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های  های فنی مهندسی هستند که در سالهای یادگیری ماشین از زمینهساخت افزودنی، هوش مصنوعی و الگوریتم  فناوری 

به طور گسترده مورد استفاده قرار   اینگرفتهاخیر  نوین در   مقالهرو  اند. از  این زمینه های  بین  برقراری ارتباط  به  حاضر 

توجه   قطعات  تولید  و  ساخت  و  و  با   .داردطراحی  جدید  مواد  پیش  توسعه  به  طراحان  و  مهندسین  روزافزون  بینی نیاز 

یادگیری ماشین جهت    گذاری، به ایجاد دادگان و گسترش الگوریتمشده با فرآیند لایهخصوصیات مکانیکی قطعات پرینت

کشش    ونبندی نتایج آزمشده به روش اکستروژن، پرداخته شده است. با تحلیل و دستهبینی خواص قطعات ساختهپیش

های  های یادگیری ماشین ایجاد شد. سپس شبکهسازی الگوریتمهای مناسب جهت پیادهروی قطعات چاپ سه بعدی، داده

 هایترین همسایهگیری، دستگاه بردار پشتیبان، و نزدیککننده مانند درخت تصمیمبندیبقههای طمختلف تحت الگوریتم

k  چاپگر بر پایه اکستروژن    های متفاوت دستگاهشده با ورودیبینی استحکام کششی و مدول یانگ قطعات تولیدبرای پیش

شده توسط گیری شد. در نهایت مدل تولیدنشانی مواد، ایجاد شده و طبق معیارهای استاندارد، دقت آن اندازهذوبی و لایه

طبقه تصمیمبندیالگوریتم  درخت  بهکننده  با  دقتدستگیری  نمرات  )دقت:  آوردن  بالا  زیر  %90.9سنجی  سطح   ،

بینی استحکام کششی مواد شناخته شد. از نتایج ( دارای قابلیت مناسب برای استفاده در پیشF1  :0.88، نمره0.92منحنی:

توان  می  چونقبول بهره گرفت  قابل  های داده آزمایشیسازی طراحی و همچنین تولید پایگاهتوان جهت بهینهپژوهش می  این

  دسته بندی شده سازی خواص نهایی  و ساخت دیجیتال با شناخت بهتر علم داده و ابزارهای شبیه  گفت مسیر آینده طراحی 

 قابل تصور است. 
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 Recent advancements in additive manufacturing (AM), artificial intelligence (AI), and machine 
learning (ML) have significantly influenced engineering practices, particularly in the design and 
fabrication of complex components. As the demand grows for predictive capabilities in assessing the 
mechanical properties of parts designed and produced via layer-by-layer 3D printing, machine 
learning algorithms offer promising solutions. This study examines the application of classification 
models to predict the tensile strength and Young’s modulus of components manufactured via fused 
deposition modeling (FDM) under various process parameters. Tensile test data were systematically 
analyzed to train decision tree, support vector machine (SVM), and k-nearest neighbor (KNN) models. 
Among these, the decision tree algorithm exhibited the highest predictive accuracy (90.9%), with an 
AUC of 0.92 and an F1 score of 0.88. These findings underscore the value of data-driven methodologies 
in enhancing engineering design processes and establishing reliable experimental databases, 
contributing to the evolution of intelligent digital manufacturing systems. 
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 مقدمه  -1
( و یادگیری AIتغییر داده است و از سویی هوش مصنوعی )انداز صنعتی جهان را  همگرایی تحول دیجیتال و نوآوری در تولید، چشم

ایفا میMLماشین ) انقلاب صنعتی چهارم در آن نقش جدی  توانمندسازهای محوری  عنوان  به  های ساخت  کنند. همچنین فناوری( 

اند که روندهای ساخت و تولید سنتی را تغییر های با قابلیت تولید در حال تکاملسازی صرف به سیستمهای نمونه( از روشAMافزودنی )

های جدیدی را نیز برای دهنده مرز جدید در تولید مدرن است که فرصت نشان  AMافزایی هوش مصنوعی با فرایندهای  دهد. هممی

 دهد. بینی و حتی افزایش خواص مواد ارائه میسازی فرایند، کنترل کیفیت، پیشبهینه 

دهنده تغییر به سمت تولید هوشمند است که  دهنده پیشرفت فناوری است، بلکه نشان نشانسرعت گسترش ساخت افزودنی نه تنها 

شوند که قادر به هایی وابسته میبه الگوریتم های تولیدی به شکل فزایندهبرند. محیطگیری مبتنی بر داده بهره میاز فرایندهای تصمیم

بهینهپیش بهبینی، نظارت و  تولید،  تولید است. تحول دیجیتال  پارامترهای  بهینه سازی  به توسعه محصول،  سازی  کلی رویکرد صنعت 

(  IoTهای اینترنت اشیا )های فیزیکی سایبری، فناوریبر پایه ادغام سیستم  4.0فرایند و تضمین کیفیت را تغییر داده است. مفهوم صنعت  

تبدیل   بینیسازی پیشهای مدلر دارد. در این چارچوب، قابلیتهای تولیدی هوشمند قرابومها برای ایجاد زیستو تجزیه و تحلیل داده

 شوند. پذیری و تضمین کیفیت محصول میبه ابزارهای ضروری برای حفظ رقابت

  شوند. فناوریسازی و پاسخ سریع به تقاضای بازار میهای تولید فراتر از معیارهای سنتی بوده و شامل پایداری، سفارشیامروزه چالش

دهد. ها ارائه میهای تولید بر اساس تقاضا، مزایای منحصر به فردی برای این چالشساخت افزودنی با آزادی طراحی، کارایی مواد و قابلیت

های دهد. با الگوریتمویژگی را ارائه می-ساختار-های با توان عملیاتی بالا، روابط فرایندآوری دادههای جمع توصیف مواد همراه با قابلیت

 بینی استفاده کرد. های پیشها برای توسعه مدلتوان از این مجموعه دادهیادگیری ماشین می

سازی فیزیکی  سازی، آزمایش و اعتبارسنجی مجازی را ممکن و نیاز به نمونهبینی خواص مکانیکی، رویکردهای مبنی بر شبیهپیش

های هوشمند متکی نیاز دارند که قادر به های تولیدی آینده به الگوریتم کند. سیستمهای توسعه محصول را تسریع میرا کاسته و چرخه 

گیری خودکار و بهبود مستمر فرایند هستند. این مقاله با هدف ادغام یادگیری ماشین با ساخت افزودنی، گامی در جهت دستیابی تصمیم

کنند که پذیری، الگوهای تولید و ایجاد ارزش را ارائه میهای تجاری جدید با بازتعریف رقابتهای تولید خودکار است. مدلبه این قابلیت

 ها است.همزمان با بالغ شدن این فناوری

پذیری، در دسترس بودن و سازگاری (، به دلیل تطبیقFDMسازی رسوب ذوبی )ساخت افزودنی بر پایه اکستروژن، به ویژه مدل

قطعات  FFF یا    FDM پذیرفته شده است. فرایند    AMهای  مناسب با مواد پلیمری و کامپوزیتی، به عنوان یکی از پرکاربردترین فناوری

پیچیدهکند و امکان تولید هندسه بعدی را از طریق رسوب لایه به لایه مواد ترموپلاستیک مذاب ایجاد میسه  کند. را فراهم می  های 

خواص مکانیکی قطعات تولید شده به طور قابل توجهی تحت تأثیر پارامترهای فرایند متعدد از جمله دمای اکستروژن، ارتفاع لایه، چگالی  

 ارد.  های مواد قرار دپرشدن، سرعت چاپ و ویژگی

های یادگیری ماشین پتانسیل مناسبی در پرداختن کند الگوریتمهای مختلف ساخت مشخص میهای پیشین در حوزهمطالعه پژوهش

بینی  در ساخت افزودنی، نتایج قابل قبولی در پیش  MLهای اخیر در کاربردهای  [. پیشرفت1دارند ]  بینی خواص قطعاتهای پیشبه چالش

های یادگیری ماشین در شناسایی الگوهای [. توانایی الگوریتم2زبری سطح، دقت ابعادی، وقوع نقص و خواص مکانیکی نشان داده است ]

[. در میان  3کند ]مناسب می  AMسازی روابط پیچیده ذاتی در فرایندهای  ها را برای مدلهای چندبعدی، آنپیچیده در مجموعه داده

می تعیین  را  قطعه  عملکرد  که  مکانیکی  ویژگیکنخواص  از  یانگ  مدول  و  استحکام کششی  بر ند،  مستقیماً  که  اساسی هستند  های 

[. این خواص برای کاربردهای مهندسی که قطعات باید الزامات عملکرد خاصی را  4گذارند ]یکپارچگی ساختاری و تحمل بار تأثیر می

 [.  6  ،5تحت شرایط عملیاتی برآورده کنند، ضروری اند ]

توان حجم عظیمی  [. با یادگیری ماشین می7گیرد ]را نیز در بر می  های تحلیلیاستفاده از هوش مصنوعی در کنترل کیفیت، قابلیت

های بالقوه و تنظیمات پارامتری برای نتایج مطلوب را پردازش کرد بینی نقصپیشهای پردازش بهینه،  ها برای شناسایی پنجرهاز داده

های سنتی هایی برای روش[. این قابلیت در ساخت افزودنی ارزشمندتر است، زیرا که پیچیدگی فرایند و رفتار تعاملی مواد، چالش8]

 [. 9کنترل کیفیت هستند ]
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های بردار  گیری، ماشینهای تصمیمهای مختلف یادگیری ماشین، از جمله درخت توان گفت الگوریتمبا مروری بر کارهای گذشته می

[.  10بینی کند ]پیش AMتواند به طور موثر خواص مکانیکی را در کاربردهای (، میk-NNها )ترین همسایهنزدیک-k( و SVMپشتیبان )

گیری مهم است، دهند و برای کاربردهای صنعتی که درک منطق تصمیمسازی ارائه میگیری قابلیت تفسیر و سهولت پیادهتصمیم  درخت 

ها،   kترین همسایههای بردار پشتیبان در مدیریت روابط غیرخطی از طریق توابع هسته برتری دارند و نزدیکمناسب هستند. ماشین

 [. 11دهند ]ئه میبندی شهودی بر اساس معیارهای شباهت اراطبقه 

  ، 12های قابل اعتماد است ]بینیارزیابی عملکرد مدل یادگیری ماشین نیازمند ارزیابی با استفاده از معیارهای چندگانه برای پیش

کننده باشد، در حالی های نامتوازن گمراهتواند در مجموعه دادهکند، اما میگیری می[. مفهوم دقت، میزان صحیح بودن کلی را اندازه13

با ترکیب هارمونیک  F1[. امتیاز  14دهد]های مختلف ارائه می( معیاری در مورد قابلیت تمایز مدل در بازهAUCکه مساحت زیر منحنی )

 [.15بندی بسیار مهم است ]دهد که برای ارزیابی عملکرد طبقه دقت و یادآوری، ارزیابی متعادلی ارائه می

( با مقاومت کششی و پیش  SVM  ،k-NNمنتخب )درختان تصمیم،    MLهای  در مقایسه با ادبیات موجود، این مقاله بر روی الگوریتم

( و کاربرد در شرایط ورودی ناهمگن چاپگر تمرکز دارد. AUC  ،F1بینی مدول یانگ با تاکید بر معیارهای ارزیابی مدل )دقت، امتیازات  

شود و معیارهای دقت مبنی  گسترده اتخاذ می  MLدر مقایسه با مقالات موجود، یک مجموعه الگوریتم هدفمند به جای یک نظرسنجی  

[. همچنین شرایط چاپگر چند پارامتری را برطرف 16کند ]بر طبقه بندی را به طور خاص برای پیش بینی مقاومت کششی ترکیب می

گرا بندیکند، اما ارزیابی طبقهربی باریک تر نسبت به مقالات پیشین فراهم میباشد. ضمنا دامنه تجکند و بهینه سازی تک هدفه میمی

کاربردی متفاوت است. بطور کلی    MLهای  کند که با بررسی مقالات پیشین با روش پایه ای با اعتبارسنجی تجربی و مدلرا اضافه می

در زمینه گسترده تری که توسط مقالات پیشین   FDMاین مقاله به روش طبقه بندی متمرکز و ارزیابی تنوع پارامترهای چاپگر سه بعدی  

 کند. می ارائه شده است، کمک

های متنوعی که تأثیر مستقیمی بر روی کیفیت قطعات  های یادگیری ماشین در حوزه چاپ سه بعدی شامل جنبه استفاده از الگوریتم 

سازی فرایند و کیفیت قطعات، و نظارت در چاپ سه بعدی، بهینه   برای  شامل: طراحی  این امر.  [17] شود  چاپ شده نهایی دارند می

های چاپ سه های دیگری نیز مربوط به کارآمد بودن طراحی و فرایند ساخت برای تکنیک موقعیت مناسب برای کنترل کیفی. جنبه

ریزی مسیر نازل، پلتفرم خدمات فضای ابری شوند: بررسی امکان چاپ، شتاب تغدیه و قطع، برنامهبعدی هستند که شامل این موارد می

 . و ارزیابی خدمات

پردازد  بینی خواص مکانیکی در ساخت افزودنی اکستروژن مواد میهای یادگیری ماشین به چالش پیشاین مقاله با استفاده از الگوریتم

های قطعه نهایی اجتناب کند. ضرورت انجام آن افزایش سرعت و سهولت  و از روابط پیچیده و غیرخطی بین پارامترهای فرایند و ویژگی

بر، پرهزینه و برای تعاملات پیچیده بین متغیرهای متعدد  های آزمون و خطا متکی هستند، زماندر مقایسه با رویکردهایی که به روش

بینی خواص مکانیکی بینی ایجاد کرده است که قادر به پیشسازی پیشناکافی هستند. این محدودیت، نیازی جدی به رویکردهای مدل

بندی قابل درک ماشین برای پیش  ش گامی در ارائه روشی ساده و هدفمند برای ایجاد دسته بر اساس شرایط فرایند باشند. این پژوه

بینی استحکام کششی و مدول های یادگیری ماشین برای پیشبینی خواص نهایی قطعه است. مقاله حاضر با بررسی کاربرد الگوریتم

های درخت  پردازد. این مقاله با مقایسه مدلبینی قابل اعتماد در ساخت افزودنی برپایه اکستروژن میهای پیشیانگ، به نیاز به مدل

ترین همسایه، به دانش رو به رشد در تعامل هوش مصنوعی و ساخت  نزدیک-kهای  و مدل  (SVM)گیری، ماشین بردار پشتیبان  تصمیم

پایگاهدنبال راهکارهایی را برای بهبود فرایند طراکند. این مقاله بهو تولید پیشرفته کمک می های داده تجربی  حی مهندسی و ایجاد 

 های تولید دیجیتال است. ضروری و قابل اعتماد برای سیستم

 

 هامواد و روش  -2

از مهمویژگی الگوریتمها و خواص مکانیکی قطعات  از فرایندها و  یادگیری ترین نیازهای مهندسی برای طراحی است. با استفاده  های 

از جنس پلی لاکتیک   FDMهای انجام شده بر روی قطعات تولید شده بروش چاپ سه بعدی  ماشین و با مدلسازی بخشی از آزمایش

های (، به پیش بینی خصوصیات مکانیکی مقاومت کششی و مدول یانگ قطعات با پارامترهای مختلف قابل تنظیم در دستگاهPLAاسید )

 ساخت افزودنی یا همان چاپگر سه بعدی پرداخته شده است. 



  

 امین جباری مواد  یاکستروژن ذوب یهبر پا  یقطعات ساخت افزودن  یانگو مدول   یاستحکام کشش بینی یش پ ینماش یادگیری یتم الگور یاجرا

 

 10، شماره 12دوره   ،1404 دیمهندسی ساخت و تولید ایران،  20

 

برهم ارائه شده  مدلسازی  عنوان در  به  مواد  ورود  و سرعت  گیری ساخت  لایه، جهت  شامل ضخامت  تأثیرگذار  پارامتر  سه  کنش 

بینی هستند. در این روش پارامترهای ورودی دستگاه چاپگر و مقاومت کششی و مدول یانگ به عنوان پارامترهای خروجی و مورد پیش

[. با توجه به استفاده از 18های مرسوم به تأثیر توامان این متغیرها بر متغیرهای خروجی پرداخته شده است ]مدلسازی برخلاف روش

توانند خصوصیات مکانیکی مورد نظر ها میاند که با تخصیص ورودیهایی شدههای یادگیری ماشین، نتایج حاصل تبدیل به مدلالگوریتم 

سازی بررسی تأثیر توام متغیرهای ورودی دستگاه بر روی بینی، سادههای پیشدلترین هدف بررسی و تولید م بینی نمایند. مهمرا پیش

با کیفیت، کاهش وابستگی به تستسازی پروسه تنظیم دستگاه جهت دستکیفیت قطعات خروجی، ساده های آنالیز یابی به قطعات 

های آزمایش خصوصیات تر قطعات بدون نیاز به آنالیزهای پر هزینه، کمک به ایجاد دیتاستقطعه، کمک به طراحان جهت طراحی دقیق

هزینه کاهش  بالا،  دقت  با  قطعات  ایجاد مکانیکی  طریق  از  تولید  دقت  افزایش  کننده،  کنترل  ساختارهای  ایجاد  طریق  از  تولید  های 

افزایش کیفیت قطعات  بینی کننده، افزایش سرعت فرایند ساخت افزودنی به واسطه ساختارهای خود تنظیم شونده، و  ساختارهای پیش

 [.  20 ، 19باشند ]تولید شده به واسطه ساختارهای خود تنظیم شونده می

 

 کیفیت قطعات سازی فرایند و بهینه  - 2-1

سازی فرایندهای ساخت افزودنی های جدیدی عرضه یا طراحی شوند. بهینهشود که مواد یا فرایندسازی فرایند اغلب زمانی انجام میبهینه 

-فرایندشوند. وجود یک بانک داده از رابطه میان  های خاص در قطعات چاپ شده در چاپ سه بعدی انجام میبه هدف ایجاد ویژگی

کند تا پارامترها بر اساس اطلاعات موجود در در یک فرایند ساخت افزودنی و مواد آن، این امکان را فراهم می  (PSPویژگی ) -ساختار

پارامترهای فرایند، پیچیده است. این امر  اغلب به دلیل زیاد بودن ویژگی  PSPبانک داده به درستی انتخاب شوند. رابطه   های ابعادی 

های یادگیری ماشین این پیچیدگی باعث شده که از الگوریتم   [.21]کند  کننده در فرایند را دشوار میهای ریاضی کنترلطراحی فرمول

روابط تعیین  جدول  -ساختار-فرایند برای  شود.  استفاده  افزودنی  ساخت  فرایندهای  از  بسیاری  در  کاربردهای خلاصه  1ویژگی  از  ای 

 دهد. های هدف را نشان میسازی فرایندهای ساخت افزودنی، پارامترهای ورودی فرایند و ویژگیبهینه  های یادگیری ماشین درالگوریتم 

 
 ساخت افزودنی سازی فرایند در فراینداستفاده از یادگیری ماشین برای بهینه 1جدول 

 هدف  روش پارامترهای ورودی

 بهینه سازی مقاومت فشاری  ANNدر  (RBPپس انتشار انعطاف پذیر ) شطرنجی، عرض شطرنجی، شکاف هوا ضخامت لایه، جهت، زاویه  

 پیش بینی حجم سایش  RBP،ANN 1-8-5 ضخامت لایه، جهت، زاویه شطرنجی، عرض شطرنجی، شکاف هوا 

 MGGP, SVR, ANN MGGP, SVR, ANN ضخامت لایه، جهت، زاویه شطرنجی، عرض شطرنجی، شکاف هوا 

 پیش بینی خطای حجمی  GA ،ANN جهت گیری، ضخامت برش 

 دقت ابعادی  ، تاگوچی NNمنطق فازی،  ضخامت لایه، جهت، زاویه شطرنجی، عرض شطرنجی، شکاف هوا 

 دقت ابعادی  BP،NNخاکستری تاگوچی،  ضخامت لایه، جهت، زاویه شطرنجی، عرض شطرنجی، شکاف هوا 

 زبری سطح  Ensembleالگوریتم  اکسترودر، سرعت تغذیه به سرعت جریان ضخامت لایه، دمای 

 دقت هندسی  ANN زاویه قطعه و فاصله بین وجوه موازی 

 عرض خط داربست  GAو  ANN قطر نازل، فاصله خطوط   سرعت حرکت بستر، سرعت اکستروژن،

ضخامت لایه، شکاف هوا، زاویه شطرنجی، جهت ساخت، عرض مسیر، تعداد  

 خطوط 
ANN  مدول الاستیسیته دینامیکی 

 استحکام کششی  ANN ضخامت، دما، الگوی شطرنجی 

 

های موتور استپر سرعت و موقعیت سه محور دکارتی را از طریق تنظیم سرعت چرخش و پله  کنترل رایانه ایواحد    FDMدر دستگاه  

توان شرایط ورود و خروج فیلامنت را تعیین کرد. دمای محفظه کند. با کنترل موتور استپر مکانیزم وارد کننده فیلامنت، میکنترل می

با منبع باز برای کاربر این امکان را فراهم   FDMهای  شود. دستگاهها نیز به همین شکل در یک چرخه کنترل بسته تنظیم میکنار نازل

 نوشته شده است و حاوی مختصات نقاط موجود در مسیر نازل است را ویرایش کنند. کد   ISO که در زبان استاندارد  NCکنند که کد  می
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G1     به نقطه حرکت در خطوط مستقیم است، در حالی که کد نقطه  را کنترل میکارایی  Mبرای تعریف  کند، مثل ورود  های دیگر 

نازل   یا تمیز کردن  برای خروج فیلامنت و  فرایندی بسیار بیشتری در فرایندپارامتر[.   22]فیلامنت، گرمایش لازم  پایه  های  بر  های 

 استفاده قرار گرفته است.های اصلی در این مقاله مورد که مشابهت[ 24 ،23] اکستروژن مواد در چاپ سه بعدی گزارش شده است

 

 های یادگیری ماشین بررسی روش  -2- 2

شوند: یادگیری تحت نظارت، یادگیری بدون نظارت، یادگیری بندی میهای یادگیری ماشین به طور کلی در چهار دسته تقسیمتکنیک 

های های ورودی و خروجیمیان خصوصیات دادههای یادگیری تحت نظارت، مدل رابطه  با نظارت نسبی و یادگیری تقویت شده. الگوریتم

.  بینی کنند های مدنظر را پیشیابی به خروجیتوانند خصوصیات ورودی لازم برای دستکنند و بدین صورت میدار را ترسیم میعنوان 

تصمیم  بندیطبقههای  الگوریتم  رگرسیون درخت تصمیمگیری  درخت  الگوریتمو  اختصار  به  یا  ترین روش محبوب  CARTهای  گیری 

بندی  اند و ایده کلی در شاخهمعرفی و استفاده شده است. انواع مختلفی از روش اولیه پیشنهاد شدهبریمن  بندی است که توسط  شاخه 

CART  کننده  بینیها یک پیشتوان روی هر کدام از آن تقسیم فضای متغیرهای توضیحی به چند مثلث چند بعدی است. به این صورت می

بندی بازگشتی داده اصلی به دو زیر گروه است. بدین صورت یک بندی بر اساس طبقهساختار شاخه   [. تشکیل25]ستفاده کرد  ا ساده 

 شود. تر میشوند، هر گره نیز همگنها بیشتر میشود. همینطور که شاخه ای تشکیل میساختار شاخه

های توضیحی انجام شده است. برای متغیرهای پیوسته تقسیم به صورت های فعلی توسط یک قانون باینری بر روی متغیرتقسیم داده

x<s  است که در آن s   یک آستانه از متغیرx    است. همگن بودن با در نظر داشتن متغیر هدفY های  شود. به هر کدام از نمونهبررسی می

یا    leafهای  بر روی مشاهده  Yهای رگرسیون، این مقدار برابر میانگین مقدار  شود. برای شاخه داده می  Y، یک مقدار از  leafزیرگروه یا  

 [. 26]استفاده شده است  در زیرگروه Yترین سطح بندی از معمولهای گروهبرگ است. برای شاخه

های ترمینال مقدار زیادی داده وجود خواهد داشت که  بندی متوقف شود. در هر کدام از گرهتکرارها کم باشد باید شاخه  تعداداگر  

گیری توان با اضافه کردن یک شرط به اندازهشوند. این تعداد را میسازی بزرگ میمنجر به خطاهای آماری کوچک و خطاهای مدل

ها امتیاز منفی هاست و برای پیچیدگی شاخه  برگ ها محاسبه کرد. این شرط به صورت خطی متکی به تعداد  شاخص همگن بودن گره

 شود که نتایج بسیار کارآمدی دارد.گیرد. به این فرایند اصطلاحا هرس کردن گفته میدر نظر می

های یابد، در مقایسه با روشنتایج به دست آمده به راحتی قابل فهم هستند. . همینطور که پیچیدگی افزایش می  CARTدر استفاده از  

یک بازه زمانی یا یک   Xتواند در چهارچوب تحلیل داده کاربردی استفاده شود که در آن  کند. همچنین میتر عمل میجایگزین قوی

 [. 28 ،27] سیگنال است.

پایهها و رگرسیون فراهم میبندی دادهروش دیگری برای گروه  SVMاما   بندی بررسی ای این روش در چهارچوب گروهکند. ایده 

∋ Yی  و یک خروجی باینر Rd ودیسری نمونه با ور  یک شود. فرض بر  می ها به صورت خطی قابل جداسازی  که در آن داده {1,1−}

شود که هر کدام، به  آل به دو زیرگروه تقسیم میوجود دارد که به صورت کاملاً ایده Rd  در 1هستند. به عنوان مثال حداقل یک ابر پهنه

F(x)که به صورت    Hی ابرپهنه یک  .  مرتبط هستند    Yیک سطح از   = f(x)و با فرمول  0 = < w , x >  +b شود که در آنتعریف می 

w ∈  Rd   محصول نقطه در   <,>مرتبط با بردار معمولی ابرپهنه است وRd حاشیه ابرپهنه با در نظر گرفتن  [18]  کندرا مشخص می .

γH به صورت    Sنمونه   = mini=1,…,nγi
دستگاه بردار  های  است. هدف دستگاه  Hشود و مرتبط با حاشیه نزدیکترین نقطه به  تعریف می

 : رساند ها را به حداکثر میاست که حاشیه  Rdهایی در  پیدا کردن تمام ابرپهنه پشتیبان

(1) 𝐻∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝛾𝐻. 

تحت    γHکند، که در آنها  هایی استفاده میسازیاز بهینه  H شده است که در موارد قابل جداسازی خطی، بهترین حالت ابرپهنه مشاهده

قابل جداسازی غیرخطی،   مواردرسد. برای  اند، به حداکثر خود میبندی شدهاین قید که تمام مشاهدات در این نمونه به درستی تقسیم

شود. ایده این است که در بعد  گفته می 2با استفاده از تابع کرنل   شوند که به آن فضای آیندهها در یک فضا در بُعد بالاتر جاسازی میداده

استفاده  (  2)  با فرمول  Gaussian Kernelکند. اینجا از تابع  ها را مشخص میتر جدا شوند. کرنل تبدیل دادهتوانند راحتها میبالاتر، دسته

δشود که در آن  می > 0 [4 .] 

 
1 Hyperplane 
2 Kernel 
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(2) 𝐾(𝑥, 𝑦) = 𝑒𝑥𝑝−𝛿‖𝑥−𝑦‖2 
 دهد. اند را نشان میکه به صورت خطی جدا شده R، دو دسته در 1شکل 

 

 
 حاشیه ابر پهنه با در نظر گرفتن نمونه است  yو  iحاشیه مشاهده  yiاند. که به صورت خطی جدا شده Rدو دسته در  1شکل 

 

از بصری نزدیکترین همسایه  هایروش برای محاسبه پیشترین روشها  لازم است که یک    xدر نقطه   f(x) بینی کنندهها هستند. 

Nk(x)   از دسته  آن  با  که  شود  مشاهدات  kتعریف  به  نمونه  x که  بین  Rd هایدر  رگرسیون نزدیک  برای  باشد.  مرتبط  است،  تر 

 [. 12] شودمحاسبه میبا فرمول زیر   است که kهای کننده، میانگین خروجی روی نزدیکترین همسایهبینیپیش

(3) 𝑓(𝑥) =  
1

𝑘
 ∑ 𝑌𝑖

𝑖∈𝑁𝑘(𝑥)

 

های  « در مقابل دادهkهای  بندی باینری، مرز میان دو دسته معمولاً یک منحنی بسیار نامنظم است. روش »نزدیکترین همسایهدر گروه

 [. 29]است.  kمنزوی مقاوم است. پارامتر ناشناس در این روش 

های بدون نظارت،  ها ندارد. روشگذاری دادهعنوان یادگیری بدون نظارت بر خلاف یادگیری تحت نظارت نیاز به نیروی متخصص برای  

کنند. لذا بندی میها را از طریق قوانین خودآموخته دسته های ورودی که بدون عنوان هستند را استخراج کرده و آنخصوصیاتی در داده

 [. 30] شوندها استفاده میها معمولاً برای تشخیص روابط پنهان یا ناشناخته در میان دادهاین مدل

های یادگیری با نظارت نسبی زمانی  یادگیری با نظارت نسبی نیز ترکیبی از یادگیری تحت نظارت و بدون نظارت است. الگوریتم

ها کاری غیرعملی و پرهزینه شود. بدین ترتیب گذاری دادهشود عنوان اند و باعث میها مواجه شوند که با حجم زیادی از دادهاستفاده می

های نظارت نسبی از این دو دسته های باعنوان و بدون عنوان هستند. مدلهای یادگیری، ترکیبی از دادههای وارد شده به الگوریتمداده

های یادگیری  های باعنوان، به طور کلی بهتر از مدلکنند و به دلیل وجود مقدار کمی از دادهها )باعنوان و بدون عنوان( استفاده میداده

 [. 29]تر است ها از حالت یادگیری تحت نظارت آسانتر هستند و تعلیم آنها مقرون به صرفهد. این مدلکننبدون نظارت عمل می

ها برای یادگیری تقویت شده تنها ویژگی صحیح یا  شوند، در تعلیم دادهگذاری میها عنوان برخلاف یادگیری تحت نظارت که داده

ها مانند  گیرند. قواعد تعلیم این مدلها به صورت مکرر رفتار را در تعامل با محیط یاد میشود. این مدلها تعریف میغلط بودن برای داده

های باعنوان، مدل مدام با محیط خود در تعامل است که این یادگیری تحت نظارت است ولی به جای استفاده از حجم زیادی از داده

کند که نام این مدل از همین گرفته شده  شود. این بازخورد، رفتار این مدل را تقویت میتعامل منجر به پاداش مثبت و یا تنبیه منفی می

گیری به انجام اقداماتی اشاره دارد  کنند. بهرهگیری استفاده میتقویت شده اغلب از اصطلاحات کاوش و بهرههای یادگیری  است. الگوریتم 

تر از آن انجام نشده بودند. این مدل با  ممکن از قانون پاداش را دارند، و کاوش به معنی انجام اقداماتی است که قبل  که بیشترین بهره

شوند را های مثبت میهای ورودی که منجر به پاداشتواند به آرامی با محیط خود آشنا شود و دادهاستفاده از ترکیب این دو تکنیک می

 [. 31]های مناسبی پیدا کند  حلشناسایی کرده و راه
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 های عملی و پارامترهای فرایند آزمون -3
میلیمتر   1.75و قطر    PLAبا جنس    هایهای عملی از فیلامنتاست. در آزمون  PLA هایهدف این مقاله تحلیل عملکرد مکانیکی نمونه

های اصلی ماده  مقادیر معمول در ویژگیباشد. تولید کشور چین می eSunمواد مورد استفاده در این پژوهش از برند استفاده شده است.  

PLA  تولید شده با فنآوریFDM   [22] اندنشان داده شده 2در جدول.   

 
 چاپ شده با پرینت سه بعدی فیلامنتی PLA های اصلی موادمقادیر معمول در ویژگی 2جدول  

PLA خواص مکانیکی 

15.5–72.2  (MPaاستحکام کششی ) 

2.020–3.550  ( GPaمدول کششی ) 

0.5–9.2  ( ٪ازدیاد طول در هنگام شکست ) 

52–115.1  (MPaمقاومت خمشی ) 

2.392–4.930  (GPaمدول خمشی ) 

 

یک چاپگر رومیزی    کهاند.  ، تولید شدهk1Max  Creality  توسط چاپگر سه بعدی رومیزی  PLAهای تست کشش از جنس  نمونه 

مواد   از  ورودی  بعنوان  که  است  می  تجاریپلیمری  قطر  استفاده  به  برنجی  استاندارد  نازل  و  توسط  میلی  4/0کند  دستگاه  است.  متر 

است  افزار نرم کنترل  قابل  باز  متن  افزار  [.  32]های  نرم  از  مقاله  این  فایل  Crealityدر  ایجاد  تمام   G-codeهای  برای  کنترل  برای  و 

 ASTM ها از روشدر این آزمون   FDMپارامترهای فرایند استفاده شده است. برای آزمودن خواص کششی قطعات ساخته شده توسط  

D638-10   های کشش چاپ شده با استفاده از نرم افزار  برای آزمایش خواص کششی قطعات استفاده شده است. مدل هندسی نمونه

SolidWorks ورت فایل طراحی شده و با تبدیل به صSTL افزار چاپ سه بعدی شده است.وارد نرم 

 

 پارامترهای فرایند چاپ سه بعدی -3-1

های پیشین و  شوند به پارامترهای فرایند بستگی دارد. با بررسی پژوهشتولید می  FDMهای مکانیکی قطعاتی که توسط فنآوری  ویژگی

 3استفاده شده در این مقاله به شرح آمده در جدول    FDMدر نظر گرفتن سخت افزار مورد استفاده در این پژوهش، پارامترهای فرایند  

های ها قرارگیری فیلامنت( که در آن O( و روی لبه )Fصاف )(: 2گیری ساخت ارزیابی شدند )شکلتعیین شد. در این آزمایش سه جهت

 اند. ها به صورت عمودی در جهت کشش قرار داده شده( که در آن لایهUگیری ایستاده )ترکیبی در راستای جهت کشش است و جهت

 
 ها در این آزمایش پارامترهای فرایند و سطح آن 3جدول 

 پارامتر  مقدار 

 جهت گیری ساخت  ( U(، عمودی )O(، روی لبه )Fتخت )

Lt { =0.06  ،0.12  ،0.18  ،0.24}  )ضخامت لایه )میلی متر 

Fr { =20(1.9 ،)50(4.8 ،)80(7.7 }) )نرخ تغذیه )سرعت جریان s/3mm 

 

که   .Lt = {0.06, 0.12, 0.18, 0.24}اند  ضخامت مختلف مد نظر قرار داده شده  4ها،  علاوه بر آن، برای تحلیل تأثیر ضخامت لایه

انتخاب شدند. حداقل   FDMهای چاپگر سه بعدی گیری شده است. این مقادیر بر اساس ویژگیاندازه Zها در راستای محور ضخامت لایه

های مکانیکی نیز ( بر ویژگیFrبوده است. در ادامه تأثیر سرعت ورود مواد )  Lt = 0.06 mmضخامت لایه در چاپگر سه بعدی برابر با  

. به منظور حفظ یک پهنای ثابت در mm/s   80و  40، 20 برابر   Frارزیابی شده است. سه سرعت چاپ متفاوت مد نظر قرار داده شدند 

 تغییر داده شده است. کننده، سرعت خروج مواد خطوط احاطه 

های توپر با الگوی  در این مقاله نمونه   [.33]طیف گسترده موجود در الگوهای مغزی، تحلیل تأثیر الگوهای رستر دشوار است    دلیلبه  

اند، مورد بررسی قرار گرفتند. در این قطعات مبدا مسیر ابزار درصد که توسط یک رستر محیطی پر شده  100خطی و چگالی پر کردن  
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ای بلند در نظر گرفته شده که بتوان نمونه  لذا ضخامت پوسته به اندازه (. 2ای برابر با اندازه نازل بوده است )شکل بر روی محیط با فاصله

را با زاویه رستر صفر درجه پر کرد. سایر پارامترهای پرینت مانند شکاف هوا، زاویه رستر دمای چاپ و دمای صفحه ساخت برای تمام  

اند تا بر روی تأثیر سه پارامتر قبلی تمرکز شود. همچنین مقدار پارامترهای ثابت چاپ: فاصله هوا، زاویه شطرنجی به  ها یکسان بودهنمونه 

 در نظر گرفته شد.   C◦40و دمای صفحه  C◦210درجه، دمای نازل  0و  0ترتیب 

 

 
لایه کردن یا اسلایسنگ در نرم افزار کریلیتی با  -نمونه لایه  c)ها و رستر محیطی ضخامت لایه b) .گیری ساختجهت a) :تنظیم پارامترهای فرایند چاپ 2 شکل

 های سه گانه جهت گیری

 

 های تجربی چاپآزمایش  -3-2

نمونه تولید شده است. از آنجایی که    180قطعه برای بررسی یک پارامتر خاص بوده است و به طور کلی    5ها شامل  هر گروه از نمونه

های ساخته شده برای کاهش  و نمونه   PLAهای  چاپ شده تأثیرگذار است فیلامنت  PLAجذب رطوبت بر روی خواص مکانیکی مواد  

های مکانیکی مقادیر میانگین استحکام و سختی بدست آمده . در آزمون [34]شدند  جذب رطوبت در جعبه با رطوبت گیر نگهداری می

 به عنوان نتایج در نظر گرفته شدند. 

دستگاه یونیورسال الکترومکانیکی    یک انجام شدند. آزمایش تجربی از   ASTM D638-10 آزمایشات تست کشش بر اساس استاندارد

kN50    که یک لودسلkN5    داخل آن تعبیه شده و با سرعت کششmm/min2   تنظیم شده، استفاده شد. سرعت جابجایی در بازه

ها مطابقت دارد. کرنش توسط یک فشارسنج است و با جابجایی استفاده شده در دیگر پژوهش  mm/min  1-5مشخص شده استاندارد  

اندازه  MTS 634.14محوری   مناسب  عملکرد  دادهبا  یانگ،  و مدول  تنش کششی  تعیین حداکثر  برای  است.  اساس  گیری شده  بر  ها 

اده، مدول یانگ با در نظر گرفتن بخش خطی  های سهای عملکردی نمونه استانداردهای مذکور پردازش شدند. در راستای بررسی تفاوت

های تست کشش پرینت شده با جهت  نمونه  3. شکل  [35]کرنش تعیین شده و شیب آن به شکل خطی تخمین زده شد  -منحنی تنش

 اند. دهد که پرینت شدههای مختلف لایه گذاری را نشان میگیری مختلف و استراتژی 

 4در جدول    PLAهای چاپ شده  مقادیر استاندارد و میانگین نتایج آزمایش برای حداکثر تنش کششی و حداکثر مدول یانگ نمونه

 اند. نوشته شده
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 PLAو پلیمر پایه  Crealityنمونه قطعات با ساختار داخلی توپر در سه جهت گیری مختلف پرینت شده با دستگاه  3شکل 

 
 ( اندها و برد پارامترهای فرایند )اختلاف مقادیر استاندارد داخل پرانتز مشخص شدهبرای نمونه مقاومت مکانیکیمیانگین آزمایش  4جدول 

جهت  

 ساخت 
Fr  =20  میلی متر بر ثانیه  

σt (MPa) 
E (GPa) Fr  =50  میلی متر بر ثانیه  

σt (MPu) 
E (GPa) Fr  =80  میلی متر بر ثانیه  

σt (MPa) 
E (GPa) 

Lt = 0.06 
 میلی متر

      

( 0/ 2) 8/28 رو به بالا   
011/4  

(040/0 )  
2/20 (3 /1 )  

765/3  

(127/0 )  
4/22 (7 /1 )  

266/3  

(122/0 )  

( 0/ 9) 2/73 بر لبه   
042/4  

(075/0 )  
7/84 (5 /0 )  

018/4  

(002/0 )  
4/83 (2 /0 )  

040/4  

(082/0 )  

( 0/ 3) 2/75 تخت   
768/3  

(034/0 )  
1/89 (2 /0 )  

192/4  

(070/0 )  
2/88 (4 /0 )  

409/4  

(109/0 )  

Lt = 0.12 
       میلی متر

( 1/ 5) 9/34 رو به بالا   
599/3  

(251/0 )  
2/46 (7/0 )  

887/3  

(145/0 )  
5/27 (2 /2 )  

796/3  

(128/0 )  

( 6/0) 4/72 بر لبه   
018/4  

(063/0 )  
3/77 (1 /0 )  

992/3  

(034/0 )  
4/65 (3/1 )  

976/3  

(039/0 )  

( 1/ 4) 8/72 تخت   
925/3  

(006/0 )  
5/74 (0 /3 )  

860/3  

(048/0 )  
6/68 (0/1 )  

892/3  

(035/0 )  

Lt = 0.18 
 میلی متر

      

( 4/ 8) 9/40 رو به بالا   
521/3  

(089/0 )  
1/41 (7 /1 )  

726/3  

(169/0 )  
6/32 (4/0 )  

668/3  

(061/0 )  

( 1/ 2) 5/78 بر لبه   
913/3  

(057/0 )  
9/64 (8/1 )  

004/4  

(073/0 )  
1/66 (7/2 )  

955/3  

(033/0 )  

( 9/0) 5/76 تخت   
882/3  

(056/0 )  
3/77 (8 /0 )  

017/4  

(037/0 )  
8/69 (5/1 )  

030/4  

(023/0 )  

Lt = 0.24 
 میلی متر

      

( 8/2) 6/46 رو به بالا   
356/3  

(097/0 )  
5/40 (3 /3 )  

451/3  

(175/0 )  
5/39 (4 /4 )  

468/3  

(046/0 )  

( 1/ 7) 4/78 بر لبه   
924/3  

(031/0 )  
1/78 (3 /0 )  

025/4  

(058/0 )  
9/71 (2 /1 )  

934/3  

(063/0 )  

( 7/0) 6/73 تخت   
915/3  

(112/0 )  
3/72 (2 /0 )  

769/3  

(034/0 )  
6/64 (5/0 )  

622/3  

(028/0 )  
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 ها داده بندی دسته - 3-3

الگوریتم با توجه به نتایج تست از  بینی کیفیت قطعات  های یادگیری ماشین جهت پیشهای انجام شده و سعی این مقاله بر استفاده 

بندی شد که ( طبقه0( و پایین )با نماد  1های نتایج آزمایش در دو دسته بالا )با نماد  خروجی بر پایه مقاومت کششی و مدول یانگ، داده

 نشان داده شده است.  5های موجود بوده است که در جدول بندی بر پایه میانه آماری دادهاساس این تقسیم

 
 ها بر پایه میانه آماری دادهها  طبقه بندی داده 5جدول 

 ( 1بالا ) ( 0پایین )
 دسته

 خصوصیت 

 (MPaمقاومت کششی ) >70.85 <70.85

 ( GPaمدول یانگ ) >3.91 >3.91

 
 های یادگیری ماشین های دقت سنجی الگوریتم روش  -3-4

های آن که از رابطه زیر به دست های درست یک مدل به تمامی پیش بینیبینیطبق تعریف استاندارد دقت عبارت است از نسبت پیش

 آید. می

(4) Accuracy = (TP+TN) / (TP+FP+FN+TN) 
های  کند. مثبتهمانطور که از نام آن پیداست یک ماتریس خروجی است که عملکرد کامل مدل را مشخص می 1ریختگی ماتریس درهم

بینی  های حقیقی: مواردی که در آنها پیشبینی مثبت است و خروجی واقعی نیز مثبت است. منفیحقیقی: مواردی که در آنها پیش

های کاذب: مواردی که در آنها پیش بینی مثبت است ولی خروجی واقعی منفی است. منفی است و خروجی واقعی نیز منفی است. مثبت

یکی از انواع  2. مساحت زیر منحنی [36]های کاذب: مواردی که در آنها پیش بینی منفی است ولی خروجی واقعی مثبت است  منفی

اندازه تقسیمپرکاربرد  مسئله  برای  آن  از  که  است  ارزیابی  برای  میگیری  استفاده  باینری  منحنی  شود.  بندی  زیر  روش مساحت  یک 

 برابر با احتمال آن است که این روش یک مثبت رندوم را در جایگاه بالاتری از یک منفی رندوم قرار دهد. همچنین از امتیاز 3بندیتقسیم

F1  شود. امتیاز  برای محاسبه دقت یک آزمایش استفاده میF1    است. امتیاز   5و فراخوان  4صحتیک میانگین متوازن در بینF1   یک

بندی  بندی چقدر دقیق )چه تعداد از موارد به درستی تقسیمکند که این روش تقسیماست. این امتیاز مشخص می[  0،1مقدار در بازه ]

دهنده دقت بسیار آن بالا و فراخوان کم، نشانصحت  گیر نباشد(.  اند( و چقدر مقاوم است )زمانی که تعداد موارد از دست رفته چشمشده

بیشتر باشد،    F1شود. هر چه امتیاز  ها دشوار است، میبندی آنروش است؛ اما باعث نادیده گرفته شدن تعداد زیادی از مواردی که تقسیم

 توان به صورت ریاضی نیز بدین صورت تعریف کرد:می [.37]عملکرد مدل بهتر است 

(5) Precision = TP / (TP + FP) 
(6 ) Recall = TP / (TP + FN) 
(7) F1 Score = (2 * precision * recall) / (precision + recall)  

 تعادل میان دقت و فراخوان دارد.  یافتنتلاش در  F1امتیاز 

 بینی شده با استفاده از آن روش است.درست، تقسیم بر تعداد نتایج مثبت پیش: برابر با تعداد نتایج مثبت صحت

هایی که باید مثبت در نظر گرفته های مربوطه است )تمام نمونه فراخوان: برابر تعداد نتایج مثبت درست، تقسیم بر تعداد تمام نمونه 

 شدند( می

 
1 Confusion Matrix 
2 Area Under Curve (AUC) 
3 Classifier 
4 Precision 
5 Recall 
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 های یادگیری ماشیننتایج بکارگیری الگوریتم -4

 سازی پارامتری چارچوب بهینه   -4-1

سازی سیستماتیک است. برای بینی بهینه، نیازمند بهینه انتخاب پارامترهای الگوریتم یادگیری ماشین برای دستیابی به عملکرد پیش

گیری، ابرپارامترهای حیاتی شامل حداکثر عمق درخت، حداقل نمونه در هر برگ و معیارهای تقسیم )ناخالصی  های درخت تصمیمالگوریتم 

دهند. انتخاب ابرپارامتر ای، ارزیابی جامعی از ترکیبات ابرپارامتر ارائه میهای جستجوی شبکه . تکنیک [ 38]جینی یا آنتروپی( هستند  

( و پارامترهای خاص هسته تمرکز  Cای، تابع پایه شعاعی(، پارامتر تنظیم )ماشین بردار پشتیبان بر انتخاب نوع هسته )خطی، چندجمله

های (، معیارهای فاصله )اقلیدسی، منهتن، مینکوفسکی( و طرحkسازی اندازه همسایگی)نیاز به بهینه  Kهای  ترین همسایهدارد. نزدیک

 وزنی )یکنواخت یا مبتنی بر فاصله( دارند. 
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گیری برای کنترل فرایند  گیری به دلیل قابلیت تفسیر انتخاب شدند، جون درک منطق تصمیمهای تصمیمهای تولیدی درختدر محیط

مناسب    FDMویژگی  -های پیچیده، آن را برای روابط پارامتربسیار مهم است. توانایی الگوریتم در مدیریت روابط غیرخطی بدون تبدیل

های تولیدی های کوچک معمول در آزمایشهای بردار پشتیبان در فضاهای با ابعاد بالا عالی هستند و برای مجموعه دادهکند. ماشینمی

پارامترهای بندی شهودی بر اساس معیارهای شباهت ارائه میترین، طبقهنزدیک-Kهای  . همسایه[ 39]مؤثر هستند   دهد و زمانی که 

 ، ارزشمند است. بندی محلی را نشان دهندفرایند رفتار خوشه 
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شده با  بندیطبقه   k-foldها برای ارزیابی قوی مدل ضروری است. رویکرد پیشنهادی از اعتبارسنجی متقاطع  بندی مناسب دادهدسته 

k=5    یاk=10  کند که توزیع نماینده کلاس را در سراسر  استفاده میfold80تا    70های آموزشی معمولاً  . داده[40]کند  ها تضمین می 

درصد برای آزمایش نهایی در نظر گرفته شده   10درصد برای اعتبارسنجی و  20تا  15دهند که ها را تشکیل میدرصد از مجموعه داده

ها وجود داشته باشد و ترتیب زمانی  های زمانی در دادهشود که وابستگیهای زمانی زمانی استفاده میاست. اعتبارسنجی متقاطع سری

شده، نمایش متعادل ترکیب پارامترهای  بندیگیری طبقه ، نمونهFDMدر طول تقسیم حفظ شود. برای کاربردها خواص مکانیکی قطعات  

 کند.مختلف و خواص مواد را ارائه می

بندی توضیح داده شده، ساختار هوش مصنوعی تحلیلی ایجاد گردیده است که نتایج دقت سنجی آنان در  های طبقهبر پایه الگوریتم

 اند. ها در ادامه ترسیم شدهریختگی آنهای درهماند. هم چنین ماتریسجداول زیر آورده شده

نشان   4ریختگی برای الگوریتم طبقه بندی کننده درخت تصمیم گیری جهت پیش بینی مقاومت کششی در شکل  ماتریس درهم

اشتباه داشته است اما در    0داده شده است، همانطور که در ماتریس مشخص است این الگوریتم در پیش بینی یک طبقه از جنس دسته  

دهد این الگوریتم در پیش بینی تا حد قابل قبولی درست ت که نشان میبه درستی عمل کرده اس  1پیش بینی هر چهار مورد دسته  

نشان داده شده   4ریختگی برای الگوریتم دستگاه بردار پشتیبان جهت پیش بینی مقاومت کششی در شکل کند. ماتریس درهمعمل می

ها دچار سه مورد اشتباه شده است که از این سه ندیاست، همانطور که در ماتریس مشخص است این الگوریتم در پیش بینی طبقه ب

های خود دچار  دهد این الگوریتم در پیش بینیاند که نشان میبوده  1و دو مورد متعلق به دسته    0مورد یک مورد متعلق به دسته  

 خطاهایی بوده است که در تعداد بالا عدم دقت و اطمینان را ایجاد خواهد نمود.

نشان داده شده است،    4جهت پیش بینی مقاومت کششی در شکل    kهای  ترین همسایهبرای الگوریتم نزدیک  ریختگیدرهمماتریس  

اشتباه داشته است اما در پیش بینی هر   0همانطور که در ماتریس مشخص است این الگوریتم در پیش بینی یک طبقه از جنس دسته  

کند اما با  دهد این الگوریتم در پیش بینی تا حد قابل قبولی درست عمل میبه درستی عمل کرده است که نشان می  1مورد دسته     5

این الگوریتم نمرات دقت سنجی به نسبت پایین تری نسبت به الگوریتم طبقه بندی کننده درخت تصمیم گیری کسب   6توجه به جدول  

مواد دارد اما نسبت به الگوریتم طبقه   توان گفت که این الگوریتم دقت بالایی جهت پیش بینی مقاومت کششینموده است. پس می

الگوریتم طبقه بندی کننده درخت تصمیم گیری  برای  پایین تری خواهد داشت. ماتریس  بندی کننده درخت تصمیم گیری کیفیت 
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های نشان داده شده است، همانطور که در ماتریس مشخص است این الگوریتم در پیش بینی  5جهت پیش بینی مدول یانگ در شکل  

بوده است که با توجه   1و یک مورد متعلق به دسته    0خود دچار سه مورد اشتباه بوده است که از این سه مورد، دو مورد متعلق به دسته  

، برخلاف اینکه بهترین الگوریتم در این زمینه شناخته شده است، نمیتوان اعتماد زیادی به آن 6به دیگر نمرات این الگوریتم در جدول  

 نمود.

نشان داده شده است، همانطور که در ماتریس    5ماتریس برای الگوریتم دستگاه بردار پشتیبان جهت پیش بینی مدول یانگ در شکل  

ها دچار چهار مورد اشتباه شده است که از این چهار مورد دو مورد متعلق به دسته مشخص است این الگوریتم در پیش بینی طبقه بندی

، این الگوریتم در پیش 6اند که با توجه به دیگر نمرات کسب شده توسط این الگوریتم در جدول  بوده  1و دو مورد متعلق به دسته    0

ریختگی برای الگوریتم کند. ماتریس درهمهای خود دچار خطاهایی بوده است که عدم اطمینان زیادی را نسبت به آن ایجاد میبینی

نشان داده شده است. همانطور که در ماتریس مشخص است   4ت کششی در شکل  جهت پیش بینی مقاوم   kهای  ترین همسایهنزدیک

و یک مورد متعلق   0های خود دچار چهار مورد خطا بوده است که از این چهار مورد، سه مورد متعلق به دسته  این الگوریتم در پیش بینی

، این الگوریتم هم نیز دقت قابل قبولی جهت 7بوده است که با توجه به دیگر نمرات کسب شده توسط این الگوریتم در جدول    1به دسته  

 پیش بینی مدول یانگ قطعات نخواهد داشت.

 
 ها جهت پیش بینی مقاومت کششی تست دقت سنجی الگوریتم 6جدول 

KNN SVM  مدل(SVC )  طبقه بندی کننده درخت تصمیم گیری 
 الگوریتم 

 معیار دقت 

 دقت  90.9 72.77 90.9

 AUC-ROCامتیاز  0.92 0.73 0.91

 F1امتیاز  0.88 0.072 0.91

 
 ها جهت پیش بینی مدول یانگ دقت سنجی الگوریتم نتایج  7جدول 

KNN SVM  مدل(SVC )  طبقه بندی کننده درخت تصمیم گیری 
 الگوریتم 

 معیار دقت 

 دقت  72.72 63.63 63.63

 AUC-ROCامتیاز  0.73 0.63 0.66

 F1امتیاز  0.72 0.66 0.6

 

 
جهت پیش   kهای ترین همسایهگیری ب( دستگاه بردار پشتیبان ج(نزدیکبندی کننده الف( درخت تصمیمریختگی برای الگوریتم طبقهماتریس درهم 4شکل 

 بینی مقاومت کششی
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جهت پیش   kهای ترین همسایهگیری ب( دستگاه بردار پشتیبان ج( نزدیکبندی کننده درخت تصمیمریختگی برای الگوریتم الف( طبقهماتریس درهم 5شکل 

 بینی مدول یانگ 
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ها به عنوان عامل  تحت تأثیر عوامل متعدد به هم پیوسته قرار دارد. کیفیت داده  FDMکننده عملکرد مدل در کاربردهای  عوامل تعیین

ها به طور  شوند. ارتباط ویژگیهای ناقص، نویزدار یا اشتباه منجر به تعمیم ضعیف میکند، و مجموعه دادهکننده اصلی عمل میتعیین

بینی  برازش و کاهش دقت پیشتوانند باعث بیشهای نامربوط یا اضافی میگذارد، جایی که ویژگیقابل توجهی بر رفتار مدل تأثیر می

 [. 41]شوند 

های تصمیم با عمق بیش از حد ممکن  کند. درختهایی بین ظرفیت مدل و توانایی تعمیم ایجاد میبستانپیچیدگی الگوریتم، بده

شده ممکن است روابط پیچیده را به خوبی برازش های بیش از حد سادهاست الگوهای آموزشی را به خاطر بسپارند، در حالی که مدل

های ناکافی منجر به گذارد، به طوری که نمونههای آموزشی بطور مستقیم بر قابلیت اطمینان مدل تأثیر میکمیت داده  [. 42]ندهند  

 شوند.واریانس بالا و تعمیم ضعیف می
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برازش را به همراه دارد. دهد اما خطر بیشرفتار درخت تصمیم به این گونه است که افزایش حداکثر عمق، پیچیدگی مدل را افزایش می

کند. معیارهای انتخاب های کوچک کنترل میهای برگ خالص روی نمونهبرازش را با جلوگیری از گره حداقل نمونه در هر برگ، بیش

مقادیر  توان گفت  می  SVMگذارد. با بررسی الگوهای رفتاری  ویژگی )جینی در مقابل آنتروپی( بر کیفیت تقسیم و ساختار درخت تأثیر می

گیری و  برازش را افزایش دهد. انتخاب هسته، پیچیدگی مرز تصمیمدهد اما ممکن است خطر بیشخطای آموزش را کاهش می  Cبالاتر  

کند  های آموزشی منفرد را کنترل میهای تابع پایه شعاعی، تأثیر نمونهترهای گاما در هستهکند. پارامالزامات محاسباتی را تعیین می

پاییننیز بدین شکل است که     K-NNهای عملکردویژگی[.  43] افزایش می  kتر  مقادیر  دهند. پیچیدگی مدل و حساسیت به نویز را 

گذارند. همچنین نفرین ابعاد بر عملکرد در فضاهای ویژگی با ابعاد  معیارهای فاصله بر محاسبات شباهت و تعاریف همسایگی تأثیر می

 . [45 ،44]گذارد  بالا تأثیر می
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اساساً به دلیل   FDMبینی خواص  های یادگیری ماشین برای پیشها و مسائل اساسی است و مدلها یکی از محدودیتوابستگی داده

یابی  های آموزشی، برونتوانند فراتر از محدوده پارامترهای موجود در مجموعه دادهها نمیها و نمایندگی محدود هستند. مدلکیفیت داده

کنند. الزامات مهندسی ویژگی: عملکرد موفق مدل به شدت به انتخاب و مهندسی ویژگی مناسب بستگی دارد. پارامترهای فرایند بحرانی  

های پذیری وجود دارد که مدلهای تعمیمبینی مدل را محدود کنند. همچنین محدودیتممکن است نادیده گرفته شوند و قابلیت پیش



  

 امین جباری مواد  یاکستروژن ذوب یهبر پا  یقطعات ساخت افزودن  یانگو مدول   یاستحکام کشش بینی یش پ ینماش یادگیری یتم الگور یاجرا

 

 10، شماره 12دوره   ،1404 دیمهندسی ساخت و تولید ایران،  30

 

پیکربندی روی  بر  دیده  به سیستمآموزش  است  ممکن  شرایط محیطی خاص  یا  مواد  چاپگر،  روابط های  نشوند.  منتقل  مختلف  های 

پارامترهای فرایند چندگانه، چالش الگوریتمهای خطی ایجاد میهایی را برای مدلغیرخطی: تعاملات پیچیده بین  نیاز به  های  کند و 

 . [46]پیچیده دارد 

با قابلیت کاربرد    PLA  ،ABSهای فعلی معمولاً بر روی مواد  شود. مدلشامل ویژگی مواد می  FDMهای دامنه در کاربردهای  محدودیت

کنند که به طور بالقوه عوامل حیاتی مؤثر بر  کنند. اکثر مطالعات مجموعه پارامترهای محدودی را بررسی میمحدود بین مواد تمرکز می

شوند. با اندازند. عوامل محیطی مانند دما، رطوبت و سایر شرایط محیطی اغلب از ملاحظات مدل حذف میخواص مکانیکی را از قلم می

ها  های اندازه محدود شود. همچنین مدلهای خاص قطعات یا محدودههای هندسی هم اعتبار مدل ممکن است به هندسه محدودیت

 . [47]ای مواد، دچار افت کیفیت شوند، تغییرات محیطی یا تغییرات دسته ممکن است به مرور زمان به دلیل فرسودگی چاپگر
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اندازه  تشخیص جامع بیش مقابل  اعتبارسنجی در  و  آموزش  عملکرد  نمودار  رسم  است.  انجام  قابل  یادگیری  تحلیل منحنی  با  برازش 

بیش الگوهای  برای شناسایی  آموزش  بیشمجموعه  دادهبرازش.  بین مجموعه  عملکرد  افزایش شکاف  به صورت  و برازش  آموزش  های 

می ظاهر  تفاوتاعتبارسنجی  نیز  متقابل  اعتبارسنجی  عملکرد  در  چینشود.  بین  معنادار  نشانهای  متقابل،  اعتبارسنجی  دهنده  های 

های مختلف مدل برای شناسایی . ارزیابی پیچیدگی مدل با مقایسه عملکرد در پیچیدگی[48]ها است  برازش بالقوه یا ناهمگونی دادهبیش

 تعادل بهینه قابل انجام اشت.

پیچیدگی مدل    L2و    L1سازی  سازی اشاره کرد. منظمهای منظمتوان به تکنیک برازش می های پیشگیری از بیشاز جمله استراتژی 

دهد. توقف زودهنگام: نظارت بر عملکرد اعتبارسنجی در طول آموزش و توقف در هنگام  برازش را کاهش میکند و خطر بیشرا جریمه می

ها از طریق تولید نمونه مصنوعی یا اختلال پارامتر. انتخاب ویژگی: کاهش ابعاد از ها: افزایش تنوع مجموعه دادهتوقف بهبود. افزایش داده

 برازش و بهبود تعمیم.های گروهی: ترکیب چندین مدل برای کاهش بیشطریق انتخاب ویژگی آماری یا دانش دامنه. روش

های  یا آزمون   tهای  بینی نیاز است. آزمون معناداری آماری: استفاده از آزمون در چارچوب تحلیل خطای پیشرفته ارزیابی خطای پیش

دهنده ناکافی بینی برای الگوهایی که نشانهای پیشبینی. بررسی باقیماندهدار ویلکاکسون برای ارزیابی معناداری خطای پیشرتبه علامت

گیرد. همچنین بودن خطا و همگنی واریانس صورت می. با تحلیل توزیع خطا ارزیابی فرضیات نرمال  [49،  45]بودن یا بایاس مدل هستند  

های غیرپارامتری. گیری مجدد برای توزیع های نمونهاسترپ، تولید فواصل اطمینان از طریق تکنیک های بوتبا ساخت فاصله اطمینان روش 

گیرند. فواصل مبتنی بر اعتبارسنجی متقابل با استخراج  ساخت فواصلی که هم عدم قطعیت مدل و هم تغییرپذیری ذاتی را در نظر می

 . [46]شوندمرزهای اطمینان از آمار عملکرد اعتبارسنجی متقابل تعیین می
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گیری های مدل. ارزیابی اهمیت ویژگی با اندازهبینیتعیین کمیت سهم پارامترهای منفرد در پیش  SHAPتحلیل    ارزیابی تأثیر پارامتر با 

ای پارامترهای شوند. نمودارهای وابستگی جزئی تجسم اثرات حاشیه ها به صورت تصادفی جایگشت میتخریب عملکرد زمانی که ویژگی

 اند. شدهبینیمنفرد بر نتایج پیش

توان مجموعه های آزمایشی مستقل میهای مستقل با استراتژی اعتبارسنجی خارجی برای مجموعه چارچوب اعتبارسنجی برای داده

های  . عملکرد مدل را بر روی داده[47]  های آزمایشی مختلف را برای اعتبارسنجی نهایی ذخیره کرد های کاملاً مستقل از کمپینداده

شده در آوری های جمعهای چاپگر مختلف آزمایش کرد. اعتبارسنجی زمانی و پایداری مدل را با استفاده از دادهها یا سیستمآزمایشگاه

پیشدوره دقت  ارزیابی  شامل  آماری  اعتبارسنجی  معیارهای  شود.  ارزیابی  مختلف  زمانی  محاسبه  های  و ضرایب   RMSE  ،MAEبینی 

پیش برای  مدول  بینیهمبستگی  و  کششی  استحکام  استهای  پیش[ 49،  48]یانگ  خطاهای  ارزیابی  با  سوگیری  ارزیابی  بینی  . 

های مدل بینی با در نظر گرفتن عدم قطعیتدار قابل انجام است و ارائه فواصل پیشسیستماتیک از طریق تحلیل خطای میانگین علامت

 . سازی عدم قطعیت همراه استگیری برای کمیو اندازه
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 گیرینتیجه -5
موارد  توان  بینی خواص مکانیکی قطعات پرینت سه بعدی شده میهای یادگیری ماشین جهت پیشبا توجه به نتایج دقت سنجی الگوریتم

 گیری کرد. زیر را نتیجه 

پیش • جهت  در  دقت  نظر  الگوریتماز  قطعات،  مقاومت کششی  طبقهبینی  تصمیمهای  درخت  کننده  نزدیکبندی  و  ترین  گیری 

را کسب کرده  kهای  همسایه نمره  الگوریتم نزدیکبالاترین  برتری نسبی  به  با توجه  اما  از نظر نمرات    kهای  ترین همسایهاند؛ 

ROC_AUC    و همچنینF1   بندی  تر دانست. با توجه به دقت بالای هر دو الگوریتم طبقه توان این الگوریتم را در این راستا مناسبمی

تصمیم درخت  نزدیککننده  و  پیش  kهای  ترین همسایهگیری  قطعات میدر  مقاومت کششی  دو مدل جهت  بینی  هر  از  توان 

سازی تست کشش قطعات پایه  از آنها برای شبیه   توانبینی این خاصیت استفاده نمود. حتی با توجه به دقت بالای آنها میپیش

PLA   بینی خواص مکانیکی قطعات پرینت سه بعدی  های یادگیری ماشین در پیشبهره برد. با توجه به نتایج دقت سنجی الگوریتم

گیری با برتری در تمامی معیارها  بندی کننده درخت تصمیمشده، از نظر دقت جهت پیش بینی مدول یانگ قطعات، الگوریتم طبقه

الگوریتم آزمایش شده از نظر دقت عملکرد مطلوبی داشته است؛ اما عملکرد آن به    بهترین  الگوریتم  این  و شناخته شده است. 

تواند ناشی  این امر میبینی مدول یانگ قطعات تولید شده نام برد.  ای نبوده که از آن به عنوان الگوریتم قدرتمند جهت پیشگونه

شود با  لذا پیشنهاد می  طی بین پارامترهای فرایند و مدول یانگ باشد که این مدل قادر به یادگیری مؤثر آن نیستاز رابطه غیرخ

بینی  هایی با دقت بالاتر جهت پیشها یا با تغییر دادن الگوریتم، به الگوریتمبررسی دیگر تنظیمات دستگاه به منزله ورودی الگوریتم 

 های مربوطه را مدلسازی و بررسی کرد. های جدید، تستتوان با مدلمدول یانگ قطعات دست یافت. بدین صورت می

تعمیمشکاف • آماری،  اعتبارسنجی  الگوریتم،  تنوع  مقاله شامل  این  در  بررسی شده  تحقیقاتی  پارامتر  های  تعامل  و درک  پذیری 

دهد.  های واحد تمرکز دارند؛ این کار ارزیابی سیستماتیک چند الگوریتمی را ارائه میشود. مطالعات قبلی اغلب بر روی الگوریتممی

برازش هستند. بررسی محدود چگونگی تعامل پارامترهای فرایند  جامع و ارزیابی بیش  آماریبسیاری از مطالعات موجود فاقد تحلیل  

های مستقل و شرایط عملیاتی مختلف.  برای تأثیرگذاری بر خواص مکانیکی. ارزیابی ناکافی عملکرد مدل بر روی مجموعه داده 

که برخلاف رویکردهای    الگوریتمیو فواصل اطمینان. مقایسه چند  بینی  های پیشسازی خطا: گزارش ناکافی از عدم قطعیتکمی

دهد.  ارائه می  k-NNهای  و الگوریتم  SVMگیری،  های تصمیمتک الگوریتمی در ادبیات موجود، این مطالعه مقایسه جامعی از درخت

،  RMSE( با معیارهای خطای رگرسیون )F1 ،ROC-AUCبندی )دقت، چارچوب ارزیابی یکپارچه: ترکیبی جدید از معیارهای طبقه

MAEنظام بررسی  و  و معلول  علت  تحلیل  مدل.  ارزیابی جامع  برای  پارامتر(  روابط  با  -مند  تحلیل حساسیت،  از طریق  عملکرد 

های موجود در درک مکانیسمی . دقت و اعتبارسنجی آماری از طریق اعتبارسنجی متقابل، فواصل اطمینان و  پرداختن به شکاف

 برازش فراتر از گزارش ساده دقت. ارزیابی بیش

توان از این مدل پرورش یافته جهت پیش بینی مقاومت  توان اینگونه بیان کرد که با توجه به الگوریتم منتخب، میدر نهایت می •

گیری ساخت،  های ورودی ضخامت لایه، سرعت ورود مواد و جهتبا توجه به متغیر  FFFکششی قطعات تولید شده توسط فرایند  

دهد که با توجه به شرایط قطعه مدنظر خود با انتخاب بهینه پارامترها به قطعات  استفاده نمود. این مدل به طراحان این امکان را می

های مصنوعی  توان از آن جهت تولید پایگاه دادهبا کیفیت مناسب دست یابند. همچنین با توجه به کیفیت خوب این الگوریتم می

های آزمایش  این مسئله به محققین این حوزه، اجازه دسترسی به داده  پرینت تحت تنظیمات متغیر این پارامترها استفاده نمود که

های  ها موثق بوده که موجب کاهش هزینه( این داده%91دهد که با دقت قابل قبولی )شکست بیشتری تحت شرایط آزمایشی را می

های این مقاله راهکارهایی را برای بهبود ها خواهد شد. همچنین یافتهعمده در راستای کارهای پژوهشی یا تست عملکردی دستگاه

 . دهدهای تولید دیجیتال ضروری هستند، ارائه میهای داده تجربی که برای سیستمفرایند طراحی مهندسی و ایجاد پایگاه

 
 تقدیر و تشکر 

های علمی و سازمان پژوهش  034562این پژوهش در آزمایشگاه تحقیقاتی پرینتر سه بعدی و ساخت افزودنی به کمک پژوهانه شماره  

 .دارندصنعتی ایران انجام شده است. نویسندگان مراتب قدردانی صمیمانه خود را از کمک و همکاری این سازمان ابراز می
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