AR AR

Research Article Bartin Orman Fakultesi Dergisi, Journal of Bartin Faculty of Forestry fjﬁ-\;J' %"‘,
Aragtirma Makalesi 20 (2): 223-231, p-1SSN :1302-0943 X ’Y
DOI: 10.24011/barofd.449563 15 Agustos/August, 2018 e-ISSN :1308-5875 \jg(ﬁ

Yapay Sinir Aglari ve Derin Ogrenme Algoritmalari Kullanarak
Nanokompozitlerde Deformasyonun Tahmin Edilmesi

Eser SOZEN?, Timucin BARDAK?Z Deniz AYDEMIR?, Selahattin BARDAK?

1 Bartin Qniversitesi, Orman Fakiiltesi Orman Endiistri Miithendisligi Boliimii, BARTIN
2 Bartin pniversitesi, Meslek Yiiksekokulu, Mobilya ve Dekorasyon Bolimii, BARTIN .
3 Sinop Universitesi, Miihendislik ve Mimarlik Fakiiltesi, Endiistri Miihendisligi B6limii, SINOP

Oz

Nanoteknoloji bircok endiistri i¢in devrim niteligindedir. Ulkelerin bilimsel ve ekonomik olarak yaptig1 yatirimlar,
nanoteknolojinin dnemini ortaya koymaktadir. Bilim diinyasinda veri madenciligi 6nemli bir yere sahiptir.
Teknolojinin bir¢ok alaninda veri biliminden faydalanilmaktadir. Nanokompozitlerin kullanim yerini dzellikler
genellikle mekanik belirler. Geleneksel testler ile mekanik 6zellikleri belirlemek pahali ve zaman alicidir. Veri
madenciligi teknikleri bu problemlere daha diisiik maliyetler ile ¢6ziimler sunabilmektedir. Bu ¢alismada, derin
O6grenme ve yapay sinir aglari algoritmalari farkli nanokompozitlerin gekme testleri sirasinda deformasyonunu
tahmin etmek ic¢in kullanilmistir. Calisma nanokompozit uygulamalarinda veri madenciligi algoritmalarinin
basarili bir sekilde uygulanabilecegi gosterilmistir. Ayni1 zamanda derin 6grenme algoritmalarinin, yapay sinir
algoritmalarindan daha basarili oldugu belirlenmistir. Nanoteknoloji alaninda veri madenciliginin uygulandigi
bilimsel ¢alismalar ¢ok sinirlt sayidadir. Nanokompozitlerin iiretiminin veri madenciligi algoritmalari ile simule
edildigi yeni ¢aligmalara ihtiyag¢ vardir.

Anahtar Kelimeler: Nanoteknoloji, Derin Ogrenme, Yapay Sinir Aglar1, Veri

Estimation of Deformation in Nanocomposites Using Artificial
Neural Networks and Deep Learning Algorithms

Abstract

Nanotechnology is revolutionary for many industries. The investments that countries make scientifically and
economically reveal the significance of nanotechnology. In the world of science, data mining has an important
place. Data science is used in many areas of technology. The mechanical properties usually determine where the
nanocomposites are use. Determining mechanical properties with conventional tests is expensive and time
consuming. Data mining techniques can provide solutions to these problems with lower costs. In this study, deep
learning and artificial neural network algorithms were used to predict the deformation of different nanocomposites
during tensile tests. The study showed that data mining algorithms could be successfully applied to nanocomposite
applications. At the same time, it was determined that deep learning algorithms are more successful than artificial
neural algorithms. The scientific work of data mining in nanotechnology is very limited. New studies are needed
to simulate the production of nanocomposites with data mining algorithms.
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1. Giris

Odun-plastik kompozitler (OPK) (Wood polymer composites, WPC) lignin igerikli materyallerin plastiklerle
kombinasyonu ile elde edilen kompozitlere verilen bir isimdir. Odunun gerek lif haline getirilerek, gerekse un
haline getirilerek termoplastik esasli polietilen (PE), propilen (PP), polivinilkloriir (PVC) gibi polimerler ile
karigtirilmasiyla olusan kompozit levhalara termoplastik esasli kompozit malzemeler denilmektedir. PE, PP, PVC
ve PS (polistiren) gibi plastikler, lignoseliilozik materyallerin bozunmasini 6nlemek i¢in tercih edilmektedir.
150-220 °C arasinda degisen bu plastiklerin erime sicakliklari, odun plastik kompozitlerinin tiretilmesi i¢in uygun
degerlerdir (Matuana ve Heiden, 2004). Iki veya daha fazla materyalden olusan kompozitler, genel olarak
kendilerini olusturan materyallerden daha iyi performans gosterirler (Mengeloglu ve Karakus, 2008).

Polimer endiistrisi ¢ok genig bir alan olup, Polietilen (PE), polipropilen (PP) gibi plastik polimerler ve lignin
igerikli materyaller polimer kompozit alaninda oldukga yogun bir sekilde kullammaktadir. Ozellikle son yillarda
geri doniisiime verilen 6nemle birlikte atik plastiklerin polimer matriks olarak kullanimi da artmustir.
Lignoseliilozik olarak endiistriyel orman atiklarinin yaninda yillik bitkiler, tarimsal atiklarin kullanilmasiyla
tiretilen gesitli polimer kompozitler mevcuttur. Tarimsal atiklarin polimer-kompozit tiretiminde degerlendirilmesi
iizerine yapilan ¢alismalarda kendir, kenevir, seker kamuisi, kapok vb. yillik bitkiler kullanilmistir. Bu malzemeler
kapi-pencere dogramasi, kamelya malzemesi, dis ortam peyzaj materyalleri gibi kullanim alanlarinda kendine
kullanim alan1 bulmustur. Bu malzemelerin avantajlar1 arasinda diisiik yogunluga sahip olmalari, yiiksek spesifik
direnglerinin olmasi ve kolay bulunabilmeleri sayilabilir (Chen ve ark., 1998; Gassan ve Bledzki, 1997; Vande
Velde ve Keikens, 2001). Odun plastik kompozitlerinde destek olarak kullanilan dogal liflerinin rutubet oranlari,
lifi olusturan amorf yapilara baglidir. Dogal liflerdeki rutubet oranin yiiksek olmasi, hem kendi hem de
olusturdugu kompozitin fiziksel 6zelliklerini etkilemektedir (Wuppertal, 1981).Bouafif ve ark. (2009), destek
materyali olarak lignoseliilozik lif kullandigi ¢alismasinda egilme ve ¢ekme direng degerlerinin kontrol
orneklerine oranla sirasiyla 2,2 ve 1,7 kat arttirdigini bildirmistir. Pramanick ve Dickson (1997), odun unlarinin
PP kompozitlerinde en ¢ok darbe direncini arttirdigini bildirmislerdir.

Yapay sinir aglari ile gelecege yonelik yapilan tahminlerde basarili sonuglar elde edilebilmesi daha ¢ok bagimsiz
degiskenlerin alacagi degerin bilinmesine baglidir. Karar verici farkli ag yapilar1 kullanilarak ve problem tipine
hangi agin daha uygun oldugunu belirleyerek daha iyi sonuglar elde edilebilmektedir (Kurt ve ark., 2017).
Verilerden anlamli bilgiler elde etmek giiniimiizde kritik bir konudur. Anlaml1 bilgiler sorunlara odaklanmakta
olduk¢a yardimci olmaktadir. Bilgisayar bilimlerindeki hizli teknolojik gelismeler veri madenciligi
teknolojilerinin gelismesine yol agmustir (Leopord ve ark., 2016). Veri madenciligi biiyiik 6l¢ekli veriler
arasindan gizli bilgiye ulasma isidir (Terzi ve ark., 2011). Verilerin analizinde istatistik bircok problemin
¢oziimde yaygimn olarak kullanilmaktadir. Fakat, bazi problemlerde kullanimi zordur. Ozellikle ¢ok biiyiik
miktarda ve cesitli veri ile ¢alisirken istatistik yontemler yetersiz kalabilmektedir. Bu sartlarda, veri madenciligi
karmasik sorunlara ¢dziim ihtiyacini gidermektedir (Emel ve Tagkin, 2005; Sézen ve ark. 2017).

Son zamanlarda birgok bilim insani, bilesim sirketi ve gelismis {ilkeler veri madenciligine olan yatirimini hizla
artirmigtir. Bircok alanda (pazarlama sosyal, egitim, iletisim ve miihendislik) veri madenciligi algoritmalari
kullanilmustir (Ozel ve Topsakal, 2014; Terzi, 2006; Kiigiiksille ve ark., 2009). Veri Madenciliginde bilgiye
ulagsma amaci bir siiregtir. Dogru tasarlanmisg bir siire¢ ile bu amaci gergeklestirmek miimkiindiir (Terzi ve ark.,
2011). Veri madenciliginde bir¢ok farkli yontem kullanilmaktadir. Bu yontemlerden bazilart; siniflandirma,
regresyon analizi, kiimeleme, birliktelik analizi, sirali dizi analizi ve zaman serileri analizi seklindedir (S6ylemez
ve ark., 2016).

Bu caligmada, polipropilen polimeri, lif levha (MDF) ve yonga levha fabrikalarindan elde edilen seliiloz lifleri ve
odun unlan ile farkli (%10 ve %20) oranlarda desteklenerek odun plastik kompozitleri elde edilmistir.
Kompozitlerin termal ve UV 6zelliklerinin arttirilmasi igin ise %0,5 ve %1 oraninda nano boyutta TiO ve bor
nitriir ilave edilerek nano kompozitlerin ¢ekme direncinde olusan deformasyonu belirlenmistir. Elde edilen
deformasyon sonuglarinin Veri Madenciligi yontemlerinden derin 6grenme ve yapay sinir aglar1 ile tahmin
edilebilirligi arastirilmustir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Materyal

Calisma kapsaminda, polimer matriks olarak polipropilen (PP), destek materyali olarak odun unu ve seliiloz lifi,
katk1 maddesi olarak ise nano boyutta TiO; ve bor nitriir (BN) ilave edilmistir.
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2.1.1. Polypropilen (PP)

Calismada polimer matriks olarak kullanilan PP (EH241), Petkim Petrokimya Holding AS’den temin edilmistir.
PP — EH241 ¢ ait genel 6zellikler Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. PP — EH241 ¢ ait genel 6zellikler

Ozellikler Degerler
Erime akis hizi, g/10 dak. (230 °C/2.16 kg) 5-20
Yogunluk (g/cm?) 0,92

Su alma orani (%) 0,1
Islenme sicaklig1 (°C) 160-170
Cekmede Elastikiyet Modiilii (MPa) 35
Egilmede Elastikiyet Modiilii (GPa) 1,5
Darbe direnci (kJ/m?) 2

2.1.2. Odun Unu ve Seliiloz Lifi

Odun unu 6rneklerinin elde edilmesi igin, ortalama %70 yaprakli ( Fagus orientalis L. ve Populus sp) %30 igne
yaprakli (Pinus nigra A. ve Pinus sylvestris L.) aga¢ kullanan SFC Kastamonu yonga levha fabrikasindan odun
yongalari temin edilmistir. Odun yongalar1 0,3 mesh’lik elekler kullanilarak Wiley degirmeninde 6giitiilmiistiir.
Ogiitiilen odun unlarmin biiyiikliikleri, polimer matriks ile yapilan baglanmalar igin énemli bir yer tutmaktadir.
Dolgu maddesi ve polimer matriks arasinda yiizey temasinin arttirilmasi, tiretilecek odun polimer kompozitlerinin
ozelliklerine dogrudan etki etmektedir. Calismada kullanilan seliiloz lifleri, Kastamonu Entegre MDF tesislerinden
temin edilen, uzunluklar1 2-5mm arasinda degisen yaprakli ve igne yaprakli agag lifleridir. Ogiitiilen odun unlart
ve fabrikadan temin edilen seliilozlar ayr etiivlerde 103+£2 °C’de 24 saat bekletilerek tam kuru hale getirilmistir.
Sekil 1’de ¢alismada kullanilan ana ham maddeler gdsterilmistir.

Sekil 1. Caligmada kullanilan (a) polipropilen, (b) odun unu, (c) seliilloz lifi

2.1.3. Odun Unu ve Seliiloz Lifi

TiO2 nano partikiilleri MK Impex Corp. (Kanada) sirketinden temin edilmistir. Ortalama 50 nm boyutunda olan
partikiillerin spesifik yiizey alan1 150 m%/g, saflik derecesi ise %99’dur. Calismada kullamlan diger bir nano
partikiil olan bor nitriir, bor ve azot elementlerinden olugmaktadir. Rudolph (2000), bor nitriiriin dogal olarak elde
edilemeyecegini, bu yiizden bor trioksit veya borik asitin amonyum veya ire ile sentezinden elde edilebilecegini
bildirmistir. Calismada kullanilan nano bor nitriiriin dzgiil agirhig1 2,27 gr/cm?®, erime sicaklip ise 2700-3000 °C
arasindadir.

2.2. Metod

Dolgu maddeleri %10 ve %20 oranlarinda kullanilirken nano materyaller %0,5 ve %1 oranlarinda kullanilmustir.
Calisma kapsaminda iiretilen odun plastik kompozitlerine ait regeteler Tablo 2’de gosterilmistir. Her bir gruptan 5
adet ornek iiretilmistir.
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Tablo 2. Caligma kapsaminda iiretilen odun plastik kompozitlerine ait regeteler

Cekmede
Dolgu Polipropilen Dolgu . Nano Nano - Ortalama
. . Maddesi malzeme Malzeme Ornek Kodu
maddesi Miktar1 (gr) . . . Deformasyon

Miktari(gr) miktari (gr) Tiirt (mm)

895 100 5 NB O1NBO0,5 7,142

890 100 10 NB O1NB1 6,646

895 100 5 TiO, 01T0,5 7,622

Odun— gg 100 10 TiO, 0171 7,736
Unu

795 200 5 NB 02NBO,5 5,294

790 200 10 NB 0O2NB1 5,242

795 200 5 TiO, 02T0,5 5,510

790 200 10 TiO 02T1 5,724

895 100 5 NB SINBO,5 6,866

890 100 10 NB SINB1 5,682

- 895 100 5 TiO, S1T0,5 6,192

Seliloz g4, 100 10 TiOs S1T1 6,218
Lifi

795 200 5 NB S2NBO0,5 4,766

790 200 10 NB S2NB1 5,016

795 200 5 TiO; S2T0,5 4,642

790 200 10 TiO, S2T1 4,506

Tablo 2’de gosterilen karigimlarin homojen olarak karistirilmasi, son iiriiniin 6zellikleri iizerinde etkili olmaktadir.
Bu nedenle kullanilan selilloz ve odun unlarinin boyutlarinin homojen olmasina 6zen gosterilmistir. Dolgu
maddeleri (odun unu, seliiloz) ve plastik madde (polipropilen)’nin homojen bir sekilde karigmasi i¢in mekanik
karistirict vasitasiyla 500 rpm hizla 10 dakika karistirmaya tabi tutulmustur. Karistirma sonrasi elde edilen
malzemeler tek vidali extruder ile 180 °C sicaklikta c¢ekilerek plastik maddenin erimesi ve dolgu maddelerinin
etkilesimi saglanmistir. Besleme olugundan karigimlar extruder i¢ine koyulmakta ve 4 farkli 1sitict ile vida
uzunlugu boyunca sicaklik 178 °C ile182 °C arasinda degisen sicakliklarda tutulmaktadir. Extruder 50 rpm hizla
calistirilmigtir. Extruder sonrasi ¢ikan karigim sogumasi i¢in su banyosuna tabi tutulmustur. Sogutulan karigim
yongalama makinasinda yongalanarak icerisindeki suyun uzaklagtirtlmasi i¢in kurutma firininda 103+£2 °C’de
agirhigi degismeyene kadar bekletilmistir.

Firinda tamamen kurutulan 6rnekler enjeksiyon kaliplama islemine alinmistir. Enjeksiyon kaliplama igleminde,
hazirlanan karigimlarin istenen boyutlardaki kaliplara basilmasi s6z konusudur. Enjeksiyon kaliplama igleminden
¢ikan Ornekler kesici aletler vasitasiyla dikkatlice temizlenerek ¢ekme direncine (ASTM D638) uygun hale
getirilmistir. Cekme direnci testlerinde kullanilan 6rneklere ait gorsel Sekil 2°de gésterilmistir.

Sekil 2. Cekme testi Grnegi

Cekme testleri sirasinda {iniversal test cihazinda test drneklerine ait deformasyon orant modelleme isleminde
kullanilmak {izere kaydedilmistir.

2.2.1. Modelleme

Caligsmanin amaci, yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme algoritmalarini kullanarak nanokompozitlerde deformasyon
tahmin modelleri gelistirmek ve modellerin gecerliliginin arastirilmasidir. Yapay sinir aglari biyolojik sinir
aglarinin yapisi ve islevinden esinlenerek olusturulmus bir matematiksel bir modeldir. Yapay sinir aglar1 genellikle
girdi ve ¢ikt1 arasindaki modellemek i¢in kullanilir (Rende ve ark., 2016). Sekil 3’de yapay sinir aglarinin genel
yapis1 gosterilmistir.
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Giris Katman Gizli Katman Cikti Katman

Sekil 3. Yapay sinir aglarinin genel yapist (Tiryaki ve ark., 2015).

Derin 6grenme algoritmalar1 yapay sinir aglarinin yapisal olarak daha karmasik hali olarak diistiniilebilir (Rende
ve ark., 2016). Bu algoritmalarda giris ve ¢ikis katmanlar arasinda birden fazla gizli katman bulunmaktadir (Wang
ve ark., 2017). Derin 6grenme algoritmasi veri madenciliginin makine 6grenme algoritmalarindan birka¢ yonden
ayrilir. Bu algoritmalarda ¢ok yiiksek miktarda veri kullanilmaktadir. Ayni zamanda daha yiiksek donanima ihtiyag

duyarlar (Rende ve ark., 2016).

GizliKatman1  GizliKatman2  Gizli Katman 3

Sekil 4. Derin 6grenmenin genel yapisi (URL-1).

2.2.2. Verilerin Modellenmesi

Calismada, veri madenciligi ile model gelistirebilmek i¢in RapidMiner yazilimi kullanilmigtir. RapidMiner, agik
kaynak kodlu birgok veri madenciligi algoritmasini biinyesinde tagtyan Dortmund Teknoloji Universitesi tarafindan
gelistirilmis bir yazilimdir (Kaya ve Ozel, 2014). Literatiire uygun olarak modellerde verilerin %66,6 egitim %33,3
modelin test edilmesi igin kullanilmistir (Jennings ve ark., 2016). Modellerin performans testlerinden 6nce model
parametrelerinin optimazyonu saglanmistir. Sekil 5’de optimizasyon i¢in olusturulan proses gosterilmistir.
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Sekil 5. Optimizasyon i¢in olusturulan proses

Modelin girdileri dolgu maddesi, polipropilen miktari, dolgu maddesi miktari, nano malzeme miktar1, karigim
agirhigi ve nano malzeme tiirli, ¢ikti olarak nanokompozitlerin deformasyonu belirlenmistir. Modellerin
kiyaslanmasi i¢in operatdrlerden olusturulan proses sekil 6’da gosterilmistir.
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Sekil 6. Modellerin kiyaslanmasi igin operatdrlerden olusturulan proses

Modeller tasarlandiktan sonra ayri ayr1 simiilasyon islemi yapilmistir. Sekil 7’de derin 6grenme modeli igin
hazirlanmig simiilasyon ekran1 gosterilmistir. Simiilasyon terimi modelleme teriminden farklidir. Simiilasyon bir
islemin temsil edilmesi olarak tanimlanabilir. Simiilasyon islemi ii¢ hedefe ulagmak i¢in yapilir: Birincisi,
kullanicilar derin grenme gibi karmasik modelleri daha iyi anlamak. Ikincisi, kullanicilar modelin beklendigi gibi
davranip davranmadigini kontrol etmek. Ugiincii olarak, kullanicilar istenen sonucu elde etmek amac ile en uygun
girig ayarlarini bulmaktir (URL-2). Bu sayede zaman alic1 ve maliyetli deneylere ihtiya¢ azalmaktadir.
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Sekil 7. Derin 6grenme modeli i¢in hazirlanmig simulasyon ekrani

3. Bulgular ve Tartisma

Bu ¢aligmada farkli nanokompozitlerin deformasyon oranini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglari ve derin 6grenme
modelleri uygulanmistir. Test kisminda elde edilen sonuglara gore, derin 6grenme modeli % 5,12 ortalama mutlak
yiizde hata ile basar1 gosterirken yapay sinir aglart modeli % 5,46 basar1 gostermistir. Caligma derin d6grenme
modelinin daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugunu gdstermistir. Tablo 3’de test kismi i¢in dlgiilen gergek

degerler, tahmin edilen degerler ve yiizde hatalar1 gosterilmistir.

Tablo 3. Test kism igin 6lgiilen gergek degerler, tahmin edilen degerler ve yiizde hatalar

Ornek Kodu Deformasyon (mm) Hata (%) Hata (%)
Gergek Tahmin Tahmin (Yapay Sinir (Derin
( Yapay Sinir Aglar1)  (Derin Ogrenme) Aglan) Ogrenme)
O1INBO0,5 7,120 7,064 7,178 0,79 -0,81
O1INBO0,5 7,320 7,064 7,178 3,50 1,94
OINB1 6,250 6,680 6,933 -6,88 -10,93
OINB1 6,770 6,680 6,933 1,33 -2,41
OINB1 6,860 6,680 6,933 2,62 -1,06
01T0,5 7,850 7,418 7,573 5,50 3,53
0O1T1 7,740 7,588 7,439 1,96 3,89
01Tl 7,830 7,588 7,439 3,09 4,99
0O2NB0,5 4,730 5,209 5,513 -10,13 -16,55
0O2NB0,5 5,440 5,209 5,513 4,25 -1,34
0O2NB1 4,980 5,341 5,373 -7,25 -7,89
O2NB1 5,480 5,341 5,373 2,54 1,95
02T70,5 5,690 5,515 5,652 3,08 0,67
02T10,5 5,360 5,515 5,652 -2,89 -5,45
02T10,5 5,310 5,515 5,652 -3,86 -6,44
02T70,5 5,630 5,515 5,652 2,04 -0,39
02T1 5,710 5,694 5,683 0,28 0,47
02T1 5,400 5,694 5,683 -5,44 -5,24
SINBO,5 5,750 6,932 6,469 -20,56 -12,50
SINBO,5 7,510 6,932 6,469 7,70 13,86
SINB1 5,800 6,242 6,014 -7,62 -3,69
SINB1 5,680 6,242 6,014 -9,89 -5,88
SINB1 5,300 6,242 6,014 -17,77 -13,47
S1T1 6,370 6,080 6,147 4,55 3,50
S1T1 6,650 6,080 6,147 8,57 7,56
S2NB1 4,760 4,806 4,842 -0,97 -1,72
S2T0,5 4,610 4,504 4,606 2,30 0,09
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Sekil 7°de test kismi igin 6lgiilen verilerin derin 6grenme ve yapay sinir aglari ile tahmin edilen sonuglarin
karsilastirilmas1 gdsterilmistir.

7,5

6,5

55 o~

V\/

—@— Gerg¢ek Deger Tahmin (Yapay Sinir Aglar) —&— Tahmin (Derin Ogrenme)

ol

-

Deformasyon (mm)

4,5

4
012 3 456 7 8 910111213141516 17 1819 2021 22 23 24 25 26 27 28

Deney Numarasi

Sekil 7. Test kismi icin Olgiilen verilerin derin 6grenme ve yapay sinir aglar1 ile dngériilen sonuglarin
karsilastirilmasi.

Korelasyon katsayis1 (R?) modellerin performansim degerlendirmek igin yaygin olarak kullamlir. R?, degiskenler
arasindaki iliskiyi gostermek icin kullanilmaktadir. Test kismindan elde edilen R? kriteri agisindan performanslar
degerlendirildiginde, derin 6grenme modeli 0.844 yapay sinir aglari modeli 0.822 olarak belirlenmigtir. Literatiirde
R? degerinin 0.7 biilyiik olmas1 durumunda modelin basarili oldugu bildirilmistir (Elarabi ve ark., 2014).

4. Sonug ve Oneriler

Deformasyon analizi, malzemenin performansi agisindan oldukca kritik bir konudur. Bu ¢aligmada, farkli
nanokompozitlerin deformasyon oranlarini tahmin etmek i¢in derin 6grenme ve yapay sinir aglar1 modellerinin
performanst arastirilmigtir. Her iki modelde tahminde yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu belirlenmistir.
Modellerin tahmini performansim degerlendirmek i¢in korelasyon katsayisi ve yiizde hata kriterleri kullanilmigtir.
Derin 6grenme modeli daha yiiksek bir tahmin performansi sergilemistir. Veri miktariin ¢ok biiyilk miktarda
oldugu durumlarda derin 6grenme igin performansin daha yiiksek olacagi diistiniilmektedir.

Nanokompozitlerin performanslarinin belirlenmesinde deney materyallerinin iiretimi bilylik bir caba ve maliyet
gerektirmektedir. Iyi egitilmis modeller sayesinde daha az sayida test ile yiiksek dogrulukta istenilen sonuglara
ulagmak miimkiindiir. Bu da deneysel maliyetlerin azalmasinda katki saglayacaktir. Bu nedenle modellerin farkli
caligma alanlarinda kullanilmalar1 tavsiye edilmektedir.
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