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KAUCUK BILESIKLERININ MEKANIK OZELLIKLERININ YAPAY
ZEKA TEKNIKLERI iLE TAHMIN EDILMESI VE KARSILASTIRMALI
ANALIZi

OZET

Kauguk, kesfedildigi 15. yiizyildan bu yana endiistride ve giinliik yasantida farkli
alanlarda siklikla kullanilan bir malzeme olmustur. Elastik yapisi, asinmaya karsi
direnci, su ge¢irmez 6zelligi sayesinde kaucuk, modern yagamda farkli sektorler i¢in
hayati bir oneme sahiptir Lastik iiretiminde, kayis ve conta iiretiminde, konveyor bant
tiretiminde yogun olarak kullanilan kauguk, farkli dolgu malzemeleri, kimyasallar ve
proses kolaylastiricilar ile bilesik haline getirilip, islenerek hizmete sunulur.
Kullanilacag: alanin gereksinimlerini karsilamasi 6nemli oldugu i¢in, kauguk bilesik
iiretiminin baslangicindan sonuna kadar bir dizi gereksinim testleri yapilir. Yapilan bu
testler ile kauguk bilesiklerinin reolojik ve mekanik 6zellikleri belirlenir. Kauguk
bilesiklerinin mekanik 6zellikleri, zaman alic1 ve pahali laboratuvar ¢alismalar ile
belirlenir. Ote yandan giiniimiizde oldukca popiiler olan yapay zeka yaklasimlari,
herhangi bir numuneye veya laboratuvar deneyine ihtiya¢c duymadan, kaucuklarin
mekanik 6zelliklerini saniyeler igerisinde tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Bu calismada, kaugugun mekanik 6zelliklerinden olan sertligi, cekme mukavemetini,
kopma uzamay1 ve kauguk bilesiklerinin yirtilma mukavemeti test degerlerini tahmin
etmek icin yapay sinir aglari, regresyon agaglart ve topluluk 6grenimi teknikleri
kullanilmistir. Kauguk bilesiklerinin, proses parametreleri ve hammadde bilesimleri,
bu calismada segilen yapay zeka tekniklerinde girdi olarak kullanilmistir. Veri seti 76
farklt kauguk bilesigi formiilasyonundan olusmaktadir. 76 farkli kauguk bilesigi
formiilasyonu ve test degerleri lizerinde normallik testi yapilmistir. Daha sonrasinda
veri setinde girdi olarak yer alan 29 hammadde kg agirliklar1 ve dk cinsinden proses
stireleri ele alinarak test degerleri ilizerindeki korelasyon iligkisine bakilmistir. Sertlik,
¢cekme mukavemeti ve yirtilma mukavemeti test degerleri tizerinde anlamli degisiklige
yol acan hammaddeler belirlenirken, kopma uzama test degerleri iizerinde higbir
hammadde ve proses siiresinin anlamli bir degisiklige yol agmadigi goriilmiistiir.
Mekanik 6zelliklerin test degerleri lizerinde anlamli olarak belirlenen hammaddeler
her bir mekanik 6zellik i¢in secilerek veri seti her mekanik 6zellik i¢in ayr1 olarak
olusturulmustur.

Olusturulan veri setleri, yapay sinir aglari, regresyon agaglar1 ve topluluk 6grenimi
yontemlerinden olan agag topluluklarinda girdi ve ¢ikt1 verileri olarak kullanilmustir.
Her bir yapay zeka tekniginde olusturulan modellerin performansini karsilastirmak
icin ortalama hata karesi (MSE), ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE) ve ¢oklu
belirlilik katsayis1 (R?) degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler sonucunda
agac topluluklar1 modellerinin sertllik, cekme mukavemeti ve yirtilma mukavemeti
test degerlerini tiim veri seti i¢in R? = 0,99 olarak tahmin ettigi goriilmiistiir ve degerin
1’e yakin olmasi tahminin gii¢lii oldugunu gostermistir.
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Regresyon agaclar ise sertlik i¢in R? = 0.96, ¢ekme mukavemeti i¢in R? = 0.98 ve
yirtilma mukavemeti ig¢in R? = 0.97 olarak hesaplanmistir. Yapay sinir aglar1 ise
belirlenen girdi ve ¢ikt1 degerleri ile basarili olarak kabul edilebilecek bir R? degeri
bizlere sunmamaktadir. Calismanin sonucunda kauguk bilesiklerin mekanik test
ozelliklerinin tahmininde aga¢ topluluklar ve regresyon agaclarinin kullanilabilecegi
gorilmiistiir.
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A COMPARATIVE STUDY WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE
TECHNIQUES TO ESTIMATE MECHANICAL PROPERTIES OF RUBBER
COMPOUNDS

SUMMARY

Since its discovery in the 15th century, rubber has been a material that is frequently
used in different fields in industry and daily life. Thanks to its elastic structure,
resistance to abrasion and waterproof feature, rubber has a vital importance for
different sectors in modern life. processed and put into service. Since it is important
that it meets the requirements of the area in which it will be used, a series of
requirements tests are performed from the beginning to the end of rubber compound
production. With these tests, the rheological and mechanical properties of rubber
compounds are determined. The mechanical properties of rubber compounds are
determined by time-consuming and expensive laboratory work. On the other hand,
artificial intelligence approaches, which are very popular today, can be used to predict
the mechanical properties of rubbers in seconds, without the need for any samples or
laboratory experiments.

In this study, the test values of the mechanical properties of rubber and the parameters
used to control the quality and process standards of rubber products produced in the
industry, the hardness, tensile strength, elongation and tear strength of rubber
compounds, which are measured with test devices suitable for use in the laboratory
and expected to take place in the predetermined test intervals, are determined.
Artificial intelligence techniques such as artificial neural networks, regression trees
and ensemble learning, which are very popular today, have been used to predict
predictions.

The process time parameters in minutes, including the mixing times of the rubber
compounds of the rubber products that form a part of the tire industry such as
motorcycle tires, bicycle tires, agricultural agricultural vehicles tires in the industry,
called Banbury, and the weights in kilograms of the raw materials used in the
production of these rubber compounds, the artificial Artificial neural networks,
regression trees and ensemble learning techniques, which are among the intelligence
techniques, are used as algorithm input dataset. The dataset consists of 76 different
rubber compound formulations used in tire production. After the dataset was prepared
as input, a normality test was performed on the compounds and test values in 76
different rubber compound formulations in order to create correct analyzes in
correlation analysis. Then, by considering the 29 raw material kg weights and the
process times in minutes as input in the data set, the correlation relationship of the
mechanical properties of each of the raw material and process parameters on the test
values was examined in order to determine the raw materials and process times to be
selected for use in artificial intelligence techniques.
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As a result of the correlation analysis, while the raw materials that cause significant
changes on the hardness, tensile strength and tear strength test values were determined,
it was seen that the process parameters did not cause a significant change on these test
values. It was observed that no raw material and process time did not cause a
significant change on the Tensile elongation test values, which is another selected
mechanical property. The raw materials that were determined to cause a significant
change on the test values of the mechanical properties were handled and used to create
the data set for hardness, tensile strength and tear strength. In this way, the data set,
which is provided as input to the artificial intelligence techniques to be predicted, has
been prepared with data that creates a meaningful change on the test values. For one
of the mechanical properties, elongation, this mechanical property was not considered
in the estimation, as it was seen that it did not cause a significant change on any raw
material and process parameter.

The datasets created for stiffness, tensile strength and tear strength were first used for
prediction in artificial neural networks. The algorithm parameters to be used in each
mechanical feature of the artificial neural networks to be used in the study were
determined. First, the learning algorithm and transfer function of the artificial neural
networks to be used in the prediction of mechanical properties are determined.
Levenberg-Marquart, Bayesian Networks and Scaled Conjugate Gradient learning
algorithms and tan-sigmoid, log-sigmoid and radial basis functions, which are transfer
functions, were tested in artificial neural networks created with empirically determined
hidden layer and 5 neurons. According to the estimation results, learning algorithm
and transfer function were determined separately for hardness, tensile strength and tear
strength. While making these determinations, each artificial neural network was run
50 times and the mean squared error (MSE) and mean absolute percentage error
(MAPE) values of the data used as test data in the estimation were examined. By
comparing these values, the learning algorithm and transfer function were determined
for each mechanical property to be estimated. After the learning algorithm and transfer
functions are determined, in order to determine the number of hidden layers that will
provide the best prediction performance in the artificial neural networks and the
number of neurons in each layer, hypothetically 1-layer artificial neural networks with
5, 10, 20 neurons, respectively, and 2-layer and artificial neural networks have been
created in a way that each layer will have 5, 10 and 20 neurons, respectively. Each
artificial neural network created was run 50 times. MSE and MAPE values are
considered to compare the prediction performances of the operated networks. The best
performing hidden layer and neuron numbers from these values were determined for
each mechanical property. With the learning algorithm, transfer function, number of
hidden layers and number of neurons determined for each mechanical property,
artificial neural networks were created for mechanical properties and predictions were
made by running 50 times. For the regression trees technique, data sets prepared for
each mechanical property were used as inputs. In order to test the number of leaves
that will achieve the best prediction performance for each mechanical property,
regression tree models with 4 leaves, 12 leaves and 36 leaves were created,
respectively, and MSE, MAPE and multiple coefficient of determination (R?) values
were obtained by running 50 times.

The tree ensemble method, which is one of the ensemble learning methods, is very
similar to the regression trees.
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For each mechanical feature, models with 4, 12, and 36 leaves were created, as in the
number of leaves regression trees, respectively, which will provide the best
performance for each mechanical feature. Estimation was made by running the models
created with the number of leaves 50 times and MSE, MAPE and R2 values were
checked to measure the results of the prediction performance.

MSE, MAPE and R? values are discussed to compare the performance of the models
created in each artificial intelligence technique. As a result of these calculated values,
it was seen that the tree assemblage models estimated the hardness, tensile strength
and tear strength test values as R? = 0.99 for the whole data set, and the value close to
1 showed that the estimation was strong. Regression trees were calculated as R? = 0.96
for hardness, R? = 0.98 for tensile strength and R? = 0.97 for tear strength. Artificial
neural networks, on the other hand, do not offer us an R? value that can be considered
successful with the determined input and output values. As a result of the study, it was
seen that tree assemblages and regression trees could be used to predict the mechanical
test properties of rubber compounds.
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1. GIRIS

18004 yillarin ortalarinda, kauguk, Avrupali arastirmacilar tarafindan kesfedilmis ve
tiretimi yapilmaya baglanmistir. Bu kesif ile kauguk tiretimi biiyiik 6l¢iide artmistir ve
kauguk, ¢esitli alanlarda kullanilmaya baslanmigtir. Kaugugun en yogun kullanim
alani, lastik tretimi olmustur. Lastikler, otomobil, bisiklet ve diger tasitlarin
tekerleklerinde kullanilmaktadir ve esnek yapilari ile yol kosullarina kendilerini adapte
edebilmektedirler. Kauguk, ayrica sisme botlar, balonlar, kayislar, contalar ve diger
gesitli Uriinlerin iretiminde de kullanilmaktadir. Giiniimiizde, kauguk {iretimi hala
onemli bir sektér olup, Ozellikle Brezilya, Endonezya ve Malezya gibi tropikal

iklimlere sahip iilkelerde biiylik miktarlarda iiretilmektedir.

Kaugugun, esneklik ve yumusaklik 6zellikleri onu popiiler bir malzeme yapmistir.
Kaugugun esneklik 6zelligi, asinmaya ve deforme olmaya karst dayanikli olmasini
saglar. Ayrica, kauguk, yiiksek gerilme kosullarinda bile esnek kalabilir ve eski haline
donebilir. Kauguk, ayn1 zamanda yiiksek sivi gecirgenlik 6zelligine de sahiptir. Bu

ozellik, kaugugun su, gaz ve diger sivilart emmesine ve bunlari tutmasina olanak verir.

Kauguk, 1siya ve 1s18a da dayaniklidir. Kaugugun 1siya dayanikliligi, ¢esitli sicaklik
kosullarinda kullanilabilirligini saglar. Isiga dayanikliligi ise, gilines 15181 gibi yiiksek
1518a maruz kalinan kosullarda kaugugun bozulmamasini saglar. Kauguk, siirtiinme
katsayis1 ve elastik modiil gibi 6zelliklerine gore de siniflandirilmaktadir. Bu
ozellikler, kaugugun endiistride ve hizmet sektoriinde kullanim alanlarin1 ve
uygulamalarini belirlemektedir. Kaugugun reolojik ve mekanik olarak 2 alt kategoride
incelenen spesifik 6zellikleri bulunmaktadir. Bu 6zellikleri, bir dizi test siiregleri ile
laboratuvar ortamlarinda belirlenir. Bu laboratuvar ¢alismalar1 uzun ve maliyetli test
stireclerini igerir. Giiniimiizde oldukga popiiler olan yapay zeka teknikleri ile herhangi
bir numuneye veya laboratuvar testine ihtiyag duymadan, hizli bir sekilde kauguk

bilesiklerinin mekanik 6zellikleri tahmin edilebilir.



Bu ¢alismada, kaugugun hammadde bilesimleri ve kaugugun isleme parametleri girdi
olarak kullanarak kaucguk bilesiklerinin mekanik Ozelliklerinden olan sertliginin,
¢ekme mukavemetinin ve yirttlma mukavemetinin tahmin edilmesi igin yapay sinir

aglar1 (YSA), regresyon agaclari ve agac topluluklari teknikleri kullanilmugtir.

1.1. Tezin Kapsamnm

Bu c¢alismada, lastik iiretiminde kullanilan kauguk bilesik formiilasyonlarinin,
bilesikte kullanilan her bir hammaddenin kilogram agirli§1 ve proses parametreleri
girdi, bu kauguk bilesiklerinin mekanik test 6zelliklerinin (sertlik, cekme mukavemeti,
kopma-uzama ve yirtilma mukavemeti) degerleri ise c¢ikti olarak ele alinarak,
istatistiksel analiz sonucunda her bir mekanik 06zellik i¢in girdi degiskenleri
belirlenmistir, yapay zeka tekniklerinden olan YSA, regresyon agaglar1 ve topluluk
ogrenmesi kullanilarak MATLAB programinda mekanik test 6zelliklerinin degeri

tahmin edilmistir.

1.2. Tezin Amaci

Kaucuk endiistrisinde, iiretilen {irtinlerin mekanik Ozelliklerinin, {riiniin hizmet
edecegi alan gz Oniine alinarak belirlenmis belirli test degerleri araligina sahip olmasi
gereklidir. Bu test degerleri, bir takim pahali test cihazi ve uzun siiren laboratuvar
calismalarin1 gerektirir. Hazirlanan bu ¢alismanin amaci, giintimiizde oldukga popiiler
olan yapay zeka tekniklerinden YSA, regresyon agacit ve topluluk Ogrenmesi
kullanilarak, pahali ve uzun siiren laboratuvar calismalari ile elde edilen kauguk
bilesiklerin mekanik 6zelik degerlerinin daha hizli ve az maliyetli sekilde tahmin
edilmesi ve kullanilan yapay zeka tekniklerinin istatistiksel hata tiirlerinden ortalama
mutlak yiizde hata (MAPE), ortalama hata karesi (MSE) ve ¢oklu belirlilk katsayisi

(R?), kullanilarak performanslarinin karsilastiriimasidar.



1.3. Literatiir Arastirmasi

Literatiir incelendiginde, kaucuk alaninda yapay zeka tekniklerinin kullanildigi
caligmalar mevcuttur. Calismalar ana basliklar ele alinarak incelendiginde, yapay zeka
tekniklerinden YSA, karar agaclart ve topluluk &grenimi gibi metotlarin altinda

toplanmaktadir.

Vijayabaskar ve ark. [1] tarafindan 2005 yilinda yayinlanan bu g¢alismada nitril
kauguk, kiikiirt/hizlandiric1 ve elektron 1511 radyasyonundan olusan karigik bir ¢apraz
baglama sistemi kullanarak farkli kauguk formiilasyonlar1 tasarlanmistir. Deneysel
sonuclara dayanarak, kaugugun mekanik 6zelliklerini ve hacim oranini simiile etmek
i¢in bir YSA olusturulmustur. Ongériilen sonuglar, baska bir matematiksel model
kullanilarak dogrulanmistir. Olusturulan YSA tamamen farkli bir SBR sistemi ile
dogrulanmigtir. Caligmada, {i¢ katmanli bir geriye yayilim algoritmas1 kullanilmistir.
Ug ¢ikt1 degiskeni dikkate alimmistir. Bunlar kaucugun mekanik dzelliklerinden olan
%100 modiiliis, cekme mukavemeti ve kopma-uzamadir. 25 kaucuk karigim recetesi
secilerek formiilasyonlar, Taguchi istatistiksel teknigi esas alinarak tasarlanmistir.
Tahminin dogrulugunu artirmak igin veri seti 37 bilesik grubuna ¢ikartilmistir ve 3
¢ikt1 tahmin edilmistir. Cikt1 sonuglari, farkli 16 bilesik grubu YSA’da kullanilarak
dogrulanmigtir. Tahmin kalitesinin, egitim verisi arttik¢a arttigi gézlemlenmistir.
YSA’nin, nitril kauguk vulkanizatlar1 i¢in kaugugun ¢ekme mukavemetini, %100
modiiliistinli, kopma-uzamasint ve hacim oranimi dogru bir sekilde tahmin ettigi

gosterilmistir.

Sresungsuwan ve Hansupalak [2], 2012 yilinda yayinladiklari ¢alismalarinda, uyumlu
polistiren/kaucuk karisimi igin greft polimerizasyon kosullarin1 mekanik 6zelliklerle
(cekme mukavemeti ve asinma) iliskilendirmek i¢in Merkezi Bilesik Tasarim (MBT)
ve YSA yaklagimlar1 kullanilmigtir. Bununla birlikte, tahmin korelasyonlari, diistik
kok ortalama kare hata (RMSE) degerleri, R? ve grafik gorsellestirme ile dogrulanan
MBT yaklasimi yerine, bir geri yayilma besleme ileri algoritmasi ile YSA yaklasimi
tarafindan yeterli dogrulukla elde edildigi belirtilmistir. YSA modelini en iyi
performansla kullanarak ¢esitli reaksiyon kosullarinda ¢ekme dayaniminin simiilasyon
sonuglarinin literatiir ile uyumlu oldugu gosterilmistir fakat asimma kaybinin

simiilasyon sonu¢larinin biiylik deneysel hata nedeniyle literatiir ile tam olarak tutarh
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olmadig1 ve bu nedenle yeniden dogrulanmasi gerektigi bildirilmistir. MBT ve YSA
Calismasinda Kullanilan Emiilsiyon Kopolimerizasyonu ve Deneysel Yanitlar igin
MBT verisetinden elde edilen regresyon analizi ile hesaplanan R?, cekme mukavemeti
icin 0,44, asinma icin 0,70 iken, YSA ile R?, cekme mukavemeti icin 0,84 ve asinma
icin 0,74 olarak bulunmustur. YSA sonucunda RMSE degeri ¢ekme mukavemeti i¢in
0,0899, asinma i¢in 0,0919 olarak hesaplanmuistir.

Xiang ve ark. [3], 2014 yilinda yayinladiklar1 ¢alismada dogal kauguk kompozitlerinin
yorulma 6zelligini tahmin etmek i¢in bir geri yayilim YSA modeli kurulmustur. Girdi
degiskenleri olarak dogal kauguk kompozitlerin mekanik 6zellikleri (%100 modiiliis,
cekme mukavemeti, kopma-uzama) ve viskoelastisite 6zelligi (%7 gerinimde tan d),
cikt1 degiskeni olarak yorulma 6zelligi (cekme-yorulma omrii) kullanilmistir. YSA,
MATLAB 7.0 Neural Network Tools kullanilarak olusturulmustur. Gizli katmandaki
ndron sayist ampirik bir formiil ile belirlenmis olup, 9 néron olarak hesaplanmustir.
YSA’da Levenberg-Marquardt algoritmasit kullanilmistir, veriler [-1,1] araliginda
normallestirilmistir. 23 adet egitim verisi, 3 adet dogrulama verisi kullanilmistir.
Ortalama egitim dogrulugu %93,5 olarak bulunmustur. Dogrulama verilerinin tahmin

dogruluklari ortalama %97,3 olarak hesaplanmustir.

Wang ve ark. [4], 2013 yilinda yayinladiklart ¢alismalarinda SBR bazli kauguk
kompozitlerin asinma ve altt mekanik ozelligine (shore A sertlik, %100 modiiliis,
%300 modiiliis, cekme mukavemeti, kopma-uzama ve yirtilma dayanimi) iliskin 20
set ornek verisine dayal1 olarak, bir SBR tabanli kaugugun aginma ve bu alti mekanik
ozelliginden olusan YSA modelini MATLAB 7.0 yazilimi ile olusturmuslardir. Ag
egitim hatasina gore gizli katman ndron sayisi, egitim fonksiyonlari, Ogrenme
fonksiyonlar1 ve performans fonksiyonlar1 optimize edilmistir. Deneysel deger ile
tahmin edilen deger karsilastirildiginda, YSA modeli i¢in tahmin dogrulugu %96

olarak belirtilmistir.

Joo ve ark. [5] tarafindan 2022 yilinda yaymlanan ¢alismada {i¢ makine 6grenimi
yontemi kullanilarak polipropilen kompozitlerinin fiziksel 6zelliklerini tahmin etmek
i¢in tic model gelistirilmistir. Bunlar; ¢oklu dogrusal regresyon(CDR), derin sinir ag1
(DSA) ve rastgele orman (RO) algoritmasidir. Gelistirilen modelleri dogrulamak igin
811 kauguk karigiminin endiistriyel verileri elde edilmistir.
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Uc¢ model daha sonra dokuz vaka c¢alismasinda polipropilen kompozitlerinin egilme
mukavemetini, erime indeksini ve c¢ekme mukavemetini tahmin etmek igin
kullamilmigtir. Ongoriicii performans sonuglari, kompozitlerin fiziksel 6zelliklerine
gore farklilik gostermistir. CDR'li egilme mukavemeti ve erime indeksi tahmin

modelleri, 0.9291 ve 0.9406'ik en yiiksek R? degerlerine sahiptir. DSA'li ¢ekme

mukavemeti modelinin, 0.9587 ile en yiiksek R? degerine ulastig1 gdsterilmistir.

Ruziak ve ark. [6], 2018 yilinda yaymlanan ¢alismalarinda yaslanan kauguk
karigimlarinin karakterizasyonu ve kimyasal bilesimine gore mekanik o6zelliklerin
tahmin edilmesi i¢in YSA kullanilmustir. Yapilan ¢alismada kauguk bilesiminin gekme
mukavemeti ve %100 modiiliis test 6zellikleri degerlendirilmistir. YSA uygulamast,
tiim tahminler icin degeri 0,93'ten yiiksek olan istatistiksel fonksiyon RMSE ve R? ile
test edilmistir. Cekme mukavemeti icin RMSE ve R? degeri yaslanmadan dnce sirasi
ile 0,080 ve 0,938 olarak hesaplanmistir. Yaslanmadan sonra ise RMSE ve R? degeri
sirastile 0,112 ve 0,970 olarak hesaplanmistir. %100 modiiliis icin RMSE ve R? degeri
yaslanmadan 6nce 0,042 ve 0,958 olarak hesaplanmistir. Yaslanmadan sonra ise

RMSE ve R? deger sirasi ile 0,051 ve 0,936 olarak hesaplanmistir.

Pang ve ark. [7], 2020 yilinda yayimlanan ¢alismalarinda makine 6grenimi teknikleri
kullanarak, ortogonal olarak tasarlanmig 27 kauguk kompozit drnegine dayanarak,
lastik sirt1 kompozitlerinin gesitli 6zellikleri ile dolgu sistemi arasindaki iliskinin
kesfedilmesine odaklanmiglardir. CDR, YSA, destek vektér makine regresyonu
(DVMR) ve siniflandirma/regresyon agaci gibi dort farkli makine 6grenme algoritmasi
kullanarak karbon nanotiip dozaji, silika dozaji ve toplam dolgu esdegerinden elde
edilen dogal kauguk nanokompozitlerinin gerilme mukavemetini ve Shore A sertligini
tahmin etmislerdir. Sonuglar, CDR'nin en kii¢lik tahmin hatalarina sahip oldugunu
(<%S5) gostermislerdir. Calismada ongoriilen degerlerin, deneysel sonuglarla iyi bir
uyum iginde olup, yerlesik CDR modellerinin, lastik sirt1 kompozitlerinin

ozelliklerinin tahmini ve tasarimi i¢in kullanilabilecegi gosterilmistir.

Martinez ve ark. [8] tarafindan 2014 yilinda yayinlanan bu calismada, kauguk
karisimlarinin ilgili ti¢ fiziksel 6zelligini (%100 modiiliis, Shore A sertlik ve ¢ekme

mukavemeti) tahmin etmek icin bazi modeller makine 6grenimi yontemleriyle



olusturulmustur ve ardindan degerlendirilmistir. Modelleri olusturmak i¢in dogrusal
regresyon, YSA, destek vektor makinesi ve regresyon agaglari kullanilmistir. Mekanik
ozelliklerin tahmini i¢in modeller karsilastirildiginda; ¢ekme mukavemeti i¢in en iyi
model YSA olarak belirtilmistir ve RMSE = %16,94 olarak hesaplanmistir, %100
modiiliis i¢in en iyi model DVMR olarak belirtilmistir ve RMSE = %11,76 olarak
hesaplanmistir. Shore A sertlik i¢in en iyi model YSA olarak belirtilmistir ve RMSE
degeri %24,47 olarak hesaplanmistir.

Literatiirde topluluk 6grenimi algoritmasmin kullanimina beton karigimlari ile ilgili

caligmalarda da yer verildigi goriilmiistiir.

Kumar ve ark. [9] tarafindan 2022 yilinda yapilan bu ¢alismada, hafif betonun basing
dayanimini tahmin etmek icin GIR, DVMR, topluluk 6grenimi (TO) ve optimize
edilmis GIR, DVMR ve TO gibi makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilmistir.
Bulgular, bu calismada kullanilan optimize edilmis GIR modelinin R = 0,9803 ile en
yliksek dogruluga sahip oldugunu ortaya koymustur. Ek olarak, optimize edilmis
DVMR ve GIR modellerinin, sirastyla 0,9777 ve 0,9740 R degerleri ile iyi performans
gosterdigi belirtilmistir.

Ullah ve ark. [10], 2022 yilinda yayinlanan ¢alismalarinda, bir DVMR ve modifiye
edilmis bir topluluk 6grenicisi olan torbalama, artirma ve RO kullanarak hafif betonun
basing dayanimini tahmin etmeyi amaglamislardir. Bu amagla, hafif betonun basing
dayanimini tahmin etmek ic¢in karisim tasarim bilesenlerinin, kum igeriginin, su-
¢imento oranmin ve kopik hacminin se¢ildigi yayinlanmis literatiirden 191 veri
noktasindan olusan bir veritabani toplanmistir. Gelistirilen makine O6grenmesi
modellerinin performansini degerlendirmek i¢in 10-K katlanmis ¢apraz dogrulama
yontemi ve farkli istatistiksel hata ve regresyon araglari (ortalama mutlak hata (MAE),
RMSE ve R?) kullanilmistir. Modifiye topluluk dgrenicisinin, MAE = 1,84 Mpa ve
RMSE = 2,52 MPa'nin en diisiik istatistiksel hata degerleriyle birlikte R? = 0,96'Tik
giiclii bir korelasyon saglayarak tiim modellerden daha i1yi performans gosterdigi

belirtilmistir.



Literatiir incelendiginde, kauguk bilesiklerin mekanik O6zelliklerinin tahmini i¢in
dogrusal regresyon ve yapay zeka tekniklerinin kullanildigi goriilmiistiir. Bu teknikler
kullanilirken girdi verisi olarak ¢ogunlukla kauguk bilesik formiilasyonlari
kullanilmistir. Bu ¢alismada kauguk bilesik formiilasyonlarina ek olarak, proses
stireleri de girdi verisi olarak kullanilmigtir. Ayrica, yapay sinir aglarinin yan sira,
regresyon agaclar1 ve aga¢ topluluklar algoritmasi da ayni ¢alismada kullanilarak, bu
yapay zeka tekniklerinin kauguk bilesiklerin mekanik O6zelliklerinin tahminindeki
performanslan karsilastirilmistir. Literatiire, kauguk bilesiklerin maliyetli ve uzun
stiren labarotuvar g¢aligmalar1 ile Olciilen test degerlerinin, yapay zeka teknikleri
arasindan, tahminlemede siklikla kullanilan yapay sinir aglarmin kullanilarak
saniyeler icerisinde belirlenebilecegi, ayrica yine yapay zeka tekniklerinden olan
regresyon agaclari ve literatlirde kaucuk bilesiklerin mekanik 6zellik tahminlemesinde
daha once karsilagilmayan bir teknik olan topluluk 6grenimi ile yapay sinir aglari
kullanilarak tahmin edilen kaugugun mekanik o6zelliklerinin farkli tahmin
algoritmalar1 ile de yapay sinir aglarindan daha yiiksek tahmin performansi elde

edilebileceginin gosterilmesi amaglanmaistir.






2. KAUCUK KiMYASI VE OZELIKLERI

2.1. Kaucuk Bilesiklerini Olusturan Hammaddeler

Lastik ve diger {riinlerin iiretiminde kullanilan kaucuk bilesiklerinde cesitli
hammaddeler kullamlmaktadir. Uretilecek olan kauguk iiriinlerin, kullanim amacina
gore kaucuk bileseninde kullanilacak olan kauguk cesitleri belirlenir. Dogal ve sentetik
olmak iizere iki tiir kauguk ¢esidi bulunmaktadir. Kaucguk bilesiklerinde yaygin bir
sekilde dolgu malzemesi olarak karbon bazli ya da silika bazli hammaddeler
kullanilmaktadir. Bilesik hazirlama siirecinde karistirict mikserde proses kolaylastirict
olarak petrol tiirevi yaglar kullanilmaktadir. Nihai kauguk {irtinlerin, kullanim alanina
gore kaucuk bilesiklerine farkli kimyasal ve mekanik 6zellikler kazandirmak, istenilen
test degerlerini saglamak ve kauguk bilesiklerinin iiretim siirecinde gerekli kimyasal

tepkimelerin gergeklesmesi amaci ile ¢esitli kimyasallar kullanilmaktadir.

2.1.1. Dogal kauguk

Dogal kauguk, agirlikli olarak Hevea brasiliensis agacinin lateksinden iiretilir. Dogal
kaugugun stereodiizenliligi nedeniyle, polimer zincirleri kendiliginden kristalitler
olarak bir araya toplanabilir. Dogal kaugugun kristallesme hiz1 -25°C'de saklandiginda
maksimum degerlere ulasir. Mayalar, inkalar ve Aztekler arasinda dogal kauguk
kullanimi, Ispanyollarin Orta ve Giiney Amerika uygarliklarini yikmasina kadar
devam etmistir. Dogal kauguk esas olarak top yapiminda kullamlmustir. ingiltere'de
kimyager Joseph Priestley, kursun kalem izlerinin lastikle silinebilecegini fark
etmistir. Bu durum, Priestly'nin bu malzemeye atifta bulunmak icin "kauguk"

kelimesini kullanmasina neden olmustur [11].

Yaygin olarak kullanilan elastomerler karsilastirildiginda dogal kaugugun ¢ekme ve
yirtilma mukavemeti daha yiiksektir. Dogal kauguk ayrica stres altinda SBR'ye gore
daha diisiik 1s1 olusumuna sahiptir, bu da daha diisiik 1slak yol tutusu ve daha diistik

yuvarlanma direnci saglamaktadir [12].



2.1.2. Sentetik kaucuklar
Dogal kaugugun basarili bir sekilde endiistride uygulanmasindan ve ticari basarisindan
sonra, diger sentetik polimerlerin gelistirilmesiyle birlikte, sentetik kauguklarin

gelistirilmesi icin ¢aba gdsterilmistir.

Petrol ve tiirevlerinden elde edilen sentetik kaucuklar, kaucuk endiistrisinin hizla
gelismesinde bliylik rol oynamislardir. Ayrica sentetik olarak elde edilen farkli
karakterizasyona sahip kauguklar, sanayide ve endiistride farkli alanlarda vazgegilmez

bir mithendislik malzemesi olmuslardir.

2.1.2.1. Stiren biitadien kaucuk

Stiren biitadien kauguk (SBR), yaklasik %23 stiren igeren bir stiren ve biitadien
kopolimerini belirtir. En biiylik hacimli iiretim ile en yaygin kullanilan sentetik
elastomerdir. Suda bir emiilsiyon olarak veya soliisyonda anyonik olarak serbest
radikal polimerizasyonu yoluyla sentezlenir. Emiilsiyon polimerizasyonunda,
emiilgator genellikle bir yag asidi veya bir kolofan asididir. 1lki, daha az yapisma ve

daha az lekelenme ile daha hizli sertlesen bir kauguk verir [13].

SBR, dogal kaugugun yapiskanligindan yoksundur. Daha diisiik yogunluga sahiptir ve
dogal kauguktan daha 1iyi akar, akis1 iyilestirmek icin dogal kauguk ile
karistirilabilmektedir. SBR, giinlimiizde hafif kamyon lastikleri de dahil olmak iizere
otomobil lastikleri i¢in kullanilmaktadir. Eski lastikleri kaplayan bircok sirket,
kaplamalar1 da {iretmek icin herhangi bir stiren-biitadien kauguk kaplama
kullanmaktadir. Diger bariz kullanimlar arasinda kimya enddistrileri i¢in kayislar ve
hortumlar, klor alkali endiistrileri i¢in contalar ve kaliplanmis ebonit bilesenleri

bulunmaktadir [14].

2.1.2.2. Biitil kauguk

Biitil kauguk, kii¢iik bir ylizde izopren igceren bir izobiitilen kopolimeridir. Biitil
kaucuk, beklenmedik derecede diisiik esneklige sahiptir. Biitil kauguk biiyiik 6lcilide
doymus oldugu i¢in mitkemmel eskime kararliligina sahiptir. Biitil kaugugun bir diger
one ¢ikan 6zelligi de gazlara kars1 diisiik gegirgenligidir. Bu nedenle, i¢ lastiklerde ve
lastik astarlarinda yaygin olarak kullanilir. Biitil kaugugun bromlu biitil kauguk ve

klorlu biitil kauguk modifikasyonlar1 da mevcuttur [13].
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2.1.2.3. Biitadien kaucuk

Kullanilan biitadien kauguklarinin ¢ogu, ¢ok yiiksek bir cis-1,4 konfigiirasyonuyla
polimerize edilmis ¢ozeltidir. Biitadien kaugugun mukavemeti ¢ok diistiktiir ve
islenmesi ¢ok zordur. Yollardaki lastiklerin asinma mekanizmasi, kuru veya islak
cevher pargaciklarina maruz kalan kaugugunkinden biraz farkli olsa da biitadien
kaucuk en yaygin olarak dogal kauguk veya SBR ile harmanlanir. Genellikle 50 ila 80
Shore A araliginda sertlik verecek dolgu maddelerine sahip bilesiklerde dogal kauguk
veya SBR ile harmanlandiginda, biitadien kaugugun asimnma direncini, 1siyla
yaslanmayi, esnekligi, geri doniis direncini, yorulma direncini ve diisiik sicaklik

esnekligini gelistirir [14].

2.1.2.4. Nitril kaucuk

Basit nitril elastomerler, akrilonitril (ACN) ve biitadien monomerin kopolimerleridir,
oran 18/82 ila 50/50 arasindadir. Belirli bir monomer oranina sahip belirli bir nitril
kaugugun derecesinin se¢iminin temeli, genellikle yag/solvent direncinin yani sira
nihai vulkanizatta gerekli olan diisiik sicaklik performansina baglidir. Daha yiiksek
ACN, daha iyi yag direnci saglar, ancak diisiik sicaklik 6zellikleri daha zayiftir. ACN
icerigi arttikca, cekme mukavemeti ve sertlik artarken, esneklik ve sikistirma direnci

azalir [14].

2.1.2.5. Neopren

Polikloropren bazli kau¢ugun ticari ad1 olan neopren kauguk, bir biitadien tiirevi olan
kloroprenin emiilsiyon yogusmasi ile elde edilir. Neopren, hava kosullarina ve yaga
oldugu kadar solventlere, ozona, oksijene ve 1siya karsi da olduk¢a direnclidir.
Oncelikle kablo kiliflar1, kayislar, hortumlar ve contalar gibi mekanik ve otomotiv
tiriinlerinde kullanilir, ayrica baz1 yapistiricilar i¢in de énemli bir katki maddesidir

[15].

2.1.2.6. Poliizopren

Sentetik poliizopren hem anyonik olarak hem de Ziegler-Natta polimerizasyonu ile
uretilir. Her iki poliizpren tirii de dogal kauguktan daha az ham kuvvete ve
yapiskanliga sahiptir. Poliizopren bilesikleri, benzer sekilde formiile edilmis dogal

kaucuk bilesimlerine gore daha diisiik modiile ve daha yiiksek kopma uzamaya sahiptir
[13].
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2.1.2.7. Etilen Propilen Dien Monomer

Sentetik bir kauguk tiirii olan etilen propilen dien monomer (EPDM), propilen, etilen
ve vulkanizasyon amagli doymamis iigiincii bir monomer igerir. Agirlikga %40 ila %80
arasinda degisen etilen icerigi ile EPDM, cogunlukla ticari amaglar i¢in kullanilir.
Etilen miktar arttik¢a, polimer kristalligi de artar. Tersine, etilen igerigi azaldikca ve
propilen icerigi arttik¢a, polimer daha amorf hale gelir. Bu nedenle, agirlikca %62
veya daha fazla etilen igeren EPDM yart kristalli olarak siniflandirilirken, %62'den az

etilen igerigi iceren EPDM amorf olarak smiflandirilir [16].

2.1.2.8. Kloropen kauc¢uk

Kloropren, oda sicakliginda karakteristik bir eter benzeri kokuya sahip, yanici, renksiz
bir stvidir. Suda az ¢6ziiniir ve organik ¢oziiciilerde daha fazla ¢oziiniir. Dogal olarak
meydana geldigi tespit edilmemistir. Kloropren ¢ok kararsizdir ve havada oksijen ve
diger bilesiklerle reaksiyona girerek epoksitler, peroksitler ve diger tehlikeli bilesikler
olusturur [15].

2.1.2.9. Klorobutil ve bromobutil

Bu iki kauguk, biitilin halojenlenmesiyle hazirlanir. Halojenasyon kiirleme
reaktivitesini artirir. Sonug olarak, vulkanizasyon oranlarinda iyilesme meydana gelir
ve bu da biitilden daha iyi 6zellikler saglar. Bu iki kaucuk, biitil kauguktan daha diistik
gaz gecirgenligine, daha iyi hava ve ozon direncine, kimyasallara kars1 daha iyi
dirence, daha iyi 1s1 direncine, diger kauguklara daha iyi yapismaya sahiptir. Klorobutil
ve Bromobutil vulkanizatlari, butil kauguk ile hemen hemen ayni yerlerde kullanilir.
Kayislar, hortumlar: ve tank astarlar1 gibi bir¢ok uygulamada butil kaugugun yerini
almiglardir [14].

2.1.3. Dolgular

Kaucugun islenmesi asamasinda, kauguk bilesige istenilen 6zellikleri kazandirmak,
bilesigin {iretim maliyetini diisiirmek ve bilesige renk vermek amaci ile dolgu
maddeleri kullanilir. Bu maddelerden kullanimi en yaygin olanlari, karbon siyah1 ve

silikadir.
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2.1.3.1. Karbon siyahi

Karbon siyahi, yiiksek takviye kabiliyeti nedeniyle kauguk endiistrisinde takviye dolgu
maddesi olarak yaygin sekilde kullanilir. Yiizeyinde diisiik oranda diger hidrokarbon
veya oksijen igeren gruplarin mevcudiyeti ile karbondan olusur. Nispeten polar
olmayan yiizey, kauguk bilesiminde yaygin olarak kullanilan hidrokarbon kaucugu ile
uyumludur. Karbon siyahi, karbon siyahi tiretmek i¢in kullanilan yontemler nedeniyle
kopmus karbon-karbon baglarindan kaynaklanan sinirli sayida kimyasal olarak aktif
bolgeye sahiptir. Bununla birlikte, genel amacli kaucuklarin ¢ogunda takviye igin
oksijen komplekslerinin varlig1 gerekli degildir. Takviye edici aktivite, temel olarak,
kaugugun karbon siyahi yiizeyi iizerine mekanik olarak kenetlenmesine, dolgu
maddesi ve kaucuk i¢indeki karbon atomlar1 arasindaki serbest radikal etkilesimler
nedeniyle kaugugun dolgu yiizeyi iizerinde kimyasal sogurulmasina ve aralarindaki
Van der Waal kuvvetlerine atfedilir. Karbon siyahi, tanecik boyutlarina gore
siniflandirilmaktadir. Yaygin olarak kauguk bilesiklerinde N220, N330 ve N550

olarak isimlendirilen karbon siyahlar1 kullanilmaktadir [17].

2.1.3.2. Silika

Beyaz karbon siyahi olarak adlandirilan silika dolgu maddesi, 1990'l1 yillardan beri
lastik karigimlarinda kullanilmaktadir. Silika, karbon siyahi ile giiclendirilmis
bilesiklere kiyasla kauguk bilesiginin 6zelliklerini gelistirir. Islak ylizey kavrama,
asinma direnci ve yuvarlanma direncinde karbon siyahma kiyasla gelismeler
goriilebilir. Ayrica bilesigin gerilme ve yirtilma mukavemetini de arttirir. Silikanin
birincil parcaciklar1 silikon ve oksit atomlarindan olusur. Silika partikiillerinin
yiizeyinde silanol gruplarimin bulunmasi, silis ylizeyini hidrofilik hale getirir.
Hidrofiliklik ayrica silikayr hidrofobik elastomerlerde karismaz hale getirir. Bu
nedenle silika, silanlar adi verilen baglayici maddelerle birlikte kullanilmaktadir.
Silanlar, silika parcaciginin etrafinda karbon ve kiikiirt iceren bir kabuk olusturarak,

silisin hidrofilik karakterini daha hidrofobik hale getirir [12].

2.1.4. Proses kolaylastiricilar
Kaucguk karisimlarinin formiilasyonlar1 dolayisiyla yiliksek dolgu maddesi yiiklenmesi

gerektiginde, yag, tipik olarak proses kolaylastirici olarak kullanilan bir maddedir.
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Ek olarak proses kolaylastiricilar, lastik sirt1 hamurlari i¢in 1slak yol tutusu gelistirme
gibi bagka avantajlar da sunmaktadirlar. Yaglarin ¢ogu parafinik, naftenik veya
aromatik tiptedir. Aromatikler son zamanlarda yakin ¢evre incelemelerini kendisine

cekmistir [18].

Mineral yaglar, ham petroliin rafine edilmesiyle elde edilen yiiksek kaynama noktali
fraksiyonlardir. Yaglar esas olarak halka yapilarindan olusur. Sahip olduklari baskin
halka yapilarina gore doymamis (aromatikler), doymus (naftenler) ve doymus yan
zincirlere (parafinler) olarak siniflandirilirlar. Yag secimi biiyiik 6l¢tide elastomer ile

uyumluluga baghdir [19].

2.1.5. Vulkanizasyon ajanlari
Polimer zincirleri arasinda capraz baglar olusturabilen malzemeler genel olarak

vulkanize edici maddeler olarak smiflandirilirlar.

Elementel kiikiirt, kauguk endiistrisinde en yaygin olarak kullanilan vulkanizasyon
maddesidir ve bir dereceye kadar doymamislik iceren elastomerlerde etkilidir.
Ogiitiilmiis kiikiirt en yaygin sekilde kullanilir ve genellikle eskenar dortgen kiikiirt
veya kauguk tireticilerinin kiikiirdii olarak anilir. 115 °C'lik bir erime noktasina sahiptir

ve elastomerlerde sinirli bir dereceye kadar ¢oziiniir [19].

2.1.6. Vulkanizasyon hizlandiricilar

Islevleri, normalde yavas olan kaucuk-kiikiirt reaksiyonunu hizlandirmak,
vulkanizasyon oranini artirmak ve iiretkenligi artirmaktir. Hizlandiricilar tiirlerine
gore organik ve inorganik olmak {izere iki ana sinifa ayrilir. Organik hizlandiricilar,
kaucuk endiistrisinin bel kemigi olarak kabul edilebilir. Kire¢ ve diger kursun
bilesikleri ile magnezya gibi inorganik hizlandiricilar, organik hizlandiricilarin
kullanilmaya baslanmasindan 6nce yaygin olarak kullanilmaktaydi. Hala esas olarak

sert kauguk veya ebonit iirlinleri tiretmek igin kullanilmaktadirlar [14].

2.1.7. Vulkanizasyon aktivatorleri

Aktivatorlerin etkisi, vulkanizasyon sisteminin ¢apraz baglama etkinligini artirmaktir.
Cinko oksit hem kiikiirt hem de kiikiirt verici vulkanizasyonda en yaygin kullanilan
aktivatordiir. Kursun oksit, kiikiirt vulkanizasyonu igin etkili bir aktivatérdiir ancak

pahal1 ve zehirlidir, bu nedenle nadiren kullanilir.
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Bir vulkanizasyon aktivatorii olarak c¢inko oksit, yag asitlerinin mevcudiyetini
gerektirir, boylece ¢inkoyu kaucukta ¢oziiniir bir forma donistiiriir. Stearik asit en
yaygin kullanilan yag asididir ancak laurik asit ile degistirilebilir. Yag asitleri ayrica
dolgu maddelerinin ve kimyasallarin gelistirilmis dagilimi ile birlikte gelismis bilesik

isleme ozellikleri saglar [19].

2.1.8. Geciktiriciler ve vulkanizasyon inhibitorleri

Vulkanizasyon geciktiriciler ve inhibitorleri, kauguk isleme giivenligini artirmanin bir
yolu olarak kauguk bilesiklerinde uzun yillardir kullanilmaktadir. Bir vulkanizasyon
geciktirici, karistirma siiresini artirarak isleme giivenligini artirir, ancak ayni zamanda
vulkanizasyon hizini da yavaslatir. Bununla birlikte, bu azaltilmis vulkanizasyon hizi
genellikle istenmeyen bir etkidir. Ote yandan, gergek vulkanizasyon inhibitorleri,
vulkanizasyon hizi iizerinde herhangi bir olumsuz etkiye sahip olmadan, yanik

giivenligini artirir [19].

2.1.9. Antidegredantlar

Elastomer bazli {iriinler, kullanimlar1 sirasinda gerekli tasarim Ozelliklerinde geri
doniisii olmayan degisikliklere maruz kalir. Oksijen, ozon, 1s1, 151tk ve mekanik
deformasyon gibi bir dizi etkenin neden oldugu bu degisikliklere toplu olarak
yaslanma denir. Mekanik oOzelliklerdeki bir kayba ek olarak, ylizey goriiniimiinde
performansa zarar vermese de goriiniimii bozan degisiklikler meydana gelebilir. Bu
zararl degisikliklerle miicadele etmek icin, genellikle topluca bozulma onleyiciler
olarak anmilan katki maddeleri kullanilir. Tipik olarak antidegredantlarin kauguk
karisim regetelerinde uygulama seviyeleri 1-4 phr mertebesindedir. Antidegradantlar,

antioksidanlar ve antiozonantlar olarak kategorize edilmektedir [19].

2.2. Kauguk Bilesik Hazirlama

Kaucugun birlestirilmesi, vulkanizasyondan sonra nihai iirtinler haline getirildiginde
hizmette etkili bir sekilde performans gostermesi gereken kaucuk bilesiklerin
gelistirilmesidir. Ayn1 zamanda bilesikler, fabrikada fazla zorlanmadan ve minimum
maliyetle islenebilecek 6zellikte olmalidir. Tiim bilesiklerin en basiti, yani kauguk ve
vulkanizasyon maddesi, ¢ogu miihendislik ve endiistriyel uygulamada c¢ok az

kullanilir.
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Bununla birlikte, kullanilabilir bilesikler yapmak i¢in temel bir yap1 olarak kabul
edilebilir. Kullanilabilir bir tiriin yapmak i¢in baz kaugugun vulkanizasyon maddesine
ek olarak cesitli bilesenlerle karigtirilmasi gerekir. Karistirilmamis ve vulkanize
edilmemis kauguk, ¢cogu kauguk iiriiniinde herhangi bir kullanim i¢in uygun degildir.
Kauguk iiriinlerin kalitesi, dayaniklilig1 ve daha uzun hizmet 6mrii, yalnizca kauguk

birlestirme ve vulkanizasyon pratik bilimi ile miimkiindiir [14].

2.2.1. Banbury

Banbury ve yogurucu karistiricilar gesitli boyutlarda mevcuttur ve karisimlarin
parcalanarak karistirilmasi i¢in kullanilir. Pargalanarak karistirilan karisim daha sonra
merdaneli degirmene aktarilir ve islenir. Banbury kapasitesi genellikle hazne hacim
boyutuna gore belirlenir. Boyut birkag yiiz santimetre kiipten 800 litreye kadar degisir.
Banbury’ler farkl: tiirde karistirma rotorlar1 ile donatilmistir. Buradaki ana tasarim
degiskeni, doniise gore kanat sayis1 ve bigak acisidir. Banbury'nin arkasina besleme
portlar1 ekleyerek birden fazla sivi beslemesi miimkiindiir. Bu sivilar, proses
kolaylastiricilar olarak adlandirilan yaglardir. Bilesik formiilasyonlarinda yer alan
dolgu maddeleri i¢in silo mekanizmalar: tasarlanir ve banburye beslenmesi saglanir.
Banbury karistiricisindan, iyice karigtirtlmis karisim, hazneyi egerek {initenin altindan

veya bir yanindan bosaltilir [20].

2.2.2. Kauguk karisimlarin mekanik ozellikleri

Kauguk bilesiklerin, hizmet edecegi kullanim alanlarinda, kullanim amacini istenilen
Olciitler karsilayabilmesi adina, onceden belirlenmis malzeme karakterizasyonunu
saglamasi gereklidir. Bu karakterizasyon Ol¢lime tabiidir ve birtakim testler ile bu
karakterizasyon  degerleri  belirlenir. Kaugugun kimyasal ve mekanik
karakterizasyonunu belirleyen ¢esitli 6zellikleri bulunmaktadir. Kauguk bilesiklerin,
sertlik, aginma, ¢ekme kopma ve yirtilma mukavemeti gibi mekanik davranislari,

kaucuk karisimlarin mekanik 6zellikleri olarak adlandirilir.

2.2.2.1. Sertlik

Kauguga uygulanan sertlik, kaugugu delmeyen kosullar altinda girintiye kars1 direng
olarak tanimlanir. Sertligi 6l¢gmek i¢in tasarlanmis farkli enstriimanlar genellikle 6lgek
u¢ noktalarinin tanimi, girinti noktasinin sekli ve boyutu, uygulanan toplam yiik, yiik

uygulama hiz1 ve siiresi gibi sebepler ile birbirleriyle uymamaktadirlar.
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Sertlik, kaugugun bir 6zelligidir ve temel birimler yerine genellikle alet parametreleri

cinsinden ifade edilir. Sertlik Shore A birimi ile ifade edilir [21].

2.2.2.2. Asinma
Asinma direnci, kaugugun yalnizca laboratuvar testleriyle eksik degerlendirilebilen bir
ozelligidir. Ozellikle lastik-dis asinmasina uygulandiginda, bu tiir testlerin iyi bilinen

gecerlilik eksikliginin {i¢ ana nedeni asagidaki gibi gosterilebilir:

1) Normal aginma siirecinin herhangi bir ivmesi, yeni asinma mekanizmalarin

devreye sokar, boylece orijinal mekanizma gercekten degerlendirilmez.

2) Bir laboratuvar asindirici ylizeyinin sabit keskinligini korumak ve ayni anda
asinmis kaugugu calisma yiizeyinden ¢ikarmak i¢in tatmin edici bir yontem

bulunmamastir.

3) Bagil aginma derecesi, test kosullarinin ciddiyetine baghdir. [21].

2.2.2.3. Cekme mukavemeti

Kaucugun fiziksel testi genellikle numuneye bir kuvvet uygulanmasini ve ortaya ¢ikan
deformasyonun 6l¢iilmesini veya tersine bir deformasyonun uygulanmasini ve gerekli
kuvvetin 6l¢iilmesini icerir. Cekme ve kopma olarak iki yaygin deformasyon modu
bulunmaktadir. Test sonu¢lari numune geometrisinden bagimsiz bir sekilde ifade
edilmelidir. Bu amagla gerilme ve gerinim kavramlari kullanilmaktadir. Stres, birim
kesit alan1 basina kuvvettir [21]. Gerinim, ¢ekme testlerinde birim orijinal uzunluk
basina deformasyon veya kopma testlerinde temas yiizeyleri arasindaki birim mesafe
basina deformasyondur. Stres genellikle geleneksel birimlerde in¢ kare basina pound

(psi) veya Sl birimlerinde pascal (Pa) olarak ifade edilir [21].

2.2.2.4. Yirtilma mukavemeti

Yirtilma mukavemeti, ilk yirtilmanin biliylimesine veya "yirtilma direncine"”
mukavemet kabiliyetini belirlemektir. Bir kauguk bilesigin yirtilma mukavemetinin
degeri, genellikle yirtilmay1 tamamlamak i¢in gereken kuvvet olarak kabul edilir. Bu
ozellik, kasith olarak veya bagka sekilde kismi bir kopmaya maruz kalabilen esnek

malzemeler kullanilan alanlar igin belirleyici rol oynamaktadir.
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3. YONTEM

3.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, insanda yer alan biyolojik sinir aglarimi taklit eden sentetik
yapilardir. 1980'lerde hizla gelistirilmislerdir ve 1990'lardan beri endiistride yaygin
olarak kullanilmaktadirlar. Yapay sinir aglarmin yaygin kullanimi, goriintii ve ses

tanima, tahmin ve kestirim, tip, haberlesme ve iiretim yonetimi alanlarindadir [22, 23].

McCulloch ve Pitts 1943 yilinda biyolojik ndrona dayanan ilk néron modelini
olusturdular ve noronlarin mantiksal islemler gerceklestirebildiklerini gosterdiler.
Hebb, 1949'da bagli ve paralel sinir aglar ile birlikte agirliklar i¢in giincelleme
kurallar1 6nerdi. Rosenblatt, 1958'de temel problemleri tanimlayabilen ve mantiksal

hesaplamalar yapabilen algi modelini yaratt1 [24].

Bir YSA, karmasik giris/cikis iliskilerini yakalayabilen ve temsil edebilen giiglii bir
veri modelleme aracidir. Sinir ag1 teknolojisinin gelismesi i¢in motivasyon, insan
beyni tarafindan yapilanlara benzer akilli gorevleri yerine getirebilecek yapay bir
sistem uygulama arzusundan kaynaklaniyordu. YSA, insan beynine asagidaki iki

sekilde benzer:
1) Bir YSA, 6grenme yoluyla bilgi edinir.

2) Bir YSA’nin bilgisi, sinaptik agirliklar olarak bilinen néron baglant1 giigleri

icinde depolanir.

Yapay sinir aglarinin gergek giicii ve avantajlari hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan iliskileri dogrudan modellenen verilerden temsil etme yeteneginde
yatmaktadir. Geleneksel dogrusal modeller, dogrusal olmayan 6zellikler i¢eren gercek

modelleme verileri s6z konusu oldugunda yetersizdir [25].

Bir YSA modeli, belirli bir veri kiimesinden verilerin 6zelliklerine veya veriler
arasindaki iliskilere bir esleme iiretmek i¢in ayarlanabilen bir yapidir. Model, belirli
bir kaynaktan giris olarak bir veri seti kullanilarak ayarlanir veya egitilir ve genellikle

egitim kiimesi olarak adlandirilir.



Basarili bir egitimden sonra, YSA ayni veya benzer kaynaklardan gelen yeni veriler

iizerinde siniflandirma, tahmin veya simiilasyon gergeklestirebilecektir [25].

YSA, beyin gibi biyolojik sinir sistemlerinin bilgiyi isleme seklinden ilham alan bir
bilgi islem paradigmasidir. Bu paradigmanin temel unsuru, bilgi islem sisteminin yeni
yapisidir. Belirli problemleri ¢6zmek i¢in birlikte ¢alisan ¢ok sayida birbirine bagl
islem elemanindan (néron) olusur. YSA'lar, insanlar gibi, 6rnek olarak dgrenirler. Bir
YSA, bir 6grenme siireci araciligiyla desen tanima veya veri siniflandirma gibi belirli
bir uygulama i¢in yapilandirilir. Biyolojik sistemlerde 6grenme, ndronlar arasinda var

olan sinaptik baglantilara ayarlamalar ekler [25].

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarinin bir taklidi olarak tasarlanmistir. Sekil

3.1°de bu durum ifade edilmistir.
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Sekil 3.1. Biyolojik sinir hiicresi ve YSA [26].

Biyolojik sinir aglarinda yer alan elemanlarm, yapay sinir aglarinda yer alan
karsiliklar1 bulunmaktadir [26]. Tablo 3.1’de biyolojik sinir sisteminde yer alan

elemanlarin, yapay sinir aglarinda yer alan karsiliklar1 gosterilmistir.
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Tablo 3.1. Biyolojik sinir sisteminde yer alan elemanlarin yapay sinir aglarinda
karsiliklar1 [26].

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglan
Noron Islemci Eleman:
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre G6vdesi Transfer Fonksiyonu
Sinapslar Agirliklar
Aksonlar Yapay Noron Cikisi

YSA’nin en yaygin sekli bir ileri besleme agidir. Ag dongiilerden arindirilmistir ve
veriler giristen ¢ikisa kadar yalnizca bir yonde islenebilir. Geri yayilim, ¢ok katmanli
aglarda en sik kullamilan egitim teknigidir. Algoritma, diiglim baglantilarinin
agirliklarim ve diiglimlerin onyargilarini, bilinen giris ve ¢ikis degerlerini igeren
egitim verilerine gore hesaplar. Tahmini ¢ikt1 degeri, dnceden belirlenmis bir hata
islevine gore hata degerini hesaplamak i¢in tam olanla karsilastirilir. Bu bilgiler, hata
islevinin degerini diistirmek i¢in agirliklar1 ve dnyargilari uygun sekilde glincellemek
lizere ag lizerinden geri gonderilir. Bu yordam, egitim verileri kullanilarak hata degeri
yeterince kiigiilene ve 6grenmenin tamamlandigin1 gosteren dogrulama verileriyle

dogrulanana kadar tekrarlanir. Daha sonra, ag bagimsiz bir test verisi ile test edilir
[24].

Geri yayiliml1 YSA en az {i¢ katmandan olugur. Bunlar bir girig katmani, en az bir ara
gizli katman ve bir ¢ikis katmanidir. Geri yayilim agindaki baglanti1 agirliklar: tek
yonliidiir. Tipik olarak, giris birimleri, gizli katmandaki birimlere tamamen bagl giris
birimleri ve ¢ikis katmanindaki birimlere tamamen bagli gizli birimler ile ileri besleme
tarzinda baglanir. Bir giris deseni, bir geri yayillma ag1 dongiliye alindiginda, araya
giren giristen gizliye ve gizliden ¢ikisa agirliklar1 boyunca ¢ikis birimlerine dogru
yayilir. Sekil 3.2°de geri yayilimli1 YSA 6rnegi gosterilmistir.
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GIRI$ KATMANI

i ve j; giris katmaninin ve gizli katmanin diigiim sayisidir. X; dis diinyadan gelen giris
verileridir. x; transfer fonksiyonu tarafindan islenip doniistiiriilen giris verileridir
verilerdir. H;, gizli katmanin ¢iktisidir. O, YSA ¢iktis1 ve Y ise beklenen degerdir. e,

cikis degeri ile beklenen deger arasindaki hatadir. Sekil 3.3’te yapay sinir aglarinin

GiZLi KATMAN GIKIS KATMANI

Sekil 3.2. Geri yayiliml1 YSA 6rnegi [26]

genel bir yapist gosterilmistir.

X0

X1

X2

Girdiler

wo y
w1 Y
w2 #| Toplama | Transfer Gikt: Patikasi—<—»
b
Wn
Agirliklar islem Eleman Giktilar

Sekil 3.3. Yapay sinir aglari1 genel yapisi [27]
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Yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan transfer fonksiyonlarindan olan
Dogrusal Fonksiyon Denklem 3.1°de, Adim/Isaret Fonksiyonu Denklem 3.2°de, Esik
Fonksiyonu Denklem 3.3’te, Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu ise Denklem

3.4 ve 3.5’de gosterilmistir.

Dogrusal Fonksiyon: F(s) = s (3.1)
i ; e (1 s>0

Admm/Isaret Fonksiyonu: y = F(s) = {_ 1 s<o0 (3.2)

Esik Fonksiyonu: y = F(s) = {é z z g (3.3)

Sigmoid Fonksiyonu: y = F(s) = 1+1e—s (3.4)

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu: y = F(s) = ::Z: (3.5)

Geri yayilimli 6grenme algoritmalarimin belirli proses adimlari vardir. Bu adimlar

yayilma ve agirlik giincellemesi olarak iki agamaya ayrilir.
[k asama yayilma prosesini icerir. Her yayilma su siirecleri izler;

Bir egitim modelinin girdisinin ileriye dogru yayilmasi, yayilimin c¢ikis
aktivasyonlarini olusturmak i¢in YSA f{izerinden verilir. Cikt1 aktivasyonlarinin geri
yayilmasi, tiim ¢iktilarin ve gizli noronlarin deltalarini liretmek igin egitim modelinin

hedefini kullanarak sinir ag1 boyunca yayilim gostermesi.

Ikinci asamada ise, her agirlik sinapsi igin agirlik giincellemesi yapilir. Bu
giincellemeler yapilirken; Agirligin gradyaninin elde edilmesi i¢in giris aktivasyonu

ve ¢ikis deltast carpilir. Agirliktan bir oran ekleyerek agirlik gradyan yoniine getirilir.

Bu oran 6grenmenin hizini ve kalitesini etkiler; buna 6grenme orani denir. Bir agirligin
gradyaninin isareti, hatanin nerede arttigini belirtir; bu nedenle agirligin ters yonde
giincellenmesi gerekir. ilk asama ve ikinci asama, agin performansi tatmin edici olana

kadar tekrarlanir [25].
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Sekil 3.4.’te, geri yayiliml1 bir YSA modellenmistir.

Girig Katman Gizli Katman Cikis Katmani
ey | =)
N1 Wz,1,17 N2,1 g7 | )
W2,1,2
) )
W;21
Ny, W1 Ny,  qez2es

’ )

ey 3

Sekil 3.4. Geri yayilimli YSA [25]
1) Bir katmandaki bir néronun ¢ikisi, bir sonraki katmandaki tiim noronlara taginir.
2) Her noronun kendi giris agirliklart vardir.

3) Giris katmaninin agirliklarinin her giris i¢in 1 oldugu varsayilir (sabit). Baska bir
deyisle, giris degerleri degistirilmez.

4) Sinir agimin c¢ikisi, giris katmanina giris degerleri uygulanarak, her noéronun

ciktisinin girig olarak asagidaki katmana gegirilmesiyle elde edilir.

5) Geri Yayilim Sinir Ag1’nin en az bir giris katmanina ve bir ¢ikis katmanina sahip

olmalidir. Sifir veya daha fazla gizli katmana sahip olabilir.

Giris katmanindaki néronlarin sayisi, mevcut olasi girdi sayisina gore belirlenir. Cikis
katmanindaki ndronlarin sayisi, istenen ¢iktilarin sayisina baglidir. Gizli katmanlarin
sayist ve her gizli katmandaki ndronlarin sayisi 6nceden iyi tanimlanamaz ve ag
yapilandirmasina ve veri tiiriine gore degisebilir. Genellikle gizli bir katmanin
eklenmesi, agin daha karmasik desenleri 6grenmesine izin verebilir, ancak ayni
zamanda performansini diisiiriir. Bir ag yapilandirmasmin tek bir gizli katmam

olabilir, ancak ag iyi 6grenmiyorsa ilave gizli katmanlar eklenebilir [25].
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Sekil 3.5’te geri yayilim algoritmasinin hesaplanan hatayi yayma yonii gosterilmistir.

HATAYI YAYMA YONO

O O

— A

CIKT1 HESAPLAMA YO NU

|

GiRiS o CIKIS
KAT MANI GIEARATMAN KAT MANI

Sekil 3.5. Geri yayilim algoritmasinin hesaplanan hatayi yayma yonii [27]

F, girig katmani, F, gizli katmani, F, ¢ikis katmani olmak lizere; v giris katmani ve

gizli katmani arasindaki agirlik katsayisi, w ise gizli katmani ve ¢ikis katmam
arasindaki agirhik katsayisidir. F, gizli katmanindaki ve F, ¢ikis katmanindaki

degerleri ifade etmektedir.

Fk - v > F -> w - F

3.2. Karar Agaclan

Ik olarak 19601arda tamtilan karar agaclari, veri madenciligi icin en etkili
yontemlerden biridir; ¢esitli disiplinlerde yaygin olarak kullanilmistir ¢ilinkii kullanimi
kolaydir, belirsizlikten arindirilmistir ve eksik degerlerin varliginda bile saglamdirlar.
Hem ayrik hem de stirekli degiskenler, hedef degiskenler veya bagimsiz degiskenler
olarak kullanilabilir [28].
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3.2.1. Karar agaclarinda temel kavramlar

Sekil 3.6°da tek bir ikili hedef degisken Y (0 veya 1) ve 0 ile 1 arasinda degisen iki
stirekli degisken, X1 ve X2 igeren basit bir karar agact modelini gostermektedir. Bir
karar agac1t modelinin ana bilesenleri diiglimler ve dallardir ve bir model olusturmanin

en énemli adimlar1 bélme, durdurma ve budamadir [28].

I Yy=0,1 |

v

I X1<0.5? |
EVET—;HAYIR

X2<0,3? X1<0,8?

EEVET—]—HAYIRK /<VET—LHAY|R?]

X2<0,7?

ET—LHA

Sekil 3.6. Bir karar agact modeli 6rnegi [28]

3.2.1.1. Diigiimler

Karar agaglarinda ii¢ tiir diiglim vardir.

(a) Karar diigiimii olarak da adlandirilan kok diigiim, tiim kayitlarin birbirini diglayan

iki veya daha fazla alt kiimeye boliinmesiyle sonuglanacak bir se¢imi temsil eder.

(b) Sans diigiimleri olarak da adlandirilan i¢ diigiimler, agag¢ yapisinin o noktasinda
mevcut olan olasi segeneklerden birini temsil eder; diigiimiin {ist kenari {ist diiglimiine,

alt kenar1 ise alt diiglimlerine veya yaprak diigiimlerine baglanir.

(c) Son diigiimler olarak da adlandirilan yaprak diiglimleri, kararlarin veya olaylarin

bir kombinasyonunun nihai sonucunu temsil eder [28].
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3.2.1.2. Dallar

Dallar, kok diigiimlerden ve i¢ diiglimlerden kaynaklanan tesadiifi sonuglar1 veya
olusumlar1 temsil eder. Bir karar agact modeli, dallarin hiyerarsisi kullanilarak
olusturulur. Kok diigiimden i¢ diiglimlere ve yaprak diiglime giden her yol, bir
siniflandirma karar kuralini temsil eder. Bu karar agaci yollari 'eger-o zaman' kurallar

olarak da temsil edilebilir [28].

3.2.1.3. Bolme

Ust diigiimleri hedef degiskenin daha saf alt diigiimlerine bolmek i¢in yalmizca hedef
degiskenle ilgili giris degiskenleri kullanilir. Hem ayrik giris degiskenleri hem de
stirekli giris degiskenleri (iki veya daha fazla kategoriye daraltilmis) kullanilabilir.
Modeli olustururken dnce en 6nemli giris degiskenlerini tanimlamali ve ardindan kok
diigimdeki ve sonraki i¢ diigiimlerdeki kayitlar1 bu degiskenlerin durumuna gore iki
veya daha fazla kategoriye veya 'b6lmeye' boliinmelidir. Ortaya ¢ikan alt diiglimlerin
'saflik' derecesi ile ilgili 6zellikler farkli potansiyel giris degiskenleri arasinda se¢im
yapmak i¢in kullanilir. Bu 6zellikler entropi, Gini endeksi, siniflandirma hatasi, bilgi

kazanci ve kazang¢ oranini igerir [28].

Bu bolme prosediirii, dnceden belirlenmis homojenlik veya durdurma kriterleri
karsilanana kadar devam eder. Cogu durumda, karar agaci modelini olusturmak igin
tim potansiyel giris degiskenleri kullanilmaz ve bazi durumlarda belirli bir girig

degiskeni karar agacinin farkl diizeylerinde birden ¢ok kez kullanilabilir [28].

3.2.1.4. Durdurma

Karmagiklik ve saglamlik, istatistiksel bir model olustururken ayni anda g6z oniinde
bulundurulmasi gereken modellerin rekabet eden 6zellikleridir. Bir model ne kadar
karmagik olursa, gelecekteki kayitlar1 tahmin etmek i¢in kullanildiginda o kadar az
giivenilir olacaktir. Asir1 bir durum, her yaprak diigiimiindeki kayitlar1 %100 saf hale
getirecek kadar genis yayilan ¢cok karmasik bir karar agaci modeli olusturmaktir (yani,
tiim kayitlarin hedef sonucu vardir). Boyle bir karar agact mevcut gézlemlere asiri
derecede uyacak ve her yaprakta ¢ok az kayit bulunacaktir, bu nedenle gelecekteki
vakalar1 giivenilir bir sekilde tahmin edemez ve bu nedenle zayif genellenebilirlige
sahip olur. Bunun olmasini 6nlemek ig¢in, modelin asir1 karmasik hale gelmesini

onlemek i¢in bir karar agaci olustururken durdurma kurallar1 uygulanmalidir [28].

27



Durdurma kurallarinda kullanilan yaygin parametreler sunlardir:

(a) Bir yapraktaki minimum kayit sayist;

(b) Boliinmeden once bir diiglimdeki minimum kayit sayisi;

(c) Kok diigiimden herhangi bir yapragin derinligi (yani adim sayist).

Durdurma parametreleri, analizin amacina ve kullanilan veri kiimesinin 6zelliklerine
gore secilmelidir. Genel bir kural olarak, Berry ve Linoff, bir yaprak diiglimiindeki
kayitlarin hedef oranini tam egitim veri kiimesinin %0,25 ila %1,00'1 arasinda olacak
sekilde ayarlayarak asir1 uydurma ve yetersiz sigdirma durumlarindan kaginmay1

oOnerir [28].

Iki tiir budama vardir:

1) On budama (ileri budama)

2) Budama sonrasi (geriye dogru budama)

On budama, énemli olmayan dallarin olusumunu 6nlemek icin Ki-kare testleri veya
coklu karsilastirma ayarlama yontemlerini kullanir. Budama sonrasi, dogrulama veri
kiimesine uygulandiginda genel siniflandirmanin dogrulugunu artiracak sekilde dallar

kaldirmak i¢in tam bir karar agaci olusturulduktan sonra kullanilir [28].

3.2.2. Karar agaci algoritmalar: ve CART algoritmasi

J. R. Quinlan tarafindan tanitilan ID3 algoritmasi, niteliklerle iligkili bilgi kazanimina
dayanarak bir sonraki nitelikleri segen aggozlii bir algoritmadir. En yiiksek bilgi
kazancina veya en biiyiik entropi azalmasina sahip 6znitelik, gegerli diigiim icin test
Ozniteligi olarak secilir. En popiiler algoritma olan C4.5, ID3'iin halefidir. C4.5, ID3'te
bir dizi iyilestirme yapmistir. C4.5, Ozellik secim Olgiisii olarak kazang¢ oranini

kullanir. Ayrica C4.5 hem ayrik hem de siirekli 6zniteligi isleyebilir [29].

Breiman tarafindan 6nerilen CART algoritmasi, kavramsal olarak ID3"linkiyle aynidir.
CART'taki degiskenin se¢iminde kullanilan safsizlik 6l¢iisii Gini endeksidir. Hedef
degisken nominal ise, siniflandirma agaci olusturur ve siirekli degerli sayisal hedef
degisken igin regresyon agaci olusturur. CHAID, aga¢ yapimi i¢in Ki-kare olasilik
testini iki sekilde kullanir. Ik olarak, tahmincideki seviyelerin birlestirilip

birlestirilemeyecegini belirler.
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Tiim tahminci seviyeleri en kiigiik anlamli formlarma sikistirildiktan sonra, bagimli

degisken seviyeleri arasinda ayrim yapmada en 6nemli tahminciyi belirler [29].

CART, smiflandirma ve regresyon agaclar1 anlamina gelir ve 1984 yilinda Breiman
tarafindan tanitilmistir. Hem siniflandirmalar hem de regresyon agaglart olusturur.
CART tarafindan siniflandirma agac1 yapisi, 6zniteliklerin ikili boliinmesine dayanir.
Bolme niteligini segerken gini indeksi bolme 6l¢iistinii kullanir. En iyi bolme noktasini
belirlemede gini indeksi, symgini vb. gibi bir¢ok tek degiskenli bolme kriteri kullanir
ve veriler en iyi bolme noktasini belirlemek i¢in her diigiimde saklanir. Regresyon

analizi sirasinda dogrusal kombinasyon bolme kriterleri kullanilir [30].

Karar agaglari ig¢inde iki farkli metodoloji ayirt edilebilir: Siniflandirma Agaclar1 ve
Regresyon Agaclari. Karar agacini indiiklemek icin, veri kiimesinden 6zyinelemeli
boliimleme ve ¢oklu regresyonlar gerceklestirilir. Kok diigiimden, agacin bir kuralinin
her i¢ diigiimiindeki veri bolme islemi, daha 6nce belirtilen bir durdurma kosuluna
ulagilana kadar yinelenir. Ug diiglimlerin veya yapraklarin her biri, kendisine yalnizca
o diglimde gecerli olan basit bir regresyon modeli ilistirmistir. Agacin indiiksiyon
islemi tamamlandiktan sonra, yapisal karmasikligini azaltarak agacin genelleme
kapasitesini gelistirmek amaciyla budama uygulanabilir. Diiglimlerdeki vaka sayisi
budama kriteri olarak alinabilir. Karar agacinin indiiksiyonu ilk 6nce optimal bolme
dl¢iim vektorlerinin segilmesini icerir. Islem, bagimli 6zelligi veya iist diigiimii (kok),
alt diigtimlerin {ist diigimden 'daha saf' oldugu ikili parcalara bolerek baslar. Bu siirec¢
boyunca, karar agaci, ortaya ¢ikan agacin 'safligini' en {ist diizeye ¢ikaran en uygun

boliinmeyi bulmak icin tiim aday bolmeleri arastirir [31].
Ai(s,t) = i(t) — pi(t,) — pri(tr) (3.6)

Denklem 3.6’da s, t diiglimiinde boliinmeye aday olan diigiimdiir ve t diigimi, p;,
orani ile sol alt digim t;'ye s ile boliiniir ve pg.i(t) oraniyla sag alt digim tg,
boliinmeden once bir safsizlik Sl¢iistidiir, i(t;) ve i(tg) bolinmeden sonra safsizlik
Olgtimleridir, Ai(s,t), boliinmelerden kaynaklanan safsizliktaki azalmayi Olger.
Kirliligi 6lgmek icin bir¢ok yaklagim vardir. En sik goriilenlerden bazilar1 kazang

orant, Gini indeksi ve Ki-karedir. En yaygin 6nlem Gini endeksidir. Gini endeksi, i(t):

Io(txee)) = 1— Zy;lf(tx(xi)'j)z (3.7)
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Denklem 3.7°de, f (tX(xi)' j), j'yi t digiimii olarak birakmak igin x; degerine sahip
orneklerin oranidir. Karar agact bolme kriteri, en diisiik Gini safsizlik indeksine sahip

niteligin sec¢ilmesine dayanir [31].

3.3. Topluluk Ogrenimi

Topluluk 6grenimi, birden fazla makine 6grencisinin ayni problemi ¢ézmek igin
egitildigi bir makine 6grenmesi teknigidir. Topluluk ydntemleri bir dizi hipotez
olusturmaya ve bunlar1 kullanmak {izere birlestirmeye calisir. Bir topluluktan olusan
ogrenicilere genellikle temel Ogreniciler denir. 1990 yilinda Hansen ve Salamon,
benzer sekilde yapilandirilmis YSA'lardan olusan bir topluluk kullanilarak bir
YSA'nin genelleme performansimin gelistirilebilecegini gostermistir. Schapire,
muhtemelen yaklasik olarak dogru anlamda giiclii bir siniflandiricinin, AdaBoost
algoritmalar1 paketinin selefi olan Boosting aracilifiyla zayif smiflandiricilarin
birlestirilmesiyle iiretilebilecegini kanitlamistir Bir toplulugun genelleme yetenegi
genellikle tek bir 6grenicininkinden ¢ok daha gii¢liidiir, bu da topluluk yontemlerini
cok cekici kilar. Uygulamada, iyi bir topluluga ulasmak icin iki gerekli kosulun
(dogruluk ve c¢esitlilik) yerine getirilmesi gerekir [32].

3.3.1. Bagging (torbalama) algoritmasi

Bagging en eski topluluk 6grenimi algoritmalarindan biridir. Ayn1 zamanda iyi bir
performansla uygulanmasi en sezgisel ve en basit olanlardan biridir. Etiketlemede
cesitlilik, egitim verilerinin 6nyliklenmis kopyalar1 kullanilarak elde edilir. Her egitim
verisi alt kiimesi, ayni tiirde farkli bir temel 6grenciyi egitmek i¢in kullanilir. Bagging
algoritmasinin s6zde kodu Tablo 3.2'de gdsterilmistir. Bagging, mevcut veriler sinirlt
boyutta oldugunda ozellikle cekicidir. Her alt kiimede yeterli egitim Ornegi
oldugundan emin olmak ig¢in, 6rneklerin nispeten biiyiik boliimleri (%75-100) her bir
alt klimeye ¢ekilir. Bu, tek tek egitim alt kiimelerinin 6nemli dl¢iide ¢akismasina neden
olur, ayn1 6rneklerin ¢ogu alt kiimede goriiniir ve bazi 6rnekler belirli bir alt kiimede
birden ¢ok kez goriiniir. Bu senaryoda ¢esitliligi saglamak i¢in, nispeten dengesiz bir
temel 6grenci kullanilir, béylece farkli egitim veri kiimelerindeki kiigiik karisikliklar

icin yeterince farkli karar sinirlari elde edilebilir [32].
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Tablo 3.2. Bagging algoritmasinin s6zde kodu

Girdi:  Veriseti D = {(x1, 1), (2, ¥2), or» oy V) ;
Temel 6grenme algoritmasi L;

Ogrenme turlarmin sayisi T.

Islem:

Fort=12,..,T:

D, = Bootstrap(D); D’den bir dnyiikleme drnegi olustur

hy = L(Dy) Onyiikleme 6rnegi sonunda bir temel 6grenici h; egitin.

Cikti: H(x) = argmaxyey Yi-1 1(y = he(x)) 1(@)'nin degeri, a dogruysa 1, aksi takdirde 0'dur.

3.3.2. Boosted (artirma) algoritmasi

Boosted bir yontem ailesini kapsar. Bagging’in aksine Boosted, egitim veri
kiimesindeki ornekleri sirayla yeniden agirliklandirarak farkli temel Ogreniciler
olusturur. Onceki temel 8grenici tarafindan yanlis siniflandirilan her drnek, bir sonraki
egitim turunda daha biiyiik bir agirlik kazanacaktir. Boosted algoritmasinin temel fikri,
bir temel 6greniciyi egitim veri kiimesinin degistirilmis siirimlerine tekrar tekrar
uygulamak ve bdylece Onceden tanimlanmis sayida yineleme icin bir dizi temel
Ogrenici liretmektir. Baslangi¢ olarak, tiim 6rnekler tekdiize agirliklarla baslatilir. Bu
baslatmadan sonra, her ylikseltme yinelemesi agirlikli egitim verilerine bir temel
Ogreniciye uyar. Hata hesaplanir ve yanlis simiflandirilmis ornekler daha yiiksek
agirhiklar alirken dogru smiflandirilmis Orneklerin agirligi  disiiriiliir.  Boosted
algoritmas: tarafindan elde edilen son model, kendi performanslarina goére
agirhiklandirlmig birkag temel 6grencinin dogrusal bir kombinasyonudur. Boosted
algoritmalarinin birkag versiyonu olmasina ragmen, en yaygin kullanilan1 AdaBoost
olarak bilinen algoritmadir. AdaBoost algoritmasinin sézde kodu Tablo 3.3.'te

verilmistir [32].
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Tablo 3.3. AdaBoost algoritmasinin sézde kodu

Girdi: Veriseti D = {(x1,y1), (2, V2), eoor o, Vi) };
Temel 6grenme algoritmasi L;

Ogrenme turlarmin sayis1 T

islem:

D:(i)=1/m Agirlik dagilimini baglat
Fort=12,..,T:

h. = L(D,D;) ; D; dagiliminm1 kullanarak D’den temel bir

ogrenci h; egit
& = Pri_p,[he(x; # yi)] h¢’nin hatasini 6l¢

1 1-¢&
ay ==-In—=

; h¢’nin agirhiging belirle
2 &t

exp(=ay), if he(x;) = y;

. Dagitimi1 giincelle,
exp(ar), if b)) =y, o

Dewr (=22 £() = {

burada Z; normallestirme faktoriidiir ve D; 4 ’in bir dagitim sonu olmasini saglar.

_ De(Dexp(—aryihe(x))
= 7

Cikti: H(x) = sign(f(x)) = sign Yr_q azhy(x)
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde, kauguk bilesiklerinin proses parametreleri ve hammadde girdi agirliklar
(kg) kullanilarak, kauguk bilesiklerin mekanik o6zelliklerinin tahmin edilmesi igin
yapay zeka teknikleri modelleri 6nerilmistir. Onerilen YSA, regresyon agaglari ve
agac topluluklar yaklasimlarinin sonuglarinin, tahminlemede ne kadar etkili oldugunu
gormek i¢in hesaplamali bir ¢alisma yapilmistir. Algoritmalar MATLAB R2023a
kullanilarak olusturulmustur, 16 GB RAM ve Intel i5 11400 H CPU'ya sahip bir
bilgisayarda test edilmistir.

Kauguk bilesiklerin karigtirildigi Dalian CanMade marka Banbury, 2 kanatli tangential
bicak tipine sahiptir, de8isken devirli servo motor ile kauguk bilesikleri
karistirmaktadir. Motor 5-40 rpm ¢alisma araligina sahiptir. 20 Mpa ¢aligma basincina,
1500 L proses yagi tankina, 10°C ile 150°C proses ¢alisma sicakligi araligina sahiptir.

Sekil 4.1°de uygulamada kullanilan girdiler, yapay zeka teknikleri ve planlanan ¢ikti

sonuglar1 gosterilmistir.

Girdiler

l— Ciktilar

» Sertlik

» Cekme Mukavemeti
- » Kopma Uzama

» Yirtilma Mukavemeti

Sekil 4.1. Uygulamada kullanilacak girdiler, yapay zeka teknikleri ve planlanan ¢ikti
sonuglari

¥ Kaucuk Bilesik Formilasyanlari
(29 Farkl Bilesen)

» Ana kademe bilesik ve son
kademe bilesiklerin karistirma
sireleri




Veri setinde 76 farkl: tipte gesitli lastiklerin iiretiminde kullanilan kauguk bilesikleri
yer almaktadir. Her bir bilesikte kullanilan hammadde agirliklar1 (kg) ve proses
sireleri (dk), kaugugun dort farkli mekanik o6zelligi icin veri setinin biitlinlini

olusturmaktadir.

Veri seti hazirlandiktan sonra, test degerleri ile girdi verisini olusturan hammadde
agirliklarinin ve proses stirelerinin, mekanik ozellikeler ilizerindeki anlamliligini
hesaplamak i¢in, mekanik 6zellik degerleri i¢cin normallik testleri yapilmistir. Her bir
mekanik 6zelllik i¢in ayr1 ayr1 normallik testi yapilmistir. Normallik testleri IBM SPSS
Statistic 29 programinda yapilmistir. Orneklem sayis1 50 adedin iizerinde oldugu igin,
test sonucunun degerlendirilmesinde Kolmogorov — Smirnov test sonucu dikkate

alimmustir. Tablo 4.1°de Sertlik 6zelligi icin normallik testi sonuglart verilmistir.

Tablo 4.1. Sertlik 6zelligi i¢in normallik testi sonucu

Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Sertlik Statistic  df Sig.  Statistic  df Sig.
0.119 76 0.010 0.953 76 0

Sig. degerinin 0,05 degerinden biiyiik oldugu durumlarda verinin normal dagildigi,
0,05 degerinden kiiciik oldugu durumlarda verinin normal dagilmadigr géz oniine

aliarak, sertlik 6zelliginin test sonuglarinin normal dagilmadig: goriilmiistiir.

Sekil 4.2.°de Sertlik 6zelliginin test degerlerine ait histogram grafigi verilmistir.

Sertlik - Histogram Grafigi

L A
LV N = Y |

10

o ol ol
o i - —

SERTLIK

Frequency

Sekil 4.2. Sertlik 6zelligi degerlerine ait histogram grafigi
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Tablo 4.2°de Cekme mukavemetine ait test degerlerinin normallik testi sonucu

verilmistir.

Tablo 4.2. Cekme mukavemeti 6zelligi i¢in normallik testi sonucu

Tests of Normality
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk

Cekme Mukavemeti Statistic df Sig.  Statistic df Sig.
0.080 76 ,200*  0.964 76 0.031

Cekme mukavemeti 6zelligi i¢in yapilan normallik testi sonucunda, Kolmogorov —

Smirnov test sonucu 0,05 degerinden biiyiik oldugu igin, verilerin normal dagildig:

gorilmiistiir.

Sekil 4.3.te Cekme mukavemeti igin histogram grafigi verilmistir.

(Cekme Mukavemeti Histogram Grafigi
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Sekil 4.3. Cekme mukavemeti 6zelligi degerlerine ait histogram grafigi

Tablo 4.3’te Kopma uzama test degerleri i¢in normallik testi sonucu verilmistir.

Tablo 4.3. Kopma uzama 6zelligi i¢in normallik testi sonucu

Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Kopma — - — -
Uzama Statistic df Sig. Statistic df Sig.
0.121 76 0.008 0.929 76 0.000

Kopma uzama 6zelligi i¢in yapilan normallik testi sonucunda, Kolmogorov — Smirnov

test sonucu 0,05 degerinden kiiciik oldugu i¢in, verilerin normal dagilmadig

gorilmiistiir.
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Sekil 4.4°te Kopma uzama degerlerine ait histogram grafigi verilmistir.

Kopma Uzama Histogram Grafigi
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Sekil 4.4. Kopma uzama 6zelligi degerlerine ait histogram grafigi

Tablo 4.4°te Yirtilma mukavemeti test degerleri i¢in normallik testi sonucu verilmistir.

Tablo 4.4. Yirtilma mukavemeti 6zelligi i¢in normallik testi sonucu

Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Yirtilma Statistic df  Sig. Statistic df  Si
Mukavemeti 9. 9.
0.133 76 0.002  0.928 76 0.000

Yirtilma mukavemeti 6zelligi i¢in yapilan normallik testi sonucunda, Kolmogorov —
Smirnov test sonucu 0,05 degerinden kii¢iik oldugu igin, verilerin normal dagilmadigi
gorilmiuistir.

Dort 6zellik i¢in yapilan normallik testi sonucu 6zet olarak Tablo 4.5’te verilmistir.

Tablo 4.5. Kauguk bilesiklerin mekanik 6zellikleri igin normallik testi sonuglar

Mekanik Ozellik Dagihim Ozelligi
Sertlik Normal Dagilim Yok

(Cekme Mukavemeti Normal Dagilim
Kopma Uzama Normal Dagilim Yok
Yirtilma Mukavemeti Normal Dagilim Yok
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Kaugugun dort farkli mekanik 6zelligi i¢in normallik testi sonucuna gore, her bir
mekanik 6zellik i¢in, 29 farkli hammadde ve 2 farkli proses siiresi ile her bir mekanik
ozellik icin ayr1 ayr1 korelasyon testi yapilmistir. Normal dagilim gdsteren test 6zelligi
icin korelasyon testinde korelasyon katsayisi olarak Pearson kullanilirken, normal

dagilim gostermeyen test 6zellikler i¢in Spearman korelasyon katsayist kullanilmastir.

Her bir mekanik 6zellik i¢cin yapilan korelasyon testi sonucunda, her bir 6zellik
tizerinde anlamli bir degisiklik olusturan girdi degiskenleri belirlenmistir. Anlaml1 bir
degisiklik gosteren girdi degiskenleri belirlenirken, SPSS test sonucunda Sig. (2-
tailed) degeri goz oniine alinmistir. Sig. (2-tailed) degeri, her bir girdi degiskeni, her
bir mekanik 6zellik i¢in 0,05 degerinde kiiciik ise girdi degiskenin test degeri lizerinde
anlamli bir degisikligi sahip oldugu, 0,05 degerinde biiyiik ise girdi degiskenin test
degeri lizerinde anlamli bir degisikligi sahip olmadig1 belirlenmistir. Tablo 4.6.’da
korelasyon testi sonucuna gore her bir mekanik 6zellik i¢in, yapay zeka tekniklerinde

kullanilacak girdi degigkenleri belirlenmistir.

Tablo 4.6. Her bir mekanik 6zellik i¢in yapilan korelasyon testi sonucu

i Tes.t Degerleri Test Degerleri
2 Uzerinde Anlamh Uzerinde Anlamh
Mekanik Ozellik Degisiklik Gosteren Ceerrer o
L Degisiklik Gosteren
Hammadde Girdi .
Proses Siiresi Sayisi
Sayisi
Sertlik 4 0
Cekme Mukavemeti 2 0
Kopma Uzama 0 0
Yirtilma Mukavemeti 4 0

Korelasyon testi sonucuna gore her bir mekanik 6zellik icin, yapay zeka tekniklerinde
kullanilacak girdi degiskenleri belirlenmistir. Sertlik 6zelligi i¢in, 4 farkli hammadde
girdi degiskeninin, test degerleri lizerinde anlamli oldugu belirlenirken, 2 farkli proses
stiresinden herhangi birinin sertlik test degerleri {izerinde anlamli olmadig
gorilmiistiir. Cekme mukavemeti 6zelligi i¢in, 2 farklt hammadde girdi degiskenin test
degeleri iizerinde anlamli oldugu belirlenmistir. Kopma uzama i¢in, 29 farkli
hammade ve 2 farkli proses siire girdisinden higbirinin test degerlerinde anlamli bir

etki olugturmadigi gortilmistiir.
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Yirtilma mukavemeti 6zelligi igin 4 farkli hammadde girdi degiskenin test degerleri
iizerinde anlamli bir degisiklik gosterdigi belirlenirken, herhangi bir proses siiresinin

test degerleri lizerinde anlamli bir degisiklik gostermedigi gorilmiistiir.

Mekanik ozellikler iizerinde anlamli degisiklik gosteren hammaddelerin girdi
agirliklart ile her bir mekanik 6zellik igin veri setleri olusturulmustur. Cikt1 verisi

olarak mekanik 6zelliklerin test sonucu degerleri kullanilmustir.

Korelasyon Analizine
Normallik Testi Korelasyon Analizi Gore Veri Setinin
Glincellenmesi

Glncellenen Veri
Setinin Yapay Sinir

Aglarinda Kullanilmasi

Her Bir Mekanik Ozellik
icin Ortalama MSE ve
R2 Degerlerinin
Hesaplanmasi

Sekil 4.5. Yapay sinir ag1 ile tahminleme akis semasi

Yapay sinir aglarinda kullanilacak transfer fonksiyonu ve 6grenme algoritmasi igin 1
gizli katmana sahip 5 noronlu bir rassal yapay sinir ag1 tasarlanmigtir. Tasarlanan
yapay sinir aglarinda 76 kaucuk karigim regete verisinin %70°1 6grenme verisi, %15’
dogrulama verisi ve %15°1 test verisi olarak rassal sekilde ayrilmistir. Her bir mekanik
ozellik i¢n ayr1 ayri ¢alistirmalar yapilmigtir. Tiim transfer fonksiyonlari ve 6grenme
algoritmalar1 i¢in 50 kez c¢alistirma yapilmistir. Degerlendirme olgiitii olarak test

verilerinin MSE ve MAPE degerleri karsilastirilmistir.
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Tablo 4.7°de sertlik ozelligi i¢in 6grenme algoritmasi ve transfer fonksiyonun

belirlenmesi i¢in olusturulan yapay sinir aglarinin MSE ve MAPE degerleri

verilmistir.

Tablo 4.7. Sertlik i¢in 6grenme algoritmasinin ve transfer fonksiyonunun belirlenmesi

Sertlik
Levenberg- Bayes Aglar Olgeklendirilmis
Marquardt Eslenik Gradyan
Transfer Test Test Test Test Test Test
Fonksiyonu MSE MAPE MSE MAPE MSE MAPE
Tan-Sigmoid 43.04 8.19 31.55 7.17 37.39 7.74
Radial basis 137.18 9.40 32.01 7.22 37.67 7.78
Log-Sigmoid 41.85 8.07 31.19 7.14 34.23 7.50

Tablo 4.8’de ¢cekme mukavemeti Ozelligi i¢in Ogrenme algoritmasi ve transfer

fonksiyonun belirlenmesi i¢in olusturulan yapay sinir aglarinin MSE ve MAPE

degerleri verilmistir.

Tablo 4.8. Cekme mukavemeti i¢in 6grenme algoritmasinin ve transfer fonksiyonunun

belirlenmesi
Cekme Mukavemeti
Levenberg- Bayes Aglan Olceklendirilmis Eslenik
Marquardt Gradyan
Transfer Test Test Test Test Test Test

Fonksiyonu MSE MAPE MSE MAPE MSE MAPE
Tan-Sigmoid 1308.45 23.98 945.21 22.09 1100.38 23.58
Radial basis 1619.84 26.28 945.30 22.10 1076.86 23.21
Log-Sigmoid 1510.59 25.83 949.57 22.19 1061.10 23.10
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Tablo 4.9’da yirtilma mukavemeti 6zelligi i¢in 6grenme algoritmasi ve transfer
fonksiyonun belirlenmesi i¢in olusturulan yapay sinir aglarinin MSE ve MAPE

degerleri verilmistir.

Tablo 4.9. Yirtilma mukavemeti igin Ogrenme algoritmasinin ve transfer
fonksiyonunun belirlenmesi

Yirtilma Mukavemeti

Levenberg- Bayes Aglan Olceklendirilmis Eslenik
Marquardt Gradyan
Transfer Test Test Test Test Test Test
Fonksiyonu MSE MAPE MSE MAPE MSE MAPE
Tan-Sigmoid 163.53 19.92 95.89 18.13 102.56 18.72
Radial basis 137.58 19.49 95.56 18.12 105.22 18.17
Log-Sigmoid 172.08 20.68 96.15 18.17 97.99 18.45

Sertlik ozelligi i¢in dgrenme algoritmasi Bayes aglari, transfer fonksiyonu Log-
sigmoid olan yapay sinir ag1 en iyi tahmin performansini gostermistir. Cekme
mukavemeti i¢in ise 6grenme algoritmasi olarak Bayes aglari, transfer fonksiyonu
Tan-sigmoid olan yapay sinir ag1 en iyi tahmin performansini gostermistir. Yirtilma
mukavemeti icin 6grenme algoritmasi olarak Bayes aglari, transfer fonksiyonu olarak
radyal tabanli transfer fonksiyonu olan radial basis en iyi tahmin performansini

gOstermistir.

Mekanik ozellikler i¢in transfer fonksiyonu ve 6grenme algoritmasi belirlendikten
sonra, gizli katman sayis1 ve ndron sayisinin belirlenmesi i¢in literatiirde kesin bir
yontem olmamasindan dolayi, deneme yanilma yolu ile varsayimsal olarak 5 — 10 —
20 noronlu ve 1 gizli katman — 2 gizli katmana sahip yapay sinir aglar1 olusturulmustur.
Her bir mekanik ozellik i¢in ayr1 ayr1 yapay sinir aglart ¢alistirilmistir ve test
verilerinin MSE ve MAPE degerleri goz Oniine alinarak tahmin performanslari

degerlendirilmistir.
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Tablo 4.10’da sertlik 6zelliginin gizli katman sayis1 ve ndron sayisinin belirlenmesi

i¢in olusturulan yapay sinir aglarinin tahmin performanslari gosterilmistir.

Tablo 4.10. Sertlik 6zelligi i¢in gizli katman ve ndron sayisinin belirlenmesi

Bayes Aglari - Log Sigmoid - Sertlik

Noron 5 10 20
Gizli Test Test Test Test Test Test
Katman MSE MAPE MSE MAPE MSE MAPE
1 28.91 6.71 28.36 6.62 27.81 6.61
2 27.83 6.71 30.52 6.85 30.69 7.13

Tablo 4.11°de ¢gekme mukavemeti 6zelliginin gizli katman sayis1 ve néron sayisinin
belirlenmesi i¢in olusturulan yapay sinir aglarinin tahmin performanslari

gosterilmistir.

Tablo 4.11. Cekme mukavemeti igin gizli katman ve néron sayisinin belirlenmesi

Bayes Aglari - Tan Sigmoid - Cekme Mukavemeti

Noron S 10 20
Gizli Test Test Test Test Test Test
Katman MSE MAPE MSE MAPE MSE MAPE
1 945.21 22.09 995.79 23.96 1122.28 23.56
2 940.88 22.08 1152.37 26.31 1228.54 26.24

Tablo 4.12°de yirtilma mukavemeti 6zelliginin gizli katman sayis1 ve néron sayisinin
belirlenmesi icin olusturulan yapay sinir aglarinin tahmin performanslar

gosterilmistir.
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Tablo 4.12. Yirtilma mukavemeti i¢in gizli katman ve noron sayisinin belirlenmesi

Bayes Aglari - Radial Basis - Yirtilma Mukavemeti

Noron 5 10 20
Gizli Test Test Test Test Test Test
Katman MSE MAPE MSE MAPE MSE MAPE
1 99.60 18.38 103.71 19.59 103.90 19.33
2 108.82 20.27 109.98 19.50 110.14 20.34

Her bir mekanik 6zellik i¢in belirlenen transfer fonksiyonu, 6grenme algoritmasi, gizli

katman sayis1 ve noron sayis1 Tablo 4.13’te verilmistir.

Tablo 4.13. Mekanik 6zellikler igin belirlenen yapay sinir ag1 parametreleri

Mekanik Transfer Ogrenme Gizli Katman Noron
Ozellik Fonksiyonu Algoritmasi Sayisi Sayisi
Sertlik Bayes Aglari Log-Sigmoid 1 20
Cekme Bayes Aglan Tan-Sigmoid 2 5-5

Mukavemeti
Yirtilma Bayes Aglari Radial basis 1 5
Mukavemeti

Mekanik oOzellikler i¢in belirlenen yapay sinir ag1 parametrelerinden sonra, bu
parametreler ile her bir mekanik 6zellik i¢in yapay sinir aglart olusturulmus ve Tablo
4.14 ile Tablo 4.15’te dgrenme — egitim — test - tiim veriler i¢in ortalama MSE ile R?

degerleri ile birlikte standart sapmalar1 hesaplanmistir.
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Tablo 4.14. Yapay sinir aglarinin ortalama MSE ve R? tahmin performansi

Egitim Test Tim

Ozellik MSE MSE  MSE

Egitim R? Test R? Tiim R?

Sertlik 2457 27.85 25.04 0.48 0.39 0.47
Cekme Mukavemeti 907.76 940.88 912.55 0.47 0.35 0.46

Yirtilma Mukavemeti  72.89 99.60 76.75 0.57 0.26 0.53

Tablo 4.15. Yapay sinir aglarmin ortalama R? tahmin performanslarinin standart
sapmast

Ozellik Egitim R Test R? Tiim R?

Sertlik 0.04 0.26 0.01
Cekme Mukavemeti 0.02 0.19 0.01

Yirtilma Mukavemeti 0.05 0.28 0.02

Her bir mekanik 6zellik i¢in yapay sinir aglarindan sonra, regresyon agaclar1 yontemi
ile tahminleme yapilmis ve tahmin performansinin degerlendirilmesi i¢in 50 ¢aligtirma

i¢in ortalama MSE, MAPE ve R2 degerleri hesaplanmistir.

Sekil 4.6.’da regresyon agaclari ile yapilan tahminlemenin adimlar1 gosterilmistir.

Korelasyon Analizine
Normallik Testi Korelasyon Analizi Gore Veri Setinin
Guncellenmesi

Her Bir Mekanik
Ozellik igin Ortalama
MSE, MAPE ve R?
Degerlerinin
Hesaplanmasi

Guncellenen Veri
Setinin Regresyon
Agaclarinda
Kullanilmasi

Sekil 4.6. Regresyon agaclari ile tahminleme akis semast
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Tablo 4.16’da her bir mekanik 6zellik i¢in regresyon agaglari ile yapilan tahminlerin
egitim, dogrulama, test ve tiim veri seti igin MSE ve MAPE degerleri hesaplanmustir.
Dogrulama i¢in ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Her bir tip agag i¢in 50 kez
calistirma yapilmistir. Tip olarak verilen yaprak sayisindaki amag, modelin yanit
esnekligini kontrol etmektir. Olduk¢a esnek bir yanit fonksiyonu igin yaprak sayisi
minimum 4, orta diizeyde esnek bir yanit fonksiyonu i¢in yaprak sayist minimum 12
ve kaba bir esneklikte yanit fonksiyonu i¢in yaprak sayist minimum 36 olarak

belirlenmistir. Regresyon agaglar1 ve agac topluluklarinda yaprak sayisi minimum

yaprak sayilarin1 karsilayacak sekilde secilmistir.

Tablo 4.16. Regresyon agaglar1 ortalama MSE-MAPE degerleri

Ozellik Tip Yaprak Egitim Dogrulama Test Tiim Egitim Test Tiim
Sayisi MSE MSE MSE MSE MAPE MAPE MAPE
Iyi 4 1.98 3.83 3.22 222 0.75 1.00 0.79
Sertlik Orta 12 5.15 9.18 5.84 5.26 2.35 241 2.36
Kaba 36 31.44 33.22 31.30 31.93 7.48 7.30 7.45
Tyi 4 36.87 76.15 61.31 40.40 3.98 5.19 4.15
Cekme
Mukavemeti Orta 12 124.92 202.74 15765  129.65 8.54 9.77 8.72
Kaba 36 1097.03 1132.53 1165.82 1106.99 25.71 27.07 2591
Iyi 4 4.42 9.63 5.88 4.63 3.12 371 321
Yirtilma
Mukavemeti Orta 12 16.34 28.42 18.32 16.62 6.96 7.43 7.03
Kaba 36 106.88 110.83 10155 106.11 19.99 19.72 19.95
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Tablo 4.17°de, Tablo 4.16°da yer alan MSE ve MAPE degerlerine ait R? degerleri ve

bu degerlere ait standart sapmalar gosterilmistir.

Tablo 4.17. Regresyon agaglar1 icin hesaplanan R? ve R? degerlerine ait standart

sapmalar
Ortalama R? Standart Sapma
Ozellik Tip Yaprak Egitim Test Tiim Egitim Test Tiim
Sayisi R? R? R? R? R? R?
fyi 4 0.96 0.96 0.96 0.01 0.06 0.01
Sertlik Orta 12 0.91 094 091 0.02 0.07 001
Kaba 36 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
fyi 4 0.98 0.97 0.98 0.00 0.04 0.01
Cekme Orta 12 0.94 0.93 0.94 0.01 0.06 0.00
Mukavemeti
Kaba 36 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
iyi 4 0.97 0.98 0.97 0.01 0.02 0.00
Yirtilma Orta 12 0.92 0.93 0.92 0.02 0.03 0.02
Mukavemeti
Kaba 36 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Regresyon agaclari ile her bir mekanik 6zellik i¢in tahminleme yapildiktan sonra,
Agag topluluklar1 yontemleri ile algoritmalar olusturulmus ve her bir mekanik 6zellik
i¢in tahminlemeler yapilmistir. Agac topluluklarinda, regresyon agaglarina ek olarak
iki farkli algoritma ile (Bagged ve Boosted) mekanik 6zellikler ve farkli yaprak sayilar
icin 50 kez ¢alistirma yapilmistir. Matlab, Bagged i¢in Random Forest algoritmasini
kullanirken, Boosted i¢in Freidman’nin en kiigiikk kareler igin gradyan artirma

stratejisini kullanir. Tahminleme yapilirken ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

45



Sekil 4.7°de Agac topluluklar: ile yapilan tahminleme c¢alismasina ait akis semasi

verilmistir.

Normallik Testi Korelasyon Analizi

Guncellenen Veri Setinin Agag Korelasyon Analizine Gore Veri
Topluluklarinda Kullanilmasi Setinin Glincellenmesi

Her Bir Mekanik Ozellik igin
Ortalama MSE — MAPE ve R?
Degerlerinin Hesaplanmasi

Sekil 4.7. Agag topluluklar yontemi i¢in akis semasi
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Tablo 4.18°de Agag topluluklari ile yapilan tahminlemelere ait ortalama R? ve MAPE

degerleri verilmistir.

Tablo 4.18. Agac¢ topluluklar1 ile yapilan tahminlemelerin MSE ve MAPE

performanslari
Ozellik Tip Yaprak Egitim Dogrulama Test Tiim Egitim Test Tiim
Sayisi MSE MSE MSE MSE MAPE MAPE MAPE
fyi 4 3.65 8.33 6.61 4.08 1.82 2.56 1.93
Bagged Orta 12 9.21 13.89 11.03 9.48 3.17 3.51 3.22
Kaba 36 32.06 33.24 31.40 31.96 7.48 7.30 7.46
Sertlik
Iyi 4 0.00 5.29 411 0.59 0.02 1.84 0.28
Boosted Orta 12 1.14 10.06 7.42 2.05 1.20 3.07 1.47
Kaba 36 32.04 33.22 31.30 31.93 7.48 7.30 7.45
Iyi 4 180.58 300.25 280.85 195.09 9.51 12.29 9.91
Bagged Orta 12 402.71 534.20 480.84 414.02 14.48 16.22 14.73
Cekme Kaba 36 1097.60 1133.56 1171.23 1108.26 2571 27.12 2591
Mukavemeti
Iyi 4 0.11 79.42 42.76 6.29 0.10 4.00 0.67
Boosted Orta 12 3257 150.55 138.17 47.85 3.44 8.31 4.15
Kaba 36 1097.03 1132.53 1165.82 1106.99 25.71 27.07 2591
Tyi 4 12.60 25.87 17.10 13.25 5.43 6.45 5.58
Bagged Orta 12 3342 45.01 35.29 33.69 9.62 10.13 9.69
Yirtilma Kaba 36 106.98 111.05 102.16 106.28 19.99 19.77 19.96
Mukavemeti
Tyi 4 0.22 9.96 3.93 0.76 0.21 2.53 0.55
Boosted Orta 12 7.27 18.65 15.85 8.51 4.10 6.70 4.48
Kaba 36 106.88 110.83 101.55 106.11 19.99 19.72 19.95
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Tablo 4.19°da, Tablo 4.18’de verilen degerlere ait R? degerleri ve bu degerlere ait

standart sapmalar verilmistir.

Tablo 4.19. Agac topluluklari tekniginin ortalama R? degerleri ve bu degerlere ait
standart sapmalar

Ortalama R2 Standart Sapma

Ozellik Tip Yaprak Egitim Test Tiim Egitim Test Tim
Sayisi R? R? R? R? R R?

iyi 4 095 092 094 001 005 001
Bagged Ot 12 088 087 088 002 007 002
Kaba 36 000 000 000 000 000 0.0
Sertlik fyi 4 100 095 099 000 005 001
Boosted OMta 12 098 091 096 001 006 001
Kaba 36 000 000 000 000 000 0.0
fyi 4 095 090 094 001 004 001
Bagged OrMa 12 091 087 090 002 006 002
Kaba 36 000 000 000 000 000 0.0
Cekme
Mukavemeti yi 4 099 096 099 001 005 001
Boosted OMta 12 098 092 097 001 005 001
Kaba 36 000 000 000 000 000 0.0
yi 4 095 094 095 001 003 001
Bagged OMa 12 089 087 089 001 007 003
Virtdo Kaba 36 000 000 000 000 000 0.0
Mukavemeti iyi 4 099 098 099 000 00l 0.00
Boosted OMt2 12 096 094 095 001 003 001
Kaba 36 000 000 000 000 000 0.0
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Tablo 4.20°de, her bir mekanik 6zellik i¢in kullanilan yapay zeka tekniklerine ait en
iyi tahmin performasi gosteren Tiim R? ortalama degerlerinin birbirleri ile

karsilastirma tablosu verilmistir.

Tablo 4.20. Tahminlemede kullanilan 3 farkli yapay zeka tekniginin R2
performanslarinin karsilastirilmasi

Mekanik Yapay Sinir Aglar1 Regresyon Agaclar1 Agac Topluluklar:
Ozellik
Sertlik 0.474 0.961 0.988
Cekme Mukavemeti 0.464 0.978 0.997
Yirtilma Mukavemeti 0.533 0.970 0.989

Agac topluluklar1 yonteminin, yapay sinir aglari ve regresyon agaglari yontemine
kiyasla daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Regresyon agaclar1 ise Agag
topluluklarina yakin bir tahmin performansi géstermistir. Yapay sinir aglarinin tahmin

performansi ise diger iki performansin yaninda diisiik kalmstir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, glinimiizde endiistride siklikla kullanilan kauguk bilesiklerinin,
karakterizasyonunu ve niteligini gosteren, pahali ve farkli tiirde ekipmanlar gerektiren
labarotuvar testleri ile belirlenen ve giiniimiizde oldukg¢a popiiler olan yapay zeka
tekniklerine kiyasla daha uzun siiren kaucuk bilesiklerin mekanik 06zelliklerini
belirlemek icin yapay zeka teknikleri Onerilmistir. Yapay zeka teknikleri arasinda yer
alan, smiflandirma ve tahminlemede kullanilan popiiler tekniklerden olan YSA,
regresyon agaclar1 ve aga¢ topluluklar1 teknikleri bu ¢alismada mekanik 6zelliklerin
tahminlemesinde kullanilmistir. Algoritmalarin giris degiskenleri, yogun olarak lastik
tretiminde kullamilan farkli kaucuk bilesiklerinin ve proses kosullarinin
formiilasyonlar1 olarak belirlenmistir. Kauguk c¢esitlerinin miktarlar1 ve kauguk
bilesiklerindeki tiim kimyasallar, dolgu malzemeleri ve proses kolaylastiric1 yaglarin
kilogram cinsinden miktarlar1 bilesik formiilasyonlarinda kullanilmistir. Proses
kosullar1, ana kademe ve son kademe ic¢in kauguk bilesiklerinin dakika cinsinden
karistirma stireleri olarak belirlenmistir. Sertlik, cekme mukavemeti, kopma uzama ve
yirtilma mukavemeti bu calismada tahmin edilen mekanik 6zelliklerdendir. Yapay
zeka tekniklerinde kullanilmak tizere bir veri seti hazirlanmistir. Bu veri setine 76
farkli tipte kaucuk bilesigi formiilasyonu dahil edilmistir ve bunlar sirasiyla %70, %15,
%15 oranlariyla e8itim, dogrulama ve test verileri olarak rastgele li¢c gruba ayrilmistir.
Onerilen tekniklerde kullanilmak iizere veri seti iizerinde normallik testi ve korelasyon
testi yapilmistir ve 29 hammadde ile 2 farkli proses siiresinin mekanik 6zellikler
iizerindeki etkisi incelenmistir. Incelemeler neticesinde kopma uzama mekanik
ozelligi lizerinde 29 hammadde ve 2 farkli proses siiresinin etkili olmadigi
goriilmistiir. Diger 3 mekanik 6zellik igin, etkili olan hammadde girdi degiskenleri
belirlenerek veri seti hazirlanmistir ve yapay zeka tekniklerinde veri seti olarak
kullanilmistir. Calismanin sonunda elde edilen sonuclar MAPE, MSE ve R? degeri
olarak ifade edilmistir ve her bir yapay zeka teknigi i¢in ayr1 ayr1 sunulmustur. Sertlik,
cekme mukavemeti ve yirtlma mukavemeti ig¢in en iyi performans gosteren

tekniklerin R? degerleri hepsi i¢in 0.99 olarak bulunmustur.



Regresyon agaclarinin ve aga¢ topluluklarinin tahmin performanslari, YSA tahmin
sonuglarini iyilestirir; bu da bu tekniklerin mekanik 6zellikleri tahmin etmek ig¢in

kauguk endiistrisi literatiiriine dahil edilmesinin 6nemini gdstermistir.

Gelecekte, bu c¢aligmanin tahmin performansi goz Oniine alinarak, yapay zeka
teknikleri ile tersine tahminleme yapilarak, kauguk bilesiklerinde istenilen mekanik
ozellikler, bu tekniklerde girdi olarak kullanilarak, kaucuk bilesik formiilasyonlarinin
ve proses siirelerinin tahminlemesi yapilabilir. Bu tahminleme ile, hazirlanmasi uzun
zaman alan ve deneyler gerektiren kauguk bilesik formiilasyon tasarimlari ve bilesik
olusturmanin 6nemli bir adimi olan karigtirma siireleri saniyeler i¢inde tahmin

edilerek, kauguk tiretiminin zaman alan baslangi¢ adimlari kisaltilabilir.
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