Bu bolgede siirtiinme katsayisi yavas yavas azalir ve minimuma ulasir ¢iinki
yiizeyler arasinda bir sivi tabakasi bulunur. Ancak bu tabaka yeterli miktarda basing altinda
olmadigindan tamamen ayrilmaz. Yiizeyler arasindaki temas ve siirtinme azalir. Stvi filmi
yetersiz oldugu i¢in yiizeyler arasindaki temas noktalar1 6nemli bir rol oynar. Son olarak, sivi1
siirtiinme bolgesine girilir. Bu bolgede siirtlinme katsayis1 tekrar yiikselir clinkii yilizeyler
arasinda tam bir s1v1 filmi olusur ve siirtinme ¢ogunlukla bu film arasinda gerceklesir. Yiizeyler
arasindaki s1vi filmi tam olarak olustugu i¢in siirtiinme artar. Bu bolgede, yiiksek hizlara baglh

olarak sivi1 filmi etkili bir sekilde ayrilamaz ve siirtiinme miktari artar (Bograd vd 2011).
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(Statik Siirtiinme )

[ Kuru Siirtinme |

—— | Siv1 Siirtiinme |
(Simir Siirtiinme | 4
4 |

Sturtiinme Katsayisi

oY O fa ) N

[
L

Kayma Hizi

Sekil 9. Stribeck egrisi: Siirtinme Katsayisi-Kayma Hizi (Bahsiyev ve Selguk 2017)
Asimma

Asinma, kat1 bir maddenin yiizeyinde meydana gelen hasar olarak tanimlanir. Asinma,
birbirine temas eden hareketli ylizeylerde malzeme israfi ve mekanik performans kaybina
sebebiyet verdiginden malzemelerin kullanim Omriinii etkileyen baslica neden olarak
gosterilmektedir. Temas halindeki yilizeyler birbiri iizerinde hareket etmesiyle asinmaya maruz

kalirlar (Halling 1977; Hutchings 1993).

Yiizeyler birbiri tizerinde izafi olarak hareket ettiklerinde, yiizeylerin birinde veya her
iki yiizeyde genellikle malzeme kaybini igeren hasar meydana gelir. Asinma bazen fark
edilemeyecek kadar az hasar olusturabilir ancak ayni1 zamanda son derece hizli bir sekilde

ilerleyebilir.

Asinma, ¢ogu zaman malzemeler i¢in istenmeyen bir durumdur. Hareketli bilesenler
arasindaki asinma arttikca, bu bilesenlerdeki bosluklar artar ve sonugta hassasiyet kaybina ve
hatta tamamen arizalanmaya neden olabilir. Genellikle titresim ve artan mekanik yiliklemeler,
asinma hizin1 artirarak bilesenlerin dmriinii kisaltabilir. Ayrica, yorulma nedeniyle siirekli
degisen yiiklemelerinin neden oldugu hasarlar nedeniyle meydana gelir ve biiylik ve karmagik
makinelerin tamamen arizalanmasina yol agabilir. Siirtiinmeyi ve asinmay1 azaltmanin en temel

ve bilinen yontem, sistemi yaglamaktir. Asinma hasarinin ¢ok farkli tiirleri bulunmaktadir.
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Ancak burada, temel ve en 6nemli olarak kabul edilen dort temel asinma tiirii ele alinmistir:
Adezif Asinma, Abrazif Asinma, Yorulma Asmnmasi ve Korozif Asinma (ASTM 2005;
Hutching vd 2011).

Adezif asinma

Yapigma asinmasi olarak da bilinen adezif (adhesive) asinma birbirleri ile temas halinde
olan iki malzeme yiizeyin de bulunan piiriizlerin uygulanan normal kuvvetin etkisiyle temas ara
yiizeyinde adezyon meydana geldiginden daha yumusak olan yiizeyden parca kopmasidir. Daha
az sertlige sahip olan ylizeyden kopan piiriizlerin u¢larinin plastik olarak kesilmesi ve ardindan
kars1 yiizeye yapigmasi esasina dayanmaktadir (Sekil 10). Yiizeylerin yapismasi sonucu kopan
pargalar, malzemenin kaybina ve yiizeylerin piiriizlii hale gelmesine neden olur. Adezif
asimmay1 azaltmak i¢in yiizeyler arasina uygun bir yaglama yapilmasi, malzemenin sertliginin
artirilmasi ve/veya yiizeye uygulanan yiikiin azaltilmasi gerekmektedir. (Hirani 2019; Jiménez
ve Bermudez 2011).

YUK

—
YUMUSAK MATERYAL

—
YUMUSAK MATERYAL

Sekil 10. Adezif asinma (Kopeliovich 2023)

Adezif asinma: Archard modeli ile agiklanabilir. Holm ve Archard’in asinmasi teorisi,
asinmay1 etkileyen ana degiskenleri esas almaktadir. Bununla birlikte, asinma oranini
Archard'in modelinde tarif edildigi gibi normal yiik, gercek temas alan1 ve kayma mesafesi ile
iligkilendirmek miimkiindiir (Marinescu vd 2012). Adhezyon asinmasinda piiriizlerden koparak

uzaklasan malzemenin hacmi (V) Denklem 2’de tanimlanmustir.
V=KxAxS (@)

V= Asinan malzeme hacmi
K= Archard sabiti olarak bilinen birimsiz Asinma Katsayisi
A= Gerg¢ek temas alani

S= Kayma mesafesi
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Gergek temas alani olan A, normal kuvvetin (F,) malzeme sertligine (H) oranidir
(Denklem 3).

A =%" )

Asinma teorisi asil olarak metaller i¢in gelistirilse de diger malzemeler i¢in de siirh
olarak kullanilabilmektedir. Ayn1 zamanda, Asinma katsayis1 (K), diger parametrelerin yani
sira kayma kosullarinin, yiizey topografyasinin ve ortamin bir 6zelligini de icermektedir.
Asimma orani (W), Denklem 4’te verildigi gibi asinma hacminin (V) normal yiik (F,) ile kayma

mesafesi (S)nin ¢carpimina boliinmesiyle elde edilir (Burris ve Sawyer, 2009).

W, = ;7 (mm*/N «m) )

Abrazif asinma

Malzeme ylizeylerine yiiksek miktarda hasara neden olabilen abrazif (abrasive) asinma
kazima ya da ¢izilme asinmasi olarak da bilmektedir. Abrazif aginmanin iki cisimli asinma ve
ti¢ cisimli aginma olarak iki temel sekli vardir. Birbirleri ile temas halinde bulunan iki ylizeyden
daha sert olan yiizeyin yumusak olan yiizeyinde bulunan piiriizlerden kayma hareketi esnasinda
parcacik koparmasi ile meydana gelmektedir (Sekil 11). Kopan parcacik ara temas yiizeyini
cizerek yiizeyde iz olusturur. Abrazif asinma, sert partikiillerinin veya sert ¢ikintilarinin kati bir
ylizey boyunca hareket etmesi ve bu harekete karsi koymasindan dolayr olusmaktadir. Abrazif
asinmada partikiiller ylizeye disaridan girerek de asinmaya sebep olabilmektedir (Yusoff ve
Jamaludin 2011).

YUK
————————————

YUMUSAK MALZEME

—
YUMUSAK MALZEME

Sekil 11. Iki cisimli abrazif asinma modeli (Kopeliovich 2023)

Ug cisimli abrazif asinma ise Sekil 12°de gosterildigi gibi temas eden yiizeyler arasinda
sert parcaciklara ek olarak ii¢lincii bir pargacigin veya partikiiliin serbestce hareket etmesiyle

yiizeylerde olusan kazima veya ¢izme etkisinin olusma durumudur (Stachowiak ve Batchelor

2013).
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ﬁ
Sekil 12. Ug cisimli abrazif asinma modeli (Kopeliovich 2023)

Yorulma asinmasi

Yorulma aginmasi, temas yiizeylerinin tekrarli olarak sabit veya degisken yiiklere maruz
kalmasidir (Sekil 13). Temas sonucu yiizeylerin igyapisinda plastik deformasyona bagli olarak
olusan kiiclik bosluklarin zamanla yiizeye ilerlemesi ile yiizeyden kiigiik parcalarin kopmasi

sonucu meydana gelen asmmadir (Xiangiang vd 2005).
..

Sekil 13. Yorulma asinma modeli (Kopeliovich 2023)

Korozif asinma

Malzemenin en az bir temas yiizeyinin korozyonlu bir ortamda bulunmasi nedeniyle
meydana gelen asmma tirtidir (Sekil 14). Yiizeyde kimyasal tepkimeler ile olusan oksit
tabakasi gibi yiizey filmleri korozyonu 6nemli 6lgiide yavaslatmaktadir. Ancak mevcut yiizey
filminin ara yiizey baglarinin kuvvetli olmamasi veya kirilgan bir yapida olmasi durumunda
kayma hareketi ile film tabakas1 ylizeyden ayrilir ve malzeme ylizeyinde deformasyon meydana
gelir. Ayrica, malzeme yiizeyine etki eden bir kimyasal ile tepkimeye girmesi sonucu ortaya

¢ikan malzeme kaybi da bir korozif aginma bir 6rnegidir (Boynueyri 2019).
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YUMUSAK MALZEME

Sekil 14. Korozif asinma modeli (Kopeliovich 2023)

Yaglama

Tribolojide yaglama, siirtiinme ve asinma problemlerinin azaltilmasi i¢in dnemli bir

teknik olarak kabul edilir. Yaglama, bir yiizeyin diger yiizeyler iizerinde kaymasini

kolaylastirarak siirtlinme ve asinmay1 azaltir. Yaglama, viskozite, yaglama yagi tipi, yaglama

yagi sicakligl, yaglama yagi seviyesi ve yaglama yagi filtresi durumu gibi faktorlere baghdir.

Birbiri ile temas halinde olan cisimlerin temas sartlarina ve yaglayici olarak kullanilan

malzemenin fiziksel sartlarina gére yaglama tiirleri degismektedir. Genel olarak yaglama; sinir

yaglama, karisik yaglama, elasto-hidrodinamik yaglama ve hidrodinamik yaglama olmak iizere

dort baslikta incelenmektedir (Sekil 15).

1. Bolge: Smir Yaglamasi, bir yaglama sistemi ile yaglanan ylizeyler arasinda bir
film tabakasi olusturulamadigt veya bu film tabakasinin ¢ok ince oldugu
durumlarda meydana gelen bir siirtiinme seklidir. Sinir tabaka yaglamast, birbirine
temas eden malzemelerin yiizeylerindeki ¢ikintilarin birbiriyle dogrudan temas
etmesi sonucu olusur. Bu durumda yag filminin tagimasi gereken yiikii filmden ¢ok
yiizeydeki ¢ikintilar tagir. Sinir tabaka yaglamasi, 6zellikle yiiksek basing ve yiiksek
sicaklik uygulamalarinda ve yiiksek hizli donen makine parcalarinda siklikla
meydana gelir. Sinir tabaka yaglamasini1 6nlemek i¢in yaglama sistemi ve yaglama
yag1 dzellikleri uygun sekilde se¢ilmeli ve diizenli bakim yapilmalidir (Rabinowicz
1995; Taylor ve Wedeven 1996; Bhushan 2000).

2. Bolge: Karisik tabaka yaglamasi, sinir tabaka ve elasto-hidrodinamik yaglama
arasinda bir gecis bolgesidir. Bu tip yaglama, yiizeyler arasindaki temasin oldugu
noktalarda ince bir yag tabakasi olusturur. Ancak yag tabakasi yeterince kalin
degildir, bu nedenle yiizeyler arasinda temas kismen devam eder ve siirtiinme
kuvvetleri yiiksek kalir. Yag filmi, bazi noktalarda kopabilir ancak yine de

malzemelerin yiizeyleri arasinda bir film tabakas1 olusur. Karisik tabaka yaglamasi,
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ozellikle yiiksek yiikleme kosullarinda ve diisiik hizlarda ortaya ¢ikar. Bu
kosullarda, elasto-hidrodinamik yaglama yeterli olmaz ve sinir tabaka yaglamasi da
yiizeylerin asinmasini 6nleyemez. Karigik tabaka yaglama, ylizeylerin aginmasini
en aza indirgemek i¢in 6zel yaglar ve yiizey kaplamalari kullanilarak kontrol
edilebilir. Bu tip yaglama, yiizeylerin omriinii uzatmak ve enerji verimliligini
artirmak i¢in optimize edilebilir (Elcoate vd 2012; Stachowiak ve Batchelor 2013).
3. Bolge: Elasto-hidrodinamik yaglama (EHD), yiiksek basingli yaglama
durumlarinda kullanilan bir yaglama yontemidir. Bu yontemde, yaglama malzemesi
(genellikle yag) sikistirilir ve yilizeyler arasindaki temasin Oniine gegmek igin
kullanilir. EHD yaglama, yiizeyler arasindaki temasin onlenmesine ve aginmanin
azaltilmasma yardimci olan bir filtreleme islemi olarak diisliniilebilir. Yiiksek
basingli yaglama durumlarinda, yiizeyler arasindaki temasin Onlenmesi ig¢in
yaglama malzemesi genellikle yiiksek viskoziteli bir yagdir. Ancak, bu durumda
yaglama malzemesi sikistirildigi i¢in, yiizeyler arasinda bir film tabakasi olusur ve
temasin Onlenmesine yardimci olur. Elasto-hidrodinamik yaglama, birgok
endiistriyel uygulamada kullanilan bir yontemdir. Ozellikle, otomotiv sektoriinde,
yiiksek hizli motorlarda ve disli kutularinda siklikla kullanilir. Elasto-hidrodinamik
yaglama (EHD), yiiksek yiilk ve hizlarda iki yilizey arasinda olusan elastik
deformasyonlarin yaglama etkisine katkida bulundugu bir yaglama tiirtidiir. Bu
durum, yiizeylerin birbirine temas etmesini onleyerek asinmayi ve hasar1 azaltir
(Mang ve Dresel, 2007; Gohar vd 2015).

4. Bolge: Hidrodinamik yaglama, yag filminin tamamen ayrildig1 ve yiizeylerin
dogrudan temas etmedigi bir yaglama tiiridiir. Bu tiir yaglamada, ylizeyler
arasindaki bosluga bir yaglama filmini koruyacak kadar yag doldurulur ve hareketli
yiizeyler birbirlerine siirtiinmeden kayarlar. Bu yaglama tiirii, yag filminin malzeme
yiizeylerindeki ¢ikintilari tamamen kapladigi ve yiikii tasidigr durumlarda meydana
gelir. Bu siirtinme azaltict etki, enerji kayiplarini ve 1s1 iiretimini azaltarak
makinelerin daha verimli c¢aligmasina yardimeci olur. Hidrodinamik yaglama,
yaglama yiizeyi ile yatak ylizeyi arasindaki hiz farkindan dolay1 ortaya ¢ikan bir
hidrodinamik basing olusturarak yatak yiizeyleri arasinda bir yag filmi olusturma
yontemidir. Hidrodinamik yaglama, smir tabaka yaglama gibi diger yaglama
yontemlerine gore daha etkilidir ve yiliksek yilik tasima kapasitesine sahiptir.
Hidrodinamik yaglama, makinelerin verimliligini ve dmriinii artirmak i¢in yaygin
olarak kullanilan bir tekniktir (Mang ve Dresel 2007; Stachowiak ve Batchelor
2013).
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Stribeck yasasi, yaglama kosullarinda siirtiinme katsayisinin yaglama film kalinligina,

yiizey hizina ve yagin viskozitesine bagl olarak degistigini ifade eder. Stribeck yasas1 agagidaki
sekilde ifade edilir(Col, 2013):
logU + logv — logW= sabit (5)
U: Yiizeylerin birbirine izafi hiz1 (m/s)

v: Kinematik viskozite (m?/s)

W: Yiik (N)

1‘ Kansik Yaglama

| Elasto-hidrodinamik
Yaglama
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Surtinme Katsayis1 (p)
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Sekil 15. Stirbeck Egrisi: siirtiinme katsayisi ve film kalinlig - yaglama parametresi (Coles vd
2010)

Endiistri 4.0

Endiistri devrimleri, tarih boyunca sanayi iiretiminde 6nemli degisimlerin yasandigi
donemlerdir. Bu degisimler, hem is siireclerini hem de toplumun genelindeki yasam kosullarini
etkiler. Geleneksel olarak dort ayr1 devrim kabul edilen endiistri devrimlerine ek olarak, son

yillarda "Endiistri 5.0" olarak adlandirilan bir sonraki endiistri devrimi de tartisiimaktadir (Sekil
16).

1.Endiistri Devrimi (1780), makinelesme, fabrikasyon iretim, buhar giicii ve
mekanizasyon gibi yeniliklerin yayginlagsmasiyla karakterize edilen bir ddonemdir. Bu devrimle
birlikte el yapimi iirlinler yerini makine iiretimine birakmis, iiretim miktar1 artmig ve liretim

stireci hizlanmistir. Bu donemde, tekstil, madencilik, tarim ve ulastirma gibi alanlarda 6nemli
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gelismeler kaydedilmistir (Nahavandi 2019). 2.Endiistri Devrimi (1870), bu dénemde iiretim
siiregleri ve teknolojilerinde énemli yenilikler gerceklestigi dénemdir. Ozellikle demiryollar,
telegraf, telefon ve elektrik gibi iletisim ve enerji teknolojilerinin gelisimi ile bilinmektedir.
Seri tiretim ve kitlesel tiretim teknikleri de bu déonemde ortaya ¢ikmistir (Mokyr ve Strotz 1998).
3.Endiistri Devrimi (1970), dijital teknolojilerin yayginlagmasi ve bilisim teknolojilerinin hizli
bir sekilde gelismesiyle karakterize edilen bir donemdir. Bu donemde, elektronik devrelerin ve
bilgisayarlarin icadi, mikroislemcilerin gelistirilmesi, internetin yayginlasmasi ve mobil
cihazlarin ortaya ¢ikmasi gibi bir¢ok teknolojik gelismeler yasanmustir (Rifkin 2011).
4.Endiistri Devrimi (Giiniimiiz), iiretim siireg¢lerinde otomasyonun artmasi, verimliligin ve
kalitenin artmasi, yeni ig modellerinin olusmasi, tedarik zincirlerinin optimize edilmesi,
Ozellestirilmis trlinlerin tretilebilmesi ve daha hizli lretim siiregleri gibi bir¢ok fayda
saglamistir. Ayn1 zamanda, bu donemde endiistriler arasi isbirligi de artmakta ve kiiresel
ekonomik baglantilar giiclenmektedir. Nesnelerin interneti, yapay zeka, robotik sistemler ve
biiyiik veri gibi teknolojilerin kullanimi, daha akilli ve baglantili liretim siire¢leri saglamaktadir.
Bu donemde ayni zamanda sirdiiriilebilirlik ve yesil teknolojilere odaklanma da 6nem

kazanmaktadir (Schwab 2017).

Endiistri 4.0'a benzer sekilde, Endiistri 5.0’da (Gelecek)otomasyon, yapay zeka, biiyiik
veri, nesnelerin interneti ve diger ileri teknolojileri icermektedir. Ancak, Endiistri 5.0, insan
faktoriiniin daha fazla dahil edilmesini ve insanlarin daha fazla karar verici rol oynamasini
amaglamaktadir. Endiistri 5.0, fabrikalarin ve iiretim tesislerinin akilli, insan odakli ve
stirdiiriilebilir bir sekilde tasarlanmasini hedefleyen gelecegin tiretim modelidir. Endiistri 5.0,
insan-robot isbirligi, esnek tiretim sistemleri, yerellestirilmis tiretim ve ger¢ek zamanli veri
analizi gibi yenilikleri igermektedir. Bu modelde, robotlar ve insanlar birbirleriyle etkilesime
girerek daha akilli ve verimli bir iiretim siireci saglayacaktir. Insanlar, yapay zeka ve robotlarin
sagladig1 verileri analiz ederek, daha verimli ve esnek bir iiretim planlamasi yapabileceklerdir.
Endiistri 5.0, siirdiiriilebilirlik konusunda da énemli bir rol oynayacaktir. Uretim siirecinin daha
verimli ve esnek hale getirilmesi, kaynak kullaniminin optimize edilmesi ve atiklarin
azaltilmasi gibi konularda iyilestirmeler saglanmas1 amaglanmaktadir. Endiistri 5.0 heniiz tam
olarak uygulanabilen bir model degildir ve hala arastirma ve gelistirme asamasindadir. Ancak,
bu modelin gelecekte iiretim sektdriine onemli faydalar saglayabilecegi diisliniilmektedir

(Nahavandi 2019).
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Sekil 16. Endiistri devrimleri

Triboinformatik

Triboinformatik, triboloji ve bilgi teknolojileri (Information Technology-IT) arasindaki

kesisim alanini ifade etmektedir (Sekil 17). Bu disiplin, tribolojik verilerin toplanmasi,

islenmesi ve analiz edilmesi igin bilgi teknolojilerini kullanir. Tribolojik verilerin biiyiik

miktarda ve karmasik olmasi nedeniyle, triboinformatik, verilerin dogru bir sekilde analiz

edilmesi ve anlaml1 sonuglar elde edilmesi i¢in gerekli olan makine 6grenmesi, veri madenciligi

ve yapay zeka tekniklerini kullanir. Triboinformatik, aginma, yaglama, siirtinme ve ylizey

analizleri gibi tribolojik konularda uygulanilmaktadir. Bu disiplin, tribolojik verilerin daha hizli

ve dogru bir sekilde analiz edilmesine ve tribolojik sistemlerin daha iyi anlasilmasina yardimci

olmaktadir. Ayrica, triboinformatik, tribolojik sistemlerin daha iyi tasarlanmasi ve optimize

edilmesi i¢in de kullanilabilmektedir (Yin vd 2023).
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Sekil 17. Triboinformatik

Triboinformatik, Endiistri 4.0'mn bir pargasidir. Endiistri 4.0, otomasyon, veri analizi,
yapay zeka ve dijitallesme gibi teknolojilerin kullanimini igeren bir endiistriyel doniisiim
stirecidir. Endiistri 4.0"1n bir pargasi olarak, triboinformatik, iiretim siireglerinin daha verimli ve
stirdiiriilebilir hale getirilmesine yardimei olur. Endiistri 4.0 ve triboinformatik arasindaki ortak
nokta, her ikisinin de iiretim siireclerinde verimlilik, kalite ve siirdiiriilebilirlik gibi faktorleri
iyilestirmeye odaklanmasidir. Her iki alan da, veri toplama ve analiz etme konusunda biiyiik
bir 6neme sahip oldugundan, bu verilerin dogru bir sekilde toplanmasi ve kullanilmasi ¢ok
onemlidir. Her iki alan da, geleneksel tiretim modellerine kiyasla daha verimli ve stirdiirtilebilir

bir liretim saglamay1 hedeflemektedir.

Makine Ogrenmesi

Giliniimilizde Yapay Zeka ve teknolojileri, 6§renme yetenegine sahip olan ve durumlar
karsisinda kendi kararlarini alarak sorunlar1 ¢ozebilen sistemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Yapay Zeka (Artificial Intelligence - Al), insanlarin sahip oldugu zeka benzeri yetenekleri,
algoritmalar ve bilgisayar programlari araciligiyla taklit eden bir bilim dalidir(Kaushik ve ark.,
2022). Yapay zekanin uzun vadedeki hedefi makinelerin insanlarin gergeklestirdikleri
faaliyetleri insanlar kadar iyi veya daha iyi yapabilmesidir (Nillson 1998). Yapay Zekanin 6ne
cikardign iki alt alan Sekil 18°de gosterildigi {izere Makine Ogrenmesi (Machine Learning-ML)
ve Derin Ogrenmedir (Deep Learning-DL). Makine Ogrenmesi/Ogrenimi, yapay zekanmn bir
alt dali olup yapay zeka kavramlarini bilgi islem sistemlerine uygulamak i¢in algoritmalar
kullanir. Makine 6grenimi algoritmalart belirli bir hedefi gerceklestirmesi icin veri setlerini
modele doniistiiren motorlardir. Makine 6grenimi, bilgisayarlarin verileri otomatik olarak

analiz etmesine, modelleri tanimlamasina ve sonuglar1 tahmin etmesine olanak tanir. Bu
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stirecte, bilgisayarlar verilerin agik programlama olmadan da dogruluklarimi gelistirebilirler,

ancak yine de insanlarin verileri islemek icin ihtiya¢ duydugu rehberli 6grenmeye ihtiyaclar

vardir (Xhafa 2021).
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Sekil 18. Yapay zekanin kiimeleri

Derin Ogrenme (Deep Learning) ile Makine Ogrenmesi (Machine Learning) terimlerini
birbirinden ayirmak onemlidir. Derin 6grenme ve makine 6grenmesinin birbirinden ayrildig:
nokta, algoritmalarinin 6grenme seklidir. Makine 6grenmesi bir bilgisayarin zeki olmasi igin
programlanmas1 ve ayni zamanda o makinenin ¢evresinden Ogrenmesi ve bdylelikle
performansini zaman i¢inde gelistirmesi lizerine insa edilmis bir yaklasimdir. Derin 6grenme,
islemin ozellik ayiklama kismini biiyiik 6l¢lide otomatiklestirir ve gerekli olan bazi manuel

insan miidahalesini ortadan kaldirarak daha biiylik veri kiimelerinin kullanilmasini

saglamaktadir (IBM 2021).

Makine Ogrenimi teknolojisi dort tiire ayrilir ve aralarindaki belirgin fark, her birinin

tahminlerde bulunmak iizere verileri nasil 6grendigi ile tanimlanir (Sekil 19):

= Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)
=  Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)
=  Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-supervised Learning)

»  Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning)
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Sekil 19. Makine 6grenmesi tiirleri
Denetimli 6grenme

Denetimli makine 6grenmesi, belirli bir ¢ikt1 i¢in sonuglart bilinen veriler iizerinden
dogru bir sekilde siniflandirilan ve sonuglari tahmin eden algoritmalarin egitilmesi amaciyla
kullanilmaktadir (Sekil 20). Model, girdi verileri ile ¢ikt1 etiketleri arasindaki temel diizen ve
uyumu algilayana kadar egitilir ve daha dnce hig¢ karsilagilmamis veriler tanitildiginda dogru
etiketleme sonuglart vermesini saglar. Regresyon ve smiflandirma denetimli 6grenme alt

kategorileridir (Mechelli ve Viera 2019).
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Sekil 20. Denetimli makine 6grenmesi (Nozari ve Sadeghi 2021)
Denetimli égrenme algoritmalart

Denetimli 6grenme algoritmalari, makine 6grenmesi alaninda kullanilan ve bir girdi veri
kiimesi ile bir ¢ikt1 hedefi arasindaki iliskiyi 6grenmeyi amaglayan algoritmalardir. Makine
O0grenmesi alaninda bir¢ok algoritma bulunmaktadir ve her biri farkli problem tiirleri ve veri
setleri icin farkli avantajlar saglamaktadir. Denetimli 6grenme algoritmalari, verileri analiz
ederek problemlerde tahmin yapma yetenegi saglayan farkli 6grenme modellerini igerir. Bu

modeller sunlardir:

a) Regresyon modelleri
b) Smiflandirma modelleri

c) Ensemble 6grenme modelleri

Bu cesitli 6grenme modelleri, farkli veri analiz ve tahminleme problemlerine uygun

sekilde kullanilarak makine 6grenmesi alaninda genis bir kullanim alan1 saglamaktadir.

a)Regresyon modelleri, regresyon analizlerini yapmak i¢in kullanilan matematiksel
denklemlerdir. Regresyon analizi, veri setindeki degiskenler arasindaki iligskiyi modellemek
icin kullanilan bir yontemdir. Bu analiz yontemi, istatistiksel iliskileri anlamak, tahmin yapmak
ve neden-sonug iliskilerini incelemek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Regresyon
analizinde kullanilan bazi terminolojiler sunlardir: R-Kare, Korelasyon Katsayisi, Asirt Uyum

(Overfitting), Yetersiz uyum (Underfitting) ve Aykiri Degerler’dir (Outliers) (Sekil 21).
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R-Kare

i . Regresyon Analizi

Korelasyon Asirt Uyum YetersizUyum Aykir1 Degerler
Katsayis1 (Overfitting) (Underfitting) (Outliers)

Aykiri deger Aykin deger

min max

Sekil 21. Regresyon analiz tiirleri

R-kare (R?), regresyon analizinin basarisin1 6lgen bir istatistiksel dl¢iidiir. R? degeri,
bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanan varyansinin
yiizdesini temsil eder. Yiiksek bir R? degeri, regresyon modelinin bagimli degiskeni
iyi bir sekilde agikladigini gosterir (Montgomery vd 2021). Bu deger O ile 1 arasinda

degisir. R? degerlerinin anlamlar1 Tablo 1°de aciklanmustir.

Tablo 1. R? Degerlerinin Anlamlar:

R? Anlam

R%2=0 Higbir iliski olmadigin1 ve modelin verideki degiskenligi
aciklayamadigini gosterir.

R%?<0.5 Zay1f bir 1liskiyi isaret eder ve makine 6grenimi modeli ¢iktiy1
tahmin etmede yetersiz kabul edilir.

0.70 <R?<0.90  R? degeri tatmin edici bir performansi gosterir.

R?=1 Miikemmel uyumu gosterir.

Korelasyon katsayisinin simgesi "r" ile gosterilir. Korelasyon katsayisi, iki siirekli
degisken arasindaki lineer iligkiyi 6lger. Korelasyon katsayisi degeri, -1 ile +1
arasinda degisir. Pozitif bir korelasyon i¢in +1, negatif bir korelasyon i¢in -1 ve
iliski olmadiginda (tamamen bagimsiz degiskenler) 0 alir (Gravetter vd 2020).
Asirt uyum (Overfitting), bir regresyon modelinin egitim verilerine asir1 derecede
uyum saglamasi ve yeni verilere uygulandiginda tahmin yeteneginin diismesidir.
Model, egitim verileri iizerinde yiiksek dogruluk ve basari1 elde edebilir, ancak farkli
veri Orneklerinde performansi diisiiktiir. Bu durumda, model egitim verilerine ¢ok
fazla uyum sagladigi i¢in tahminler yaniltici veya hatali olabilmektedir (Jabbar ve
Khan 2015).

Yetersiz uyum (Underfitting), bir regresyon modelinin egitim verilerine uygun bir
sekilde uyum saglayamamasi ve farkli veri 6rneklerinde iyi bir sekilde tahmin

edememesidir. Model, veri setinin karmagsikligin1 yeterince kavrayamaz. Bu
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durumda, model genellikle basit ve diisiik dereceli bir denklemle temsil edilir ve
veri setindeki varyasyonu yeterince agiklayamamaktadir (Jabbar ve Khan 2015).

Aykar1 degerler (Outliers), genel veri setinden belirgin bir sekilde farkli olan veya
diger gozlemlerden biiyiik 6l¢iide sapan nadir veri noktalaridir. Aykir1 degerler,
regresyon analizi sonuglarini yaniltip ve modelin dogrulugunu etkileyebilmektedir.
Aykirt degerler, 6l¢iim hatalarindan, veri kayitlarindaki hatalardan veya gergek

olagandisi olaylardan kaynaklanabilmektedir (Carlini vd 2019).

Bu terminolojiler, regresyon analizi sirasinda kullanilan temel kavramlari ve terimleri

ifade etmektedir. Regresyon modelleri ise bagimli degiskenlerin siirekli degerlerini tahmin

etmek i¢in kullanilir. Denetimli 6grenmede sik kullanilan regresyon algoritmalari (Sekil 22):

Lineer regresyon (Linear Regression), istatistik ve makine 6grenmesi alanlarinda
sik kullanilan temel bir regresyon yontemidir. Bu yontem, bir bagimli degiskenin
(¢1ikt1) bagimsiz degiskenlerle (girisler) dogrusal bir iliski i¢inde oldugu
varsayimina dayanir. Amag, bu dogrusal iliskiyi kullanarak bagimli degiskenin
tahminini yapmaktir. Matematiksel olarak, lineer regresyon, bagimli degiskeni bir
veya daha fazla bagimsiz degiskene gore en iyi sekilde agiklamaya ¢alisirken, hata
kareler toplamini (sum of squared errors) minimize etmeye g¢alisir. Basit lineer
regresyon, tek bir bagimsiz degiskenin oldugu durumu ifade eder. Iki degisken
arasindaki iliskiyi bir dogru ile temsil etmeye ¢alisir. Coklu lineer regresyon, Birden
fazla bagimsiz degiskenin oldugu durumu ifade eder. Bu durumda, bagimli
degiskeni agiklamak i¢in bir diizlem veya uzay icinde en iy1 uyum saglayan bir

diizlem kullanmaktadir (Montgomery vd 2021).

Lineer regresyonun formiilii, Denklem 5’te aciklanmistir:

y = bo+ bi*x1 + bo*x2 + ... + bn*Xn (5)

Burada:

y: Bagiml degisken (tahmin edilmek istenen hedef degiskeni).

X1, X2, ..., Xn : Bagimsiz degiskenler (girdi degiskeni).

bo, b1, b2, ..., bn: Regresyon katsayilari (modelin 6grenilmesi gereken parametreler).

Lineer regresyonun temel amaci, bu regresyon katsayilarini, veri kiimesine en iyi uyum

saglayacak sekilde hesaplamaktir. Bu hesaplama genellikle en kiiciik kareler yontemi

kullanilarak yapilmaktadir. Model egitildikten sonra, yeni giris verileri kullanilarak bagimli

degiskenin tahmini yapilabilmektedir.
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Dogrusal olmayan regresyon yontemleri, dogrusal bir iligkinin 6tesindeki daha
karmasik iliskileri modellemektedir. Bu modeller, veri setindeki ortintiileri daha
esnek bir sekilde yakalamak icin kullanilir. Bu yontemler, veriye daha iyi uyan
egriler veya yiizeyler olusturarak ¢iktry1 tahmin etmeye calismasidir. Ornek olarak,
polinom regresyon, destek vektor regresyonu veya karar agaglari verilebilir.

Polinom regresyon (Polynomial Regression), bagimsiz degiskenlerin polinomik
terimlerini kullanarak dogrusal olmayan iliskileri ifade etmek i¢in kullanilan bir
regresyon yontemidir. Ornegin, birinci dereceden (lineer) regresyon yerine ikinci
veya lgclincli dereceden polinomlar kullanilarak egri bir iliski yakalanabilir

(Montgomery vd 2021). Polinom regresyon denklemi Denklem 6’da agiklanmistir:

y = b0 + bi*x + bo*x? + ba*x3 + ... + bp*x" (6)

Burada:

y: Bagimli degiskeni (tahmin edilmek istenen hedef degiskeni) temsil eder.

X: Bagimsiz degiskeni (girdi degiskeni) temsil eder.

bo, b1, by, ..., bn: Polinom regresyon katsayilarini temsil eder.

n terimi: Polinomun derecesini(n. dereceden polinom regresyonu) temsil eder. Bu

katsayilar, polinom regresyon modelinin egitimi sirasinda belirlenir ve veri noktalarma en

uygun sekilde uyan polinomu olustururlar.

Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression - SVR), destek vektor
makineleri (SVM) yoOntemini regresyon problemlerine uyarlayan bir dogrusal
olmayan regresyon yontemidir. Veri noktalarint en iyi sekilde ayiran bir hiper
diizlem bulurken, marjinal hatalari minimize ederek c¢iktiyr tahmin etmeyi
hedeflenmektedir (Zhang ve O'Donnell 2020). SVR'nin matematiksel formiilii
Denklem 7°de agiklanmistir. SVR, Ongoriilen degerler ile gercek degerler
arasindaki farklar1 minimize ederek calisir. Oncelikle, SVR igin destek
vektorlerinin ve marjinal hatalarin hesaplandigi bir sinirlama probleminin g¢ift

bi¢imini ele alinir.

minimize: (0.5) * |[w||*2 + C * Z(ei + &*) (7

Sartlar:

Yi-(W*Xi+b)<g

(W*Xi+b)-yi<e™

Burada:
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edilir.

Xi: Giris verisidir.

yi: Cikt1 (hedef) verisidir.

minimize: Hedefin (amaglanan degerler) minimize edilmek istendigini belirtir.

Ww: Veri noktalarini desteklemek icin kullanilan agirlik vektoriidiir.

b: Modelin sapmasidir.

C: Hiperparametre, hatay1 dengeleyen bir diizenleme terimidir.

€i: Marjinal hata terimi (hat) olarak adlandirilir ve yi - f(Xi) seklinde ifade edilir.

€i*:Ayn1 veri noktasi igin list sinirdaki marjinal hata terimidir ve f(xi) - yi seklinde ifade

Karar agaglar1 (Decision Trees), hem smiflandirma hem de regresyon modelleri
olarak kullanilabilen bir yontemdir. Karar agaglari, veri setini agac yapisinda temsil
eden ve her bir diiglimde bir 6zellik ve bu 6zelligin degerine gore yapilacak bir
karar bulunan bir yapiya sahiptir. Regresyon modellerinde, karar agaglari siirekli
bir ¢ikt1 degiskenini tahmin etmek i¢in kullanilir. Her bir diiglim, bir 6zelligin
degerini kontrol eder ve veri noktasini farkli dallara yonlendirerek ¢ikti tahminini
gercgeklestirir. Sonug olarak, bir veri noktasi i¢in karar agacinin yaprak diiglimiine
ulagildiginda, regresyon ¢iktisi tahmin edilmistir (Loh 2011). Karar agaglarinin
matematiksel formiilii, diger makine 6grenmesi modellerine kiyasla daha basittir ve
bu nedenle dogrudan denklem olarak ifade edilebilecek sekilde sade bir yapiya

sahiptir. Karar agaclarinin matematiksel formiilii Denklem 8’de aciklanmustir.

f(x) = Z(yi) (8

Bu formiilde:

f(x): Giris veri 6rnegi (x) igin karar agacinin tahmin ettigi sonugtur.

¥: Tiim sonug diigtimleri (leaf node) i¢in toplama islemidir.

yi: Her bir sonug diigiimiinde bulunan tahmin degeridir.

Lasso regresyon, lineer regresyonda kullanilan bir diizenlilestirme (regularization)
yontemidir. Lasso regresyonu, modelin karmasikligini azaltmak ve ayni zamanda
bagimsiz degisken se¢imini otomatik olarak gerceklestirmek icin kullanir. Lasso
regresyonu, diizenlilestirme terimi olarak L1 normunu kullanir ve bazi bagimsiz
degiskenlerin katsayilarimi sifira yaklastirarak onlar1 etkisiz hale getirebilir. L1
diizenlemesi, Lasso regresyonunda kullanilan bir diizenleme terimidir. Bu
diizenleme, katsayilarin mutlak degerlerinin toplamimi ifade etmektedir. L1

diizenlemesi, bazi katsayilar1 tamamen sifira esitleyerek, modelde bazi
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Ozniteliklerin etkisiz hale getirilmesine ve bdylece daha az énemli 6zniteliklerin
dikkate alinmamasina yardimci olmaktadir. Bu nedenle L1 diizenlemesi, 6znitelik

se¢imi igin kullanilabilecek bir 6zellige sahiptir (Muthukrishnan ve Rohini 2016).
Lasso regresyon formiilii Denklem 9°da agiklanmaistir.
minimize: Z(yi - (Bo + Z(xi * Bi)))"2 + A * Z[Bi| (9)
Burada:

minimize: Hedefin (amaglanan degerler) minimize edilmek istendigini belirtir.

yi: Veri kiimesindeki i. 6rnegin ¢ikt1 (hedef) degeridir.

Xi: Veri kiimesindeki i. 6rnegin girdi (6zellik) degeridir.

PBo: Sabit terimdir.

Bi: i’inci 6zelligin katsayisidir.

A : Diizenleme terimi olarak bilinir. Bu terim, Lasso regresyonunun etkinligini ve
katsayilari sifirlama egilimini kontrol eder. Daha yiiksek A degerleri, daha fazla katsayinin sifira

yaklasmasina neden olur ve boylece modeli daha basit hale getirir.

e Ridge regresyon, lineer regresyonda kullanilan baska bir diizenlilestirme
yontemidir. Ridge regresyonu, genellikle ¢coklu korelasyonlu bagimsiz degiskenler
arasindaki asirt uyum (overfitting) sorununu azaltmak i¢in kullanilir. Bu yontem,
modelin karmasikligint kontrol etmek ve istatistiksel yanlilig1 (bias) ile varyans
arasindaki dengeyi saglamak i¢in bir diizenlilestirme terimi ekler. L2 diizenlemesi,
Ridge regresyonunda kullanilan bir diizenleme terimidir. Bu diizenleme,
katsayilarin karelerinin toplamini ifade etmektedir. L2 diizenlemesi, katsayilarin
biiyiikliiklerini kontrol ederek asir1 uyumu azaltmaya ve modelin daha iyi
genelleme yapmasina yardimci olur. L2 diizenlemesi, katsayilarin sifira dogru
yakinsamasina neden olur, ancak tamamen sifira esitlemez (Fan ve ark., 2015).

Matematiksel olarak, Ridge regresyonun genel formiilii Denklem 10’da verilmistir:
minimize: [ly - xw||"2 + A * ||w]||"2 (10)
Bu formiilde:
minimize: hedefin (amaglanan degerler) minimize edilmek istendigini belirtir.

y: Bagimli degiskenin (hedef degerler) vektoriinii temsil eder.
X: Bagimsiz degiskenlerin (girdi degerleri) matrisini temsil eder.
w: Regresyon katsayilarinin (agirliklarin) vektoriinii temsil eder.

|ly - xw|["2: Hedef ve tahmin degerleri arasindaki farkin karelerinin toplamini ifade eder

ve bu kisim, dogrusal regresyondaki en kii¢iik kareler yontemine karsilik gelir.
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|lw||"2: Regresyon katsayilarinin L2 normunu ifade eder ve biiyiik agirliklar1 6nlemek

icin diizenlilestirme saglar.

A: Diizenlilestirme parametresidir ve Ridge regresyonda eklenen L2 diizenlilestirme
terimini kontrol eder. Diizenlilestirme parametresi A, genellikle egitim verilerine gore belirlenir
ve modele uygun bir deger secilmesi onemlidir. A'nin degeri arttikca, regresyon katsayilar1 daha

fazla kiiciiltiiliir ve boylece diizenlilestirmenin etkisi artar.

e Elastic Net regresyonu, hem Ridge regresyonunun hem de Lasso regresyonunun
avantajlarim1 birlestirir. Bu yontem, L1 ve L2 normlarmin kombinasyonunu
kullanarak bir diizenlilestirme terimi eklenir. Elastic Net, hem degisken se¢imini
yapabilme 0Ozelligi hem de coklu korelasyonlu bagimsiz degiskenlerle basa
cikabilme 6zelligi saglamaktadir (Fan ve ark., 2015). Matematiksel olarak, Elastic

Net regresyonunun genel formiilii Denklem 11°de verilmistir.
minimize: ||y - xw|["2 + A1 * [[w]j1 + A2 * ||w|["2 (11)
Bu formiilde:

minimize: hedefin (amaglanan degerler) minimize edilmek istendigini belirtir.

y: Bagimli degiskenin (hedef degerler) vektoriinii temsil eder.

x: Bagimsiz degiskenlerin (girdi degerleri) matrisini temsil eder.

w: Regresyon katsayilarinin (agirliklarin) vektoriinii temsil eder.

|ly - xw|["2: Hedef ve tahmin degerleri arasindaki farkin karelerinin toplamini ifade eder

ve bu kisim, dogrusal regresyondaki en kiigiik kareler yontemine karsilik gelir.

Al: L1 dizenlilestirme parametresidir ve Lasso regresyonda kullanilan L1

diizenlilestirme terimini kontrol eder.

|lw|lz: Regresyon katsayilarinin L1 normunu ifade eder ve Lasso diizenlilestirmenin

etkisini kontrol eder.

A2: L2 dizenlilestirme parametresidir ve Ridge regresyonda kullanilan L2

diizenlilestirme terimini kontrol eder.

||w|["2: regresyon katsayilarinin L2 normunu ifade eder ve Ridge diizenlilestirmenin

etkisini kontrol eder.
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Sekil 22. Regresyon modelleri

b)Siniflandirma Modelleri, denetimli Ogrenme veri kiimesinin etiketli ornekleri
kullanilarak bir girisin belirli bir sinifa ait olup olmadigini tahmin etmeyi amaglayan bir makine
ogrenme yaklagimidir. Smiflandirma algoritmalari, denetimli 6grenme kategorisinde yer alir ve

verileri belirli siniflara atamak i¢in kullanilir.
Denetimli 6grenmede sik kullanilan siniflandirma algoritmalari su sekildedir (Sekil 23):

% Lojistik Regresyon (Logistic Regression),isim benzerligine ragmen siniflandirma
problemlerinde yaygm olarak kullanilan bir modeldir. 1ki smf (binary
siniflandirma) veya birden fazla smif (¢cok sinifli siniflandirma) tahmin etmek i¢in
kullanilir. Lojistik regresyon, bir lojistik fonksiyon kullanarak c¢iktiyr [0, 1]
araliginda sinirlar (Nasteski 2017). Matematiksel olarak, lojistik regresyonun genel

formiilii Denklem 12°de verilmistir.
P(y=1|x)=1/(1 +en-2)) (12)
Bu formiilde:

P(y=1 | x): Giris ozellikleri X verildiginde veri noktasinin y=1 sinifina ait olma
olasiligini ifade eder.

e: Euler sayisidir (yaklasik olarak 2.71828)

z: Lojit fonksiyonu iginde yer alan lineer kombinasyondur ve Denklem 13’de

verilmistir.
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Z =Wo + WiX1 + WaXo + ... + Wn*Xn (13)
Burada:

Wo, W1, Wo, ..., Wn: Regresyon katsayilaridir ve modelin egitim siirecinde belirlenir.
X1, X2, ..., Xn: Girig 6zellikleridir (bagimsiz degiskenler).

n: Giris 6zelliklerinin sayisini temsil eder.

Lojistik regresyon, veri noktasinin y=1 sinifina ait olma olasiligin1 hesaplamak i¢in lojit
fonksiyonunu kullanir. Lojit fonksiyonu, lineer kombinasyonu sinirlar (0 ile 1 arasinda) ve

boylece veri noktasinin sinifa ait olma olasiligini tahmin eder.

% Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM), siniflandirma
problemlerinde etkili bir sekilde kullanilan bir modeldir. SVM, veri noktalarint en
iyi sekilde ayiran bir hiper diizlemi bulmay: hedeflemektedir. Bu hiperdiizlem,
miimkiin olan en genis boslugu (margin) elde edecek sekilde siniflar arasina
yerlestirilir. Maksimum marginal siniflandirma yaparak siniflari ayirmayi1 amaglar
(Pisner ve Schnyer, 2020). Matematiksel olarak, SVM siiflandirma Denklem

14°de verilmistir.
f(x) = sign(w - x +b) (14)
Bu formiilde:

f(x): Giris veri 6rneginin (x) sinifini tahmin eden fonksiyonu ifade eder.
X: giris veri orneginin 6zelliklerini iceren vektordiir.

- (nokta isareti): vektorler arasindaki i¢ ¢arpimi (dot product) ifade eder.

w: agirhik vektoriidiir. Bu vektor, dogrusal hiper diizlemi belirlemek i¢in kullanilir ve

model tarafindan 6grenilir.

b: dogrusal hiper diizlem tarafindan belirlenen esik degeridir (bias). Model tarafindan
ogrenilir.

w ve b parametreleri, SVM modelinin 6grenildigi siirecte egitim verilerine gore
belirlenir. Ozellikle dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veri dagilimlari igin SVM, ¢ekirdek
(kernel) yontemi kullanarak dogrusal olmayan bir hiper diizlem olusturabilir. Bu ¢ekirdek
yontemleri, veriyi yiiksek boyutlu uzaylara dontistiirerek lineer olarak ayrilabilir hale getirir ve
siiflandirma islemini gerceklestirir.

7

% Karar Agaclar1 (Decision Trees), veri setini aga¢ yapisinda temsil eden modeldir.
Her bir diiglim, bir 6zelligi ve bu 6zelligin degerine gore yapilacak bir karar1 temsil

etmektedir. Karar siniflandirma problemlerinde, karar agaglar1 veri noktalarimni
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siniflara ayirmak i¢in kullanilir. Her bir diigiim, bir 6zelligin degerini kontrol eder
ve veri noktasini farkli dallara yonlendirerek sinif etiketini belirlemeye c¢aligir.
Sonug olarak, bir veri noktasi i¢in karar agacinin yaprak diigiimiine ulasildiginda,
siif etiketi tahmin edilmis olur. Karar agaclar ile ilgili matematiksel formiili
Denklem 8’de verilmistir. (Charbuty ve Abdulazeez 2021).

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN), smiflandirma problemlerinde

X/
°e

kullanilan bir modeldir. Bir 6rnegi siniflandirmak icin, o Ornege en yakin

komsularini belirler ve gogunluk oylamasi ile sinif etiketini tahmin eder (Taunk vd
2019).

KNN Siniflandirma algoritmasinin matematiksel formiilii Denklem 15°de verilmistir.

di,j) :\/Z£=1(xik — Xji)? (15)
Burada:

d j): 1 ve j indekslerine sahip iki veri noktasi arasindaki uzaklik.

p: Veri noktalarinin boyutunu ifade eder, yani her bir veri noktasi p boyutlu bir

vektordiir.
X;: 1. veri noktasinin k. boyuttaki degeri.
Xji - J. veri noktasmin k. boyuttaki degeri.

k: Komsu sayisinin se¢imidir ve  KNN' nin performansini etkileyen onemli bir

parametredir. Bu hiperparametre uygulamaya bagl olarak se¢ilmesi gerekmektedir.

R/
*

*

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN),biyolojik sinir
sistemlerinden ilham alan ve siniflandirma problemlerinde kullanilan bir modeldir.
Cok katmanli bir yapiya sahip olan yapay sinir aglari, girdi katmani, gizli
katman(lar) ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Agirliklarin ve bias'larin iteratif
olarak ayarlanmasiyla O0grenmeyi gerceklestirir (Mahesh 2020). Yapay sinir
aglarinin matematiksel formiilii, farkli katmanlardaki agirliklar (weights) ve bias'lar
(biases) araciligiyla ifade edilir. Yapay sinir aginin matematiksel formiilii Denklem

16’da verilmistir.
cikis = aktivasyon fonksiyonu (X (w * X) +b) (16)
Burada:

cikis: Yapay sinir agiin ¢ikisini temsil eder.
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> (w * X) + b: Gizli katmanlardaki agirliklarin (w) girislerle (X) i¢ carpimi ve bias (b)

eklenmesiyle hesaplanir.

aktivasyon fonksiyonu: Her gizli katmanin g¢iktisina uygulanan dogrusal olmayan
fonksiyondur. Yapay sinir aglarina 6zgii olan bu fonksiyon, agin dogrusal olmayan iliskileri

O0grenmesine yardimci olur ve agin karmasikligini artirir.
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Sekil 23. Smiflandirma modelleri

c) Ensemble 6grenme modelleri, veri setinin farkli 6zelliklerini veya Oriintiilerini
yakalamak icin ¢esitli Ogrenicilerin tahminlerini birlestirerek genel olarak daha iyi bir
performans sergileyebilmesidir. Topluluk 6grenmesi (ensemble learning) yontemleri hem
siiflandirma hem de regresyon modellerinde kullanilabilir. Ensemble yontemleri, birden fazla
Ogrenici (model veya algoritma) kullanarak daha gii¢lii ve genellemesi daha iyi bir model
olusturmay1 hedefleyen bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Bu yaklasim, tek bir modelin
hatalarin1 veya sinirlamalarini azaltarak daha iyi bir performans saglayabilmesi amaclar.
Ensemble yontemlerinin bazi1 6rnekleri olarak Rastgele Orman (Random Forest) ve Gradyan
Artirma (Gradient Boosting) modelleri verilebilir (Sekil 24):

v" Rastgele Orman (Random Forest), birden fazla karar agacinm bir araya getirerek
olusturulan bir ensemble yontemidir. Her aga¢ kendi tahminini yapar ve sonuglarin

cogunlugu veya ortalamast alinarak ensemble modelin tahmini olusturulur

(Bentéjac vd 2021).

Matematiksel formiil Denklem 17°de verilmistir.
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y=2(yi) /N (17)
Burada:

y: Rastgele Orman'in tahmin ettigi sonucu ifade eder.
yi: Her bir karar agacinin tahminini temsil eder.
¥: Tiim aga¢ tahminlerinin toplama islemidir.

N: Kullanilan agag sayisin1 ifade eder.

Rastgele Orman, birden fazla karar agacinin bir araya gelerek tahminler yapmasi,
overfitting'e (asir1 uyum) karsi direngli olmasini ve veriye daha genel bir sekilde uyan bir model
olusturmasini saglar. Bu nedenle Rastgele Orman, genis uygulama alanlarina sahip ve gii¢lii bir

makine 6grenmesi algoritmasidir.

v' Gradyan Artirma (Gradient Boosting), zayif Ogrenicileri (genellikle karar
agaclarini) bir araya getirerek giiglii bir model olusturmayi hedefler. Gradyan
Artirma, ardisik olarak O6grenicileri egitir ve her bir 6grenici, dnceki dgrenicinin

hatalarini diizeltmeye ¢alisir (Bentéjac vd 2021).

Genel olarak, Gradyan Artirma algoritmasinin matematiksel formiilii Denklem 18’de

verilmistir.
fo(x) + X(learning rate * hi(x)) (18)
Burada:

fo(x): Baslangi¢ tahminini ifade eder. Genellikle veri setindeki hedef degiskenin

ortalama degeri veya buna yakin bir degerle baslanir.
2: Tim agaclarin (zayif 6grenicilerin) toplamini ifade eder.

learning rate: Bir hiperparametredir ve her yeni agacin katkisini kontrol eder. Diisiik bir

learning rate, agaclarin katkisini azaltirken, yiiksek bir learning rate agaclarin katkisini artirir.

hi(x): i’inci agacin tahminini temsil eder. Bu tahmin, Onceki agaglarin hatalarini

diizeltmek i¢in veri noktas1 x'in 6zelliklerine bagli olarak 6grenilir.

Gradyan Artirma algoritmasi, kayip fonksiyonunu optimize etmek i¢in agaglari asamali
olarak ekler ve her asamada Onceki agaclarin hatalarini diizelterek yeni bir aga¢ ekler. Bu
sekilde, zayif 6grenicilerin birlestirilmesiyle daha giiclii bir model olusturulur ve siniflandirma

veya regresyon problemlerinde daha yiiksek dogruluk elde edilir.
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Sekil 24. Ensemble modelleri: rastgele orman- gradyan artirma
Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz makine Ogrenimi yaklagimi, algoritmanin etiketlenmemis verilerle
sunuldugu ve bu verileri kiimeler halinde gruplayarak anlamli yapilar olusturdugu bir 6grenme
seklidir. Bu yaklasim, genellikle biiyiik miktarda veri oldugunda ve verilerin manuel olarak
etiketlenmesinin zor oldugu durumlarda kullanilir. Denetimsiz makine 6grenimi algoritmalari,
insan miidahalesi olmadan veri gruplamalar: i¢in kullanilir (Sekil 25). Algoritmalar, verileri
benzer ozelliklere sahip gruplara ayirmak i¢in kiimelenme veya boyut azaltma gibi teknikler
kullanilir. Kiimeleme ve boyut azaltma denetimsiz 6grenme alt kategorileridir (Monkeylearn

2021; Mohammed 2016).
DENETIMSIiZ MAKINE OGRENMESI

+ BILINMEYEN CIKTI
+  EGITIM VERILERI YOK

L3 1 El
L © O

Mbe

HAM VERI GIRISI YORUMLAMA ALGORITMA ISLEME CIKTI

Sekil 25. Denetimsiz makine 6grenmesi (Nozari ve Sadeghi 2021)
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Denetimsiz ogrenme algoritmalar:

Denetimsiz 6grenme yontemleri, verilerin etiketlenmemis oldugu bir 6grenme tiiriidiir.
Denetimsiz 6grenme algoritmalari, boyut azaltma, kiimeleme, veri yogunlugu analizi ve
anormallik tespiti gibi gorevler i¢in kullanilir. Bunlar, siniflandirma veya regresyon gibi etiketli
verilerle iligkilendirilen ¢iktilart dogrudan iiretmezler. Ancak, denetimsiz 6grenme sonuglari,
daha sonra denetimli 6grenme modellerini egitmek veya verilerin analizini ve anlasilmasini
kolaylastirmak i¢in kullanilabilmektedir. En sik kullanilan denetimsiz =~ 6grenme

algoritmalarindan bazilar1 su sekildedir:

o K-ortalama Kiimeleme (K-means clustering), veri noktalarini belirli bir sayida
kiimeye bdlmek i¢in kullanilan popiiler bir algoritmadir (Sekil 26). Her bir veri
noktasi, ona en yakin olan merkez noktaya atanir ve merkez noktalarinin konumu

iteratif bir siiregte optimize edilir (Sinaga ve Yang 2020).
K-ortalama kiimeleme algoritmasinin matematiksel formiilii Denklem 19’da verilmistir.
minimize: X || Xj - Gj ||[*2 (19)
Bu formiilde:

%: Tum veri noktalari tizerinde toplama islemidir.
Xi: X’in, 1’inci veri noktasimi temsil eder.
Cj: ¢’nin, j’inci merkez (centroid) noktasini temsil eder.

|| xi - ¢j [|*2: i’inci veri noktasinin j. merkeze olan uzakliginin karesini ifade eder.

K-ortalama kiimeleme algoritmasinin amaci, yukaridaki formiilii minimize etmektir.
Yani, her veri noktasin1 bir merkeze en yakin olacak sekilde atamak ve bdylece kiimeleri
olusturmak i¢in merkezleri dogru sekilde yerlestirmektir. K-ortalama kiimeleme, tekrarli bir
algoritmadir ve merkezlerin yer degistirmesi ile ilerler. Her adimda veri noktalar1 bir kiimeye
atanir ve sonra merkezler giincellenir. Bu adimlar tekrar edilerek algoritma, merkezlerin

degismedigi bir duruma (konverjansa) ulasir ve kiimelerin olusturulmasi tamamlanmis olur.

o Hiyerarsik kiimeleme (Hierarchical Clustering), verileri benzerliklerine goére
gruplara ayirmanin bir yontemidir. Bu yontem, nesneleri (veri noktalarini) bir
hiyerarsik yapida gruplara ayirarak caligmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme, veri
noktalarin1 birbirlerine olan benzerlikleri temel alarak aga¢ yapisi olusturarak

kiimeler. Hiyerarsik kiimeleme iki temel yaklagima sahiptir (Sekil 26):

1. Birlestirici (Agglomerative ) Hiyerarsik Kiimeleme: Baslangicta, her veri noktasi

kendi basina bir kiime olarak kabul edilerek ve benzerlikleri temel alarak benzer kiime ¢iftleri
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birlestirilmesidir. Bu islem, tiim veri noktalar1 tek bir biiyiik kiime olusana kadar devam
etmektedir. Sonug olarak, birlestirilen kiime sayis1 azalirken, kiime i¢indeki veri noktalarinin

benzerligi artmaktadir.

2.Boliicti (Divisive) Hiyerarsik Kiimeleme: Birlestirici Hiyerarsik Kiimelemenin tam
tersi olarak baslangigta, tiim veri noktalar1 tek bir biiyiikk kiime olarak kabul edilerek ve
benzerlikleri temel alarak bu biiyiik kiime altinda alt kiimelere boliinmesidir. Bu islem, veri
noktalar1 belirli bir kiime say1s1 veya baska bir kritere gore boliinene kadar devam eder (Kaushik

ve Mathur 2014).

Adim 0 Adim1 Adim2 Adm3 Adim4 Birlestirici
(Agglomerative)

Boliict

(Divisive)

> Adm4 Adm3 Adm? Adm1 Adim0

K-ortalama Kiimeleme Hiyerarsik Kiimeleme

Sekil 26. Kiimeleme algoritmalart: K-ortalama - hiyerarsik

o Yogunluk Tabanli Kiimeleme (Density-based clustering): Veri noktalarini
yogunluk tabanli olarak kiimelere ayirmak icin kullanilan bir algoritmadir.
Yogunluk temelli kiimeleme sayesinde veri noktalar1 giiriiltiiye dayanikli olarak
kiimelenir (Campello vd 2020).

o Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis-PCA), veri kiimesindeki
degiskenlik ve yapiyr anlamak icin kullanilan bir veri boyut azaltma ve veri
doniistiirme yontemidir. Amaci, veri setindeki yiiksek boyutlu degiskenleri
(6znitelikleri) daha az boyutlu degiskenlerle temsil etmek ve veri analizini daha
kolay ve anlasilir hale getirmektir. Aynm1 zamanda veri boyutunu azaltarak
hesaplama siireglerini hafifletir ve veri {lizerindeki giiriiltiiyii azaltabilir (Wong

2021).

Yari denetimli makine 6grenmesi

Yar1 denetimli makine Ogrenmesi yonteminde model, algoritmada az miktarda
etiketlenmis veri ile biiylik miktarda etiketlenmemis veri kullanilarak egitilmektedir. Bu

ozelligiyle hem denetimli hem denetimsiz 6grenme olma 6zelliklerini barindirir (Sekil 27). Yari
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denetimli makine 6grenmesinde genelde ilk adim olarak denetimsiz makine &grenmesi
algoritmas1 kullanilarak benzer veriler kiimelenmektir. Sonraki adimda ise mevcut olan az
miktarda etiketli veriler kullanilarak etiketli olmayan verileri etiketlenmektir. Son agsama olarak
tim verilerin etiketlenme asamasit tamamlandiktan sonra denetimli makine Ogrenmesi

yaklasimi uygulanilmaktadir (Zhu ve Goldberg 2009).

YARI DENETIMLI MAKINE OGRENMESI

EGITIM VERILER{
o @
= = @
|:|<>D <> @ - ><8 @ pe= 0 I:]OO
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»o 0 @) 0:!}
|
HAM VERI GIRIST ORNEK VERILER, KAYIP VERILER, YENI ORNEK ALGORITMA CIKTL

VERILER, GERi BILDIRIMLER
Sekil 27. Yar1 denetimli makine 6grenmesi (Singh ve Saleh 2020)
Takviyeli makine 6grenmesi

Takviyeli makine 6grenmesi yonteminde bir ajanin, belirli bir ¢evre ile etkilesime
girerek O6diil kazanma hedefi dogrultusunda, karar alma siirecini 6grenmesi islemidir. (Sekil
28). Takviyeli makine 6grenmesinde, ajan (agent) bir sistemdir ve bir ¢evre ile etkilesim
halindedir. Ajan, gozlemledigi ¢evreden bilgi toplar, bu bilgiyi isler ve kararlar verir. Bu
kararlar, ajanin hedefledigi belirli bir ama¢ dogrultusunda en iyi sonucu veren hareketleri
yapmas! igin tasarlanir. Ogrenme asamasinin baslangicinda en uygun ¢dziimiin ne oldugu
bilinmemektedir. Bundan dolayr c¢oziimler tekrarlanarak nasil Ogrenmesi gerektigini
gostermektedir. Takviyeli makine 6grenmesi, beklenilen hedefe ulagmasi icin dogru ve en

uygun yolun nasil segilecegini géstermektedir (Wenzel vd 2019).
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Sekil 28. Takviyeli makine 6grenmesi (Asghar ve Jung 2022)
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MATERYAL VE YONTEM

Malzeme

Bu calismada; otomotiv, havacilik ve imalat endiistrileri gibi farkli endiistriyel
uygulamalarda yaygin olarak kullanilan diisiik alasimli AISI 4140 1slah ¢eligi kullanilmastir.
Malzemeye ait kimyasal ve mekanik 6zellikler, sirasiyla Tablo 2 ve Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 2. AISI 4140 Celiginin Kimyasal Ozellikleri (Agirlik¢a %) (Kovaci, 2016)

Kimyasal Bilesim Agirhikeca (%)

C 0.36
Cr 0.014
Mn 0.80
Mo 0.85
Ni 0.30
Si 0.005

S 0.07
\ 0.075
Cu 0.143
Fe Kalan

Tablo 3. AISI 4140 Celiginin Mekanik Ozellikleri (Kovaci, 2016)

Mekanik Ozellikler Degerler

Cekme Gerilmesi 655 MPa
Elastisite Modiilii 210 GPa
Akma Gerilmesi 415 MPa
Sertlik 207 HV

Numunelerin Hazirlanmasi

Numune hazirlama isleminde oncelikle 3x4x5 cm® boyutundaki islemsiz AISI 4140
celik numuneler Atatiirk Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Makine Miihendisligi Boliimii
blinyesinde kullanilmakta olan ve Sekil 29°da gosterilen Metkon Metacut 302 1slak kesme
cihazi ile kesilmistir. Kesme islemi 4 asamada gergeklestirilmistir ve bu asamalar Sekil 30°da
gosterilmistir. Kesme islemleri sonrasinda 1x1x0,5 cm® boyutunda 81 adet deney numunesi

elde edilmistir.
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LLASAMA

3.ASAMA

Sekil 30. Numune kesme asamalari

Kesme isleminden sonra numuneler, ultrasonik banyoda metanol igeresinde 10 dk
stiresince yiizeylerde bulunan kalintilardan arindirilmigtir. Daha sonra numunelerin yiizeyleri,
kabadan hassasa dogru 80-120-220-400-600-800-1200 grid SiC asindirici kagit zimparalar
kullanilarak zimparalanmistir. Zimparalama islemleri, Erzurum Teknik Universite Miihendislik
ve Mimarlik Fakiiltesi Makine Miihendisligi Boliimii biinyesinde bulunan ve Sekil 31’de
gosterilen Metkon Forcipol-2V cihazinda gergeklestirilmistir. Zimparalama islemi sonrasi

numunelerin  parlatma islemi 3 mikron c¢apli aliimina (Al2O3) tozu kullanilarak
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gerceklestirilmistir. Parlatma islemi oncesi ve sonrast numuneler 10 dk siiresince ultrasonik

banyoda metanol ile temizlenmistir.

Sekil 31. Zimparalama cihazi
Asimnma Testleri

Tim numunelerin asinma deneylerinin  gergeklestirilmesi amaciyla Turkyus
PODWT&RWT aginma test cihazi kullanilmistir. Asinma test cihazi dogrusal zit yonlii diizlem-
pim (reciprocating ball-on-flat) asinma prensibi ile islem gergeklestirmektedir. Siirtiinme
kuvvetleri ve siirtiinme katsayist degerleri yiik hiicresinin iletimi ile test siiresince bilgisayarda

kaydedilmistir. Asinma test cihazi ve sematik goriiniimii Sekil 32°de gosterilmistir.

Denge agirhi
Asinma topu

A /Yiik

Numune

Kontrol paneli

Sekil 32. Asinma test cihazi ve sematik goriinimii (Bozkurt 2021)

Asimma deneyleri kuru, tuzlu su ve yag ortaminda ii¢ farkli kosulda olmak {izere; farklt

kayma hizlari-kayma mesafeleri ve aginma yiikleri ile gerceklestirilmistir. Kuru ortam aginma
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deneyleri herhangi bir s1vi ve/veya yaglayici kullanilmaksizin gergeklestirilmistir. Kuru aginma
deneyleri yaklasik %50 bagil neme sahip olan ortam kosullarinda gerceklestirilmistir. Sivi
ortam asinma deneyleri %3,5 NaCl tuzlu su ¢ozeltisi ile ger¢eklestirilmistir. Yag ortamindaki
asinma deneyleri ise ticari olarak kullanilan Mobil Super™ 2000 XE 5W-30 yag: ile
gerceklestirilmistir. Asinma deney parametreleri Tablo 4’te verilmistir. Deneylerde, asindirici
malzeme olarak 6 mm g¢apli AlO3z (aliimina) bilya kullanilmistir. Tim deneyler oda
sicakliginda gergeklestirilmistir (~18°C). Numunelerin aginma oranlarini hesaplamak igin
numunelerin agirliklar1 deneyler Oncesinde ve sonrasinda belirlenmistir. Daha sonra

numunelerin aginma oranlar1 Archard esitligi (Denklem 2) kullanilarak hesaplanmustir.

Tablo 4. Asinma Deney Parametreleri

Kayma Hiz1 Kayma Siiresi Asinma Yiikii Asinma izi uzunlugu
(mm/s) (dk) (N) (mm)
8 30 1 8
16 60 3 8
32 120 5 8

Makine Ogrenmesi

Siirtlinme ve asinma Ozelliklerini tahmin etmek i¢in ML algoritmalart kullanilmistir.
Makine 6grenmesi algoritmasi kullanimina karar verirken, veri setinin yapisi, problemin tiirii
ve performans 6lgiitleri dikkate alinmigtir. Verilerin etiketli olmasi, yani bagimli degiskenlerin
veri kiimesinde mevcut olmasi, Denetimli Makine Ogrenmesi yaklasimini kullanmanm &n
kosullarindandir. Ayn1 zamanda, problem tiiriinde ¢iktinin siirekli sayisal degerlerden olugsmast
ve tahminlerin nicel olarak degerlendirilmesi, regresyon problemlerinin tipik 6zellikleridir. Bu
nedenle, verilerin etiketli olmasi ve ¢iktinin siirekli olmasi durumundan, Denetimli Makine
Ogrenmesi Regresyon Algoritmalar1 veri analizinde kullamlmistir. Regresyon tahmini igin
Python 3.8.8 programlama dili Anaconda Navigator 4.10.1 araciligiyla Jupyter Notebook 6.3.0
ortaminda kullanilmistir. Jupyter Notebook, interaktif bir arayiiz saglamasi1 ve Python kodunu
pargalar halinde c¢alistirmasina, sonucglari gorsel olarak goriintiilemesine ve agiklamalarla

belgelendirmesine olanak tanir.

Denetimli makine ogrenmesi regresyon algoritmalarinin siirtinme ve asinma
ozelliklerinin tahmininde kullanilan genel akis; veri toplama, veri 6n isleme, algoritma se¢imi,
model egitimi ve model degerlendirmesi adimlarini igermektedir. Asagida bu adimlarin detayli

bir bi¢imde agiklanmstir (Sekil 33).
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Veri Toplama

| Model Egitimi

Model
Degerlendirilmesi

Sekil 33. Denetimli makine 6grenmesi regresyon modelleme akis semasi
Veri Toplama

Bu c¢aligmada, 1x1x0,5 cm?® boyutlarinda AISI 4140 diisiik alasimli ¢elik numunelerin
Atatiirk Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Makine Miihendisligi Boliimii'niin biinyesinde
kullanilan Turkyus PODWT&RWT asinma test cihazindan elde edilen asinma deney veri seti
kullanilmistir. Siirtiinme ve aginma tahminleri ig¢in kullanilan veri setinde 81 veri noktasi
bulunmaktadir. Deney veri seti, AISI 4140 diisiik alasimli ¢elik numunelerinin ti¢ farkli ortam
(kuru, tuzlu su ve yag), ti¢ farkli siire (30, 60 ve 120 dk.), ti¢ farkli hiz (8, 16 ve 32 mm/sn.) ve
ti¢ farkli yik (I, 3 ve 5 N) izerinden elde edilen parametrelerden olusmaktadir. Veri
parametreleri; hiz, siire (saniye), ortam, kiitle kayb1, asinma mesafesi, yiik, siirtinme katsayisi

ve asinma orani olmak {izere 11 adettir.

Veri parametrelerinden hiz (mm/s), siire (saniye), ortam, kiitle kayb1 (gr), asinma
mesafesi (m) ve yik (N) girdi parametreleridir. Girdi parametrelerinden “ortam”, ML
algoritmalar1 i¢in kategorik veriler olarak tanimlanirken, geri kalani sayisaldir (Tablo 5).
Siirtlinme katsayis1 (Coefficent of Friction - CoF) ve asinma orani, sirastyla hedef veya ¢ikis

parametreleridir.
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Tablo 5. Veri parametreleri: Bogs Olmayan Degerlerin Sayisi- Veri Tiirleri

Siitun Bos Olmayan Degerlerin Sayisi Veri Tiirleri

(Non-null Count) (Dtype)
0  Hiz (mm/s) 81 non-null int64
1 Siire (saniye) 81 non-null int64
2 Ortam 81 non-null object
3 Kiitle Kayb1 (gr) 81 non-null float64
4  Asinma Mesafesi (m) 81 non-null float64
5 Yiik (N) 81 non-null int64
6 Siirtiinme Katsayisi 81 non-null float64
7  Asmma Orani (mm®%Nm) 81 non-null float64

Veri On isleme

Veri 6n isleme, modelin dogru ve giivenilir sonuglar tiretebilmesi igin 6nemlidir. Veri
on isleme teknikleri toplanan verilerin analiz ve modelleme i¢in uygun hale getirilmesi
adimidir. Bu adimda kiitiiphaneleri ve veri yiiklemeyi i¢e aktarma, veri temizleme, 6znitelik
se¢imi, kategorik degisken doniisiimii, verinin normalizasyonunu (6zellik 6lgeklendirme) gibi

islemler yapilir. Veri 6n isleme adimlari su sekildedir:

* 1. Adim - Kiitiiphaneleri ve Veri ice Aktarma: Python makine 6grenmesi
kiitiphaneleri ve veri yiikkleme adimi, Python dilinde makine 6grenimi ve veri
analizi i¢in kullanilan kiitiiphaneleri ve toplanan verileri sisteme dahil etmeyi ifade
eder. Kitiiphaneleri ice aktarma, Python'da kullanilacak olan kiitiiphaneleri,
"import" komutu ile ice aktararak kullanilabilir hale getirme islemidir. Python
dilinde popiiler ve yaygin olarak kullanilan makine 6grenimi kiitiiphanelerinden
Scikit-learn (sklearn), NumPy, Pandas ve Matplotlib kullanilmistir. Scikit-learn,
Makine 6grenimi algoritmalar1 ve araglar1 igeren ¢ok kullanislt bir kiitiiphanedir.
Siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve boyut indirgeme gibi bir¢ok makine
ogrenimi algoritmasini igerir. NUmPy, sayisal hesaplamalar i¢in kullanilan temel
bir kiitliphanedir. Diziler ve matrisler lizerinde islemler yapmak i¢in kullanilir ve
cesitli matematiksel islevler igerir. Pandas, veri analizi ve veri manipiilasyonu i¢in
kullanilan kiitiiphanedir. Veri ¢erceveleri (dataframes) lizerinde ¢alismak i¢in giiglii
bir aractir. Matplotlib ise, gorsellestirmeler olusturmak icin kullanilan bir

kiitiiphanedir. Grafikler, ¢izimler ve gorsel sunumlar yapmak i¢in kullanilir.

Veri yliklemeyi ice aktarma ise Python'da kullanilacak olan veri setini, Pandas

kiitiiphanesi yardimiyla, CSV, Excel veya diger veri formatlarinda bulunan verileri bir
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DataFrame nesnesi olarak yiiklemek islemidir. Bu g¢alismada kullanilan veri seti CSV

formatinda ige aktarilmig ve Tablo 6°da gosterilmistir.

Tablo 6. ML Veri Seti

Hiz Siire Ortam Kiitle Kayb1 Ytk Asinma Siirtiinme  Asinma Orani
(mm/s)  (Saniye) (gr) (N) Mesafesi (m) Katsayist (mm3/Nm)
8 1800 KURU 0.000036 1 14.4 0.343819 0.000319
8 1800 KURU 0.00012 3 14.4 0.394082 0.000355
8 1800 KURU 0.00021 5 144 0.537136 0.000372
8 3600 KURU 0.000077 1 28.8 0.419293 0.000341
8 3600 KURU 0.00026 3 28.8 0.496328 0.000384
8 3600 KURU 0.00044 5 28.8 0.588263 0.00039
8 7200 KURU 0.000165 1 57.6 0.436389 0.000366
8 7200 KURU 0.00053 3 57.6 0.532002 0.000392
8 7200 KURU 0.001 5 57.6 0.628384 0.000443
16 1800 KURU 0.00006 1 28.8 0.370836 0.000266
16 1800 KURU 0.00022 8 28.8 0.407385 0.000325
16 1800 KURU 0.00038 5 28.8 0.475094 0.000337
16 3600 KURU 0.000145 1 57.6 0.371629 0.000322
16 3600 KURU 0.00047 8 57.6 0.417765 0.000347
16 3600 KURU 0.00078 5 57.6 0.501842 0.000346
16 7200 KURU 0.00028 1 115.2 0.380535 0.00031
16 7200 KURU 0.001 3 115.2 0.51802 0.00037
16 7200 KURU 0.0019 5 115.2 0.571764 0.000421
32 1800 KURU 0.00011 1 57.6 0.381022 0.000244
32 1800 KURU 0.0004 3 57.6 0.444586 0.000296
32 1800 KURU 0.0007 5 57.6 0.513977 0.00031
32 3600 KURU 0.00026 1 115.2 0.395568 0.000288
32 3600 KURU 0.00083 3 115.2 0.457798 0.000307
32 3600 KURU 0.00161 5 115.2 0.576541 0.000357
32 7200 KURU 0.00055 1 230.4 0.399242 0.000305
32 7200 KURU 0.0018 3 230.4 0.472213 0.000333
32 7200 KURU 0.0035 5 230.4 0.587552 0.000388
8 1800 TUZ 0.000028 1 14.4 0.309514 0.000248
8 1800 TUZ 0.0001 3 144 0.320293 0.000296
8 1800 TUZ 0.0002 5 144 0.359959 0.000355
8 3600 TUZ 0.000067 1 28.8 0.315227 0.000297
8 3600 TUZ 0.00022 3 28.8 0.33539 0.000325
8 3600 TUZ 0.00041 5 28.8 0.368982 0.000364
8 7200 TUZ 0.00015 1 57.6 0.334894 0.000333
8 7200 TUZ 0.00052 3 57.6 0.365797 0.000384
8 7200 TUZ 0.00093 5 57.6 0.380412 0.000412
16 1800 TUZ 0.000054 1 28.8 0.310967 0.000239
16 1800 TUZ 0.00018 3 28.8 0.336059 0.000266
16 1800 TUZ 0.00036 5 28.8 0.365049 0.000319
16 3600 TUZ 0.00013 1 57.6 0.322015 0.000288




Tablo 6. (devami)

16 3600 TUZ 0.00043 3 57.6 0.349659 0.000318
16 3600 TUZ 0.0008 5 57.6 0.398044 0.000355
16 7200 TUZ 0.0003 1 115.2 0.350369 0.000333
16 7200 TUZ 0.001 3 115.2 0.402822 0.00037
16 7200 TUZ 0.0018 5 115.2 0.795437 0.000399
32 1800 TUZ 0.0001 1 57.6 0.336419 0.000222
32 1800 TUZ 0.00034 3 57.6 0.357095 0.000251
32 1800 TUZ 0.00068 5 57.6 0.390175 0.000302
32 3600 TUZ 0.00022 1 115.2 0.351431 0.000244
32 3600 TUZ 0.0008 3 115.2 0.377055 0.000296
32 3600 TUZ 0.0014 5 115.2 0.407202 0.00031
32 7200 TUZ 0.0005 1 230.4 0.39494 0.000277
32 7200 TUZ 0.0016 3 230.4 0.411935 0.000296
32 7200 TUZ 0.003 5 230.4 0.435241 0.000333
8 1800 YAG 0.000022 1 14.4 0.230669 0.000195
8 1800 YAG 0.00008 3 144 0.243842 0.000237
8 1800 YAG 0.000157 5 14.4 0.286361 0.000278
8 3600 YAG 0.00005 1 28.8 0.232807 0.000222
8 3600 YAG 0.00017 3 28.8 0.265905 0.000251
8 3600 YAG 0.00032 5 28.8 0.294112 0.000284
8 7200 YAG 0.0001 1 57.6 0.239419 0.000222
8 7200 YAG 0.00035 3 57.6 0.283333 0.000259
8 7200 YAG 0.00067 5 57.6 0.298852 0.000297
16 1800 YAG 0.000037 1 28.8 0.23866 0.000164
16 1800 YAG 0.00014 3 28.8 0.251137 0.000207
16 1800 YAG 0.00026 5 28.8 0.28999 0.000231
16 3600 YAG 0.00008 1 57.6 0.242295 0.000177
16 3600 YAG 0.0003 3 57.6 0.265174 0.000222
16 3600 YAG 0.00055 5 57.6 0.300262 0.000244
16 7200 YAG 0.00018 1 115.2 0.251113 0.0002

16 7200 YAG 0.00061 3 115.2 0.288034 0.000225
16 7200 YAG 0.0012 5 115.2 0.318052 0.000266
32 1800 YAG 0.00006 1 57.6 0.254936 0.000133
32 1800 YAG 0.00022 3 57.6 0.264237 0.000163
32 1800 YAG 0.0004 5 57.6 0.300115 0.000177
32 3600 YAG 0.00014 1 115.2 0.266287 0.000155
32 3600 YAG 0.0005 3 115.2 0.270747 0.000185
32 3600 YAG 0.001 5 115.2 0.331901 0.000222
32 7200 YAG 0.0003 1 230.4 0.28334 0.000166
32 7200 YAG 0.0011 3 230.4 0.343447 0.000203
32 7200 YAG 0.0023 5 230.4 0.372401 0.000255

= 2. Adim - Veri Temizleme: Veri setinin igeri aktarilmasindan sonra veri setinde

herhangi bir eksik veya anormal deger kontrol edilmistir ve gerekli diizeltmeler
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yapilmistir. Eksik deger kontrolii “df.isnull().sum()” komutu ile sayisal ve gorsel

olarak yapilmustir.

= 3. Adim - Oznitelik Secimi: Asinma oraninin (Sekil 32) ve CoF (Sekil 33)
parametreler arasindaki iliskileri “Matplotlib” kiitiiphanesi  “plt.subplots()’
fonksiyonu kullanilarak grafikler halinde sunulmustur. Ayrica, ‘sns.pairplot()’
fonksiyonu kullanilarak parametrelerin birbirleriyle iliskisi de grafik halinde
sunulmustur.

= 4. Adim- Kategorik Degisken Doniisiimii: pd.get dummies() fonksiyonu
kullanilarak kategorik degiskenler sayisal forma doniistiiriilmiistiir. Ortam
degiskeni "Kuru", "Tuz" ve "Yag" gibi kategorik degiskenler igermektedir.
“pd.get_dummies()” fonksiyonu bu degiskeni {i¢ ayr siitun seklinde doniistiirerek
ve her satirda "Kuru", "Tuz" ve "Yag" icin varlik durumuna goére 1 veya 0
degerlerini icerecektir. Ornegin, bir satirda "Ortam" degeri "Tuz" ise "Tuz"
stitununda 1, diger siitunlarda 0 olacaktir. Bu sekilde, kategorik degiskenin sayisal
forma doniistiiriilmesi saglanir ve makine 6grenme algoritmalarinin bu verileri daha
1yl islemesi miimkiin olur.

= 5. Adim - Verinin Normalizasyonu (Ozellik Olceklendirme): Veri setinin
makine o6grenimi modellerine daha iyi uymasini saglamasi ve algoritmanin
performansini artirabilmesi i¢in “Scikit-learn” kiitiiphanesinin "StandardScaler"
araci kullanilarak, veri setindeki her bir 6zelligin ortalamasi 0 ve standart sapmasi

1 yapilarak veri standartlastiriimistir.

Algoritma Secimi

Stirtinme ve asinma davranis tahmini modelleri olusturmak ic¢in en yaygin olarak
kullanilan Denetimli makine 6grenmesi Regresyon Algoritmalarindan; Lineer Regresyon,
Ridge Regresyon, Lasso Regresyon, Polinom Regresyon, Rastgele Orman Regresyon ve SVR
Regresyon dahil olmak {izere alt1 ¢esit makine 6grenmesi algoritmast kullanilmistir. Secilen
algoritmalara hiperparametre optimizasyonunda Grid Search yontemi kullanilmistir. Grid
Search yontemi, belirli bir hiperparametre kombinasyonunu kullanarak modeli egitir ve ¢esitli

hiperparametre kombinasyonlarini1 deneyerek en iyi performansi veren kombinasyonu secer.
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Tablo 7. CoF ve Asinma Orani Tahminleri Icin ML Algoritmalarinin Parametreleri

ML model Parametre optimasyonu Parametre agiklamasi
Polinom
Regresyon degree=2 =Derece (degree): Polinomun derecesini belirler.
(PR)
Ridge alpha: [0.001, 0.01, 0.1, 1.0, malpha(a):Diizenleme terimi veya diizenlilestirme
Regresyon 10.0, 100.0] parametresi olarak da adlandirilir.
Lasso alpha: [0.001, 0.01, 0.1, 1.0, malpha(a): Ridge Regresyondaki gibi
Regresyon 10.0, 100.0, 1000.0] diizenlilestirme seviyesini kontrol eder.
=C: Hata toleransin1 kontrol eden bir diizenleme
Destek ~ c:[0.01,0.1, 1.0,10.0, 100,0] Parametresid.
Vektor - . skernel: Kernel fonksiyonunu belirler (6rnegin,
Regresyon kt.alrnell. [linear, rbf] lineer, polinomiyal veya RBF).
(SVR) epsilon: [0.01, 0.1, 1.0] =Epsilon= Margin (marj) olustururken kabul
edilebilir hata toleransini belirler.
n_estimators: [100, 200, 300, =n_estimators: Olusturulacak agag sayisini belirler.
Rastgele 500] ; N
Orman (RF) smax_features: Her bir agacta kullamlacak
max_depth: [None, 5, 10, 20]  maksimum 6zellik sayisini belirler.
Model Egitimi

Secilen algoritmay1 veri kiimesi lizerinde egitme adimidir. Bu adimda veri kiimesi
egitim ve test kiimelerine ayrilir. Model, egitim kiimesi iizerinde 6grenilir ve bu 6grenme,
modele verilen girdilere bagl olarak ciktilar iiretmesini saglar. Makine Ogrenimi modeli,
egitim kiimeleri kullanilarak olusturulur ve dogrulanirken, modellerin performans: test kiimesi
tizerinde degerlendirilmistir. Veri bélme isleminde, egitim setinin %70 egitim amaciyla
kullanilirken, geri kalan %30’u ise modelin test seti i¢in kullanilmistir. Siirtiinme katsayisi
(CoF) ve Asinma orani tahmini igin ML algoritmalar1 egitim ve test setinde sirasiyla 56, 25

(toplam 81) veri noktasina sahiptir.

Model Degerlendirmesi

Egitilen modelin performansinin degerlendirilmesi adimidir. Bu adimda ortalama kare
hata (MAE), hatalarin karelerinin ortalamasi (MSE), RMSE MSE'nin karekokii, R-kare
performans Ol¢iitleri kullanilmigtir. Dort farkli hata metriklerinin formiilleri asagida verilmistir.
Ayrica bir modelin performansini degerlendirmek ve modelin genellestirme yetenegini 6lgmek
icin cross-validation(¢capraz dogrulama)(cv) teknigi kullanilmistir ve cv degeri 5 olarak

secilmistir.

1.Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error - MSE): MSE, ger¢ek degerler ile tahmin
edilen degerler arasindaki farkin karesinin ortalama degerini hesaplayan bir hata metrigidir.
Daha diisiik MSE degeri, daha iyi bir model performansini gosterir. Matematiksel formiili

Denklem 20’de verilmistir (Salman vd 2017).
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MSE = S(yi - 9i)’ (20)

Burada:
n: Veri noktalarinin sayisi
yi: Gergek degerler

Vi: Tahmin edilen degerler

2.R-kare (R-squared - R?): R?, modelin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanan hedef
degiskenin oranin1 gosteren bir istatistiktir. O ile 1 arasinda deger alir. Daha yiiksek R-kare
degeri, modelin verilere daha iyi uydugunu gosterir(Montgomery vd 2021). Matematiksel

formiilii Denklem 21°de verilmistir.

2_q _ SSR
R?=1- — (21)

Burada:
SSR: Regresyon Hatasinin Kareler Toplam1 (Sum of Squared Residuals)
SST: Toplam Kareler Toplami (Total Sum of Squares)

SSR ve SST degerleri, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farkin

karesinin toplamiyla hesaplanir.

3.0rtalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE): MAE, gergek degerler ile
tahmin edilen degerler arasindaki mutlak farklarin ortalama degerini ifade eder. Daha diistik
MAE degeri, daha iyi bir model performansini gosterir (Chai ve Draxler 2014). Matematiksel

formiilii Denklem 22°de verilmistir.
MAE =23 lyi — §il (22)
Burada:

n: Veri noktalarinin sayisi

yi: Gergek degerler

Yi: Tahmin edilen degerler

4. Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared Error - RMSE): RMSE, MSE'nin
karekokii alinarak elde edilir. Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin
karesinin ortalama degerinin karekokidiir. Daha diisik RMSE degeri, daha iyi bir model

performansini gosterir. Matematiksel formiilii Denklem 23’de verilmistir (Chai ve Draxler
2014).

RMSE = V(MSE) (23)
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Burada:
MSE: Ortalama Kare Hatasi

Bu hata metrikleri, model performansini degerlendirmede yaygin olarak kullanilan
Olctitlerdir. Hangi hata metriginin kullanilacagi, veri seti ve modelin 6zelliklerine bagli olarak

degisebilmektedir.

Cross-validation, model performansini degerlendirmek ve genellestirme yetenegini
6lgmek i¢in kullanilan bir yontemdir. K-Fold Cross-Validation, en yaygin kullanilan cross-
validation yontemlerinden biridir. K-Fold Cross-Validation formiilii matematiksel olarak ifade
edilemez.Ancak bu yontem, veri setini rastgele parcalara boler ve her bir pargayi sirayla test
verisi olarak kullanarak, diger pargalarda modeli egitir. Bu islem K kez tekrarlanir, her bir
iterasyonda farkl pargalar test ve egitim verisi olarak kullanilir. Elde edilen sonuglar ortalamasi

alinarak modelin genel performansi hesaplanir.
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ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu béliimde, makine 6grenmesi regresyon modelleme adimlar siiresince elde edilen
tribolojik parametreler arasindaki iliskiler ve model performans 6lgiitlerinin bulgular1 detayh

bir sekilde incelenmistir.

Tribolojik Parametreler Arasindaki iliskiler:

Tribolojik parametrelerin birbirleriyle olan iliskilerini belirlemek ve bu parametrelerin
asinma orani ve sirtiinme katsayisina olan etkilerini anlamak biiyiik 6nem tasinmaktadir. Bu
bakimdan, tribolojik parametrelerin aginma oran1 ve siirtiinme katsayisi tizerindeki etkileri iki

asamada incelenmistir.

1. Asama: Hedef degiskeni olan asinma orani ile tribolojik girdi parametreleri
arasindaki iligkililer Sekil 34, Sekil 35 ve Sekil 38’de gosterilmistir. Sekil 34’te alt1
farkli grafik bulunmaktadir. Bu grafiklerde, asinma orani ile her bir tribolojik
parametre arasindaki iliskiyi gosteren regresyon cizimleri yer almaktadir. Bu
regresyon ¢izimleri ile veriler arasindaki egilimi gostermek ve olas1 bir iliskiyi
anlamak ic¢in kullanilmistir. Sekil 34-a, asinma orani-hiz grafiginde, elde edilen
verilere gore hiz arttik¢a asinma oraninin azaldig1 goriillmektedir. Sekil 34-b,asinma
orani-kiitle kayb1 grafiginde, kiitle kayb1 artik¢a aginma orani artmaktadir. Archard
esitiliginden de (Denklem 2)gdriilecegi lizere bu beklenen bir sonugtur ve literatiir
caligmalar ile de uyum gostermektedir(Elhefnawey vd 2021). Sekil 34-c, asinma
orani-aginma mesafesi grafiginde, aralarinda iliskide kismi azalma goériinmektedir.
Bu dogrultuda, asinma mesafesi degerlerinin ortam parametresi etkisiyle normalize
olmus olabildigi sonucuna varilabilir. Sekil 34-d, aginma orani-siire grafiginde siire
artik¢a aginma oran1 artmaktadir. Bu sonug da beklenen bir sonugtur (Odabas 2018).
Sekil 34-e, asinma orani- yiik grafiginde dogrusal bir artis belirlenmistir. Sekil 34-
f, asinma orani- ortam grafiginde, kuru ortamda asinma oranini en yiiksek degerlere,
yagl ortamda ise aginma orani degerlerinin daha diisiik oldugu goriinmektedir

(Kovact vd 2018).
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Sekil 34. Asinma orani — girdi parametreleri arasindaki iligkiler
a: Asinma orani - hiz iliskisi, b: Asinma orani - kiitle kaybr iliskisi, C: Asinma orani - asinma mesafesi iligkisi, d:
Asinma orant - siire (saniye) iligkisi, €: Asinma orani - yik iliskisi, f: Asinma oran1 - ortam (kuru, tuz, yag) iliskisi

Asinma oranina kayma ortami ve asinma mesafesinin etkisi Sekil 35’te gosterilmistir.
Asinma orani ile ortam arasindaki iligkiyi gdsteren violin grafigi incelendiginde; asinma
oranindaki medyan ve yogunluk kuru ortamda, tuzlu su ve yag asinma ortamina gore daha
yiiksek degerlere sahip oldugu belirlenmistir. Asinma oram1 ve asmmma mesafesi violin
grafiginde ise en yiiksek yigilma ve yogunluk degerlerinin 14.4 m’de iken yiiksek medyann
degeri 115.2 m’de oldugu belirlenmistir (Benal ve Shivanand 2007; Guo vd 2019; Arun ve
Singh 2017).
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Violin grafiginde Asinma Orani vs Ortam Violin grafiginde Asima Orani vs Asinma Mesafesi
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Sekil 35. Asinma orani: ortam ve asinma mesafesi arasindaki iliskiler
a: Asinma orani - ortam iligkisi, b: Asinma orani — asinma mesafesi iliskisi,

2. Asama: Hedef degiskeni olan siirtiinme katsayisi tribolojik parametresinin, girdi
parametreler arasindaki etkilesimleri anlamak i¢in Sekil 36, Sekil 37 ve Sekil 38’de
grafikler verilmistir. Sekil 36-a, siirtinme katsayisi-hiz grafiginde, hiz artik¢a
stirtiinme katsayis1 artmaktadir (Nuruzzaman vd 2012). Sekil 36-b, siirtiinme
katsayisi-kiitle kaybi grafiginde kiitle kayb1 artikga siirtinme katsayisi
artmaktadir(Coronado 2015). Genel olarak siirtiinme katsayisi ile kiitle kaybi
arasinda belirgin bir iliski bulunmamaktadir. Ancak deney kosullarinda gézlem
yapabilmek amaciyla kiitle kaybi, girdi parametresi olarak tanimlanmugstir. Sekil 36-
c,siirtlinme katsayisi-asinma mesafesi grafiginde asinma mesafesi artikca stirtiinme
katsayisi artmaktadir (Yigezu vd 2013). Sekil 36-d, siirtiinme katsayisi-siire
grafiginde siire artikga siirtiinme katsayisi artmaktadir (Yigezu vd 2013). Sekil 36-
e,stirtlinme katsayisi-yiik grafiginde dogrusal bir artig belirlenmistir. Sekil 36-f,
sirtlinme katsayisi-ortam grafiginde, kuru ortamda asinma oranin1 en yiiksek
degerlere, yagli ortamda ise asinma orani degerlerinin daha diisiik oldugu
goriinmektedir. Bu sonug literatiirde farkli kayma ortamlarinda yapilan arastirmayi

desteklemektedir (Kovaci vd 2018).

55



30 a _ c
a E
25- =) s
— =) z
€ H g
20- S 2 90 %00 o °
x =
-': 2 o !
:_: "0 VS 0w W ° o0 ° L ] 5 £
15- ¥4 c
g 0 00 commew o ® L1 ] °
10 - »mo®ee & L X ) o
wommemmeeee o ® © © » emes ¢ L
03 04 05 06 07 08 03 04 05 06 o7 03 04 0s 06 o7
SﬂrtUnmé Katséylsn : : Surtinme Katsayisi Surtinme Katsayisi
d YAG -ew o O
8000 f
7000 - o GooEmEsEw @ © o0 o0 o L]
0
.2 6000
5
L’l 5000 Tz oamomm °
L
= 4000 -
w
3000 -
2000 - e pp— oo o0 18900 G0OD 08 00 KURU O BEIEIO e @0 o
03 0.4 05 0.6 07 08 03 O~s ) 0s K 06 a7 03 04 . 0s 06 o7 o8
Sirtinme Katsayisi urtinme Katsay1si Sirtiinme Katsayisi

Sekil 36. Siirtiinme Katsayis1 — girdi parametreleri arasindaki iliski

a: Surtiinme katsayisi - hiz iliskisi, b: Stirtiinme katsayis1 - kiitle kaybi iliskisi, ¢: Siirtiinme katsayisi - aginma
mesafesi iliskisi, d: Siirtlinme katsayisi - siire (saniye) iliskisi, e: Siirtiinme katsayis1 - yiik iligkisi, f:Siirtiinme
katsayisi - ortam (kuru, tuz, yag) iligkisi

Stirtiinme katsayisina hiz ve asinma mesafesinin etkisi Sekil 37°de gosterilmistir.
Siirtlinme katsayisi ile hiz arasindaki iligkiyi gosteren violin grafigi incelendiginde; siirtiinme
katsayisindaki medyan ve yogunluk degerlerinin en yiiksek 32 mm/s’de, en diisiik degerin ise
8 mm/s‘de sahip oldugu belirlenmistir. Siirtlinme katsayis1 ve asinma mesafesi violin grafiginde
ise en yiiksek medyan ve yogunluk degerlerinin 230.4 m’de, en diisiik medyan degeri 14.4 m’de
oldugu belirlenmistir.

Violin grafiginde Sirtiinme Katsayisi vs Hiz Violin grafiginde Sirtiinme Katsayisi vs Asinma Mesafesi
09
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8 16 32 14.4 28.8 57.6 115.2 230.4
Hiz (mm/s) Asinma Mesafesi (m)

0.7

0.6

0.5

Surtinme Katsayisi
Sirtinme Katsayisi

0.4

0.3

0.2

0.1

Sekil 37. Siirtiinme Katsayisi: Hiz ve Asinma Mesafesi arasindaki iligkiler
a: Surtiinme katsayisi - hiz iliskisi, b: Siirtiinme katsayis1 — aginma mesafesi iligkisi,
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Sekil 38. Tribolojik parametreler arasindaki iliskiler

Tribolojik parametreler arasindaki korelasyon iligskisi Sekil 39’daki korelasyon
matrisinde gosterilmistir. Korelasyon matrisi incelendiginde; aginma oraninin kiigiikten biiytige
dogru sirasiyla siire, kiitle kaybi, yiik ve siirtlinme katsayis1 degiskenleri ile arasinda dogrusal
pozitif bir iligskiye sahip oldugu tespit edilmistir. Ayn1 zamanda, aginma oraninin hiz ve aginma
mesafesi ile dogrusal negatif bir iliskiye sahip oldugu goriilmektedir. Siirtiinme katsayisinin ise
kiiciikten biiylige dogru sirasiyla hiz, asinma mesafesi, siire, yiik, kiitle kayb1 ve aginma orani

ile dogrusal pozitif bir iligkiye sahip oldugu tespit edilmistir.

57



-10

Hiz (mm/s) -
-08
Sure (Saniye) {AIS3
- 0.6
Kutle Kaybi [gr]
-04
AA(R° 7e-17 2.5e-17.0.53
> - 0.2
Asinma Mesafesi [m] 400
. - 0.0
Surtunme Katsayisi AU 0.78

--0.2

)
&
E
N
T

Sure (Saniye)

Asinma Mesafesi [m]
Surtunme Katsayisi -
Asinma Orani [mm3/Nm] -

Sekil 39. Korelasyon matrisi: Tribolojik parametreler arasindaki korelasyon iligkisi
Model Performans Olgiitlerinin Degerlendirilmesi

Model performans 6lgiitleri, makine 6grenimi modellerinin gercek verilerle ne kadar iyi
uyum sagladiginin sayisal bir tahminidir. Tablo 8'de asinma oraninin ve Tablo 9'da ise siirtiinme
katsayisinin (CoF) farkli makine 6grenimi regresyon modellerinden elde edilmis skorlar
gosteren performans metrikleri bulunmaktadir. Bu metrikler sunlardir: Ortalama Mutlak Hata
(MAE), Ortalama Kare Hata (MSE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Test R-Kare (R? Test),
Egitim R-Kare (R? Train) ve Ortalama Capraz Dogrulama/Cross-validation (cv) R2.

Asinma orani tahmini i¢in makine 6grenimi modellerinin performans 6lgiitleri Tablo
8’de verilmistir. Tablo 8’de bulunan metrikler incelendiginde, Lineer regresyon modelinin
oldukga diisiik MAE, MSE ve RMSE degerlerine sahip olmasi, modelin verilere iyi uydugunu
ve iyi tahminler yaptigin1 gdsterir. Ayrica, R? Test ve R? Train degerleri 0.95 ve 0.96 olarak
yiiksektir, bu da modelin verileri olduk¢a i1yi agikladigini gosterir. Capraz dogrulama (cv)
ortalama R? degeri de 0.94 olarak yiiksek bir degere sahiptir, bu da modelin genelleme
yeteneginin iyi oldugunu gosterir. Polinom regresyon modeli ise lineer regresyon modeline gore
daha yiiksek MAE, MSE ve RMSE degerlerine sahiptir. Ayrica, R? Test, R? Train ve Mean R?
cv degerleri 0.93,0.99 ve 0.81 olarak oldukca yiiksektir, bu da modelin 1yi bir uyum sagladigini
ve verilere iyi uyarlandigimi gosterir. Ancak, R? Test degeri diger metriklerden biraz daha
diistiktiir, bu da biraz asir1 uyuma isaret edebilir. Ridge regresyon modeli, lineer regresyon
modeline benzer performans metriklerine sahiptir. MAE, MSE ve RMSE degerleri oldukga
diisiiktiir ve R? Test ve R? Train degerleri 0.95 ve 0.96 olarak yiiksektir. Capraz dogrulama (cv)
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ortalama R? degeri de 0.94 olarak yiiksek bir degere sahiptir, bu da modelin genelleme
yeteneginin iyi oldugunu gosterir. Lasso regresyon modeli ise, negatif R? Test ve R? Train
degerlerine sahiptir, bu da modelin verileri agiklayamadigini hatta tahminlerin beklenenden
kotli oldugunu gosterir. Ayrica, yiiksek MAE, MSE ve RMSE degerleri de modelin diisiik
performansina isaret eder. Capraz dogrulama (cv) ortalama R? degeri de negatif bir degere
sahiptir, bu da modelin genelleme yeteneginin ¢ok diisiik oldugunu gosterir. SVR regresyon
modeli de Lasso regresyon modeline benzer olarak negatif ve sifir R? Test ve R? Train
degerlerine sahiptir. Yiiksek MAE, MSE ve RMSE degerleri de modelin diisiik performansina
isaret eder. Capraz dogrulama (cv) ortalama R? degeri de negatif bir degere sahiptir, bu da
modelin genelleme yeteneginin ¢ok diisiik oldugunu gosterir. Ayrica Lasso Regresyon ve SVR
Regresyon modellerinde yetersiz uyum goriinmektedir. Rastgele orman regresyon modeli, diger
modellere gore daha yiikksek MAE, MSE ve RMSE degerlerine sahiptir. Capraz dogrulama (cv)
ortalama R? degeri de ise 0.78 olarak oldukca yiiksektir, bu da modelin genelleme yeteneginin
iyi oldugunu gosterir. Ayrica, R? Test ve R? Train degerleri de 0.91 ve 0.97 olarak yiiksektir.
Ancak Rastgele Orman Regresyon modeli i¢in R? Test ve R? Train degerleri arasinda belirgin
bir fark oldugu goriilmektedir. Bu tiir durumlar, asir1 uyumun (overfitting) bir isareti olabilir.
Asirt uyumda model, verileri ezberledigi i¢in yeni verilere genellikle kotii bir sekilde uyar ve

genelleme yapma yetenegi diiser.

Asinma orani tahmini i¢in regresyon modellerinden verilen metrikler incelendiginde,
Polinom regresyon performansinin asir1 uyum 6zelliginden dolay: olabilir. Lasso regresyon
modelinin diisiik performans sergilemesinin sebebi kiigiik veri seti durumu olabilir. SVR
modelin diisiik performans sebebi uygun hiperparametreleri segcmek deneme yanilma
gerektirmesi ve modelin optimize edilmesi zaman almasindan dolay1 olabilir. Rastgele orman
regresyonun asirt uyum egilimi sorunu modelin performansini etkilemistir. Lineer regresyon ve
Ridge regresyon modellerin benzer yiiksek performans gostermelerinin sebeplerinden biri her

iki regresyon modelinde, dogrusal iligkileri ifade etmek i¢in etkili olmalar1 olabilir.

Tablo 8. Asinma Orani Tahmini I¢in Makine Ogrenimi Modellerinin Performans Olgiitleri

ML Model MAE(x10°) MSE(x10%%) RMSE(x107%) R?Test R?Train Mean R?cv

Lineer 1.032568 1.756397 1.325201 0.954005 0.962296 0.943392
Regresyon
Polinom 1.125678 2319161 1.522879 0939268 0.993148 0.811585
Regresyon
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Tablo 8. (devami)

Ridge

1.032817 1.759503 1.326462 0.953923 0.962291 0.942407
Regresyon

Lasso

5.099491 3.824664 6.184387 -0.001564 0.0 -0.165244
Regresyon

SVR 5.123331 3.831913 6.100244  -0.003463

Regresyon 0.000261 0234356

Rastgele
Orman 1.502624 3.345473 1.829063 0.912392 0.978586 0.786619
Regresyon

Tablo 9. Siirtiinme Katsayis1 (CoF) Tahmini I¢in Makine Ogrenimi Modellerinin Performans
Olgiitleri

ML Model MAE MSE RMSE R? Test R? Train Mean R?cv
Lineer

0.031052 0.001638 0.040480 0.722075 0.799976  0.677699
Regresyon
Polinom

0.048949 0.004396 0.066308 0.254265 0.796692  -3.406309
Regresyon
Ridge

0.030387 0.001549 0.039359 0.737256 0.798763  0.668977
Regresyon
Lasso

0.030062 0.001454 0.038131 0.753390 0.795624  0.670950
Regresyon
SVR

0.022886 0.001157 0.034021 0.803681 0.756462  0.734843
Regresyon
Rastgele
Orman 0.027323 0.001526  0.039064 0.741173 0.943913  0.562140
Regresyon

Tablo 9 incelendiginde; . Siirtinme katsayist (CoF) tahmini igin Lineer regresyon
modeli, diigiik hata degerleri (MAE, MSE ve RMSE) ile test ve egitim verilerine iyi uyum
saglamaktadir. R? Test degeri, modelin test verilerini %72 oraninda agikladigimi gosterirken, R?
Train degeri, modelin egitim verilerini %79 oraninda agikladigini1 gosterir. Capraz dogrulama
(cv) ortalama R? degeri de yiiksek olup, modelin genel performansinin giivenilir oldugunu
gostermektedir. Tim bu degerler gbz oniinde bulunduruldugunda, modelin egitim verilerine
asirt uyum riski tagidigini ve yeni verilere genelleme yapmakta zorlandigi sdylenebilir. Polinom

regresyon modelinin hata degerleri (MAE, MSE ve RMSE) diger modellere gore yiiksek ve
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hatanm biiyiikliigii daha fazladir. R? Test degeri 0.25 oldukea diisiiktiir, bu da modelin verilere
uyum saglamada basarisiz oldugunu gosterir. Ayrica, negatif cv ortalama R2 degeri de modelin
genel performansinin diisiik oldugunu gosterir. Ridge regresyon ve Lasso regresyon modelleri,
diisiik hata degerleri ve R? Test, R? Train ve Mean R? cv degerleri diger modellere gore daha
disiiktiir. Tim bu degerler goz Oniinde bulunduruldugunda, Ridge regresyon ve Lasso
regresyon, Lineer regresyon'a benzer sekilde verilere uyum saglama egilimindedir, ancak diger
metriklerde diisiik performans gostermektedir. SVR regresyon modeli, diisiik hata degerleri ve
diger modellere gore yiiksek R? degerleri 0.80 ile iyi uyum saglamaktadir. Capraz dogrulama
(cv) ortalama R? degeri de diger modellere gore yiiksek olup, modelin genel performansinin
giivenilir oldugunu gostermektedir. Rastgele Orman regresyon modeli, diisiik hata degerleri
(MAE, MSE, RMSE) ile iyi uyum saglamaktadir. Ancak, R? Test degeri 0.74 ve R? Train degeri
0.94 olarak yiiksek oldugundan, modelin test verilerine uyum saglamakta zorlandig1 ve asirt
uyum (overfitting) riski oldugu goriilmektedir. Capraz dogrulama (cv) ortalama R? degeri de

diisiik, bu nedenle modelin genel performansinin giivenilirligi diistik olabilir.

CoF tahmini i¢in regresyon modellerinden verilen metrikler incelendiginde, Lineer
Regresyon dogrusal olmayan iligkileri modelleyemediginden ve asir1 uyum problemini iyi
yonetemediginden dolayr modelin genel performans diisiikliigi ve asir1t uyum sorunlariyla
karsilasilmistir. Polinom Regresyon, yeterli sayida veri noktasina sahip veri setlerinde daha iyi
calistigindan dolay1r modelin performansinin sebebi kiigiik veri seti olabilir. Ridge regresyon
modeli dogrusal olmayan iligkileri iyi modelleyemeyip bu iligkileri tam olarak
yakalayamadigindan icin diisiik performans sergilemis olabilir. Lasso regresyon modeli ise
dogrusal olmayan iliskileri iyi modelleyemedigi ve veri seti yeterince biiylik olmadiginda bu
durumlar diisiik performans sergilemesinin sebepleri olabilir. Rastgele orman regresyonun asiri
uyum egilimi ve dogrusal olmayan iliskileri ifade etme zorlugu gibi dezavantajlarindan dolay1
model diisiik performans sergilemis olabilir. Destek vektor regresyon modelinin diger
modellere kiyasla daha iyi performans sergilemesinin sebebi sinirli veri 6rnekleri ile ¢aligirken

diger modellere gore daha iy1 genellestirme yetenegine sahip olmasi olabilir.

Farkli aragtirmacilarin yaptiklar ¢alismalar incelendiginde Hasan vd (2021), yaptiklar
calismada aliiminyum bazli alagimlarin kuru siirtiinme ve asinma davranisinin Makine
Ogrenimi algoritmalar1 kullanilarak triboinformatik modellemesini ele almislardir. Calismada,
aliminyum bazli alasimlarin siirtinme ve asinma verileri kullanilarak bes farkli makine
Ogrenimi algoritmasini egitmiglerdir. Makine 6grenimi modellerini, siirtiinme katsayisi (CoF)
ve asinma orani tahmini yapmak i¢in kullanmislardir. Performans analizi sonucunda, makine

O0grenimi modellerinin aliiminyum alagimlarinin siirtiinme ve asinma davranigini tatmin edici
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bir sekilde tahmin edebildigi gosterilmistir. K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmast COF
tahmininde (R%=0,83) en iyi performans1 gosterirken, Rastgele Orman (RF) algoritmasi ise
asmma oran1 tahmininde (R?=0,81 ) en iyi sonucu vermistir. Wang vd (2023) ¢alismalarinda,
MoS:; ile kaplanmis bakirin tribolojik performansini arastirmay1 ve GBRT (Gradient Boosting
Regression Trees) yontemi kullanarak tahmin etmeyi amaglanmiglardir. Calismada, farkli MoS»
kaplama kalinliklarina sahip bakir 6rnekleri kullanilmistir. Siirtiinme testleri ve aginma testleri
gerceklestirilmis ve elde edilen veriler kullanilarak MoS, kaplamanin tribolojik performansi
analiz edilmistir. Siirtiinme katsayisinin ve aginma oraninin tahmin dogrulugu sirasiyla %94.6
ve %96.3'e ulasmistir. GBRT yontemiyle elde edilen tahminler, deneysel verilere iyi uyum
saglamaktadir ve MoS> kaplama kalinliginin siirtiinme ve asinma davranisi lizerinde belirleyici
bir faktor oldugunu ortaya koymaktadir. Arastirmalar, siirtinme katsayist ve aginma orani
tahminlerinde makine 6grenmesinin faydali bir yaklagim oldugunu gostermektedir. Bu
dogrultuda cesitli veri sayilari, farkli algoritmalar ve hiperparametre secimleri ile gesitli
tribolojik degiskenlerin (kayma hizi, kayma mesafesi, yiik, ortam ve malzeme ozellikleri vb.
parametreler) makine 6grenmesi tahminlemelerinde tatmin edici sonuglar elde edebildigini

gostermektedir.
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SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismada, AIST 4140 diisiik alasimli ¢eliginin farkli parametreler ile gergeklestirilen

sirtinme ve asinma deneylerinden elde edilen veri setinin alti farkli denetimli makine

O0grenmesi regresyon algoritmalar1 ile tahmin sonuglari kiyaslanmistir. Calismanin amaci,

metalik malzemelerin farkli tribolojik parametrelere gore siirtiinme katsayisi ve aginma oraninin

dogru bir sekilde edilip edilemeyecegini belirlemektedir. Gergeklestirilen calismalar sonucunda

su sonuglar elde edilmistir:

Makine Ogrenimi modellerinin performans analizleri incelendiginde CoF
tahmininde SVR modeli R? degeri %80 ve asinma orani tahmininde de Lineer
regresyon modeli R? degeri %95 ile en iyi performansi sergiledigi sonucuna
varilmigtir.

CoF tahmininde en iyt sonucun SVR (Destek Vektér Regresyon) modelde
verilmesinin olasi sebepleri veri setinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasinda dogrusal olmayan iliskiler igermesi, SVR modeli bu iligkileri daha iyi ifade
edebilmesi ve daha iyi tahminler yapabilmesidir.

Ayrica SVR, 6l¢eklendirilmis verilere daha iyi uyum saglamasi ve diger modellerin
asirt  uyum yasamast durumunda, genellestirme yetenegi daha diisiik
olabilmelerinden dolay1 SVR modeli daha iyi performans sergilemis oldugu
diistiniilmektedir.

CoF tahmini i¢in elde edilen incelendiginde uygulanan alt1 farkli model
sonuclarinin = %90 {izeri bir performans sergileyemediklerinden bagimsiz
degiskenler bagimli degiskeni yeteri kadar temsil etmedigi sonucuna varilmaistir.
Asinma orani tahmininde Lineer Regresyon modelinin en iyl sonucu vermis
olmasiin nedeni veri setinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda
dogrusal iliskiyi dogru bir sekilde ifade edebilmesi ve iyi tahminler yapabilmesi
olarak one ¢ikmaktadir.

Ayrica Lineer regresyon, kiiclik ve orta 6lgekli veri setleri ve diisiik karmasikliga
sahip veri setleri lizerinde iyi performans gdstermesi avantajlarindan dolay1 da en
Iyi performans sergilemistir.

Uygulanan modellerden elde edilen istatistiksel performans oSlgiitleri, gelistirilen

makine 6grenimi modellerinin AISI 4140 ¢eliginin siirtiinme katsayis1 (CoF) ve
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asinma oraninin malzeme ve tribolojik degiskenler dikkate alindiginda tatmin edici

bir diizeyde tahmin edebilecegini gdstermektedir.

Literatiir calismalar;, Makine Ogrenmesinin malzemelerin siirtinme, asimnma ve
yaglama 6zelliklerinin tahmininde kullanilabilecegini gostermistir. Literatiire benzer sekilde,
bu calismada da malzemelerin bu 6zellikleri deneysel veriler dikkate alinarak incelenmis ve
basarili sonuglar elde edilmistir. Makine dgrenimi algoritmalarmin performans metrikleri (R?
degerleri ve hata terimleri), veri setinin homojenligine biiyiik dl¢lide baglidir. Elde edilen
sonuglardan genel anlamda basarili tahmin modellerinin olusturuldugu gézlemlenmistir. Bu
calisma kapsaminda incelenemeyen fakat farkli calismalarda ele alinabilecek arastirma

Onerileri su sekildedir:

e Makine 6grenimi analizlerinde daha fazla veri setleri kullanilarak elde edilen
modeller, malzeme tasariminda daha etkili bir sekilde uygulanabilir ve daha basarili
sonugclar elde edilebilir. Bu sekilde, malzemelerin daha dayanikli, verimli ve ¢evre
dostu olarak tasarlanmasina ve gelistirilmesine katki saglanabilir.

e Makine 6grenmesi analizlerinde ytlizey sertligi, yiikleme kosullari, sicaklik, ylizey
kaplama kalinligi, ¢alisma hizi, ¢alisma ortami(vakum, kimyasal ortam, gaz vd.) ve
calisma kosullari(ani yiik degisimi, titresimli ortamlar vd.) gibi daha fazla tribolojik
degiskenin kullanilmasi modellerin performansini artirabilir ve daha kapsamli
sonuglar elde etmeye yardime: olabilir.

e Makine Ogrenmesinde siirtinme katsayisi ve asinma orami tahmininde farkli
malzeme gruplariin kullanilmasi belirli bir uygulama i¢in en uygun malzemeyi
belirlemede ve malzeme optimizasyonunda yardimci olabilir. Ayrica gelecekteki
malzeme tasarimi ve gelistirme c¢alismalarinda, farkli endiistri ve uygulama
alanlarinda daha 6zellestirilmis tahminler yapilmasini saglayabilir.

e  Ayrica, farkli sektorlerde kullanilan fren balatalari, kalga protezleri, dis implantlari,
ucak motorlart ve riizgar tiirbinleri gibi iirlinlerin tribolojik 6zelliklerinin makine
o0grenmesi modellemesinde kullanilmasi bu iriinlerin tasarimi, gelistirilmesi ve

performansinin iyilestirilmesi i¢in degerli bilgiler saglayabilir.

Elde edilen makine 6grenimi analiz bulgular1 ve modellerin, 6zel tribolojik uygulamalar
icin malzeme tasariminda dogrudan kullanilabilmesi i¢in daha fazla tribolojik degiskenin
dikkate alinmasi, ¢esitli makine 6grenimi modelleri ve algoritmalarinin kullanilmas: ve daha
fazla egitim verisinin kullanilmas1 6nerilmektedir. Her malzeme ve uygulama i¢in en uygun

kombinasyonun belirlenmesi, tribolojik performansi en iist diizeye ¢ikarmasma yardimci
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olacaktir. Bu nedenle, tribolojik caligmalarda daha fazla deneysel veri toplanmasi ve cesitli

faktorlerin etkilerinin anlagilmasi i¢cin kapsamli analizler yapilmasi 6nerilir.
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