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Damisman: Prof. Dr. Kadir CAVDAR

Otomotiv imalat sektoriinde mevcut silireglerde pek c¢ok farkli hata modu ile
karsilagilmaktadir. Bu hatalarin giderilmesi i¢in geg¢ici ve kalict onlemler alinmaya
calisilir. Yapilan faaliyetlerde ¢ogu zaman, siireglerin dogasi geregi, sifir hata kosullari
olusturulamamaktadir. Buradaki zafiyeti gidermek i¢in insan inisiyatifinde olan %100
gorsel kontrol ile hatanin bir sonraki siirece veya i¢ ve dis miisteriye gonderilmesini
onlemek adina tedbir alinmaktadir. Buna karsin halen sahada hatali parca taramalarinda
tespit edilemeyen hatalar nedeniyle, siddetine bagli olarak, son derece yliksek kalitesizlik
maliyetleri ile karsilagilmaktadir.

Modern yaklasimda, hata tespitinde gorsel kontroller yerine, makine 6greniminin farkl
metotlar1 kullanilarak, yiiksek dogruluk oranlari ile hata tespiti saglanabilir. Ornegin
iistiin resim isleme, 6zellik ¢ikarma yetenegi nedeniyle, evrisimli sinir ag1 (ESA), akilh
hata teshisi alaninda genis ¢apta arastirilmis ve uygulanmis, diger geleneksel makine
ogrenme yontemlerine kiyasla {istiin performans: kanitlanmustir. Ilave olarak, proses
parametrelerinin belirlenmesinde, mevcut saha verilerinden yararlanarak, yapay sinir
aglar1 (YSA) metodunu kullanarak, en ideal parametre sonuclar1 elde edilebilir.

Bu calismada, imalat siireclerindeki hata tespitine izin veren yenilik¢i bir yaklagim
gelistirilmistir. Ornek c¢aligmalarda punta kaynak parametrelerinin belirlenmesinde,
yapay sinir aglar1 (YSA) kullanarak, mevcut parametreler ile c¢ekirdek ¢api tahmini
yapilmistir. Burada farkli regresyon analizi neticelerine gore karsilagtirmali sonuglar
cikarilmistir. Ayrica punta ve gazalti kaynak hatalari, sac ¢atlak hatalar1 ve arag gorsel
hatalarinin tespit edilmesi i¢in, makina §grenmesindeki evrisimli sinir aglari (ESA)
kullanarak, yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makina Ogrenmesi, Yapay Sinir Aglari, Evrisimli Yapay Sinir
Aglar1, Punta Kaynak Hatalar, Gazalt1 Kaynak Hatalar, Sac Yirtik Hatalar, Gorsel Hatalar

2022, xi + 112 sayfa.



ABSTRACT

PhD Thesis

INVESTIGATION OF SOLUTIONS OF SAMPLE PROBLEMS IN THE
AUTOMOTIVE INDUSTRY USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS
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Many different defect modes are encountered in the current processes in the automotive
manufacturing sector. Temporary and permanent measures are tried to be taken to
eliminate these defects. Most of the time, due to the nature of the processes, zero defect
conditions cannot be created in the activities performed. In order to eliminate the
weakness here, measures are taken to prevent the error from being sent to the next process
or to the internal and external customers with 100% visual control at the human initiative.
However, due to the defects that cannot be detected in the field defect scans, extremely
high costs of poor quality are encountered, depending on the severity.

In the modern approach, defect detection with high accuracy rates can be achieved by
using different methods of machine learning instead of visual controls in defect detection.
For example, due to its superior image processing, feature extraction capability,
convolutional neural network (CNN) has been widely researched and applied in the field
of intelligent defect diagnosis and has gained superior performance compared to other
traditional machine learning methods. In addition, in the determination of process
parameters, the most ideal parameter results can be obtained by using the artificial neural
networks (ANN) method by making use of the available field data.

In this study, an innovative approach has been developed that allows defect detection in
manufacturing processes. In sample studies, In the determination of spot welding
parameters, nugget diameter estimation was made with existing parameters using
artificial neural networks (ANN). Here, comparative results are drawn according to the
different regression analysis results. In addition, high accuracy rates have been achieved
by using convolutional neural networks (CNN) in machine learning to detect spot and arc
metal arc welding defects, sheet metal crack defects and vehicle visual defects.

Keywords: Machine Learning, Artificial Neural Networks, Convolutional Neural
Networks, Spot Welding Defects, Arc Welding Defects, Sheet Crack Defects, Perceived
Quality Defects.

2022, xi + 112 pages.
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1. GIRIS

Glinlimiizde otomotiv imalat sektdriinde pek c¢ok kritik siirecler mevcuttur. Ayni
zamanda, bu kritik siire¢ler ic¢in hatasiz miikemmel sonuglar yaratma beklentisi
mevcuttur. Her gegen giin artan kalite gostergeleri iyilestirme baskis1 ayrica sektdrde
calisanlar i¢in 6nemli bir zorlayici etken olarak devam etmektedir. Bunun yaninda
sirketler i¢in rekabetci olabilme ve karlilig1 direk etkilemesi nedeniyle, hatalar1 en aza
indirmek suretiyle kalitesizlik maliyetleri minimize edilmesi 6nem arz etmektedir. Saha
mihendisleri, hatalar1 minimize etmek ve hata tekrarimin yasanmamasi amaciyla,
problemin 6nceligine gore optimum ¢oziimleri bulmak ve devreye almak i¢in ¢alismalar

yapmaktadir.

Her ne kadar en ideal ¢oziimleri bulmaya c¢aligsalar da, siirecin dogas1 geregi hatanin yok
edilmesi miimkiin olmayan siiregler de mevcuttur. Bu siireglerde, oncelikle operatdriin
her islemden (pres, sabit punta, robot vb.) sonra gizle kontrol ederek hatay tespit etmesi
beklenmektedir. Burada hata belirlenmesi durumunda kalite duvar1 uygulanarak, farkl
operatorler tarafindan %100 kontrol edilmesi beklenmektedir. Tiim bu ¢alismalardan
sonra bile hata tespit edilememekte ve sonugta bu parcalar miisteride hata olarak ortaya
cikmaktadir. Tiim bu ¢alismalar, aslinda iiriin iizerinde dogrudan etkisi olmayan katma

degersiz islerdir ve sirketler i¢in ciddi maliyet olusturmaktadir.

[lave olarak siire¢ parametrelerinin belirlenmesinde, genel olarak bazi parametreler sabit
tutularak ve elimine edilerek birka¢ ana parametre lizerinden deneme yanilma ve tecriibi
degerler ile ayar islemi yapilmaktadir. Ayrica siire¢ lizerindeki degiskenlikleri absorbe
etmesi amaciyla, parametreler bir {ist seviyeden se¢ilmek suretiyle, siire¢ ¢iktisinin
degiskenliklerden minimum etkilenmesi hedeflenmektedir. Bu durumda, sistem fazla
enerji, aki vb. kullanmaktadir ki bu da enerji maliyetlerinin gereksiz artisina neden

olmaktadir.

Tez ¢alismasinda asagida verilen hipotezler 1s181nda sorulara ¢oziimler bulunmustur:



Arastirma Hipotezi 1: Otomotivde punta kaynaginda, ¢ekirdek ¢apinin Python regresyon
modelleri ve yapay sinir aglar1 ile tahmininde kullanilabilir.

S1.1 Regresyon ve YSA teknikleri punta c¢ekirdek c¢apt tahmininde
kullanilabilir mi?

S1.2  Regresyon ve YSA teknikleri sinirlart yeterli midir?
Aragtirma Hipotezi 2: Otomotivde goriintii isleme ile kalite kontrol siireclerinde yapay
zeka ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilabilir.

S2.1 Al ve ML teknikleri punta kaynak, gazalt1 kaynak, sac yirtik, ara¢ gorsel
hatalarinin tespitinde kullanilabilir mi?

S2.2 Al ve ML tekniklerinin sinirlar yeterli midir?
Aragtirma Hipotezi 3: Goriintii islemede Al tekniklerinin kullanimi yeterli dogruluk
degerine bizi ulastirabilir

S3.1  Ulagilabilecek en yiiksek dogruluk degerini belirleyen faktorler nelerdir?

S3.2  Alternatif yontemler bulunabilir mi?
Aragtirma Hipotezi 4: Yapay zekanin goriintii islemede kullanilmasi i¢in dogruluk
faktoriinii belirleyen en 6nemli kriter kiitiiphane biiytikliigiidiir.

S4.1 Kiitiiphane biiyiikligl ile dogruluk degeri arasinda nasil bir korelasyon
bulunur?

S4.2  Kiitiiphane elemanlarini belirlerken nelere dikkat edilmelidir?

Calismanin Kaynak Arastirmasi bélimiinde yapay zeka teknikleri hakkinda kisa bilgiler
verilmistir. Ogrenme olay1 incelenmis ve yapay zeka alt bilesenleri detaylandirilmistir.
Punta kaynak uygulamasina etki eden parametreler incelenmistir. Minitab programinda,
deney tasarimi kurulmasina ait bilgiler verilmistir. Son olarak bu caligmada kullanilan
punta kaynak c¢ekirdek ¢api tespiti ile ilgili literatiirde yapilmis ¢alismalar 6zetlenmistir.
Punta kaynak hatalarinin evrisimli sinir aglar1 ile tahmin edilmesi konusunda, punta
kaynak hata tipleri nelerdir, bunlarin olusma nedenleri ve punta kaynak hatalarin tespiti
konusundaki literatlirde yapilmis calismalar incelenmistir. Gazalti kaynak hatalarinin
evrisimli sinir aglari ile tespit edilmesi konusunda, gazalti1 kaynak hata tipleri nelerdir,

bunlarin sahada olusma sebepleri nelerdir ve gazalti kaynak hatalarinin tespit edilmesi



konusundaki literatiirde yapilmis ¢alismalar incelenmistir. Sac metal catlak hatalarinin
evrisimli sinir aglari ile tespiti konusunda; sac metal ¢atlak nedir, hangi mekanik sartlarda
olusur, sahada olugsma ve tespit edilmeme nedenleri nelerdir ve sac metal ¢atlaklarinin
tespit edilmesi konusunda literatliirde yapilmis caligsmalar incelenmistir. Arag gorsel
hatalarinin evrisimli sinir aglari ile tespit edilmesi konusunda, ara¢ gorsel hatalar1 nedir,
nasil puanlanir, hatalarin tespit edilmeme nedenleri nelerdir ve ara¢ gorsel hatalarinin

tespit edilmesi konusunda literatiirde yapilmis calismalar incelenmistir.

Materyal ve Yontem bolumiinde ise Oncelikle tasarlanan deneysel diizenek ve test
caligmalar ile ilgili bilgiler verilmistir. Burada punta ¢ekirdek ¢api tahmininde, Minitab
ile matematik model ¢ikarilmistir. Yapay sinir aglar1 olusturulmus, ayrica veri seti farkl
regresyon modelleri ile analiz edilmistir. Punta kaynak hatalarinin evrisimli sinir aglari
ile tespit edilmesinde, sahada siireci giivence garanti etmek amaciyla yapilan kontrol ele
almmigstir. Hatali parcalar1 tespit edilememesi konusunda bilgiler paylasilmis, sahada
karsilagilan punta hata tipleri siniflandirilmistir. Gazalti kaynak hatalarinin evrisimli sinir
aglar1 ile tespit edilmesinde, Ozellikle sahada hatanin neden tespit edilemedigine ait
bilgiler verilmistir. Bu ¢alisma 6zelinde literatiirde ele alinan konular ayrintili olarak
incelenmistir ve sahada karsilagilan gazalti hata tipleri tek tek siniflandirilmistir. Arag
gorsel hatalarinin yapay sinir aglar ile tespitinde, ana sanayinde bu konunun nasil ele
alindig1, hangi kontrollerin yapildig1 ve puanlama sistematigi konularinda da bilgiler

sunulmustur.

Bulgular ve tartisma boliimiinde, tim c¢alisma konularindan elde edilen deneysel ve
sayisal sonuglar paylasilmistir. Punta cekirdek c¢api tahmininde, parametrelerden
matematik modele pozitif ve negatif etkileyenler belirlenmistir. Burada tiim parametreler
ve ideal parametreler ile yapilan regresyon ve yapay sinir aglarina ait istatistiksel sonuglar
paylasilmistir. Ayrica her bir regresyonun yfest ve ytahmin degerlerine gore regresyon
grafikleri verilmistir. Tiim diger ¢alisma konularinda, test orani/6grenme oranina gore
dogruluk orani, 6grenme oranina gore algoritmanin dogruluk orani ve ¢evrim oranina

degisimine gore de dogruluk orani degisimleri hesaplanmistir. Ayrica farkli transfer



fonksiyonlarma gore de algoritmalar olusturularak, bu veri seti ¢alistirilmig ve dogruluk

oranlar1 hesaplanmstir.

Sonug boliimiinde ise, hipotez ve sorulara ait ¢iktilar degerlendirilmis ve yorumlara yer

verilmigtir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Yapay Zeka Yapisi

Yapay zeka, insan zekasina 6zgii olan algilama, 6grenme, kavramlar1 baglama, diisiinme,
fikir yliriitme, sorun ¢dzme, iletisim kurma, ¢ikarim yapma ve karar verme gibi yiiksek
biligsel fonksiyonlar1 veya otonom davraniglart sergilemesi beklenen zeki
etmenler/programlar yaratmak {izere yapilan tiim caligmalarinin toplandigi genis bir

alandir.

Yapay zeka beyinden ilham alir. Beynin isleyisini anlamay1 amaglayan bilissel bilimciler
ve sinir bilimciler yapay sinir aglarinin modellerini olusturarak simiilasyon ¢alismalari
yaparlar. Yapay zeka, bilgisayar biliminin bir parcasidir ve amag¢ herhangi bir
miihendislik alaninda oldugu gibi, faydali sistemler olusturmaktir. Bilgisayarlara bir
zamanlar "elektronik beyin" deniyordu, ancak bilgisayarlarin ve beynin calisma
prensipleri farklidir. Bir bilgisayarin genellikle bir veya birkag¢ islemcisi varken, beyin
paralel olarak c¢alisan ¢ok sayida islem birimi, yani noronlardan olusur. Detaylar tam
olarak bilinmemekle birlikte, islem birimlerinin bir bilgisayardaki tipik bir islemciden
cok daha basit ve daha yavas olduguna inaniliyor. Beyindeki néronlarin on binlerce diger
noronla sinaps adi verilen baglantilar1 vardir ve hepsi paralel olarak c¢alisir. Bir
bilgisayarda, islemci aktiftir; bellek ayr1 ve pasiftir. Ancak beyinde hem islemenin hem
de bellegin ag lizerinde birlikte dagitildigina inanilmaktadir; islem néronlar tarafindan

yapilir ve hafiza noronlar arasindaki sinapslarda olusur.

Yapay zeka, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme (deep learning) kavramlarinin

kronolojik olarak ilerlemesi, Sekil 2.1°de verilen grafikte goriilmektedir.
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Sekil 2.1. Yapay zekanin kronolojik ilerlemesi (Anonim, 2016’dan degistirilerek
alimmastir, https://blogs.nvidia.com/blog/2016/07/29/whats-difference-artificial-
intelligence-machine-learning-deep-learning-ai/)

2.1.1. Ogrenme nedir?

Ornegin, bir yiiz taniyici igin parametreler, bir kisinin bir dizi egitim goriintiisiinde en
yiksek tahmin dogrulugunu elde etmemiz i¢in ayarlanir. Bu Ogrenme genellikle
tekrarlayici ve artimlidir. Ogrenme programu, birbiri ardina birgok &rnek resim goriir ve
parametreler her 6rnekte biraz giincellenir, bdylece zamanla performans kademeli olarak

artar. Sonucta dgrenme, bir gorevi 6grendik¢e o konuda daha iyi olma temeline dayanr.

Ogrenme, Ogrenmeden farkli is sonuglari ¢ikarma, bilgisayar bilimleri, istatistik,
matematik ve alan/ is bilgisi disiplinlerinde bilgi sahibi olmay1 gerektirir. Bu bilime de
veri bilimi denir ki giiniimiizde farkli kaynaklardan hizli, kolay ve coklu veri
edilebilmesiyle onemi her gecen giin artmaktadir. Sekil 2.2°de veri biliminin temel

alanlar1 goriilmektedir.



Istatistik

Bilgisayar Matematik

Bilimi

Alan/is
Bilgisi

Sekil 2.2. Veri bilimi i¢in gerekli olan diger disiplinlerin sematik gosterimi

Yapay zeka, genel olarak ii¢ temel esasa dayanir:
1. Veri
2. Programlama-hesaplatma (Computing)

3. Matematik

Yapay zeka konularinda g¢alisabilmek ic¢in, bu {i¢ disiplinin temel bilgilerine hakim

olunmasi gerekir.

2.1.2. Yapay Zeka Kullanim Alanlarn

Giliniimiizde, yapay zekanin makine 6grenmesi, dogal dil isleme (NLP), uzman sistemler,
gorme sistemleri, konusma, konusma ve robotik kullanim alanlar1 Sekil 2.3°de

goriilebilir.
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Sekil 2.3. Yapay zekanin teknolojideki kullanim alanlar1 (Villanueva ve Salenga L.M.
2018 degistirilerek alinmistir)

Son yillarda, teknoloji ile ilgilenenlerin siklikla duydugu kavramlar arasinda biiyiik veri
(big data) de yer almaktadir. Internet kullanan her bireyin biiyiimesine ve gelismesine
katki sagladigi biiylik veri; gozlemlerden, arastirmalardan, arama motorlarindan,
bloglardan, forumlardan, sosyal medyadan ve diger bir¢ok kaynaktan elde edilen verilerin
anlamli ve islenebilir hale getirilmis bi¢imine denir. Biiylik veri tamamen gercek verilerin
analizine dayandigi i¢in maliyetleri diisiirme, dogru kanallara reklam harcamasi yapma,
is giiclinden tasarruf saglama ve beklentilere uygun iirlin gelistirme gibi bircok farkh
alanda dogru kararlar alinmasina olanak tanimaktadir. Yapay zeka, biiylik veri ve veri

bilimi kavramlar i¢ i¢e girmis kavramlar olarak Sekil 2.4’de goriilmektedir.
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Biiyiik Bilimi

Veri

Sekil 2.4. Yapay zeka, biiytlik veri ve veri bilimi kavramlarinin sematik goriintisii
(Anonim, 2020’degistirilerek alinmistir, https://ai.plainenglish.io/data-science-vs-
artificial-intelligence-vs-machine-learning-vs-deep-learning-50d3718d51e5 )

2.1.3. Sinir Aglan

Sinir aglar1 alani, insanligin, insan beynini anlama ve taklit etme hayranligindan,
konusma ve dil kullanim1 gibi insan yeteneklerini kopyalamanin daha genis sorunlarina,
pratik ticari, bilimsel ve miihendislige kadar oriintii tanima, modelleme ve tahmin

disiplinleri, ¢esitli kaynaklardan ortaya ¢ikmustir.

Yapay sinir aglari ii¢ ana boliimden olusur:

1. Girdi Katmani: Yapay sinir agma dis diinyadan girdilerin geldigi katmandir. Bu
katmanda, girdi sayis1 kadar hiicre bulunmaktadir ve girdiler herhangi bir isleme
ugramadan gizli katmana iletilirler.

2. Gizli Katmanlar: Girdi katmanindan aldig1 bilgiyi isleyerek bir sonraki katmana
iletir. Gizli katman sayis1 ve gizli katmandaki hiicre sayis1 agdan aga degisebilir.
Gizli katmanlardaki hiicre sayilari, girdi ve ¢ikt1 sayilarindan bagimsizdir.

3. Cikti1 Katmani: Gizli katmandan gelen bilgiyi isler ve girdi katmanina gelen
girdiye uygun olarak iiretilen ¢iktiyr dis diinyaya gonderir. Cikti katmanindaki
hiicre sayis1 birden biiyiik olabilir. Her bir ¢ikt1 hiicresinin bir adet ¢iktis1 vardir.

Her bir hiicre bir énceki katmandaki biitiin hiicrelere baglidir (Unal T., 2019).



Mantiksal igleme i¢in benzer bir model McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan, insan
beynindeki noronlarla benzerlikler tasiyan olasi bir yap1 olarak onerilmistir ve modelin
herhangi bir sonlu mantiksal ifade olusturmak icin kullanilabilecegi gosterilmistir.
McCulloch-Pitts noéronu, Sekil 2.5°deki gibi, girdilerinin agirlikli toplamindan ve
ardindan, baslangicta bir esik islevi olan em aktivasyon islevi adi verilen dogrusal

olmayan bir islevden olusur.

5 , oy — >
o= {1 BT 20 W%~ he = 0 R
0 aksi takdirde

Sinir aglarinin islevselliginin, noronlar arasindaki baglantilarin giiciine gore belirlendigi
tespit edilmistir. Hebb 1949’in 6grenme kurali, ag belirli bir girdiye istenen sekilde yanit
verirse, gelecekte benzer girdilere benzer bir yanit verme olasiliini artirmak igin
agirliklarin ayarlanmasi gerektigini belirtir. Tersine, ag bir girdiye istenmeyen sekilde

yanit verirse, agirliklar benzer bir yanit olasiligini azaltmak i¢in ayarlanmalidir.

‘ cikt1 yk

1

—1 1

1k

Z agirlikli toplam
agirlik vektorii wk

girig vektorii x

Sekil 2.5. McCulloch ve Pitts ndron yapist (McCulloch ve Pitts, 1943’den degistirilerek
alimustir)

Oriintii tanimada, genellikle denetimli ve denetimsiz grenme arasinda bir ayrim yapulir.

[1ki, egitim verilerinin, gevredeki dl¢iimlerin olayin smifin1 belirten etiketlere eslik ettigi
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durumu agiklar veya daha genel olarak Ol¢iimlere istenen bir yaniti temsil eder. Bu,

ampirik temelini olusturanlar gibi siniflandirma gorevlerinde daha olagan bir durumdur.

Denetimsiz 6grenme, Olglimlere sinif etiketlerinin eslik etmedigi durumu ifade eder.
Olgiimdeki numunelerin yapisin1 modelleyebilen veya genellikle bir olasilik yogunluk
fonksiyonu agisindan veya verileri kiime merkezleri ve genislikleri acisindan temsil
ederek uzay Ozniteliklerini modelleyebilen aglar mevcuttur. Bu tiir modeller, Gauss

karisim modellerini ve Kohonen aglarini igerir.

Bir model olusturulduktan sonra, iki yoldan biri bir siniflandirici olarak kullanilabilir.
Birincisi, modeldeki her diigiim veya néronun egitim verilerindeki hangi model sinifina
en giiclii sekilde, en sik yanit verdigini belirlemektir. Gérlinmeyen veriler daha sonra her
model i¢in en gii¢lii aktivasyona sahip néronun smif etiketine gore siiflandirilabilir.
Alternatif olarak, Kohonen ag1 veya karisim modeli, bir dizi siif olasiligini hesaplamak
icin kullanilan miiteakip bir agirlik katmani ile bir Radyal Temel Fonksiyon aginin ilk
katmani olarak kullanilabilir. Bu katmandaki agirliklar dogrusal bir tek seferlik 6grenme
algoritmasi ile hesaplanir ve bu radyal temel islevlere, denetimli 6§renme yontemlerinin
cogu gibi dogrusal olmayan egitim algoritmalarina gore bir hiz avantaji saglar. Bir Capsal
Tabanl1 Fonksiyon (Radial Basis Function) agmin ilk katmani, alternatif olarak,
merkezleri kullanilacak egitim veri noktalarinin bir alt kiimesi secilerek baslatilabilir

(Michie ve ark., 1994).
2.1.4. Tek Katmanh ve Cok Katmanh Sinir Ag1 Modeli

Denetimli 6grenmede, bir 6znitelik vektorii Xi ve bir hedef vektor Yi igeren bir veri 6rnegi
mevcuttur. Hedef vektor Yi ile ayni forma sahip bir ¢ikt1 y; tiretmek i¢in X7’ yi bir ag ile

islenir.
Girisler ve hedefler arasindaki eslesmeyi optimize etmek i¢in degistirilen ag§ donaniminin

parametreleri, Denklem (2.1)’deki gibi tipik olarak toplam karesel hatay1 en diisiik diizeye

indirecek bi¢cimde belirlenir:
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E= %~ Y’ @1

McCulloch-Pitts néronunun aktivasyonu, Denklem (2.2)’deki gibi asagidaki sekilde

genellestirilebilir:
yi = f; (Ziwy X;) (2.2)

Burada aktivasyon fonksiyonu, f] herhangi bir dogrusal olmayan fonksiyon olabilir.
Diiglimler, bir girdi katmani I ve bir ¢ikti katmani1 O olarak boliinmiistiir. Esik seviyesi
veya Denklem (2.2)‘in Onyargisi, degeri 1’de sabit olan X vektoriindeki fazladan bir
bilesen varsayimiyla toplama dahil edilmistir. Tek bir katmandaki néron gruplarinin
yeteneklerini incelenebilir (Rosenblatt 1958). Bu yap1 Sinir Ag1 olarak adlandirilmistir ve
siniflandirma problemleri i¢in uygun agirliklar: 6grenmek igin Sinir Ag1 Ogrenme Kurali
onerilir (Rosenblatt 1962). f bir sabit esik fonksiyonu oldugunda yani, siireksiz bir sekilde
bir alttan bir iist sinir degerine sigradiginda, Denklem (2.2) ile, 6znitelik uzayindaki bir
hiper diizlem boyunca dogrusal olmayan bir islevi tanimlar; bir esik aktivasyon
fonksiyonu ile noron ¢ikisi, hiper diizlemin bir tarafinda 1 ve diger tarafinda 0’dir. Bir
algilayic1 yapisinda birlestirildiginde, néronlar 6znitelik uzayini bolgelere ayirabilir ve

bu, algilayici aglarmin smiflandirma gergeklestirme kapasitesinin temelini olusturur
(Sekil 2.6).
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@ cikas vektor

cikty
diigtimler
agrlik w’®
'/(lineer ve non lineer)
. tgf.zh v7  a srlik w
diigiimler :

(genellikle non lineer)

girig
diigiimler

x: giris vektor

Sekil 2.6. Cok katmanli sinir ag1 yapis1 (Michie ve ark. 1994°den degistirilerek
alinmustir)

2.1.4. Cok Katmanh Algilayic1 Yapisi ve islevselligi

Sekil 2.6’ da, standart iki katmanl bir algilayicinin yapisini1 gostermektedir. Girisler, agin
girig diigiimlerini olusturur; ¢iktilar ¢ikt1 diiglimlerinden alinir. Orta katman ne girisler ne
de cikiglar tarafindan goriilebilen diiglimlerin, sayist gizli katman olarak adlandirilir ve
giris ve cikis katmanlarinin aksine, boyutu sabit degildir. Gizli katman genellikle bir
darbogaz olusturmak icin kullanilir ve ag1 daha 6nce goriilmemis kaliplar1 genellestirme

yetenegi ile verileri lireten sistemin basit bir modelini yapmaya zorlar.

Bu agin isleyisi su sekilde belirtilmistir:

yi(H) — yi(H) (Z] Wij(HI)Xj) (23)

yi =y (%, wij ™y) (2.4)

(2.3) ve (2.4) denklemlerinde, x girdi ériintii vektoriiniin, iki agirlik katmanm w®D ve
wHT) tarafindan parametrelendirilecek bir sekilde, gizli 6riintii vektorii y (") araciligiyla

¢ikt1 Griintii vektorii y(©) ile nasil eslendigini belirtir (Michie ve ark. 1994).
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2.1.5. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari ndronlarin toplam fonksiyonunda {iretilen ¢iktilarin nasil bir
degisimden ge¢mesi gerektigini belirler. Aktivasyon fonksiyonu olmayan bir yapay sinir
ag1, verilerdeki kompleks yapilar1 6grenip tespit etmekte ¢cok zorlanacaktir, hatta ¢cogu
zaman da yetersiz kalacaktir. Aktivasyon fonksiyonu icermeyen bir yapay sinir ag1, basit
bir lineer regresyon modelinden farksiz olacaktir. Bu yiizden mevcut yapay sinir aginin
giiclii olmas1 ve karmasik verilerden isabetli sonuglar ¢ikarmasi i¢in bir aktivasyon

fonksiyonu kullanmamiz gereklidir.

Aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmamalidir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonlar: ile
olusturulmus yapay sinir aglar1 genel olarak tek katmanli yapay sinir aglar1 gibi davranir.

Yani karmasik problemlerin ¢oziimiinde iyi bir performans sergilemez.

Aktivasyon fonksiyonu tiirevlenebilir olmalidir. Yapay sinir ag egitiminde minimum
kayip (Loss) degerini veren parametreler, geri yayilim algoritmasi (Back Propagation) ile
belirlenir. Eger tiirevlenebilir olmazsa, geri yayilim da olmaz, yani miilkemmel modeli

kuracak parametreler hi¢cbir zaman 6grenilemez.

Aktivasyon fonksiyonunun, alt ve iist sinirlar1 olmalidir. Sinirlar1 olmayan bir aktivasyon
fonksiyonunda bazi durumlarda sonu¢ alamama durumlari1 ortaya ¢ikabilir. Monoton
artan veya azalan olmalidir. Aktivasyon fonksiyonun monoton artan ve azalan olmasi,
minimum ve maksimum noktasinin bulunmasini garantiler. Orijin noktasinda kendine
yakinsamalidir. Bir aktivasyon fonksiyonunun orijin noktasinda kendine yakinsamasi,

rastgele agirlik degerleriyle baslatilmis bir modelin egitimini kolaylastirir.

Relu (Dogrultulmus lineer birim, rectified linear unit) fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu,
hiperbolik tanjant fonksiyonu, sizint1 (leaky) relu fonksiyonu, softmax fonksiyonu 6rnek
birer aktivasyon fonksiyonudur. En ¢ok kullanilanlara birer 6rnek asagida verilmistir

(Unal T. 2019).
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2.1.5.1. Dogrultulmus Lineer Birim (Relu_Rectified Linear Unit) Aktivasyon
Fonksiyonu

¢: R — [0, )

x, x=0

0, x<0 (2:5)

x 000 =

Denklem (2.5)’deki fonksiyonuna relu (rectified linear unit) aktivasyon fonksiyonu denir.
Grafigi Sekil 2.7°deki gibidir. Dogrultulmus lineer birim (Relu) dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Relu fonksiyonu negatif girdiler i¢in 0 degerini alirken, x pozitif girdiler

icin x degerini almaktadir.

RELU FONKSIYONU

10 4

-10.0 =15 -5.0 =25 0.0 25 5.0 7.5 10.0
X

Sekil 2.7. Relu fonksiyonu (Unal T. 2019)

2.1.5.2. Sigmoid Fonksiyonu

Keras, makine 6grenimi platformu TensorFlow iizerinde c¢aligsan, Python'da yazilmis bir
derin O0grenme uygulama programlama ara yiiziidiir. Sigmoid, makine Ogrenmesi

platformu olan Keras kiitliphanesinde en 6nemli aktivasyon fonksiyonlarindan biridir.

z = )it w; +x; + bias (2.6)
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o(z) = — (2.7)

1+e~ 2

(2.6) ve (2.7) denklemlerinde, w agirlik fonksiyonu, x girig verisi, z de noktasal ¢carpim
sonucudur ve bias gercek degerlerden tahmin edilen degerlerin ne kadar uzak oldugudur.
Burada w agirlik fonksiyonu, x giris verisi, z de noktasal ¢arpim sonucudur ve bias gercek

degerlerden tahmin edilen degerlerin ne kadar uzak oldugudur.

Sigmoid islevi, ¢iktinin 0 ile 1 arasinda olmasi nedeniyle adim islevine benzer sonuglar
iiretir. Egri, z= 0'da 0,5'i geger; bu, etkinlestirme islevi igin kurallar konulabilir. Ornegin
Sigmoid noéronun ¢ikisi, veya 0,5'e esit, 1 ¢ikt1 verir; ¢ikis Sigmoid fonksiyonunun
egrisinde bir sarsint1 yoktur. Sekil 2.8’da goriildiigii gibi, diizgiindiir ve egri izerinde her
yerde farklilagabilen ¢ok glizel ve basit bir ¢ (z) * (1-0 (z)) tiirevine sahiptir.

Sigmoid Fonksiyon

o(z) =1~

1.04

0.0

-10 -5 1] 5 10
z=Jwx + bias

Sekil 2.8. Sigmoid fonksiyonun grafik gdsterimi (Anonim, 2017,
https://towardsdatascience.com/multi-layer-neural-networks-with-sigmoid-function-
deep-learning-for-rookies-2-bf464f09eb7f)

2.1.6. Kayip (Loss) Fonksiyonu

Kayip (Loss) fonksiyonu, tahmin edilen degerin, gercek degerinden ne kadar uzak

oldugunu hesaplar. Ideal durum bu degeri sifira yaklastirmaktir. En aza indirgendiginde,
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bu maliyet fonksiyonu, kayip fonksiyonu veya hata fonksiyonu olarak isimlendirilebilir.

Ardindan optimizasyon ile model kendini giinceller.

Kayip fonksiyonunun se¢imi, olusturulan YSA katmanlarindaki c¢iktryr da direk

etkilemektedir. Bu sebeple tasarimin dogru yapilmasi gerekmektedir. Segilecek kayip

fonksiyonunu i1yi degerlendirebilmek i¢in problemi iyi tanimak gerekmektedir.

Regresyon i¢in kayip fonksiyonlari:

L1 Kayip (Loss) /Ortalama mutlak hata (MAE): Ortalama Mutlak Hata (L1 kayb1
da denir), regresyon modelleri i¢in kullanilan en basit ancak saglam kayip
islevlerinden biridir. n, veri kiimesindeki toplam veri noktasi sayisi olan bir veri
noktasi xi ve onun tahmin edilen degeri yi icin, ortalama mutlak hata Denklem

(2.8)“deki su sekilde tanimlanir,

N
_Xing lyixl

MAE (2.3)

L2 Kayip (Loss) / Hata karelerinin ortalamasi1 (Mean Squared Error- MSE): Kayip
fonksiyonlar1 s6z konusu oldugunda hemen hemen her veri bilimcinin tercihidir.
Bunun nedeni, ¢ogu degiskenin bir Gauss dagilimina modellenebilmesidir.
Ortalama Kare Hatasi, ger¢ek ve tahmin edilen degerler arasindaki kare farklarinin
ortalamasidir. Bir veri noktas1 Yi ve bunun tahmin edilen degeri Yi icin, burada n,
veri kiimesindeki toplam veri noktasi sayisidir, ortalama hata karesi Denklem

(2.9)’ deki sekilde tanimlanir:
1 ~
MSE = 237, (¥, - ¥,)? 29)

Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error): Bir makine 6grenmesi

modelinin, Denklem (2.10)’da tahminleyicinin tahmin ettigi degerler ile gercek
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degerleri arasindaki uzakligin bulunmasinda siklikla kullanilan, hatanin
biiytikligiinii 6l¢en kuadratik bir metriktir. RMSE tahmin hatalarinin (kalintilarin)
standart sapmasidir. Kalintilar, regresyon hattinin veri noktalarindan ne kadar
uzakta oldugunun bir dl¢iisiidiir; RMSE ise bu kalintilarin ne kadar yayildiginin
bir olciistidiir. Bagka bir deyisle, verilere en iyi uyan ¢izgi etrafinda o verilerin ne
kadar yogun oldugunu sdyler. RMSE degeri 0’dan co’a kadar degisebilir. Negatif
yonelimli puanlar yani daha diisiik degerlere sahip tahminleyiciler, daha 1yi
performans gosterir. RMSE degerinin sifir olmast modelin hi¢ hata yapmadig:
anlamma gelir. RMSE, biiylik hatalar1 daha fazla cezalandirmanin avantajina
sahiptir, bu ylizden bazi durumlara daha uygun olabilir. RMSE, bir¢ok
matematiksel hesaplamada istenmeyen mutlak degerin kullanilmasimi engeller
(Anonim, 2017, https://veribilimcisi.com/2017/07/14/mse-rmse-mae-mape-

metrikleri-nedir/)

Z?:l(yi_?i) 2

RMSE = (2.10)

Smiflandirma i¢in kayip (loss) fonksiyonlart:

Kategorik ¢apraz entropi kaybi (Categorical cross entropy loss) : Kategorik capraz
entropi kaybi islevi, Denklem (2.11)’de toplami1 hesaplayarak bir 6rnegin kaybini
hesaplar. Burada y; , model ¢iktisindaki i-inci dereceden skaler degeri, y; karsilik

gelen hedef deger, ve ¢ikt1 boyutu, model ¢iktisindaki skaler degerlerin sayisidir.

ckt1

Zboyutu

Kayip = — 2.7 yi-logy; (2.11)

Mentese kayb1 (Hinge Loss): Mentese kaybi/hatasi islevi, sinir aglar1 baglaminda
kullanilabilmesine ragmen, destek vektdor makineleri baglaminda ikili

simiflandirma i¢in  kullanilan tipik kayip islevidir (ancak ¢ok smifl
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siniflandirmaya da genisletilebilir). Sekil 2.9°da X ekseni, herhangi bir tek
ornegin smirna olan mesafeyi temsil eder ve y ekseni, mesafesine bagli olarak

fonksiyonun maruz kalacagi kayip boyutunu veya cezayi temsil eder.

ceza(kayip)boyut

| 0 : o

hatali siniflandirma ) dogru siniflandirma
sinirdan uzakhk

Sekil 2.9. Mentese kaybt (Anonim, 2020’den degistirilerek almmustir,
https://ichi.pro/tr/destek-vektor-makineleri-icin-mentese-kaybina-dair-kesin-bir-
aciklama-188487008614641)

[(y) =max (0,1 —t.y) (2.12)

Denklem (2.12)’de, t= {—1,1} etikettir (bu nedenle, etiketler {0,1} kiimesindeyse,
once onlar1 {—1,1} ile eslestirmek gerekir. y, siniflandiricinin ¢iktisidir (6rnegin,

w ve b'in hiper diizlemin parametresi oldugu dogrusal destek vektdr makinasi

(SVM) baglaminda, y=w-x+b)

2.1.7. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi esas olarak 1959 yilinda, bilgisayar biliminin yapay zekada sayisal
O0grenme ve model tanima ¢aligmalarindan gelistirilmis bir alt dalidir. Makine 6grenmesi,
yapisal islev olarak dgrenebilen ve veriler lizerinden tahmin yapabilen algoritmalarin
calisma ve olusturulmasini arastiran bir sistemdir. Bu tiir algoritmalar statik program
talimatlarim1 harfiyen takip etmek yerine ornek girislerden veri tabanli tahminleri ve

kararlar gerceklestirebilmek amaciyla bir model insa ederek ¢alisirlar.
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Ozellikle, makine dgrenimini, verilerdeki kaliplar1 otomatik olarak algilayabilen ve daha
sonra ortaya ¢ikarilan kaliplar1 gelecekteki verileri tahmin etmek veya belirsizlik altinda
diger karar verme tiirlerini ger¢eklestirmek icin, daha fazla verinin nasil toplanacagini

planlama gibi) kullanan bir dizi yontem olarak tanimlanir (Murphy 2012).

Makine 6grenimi genellikle 3 ana tiire ayrilir:

2.1.7.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede, veri kiimesinin ne oldugu ve bu verilerden istedigimiz ¢iktinin ne
olmas1 gerektigi Ongoriilebilir. Denetimli 6grenme, verileri ve o verilerden ¢ikan
sonuclar1 makineye tekrar bastan vererek bu bilgilerden bir fonksiyon (giris verileri ile
sonug verileri arasinda bir eslesme) c¢ikartilmasinin saglamaktadir. Boylece makine

veriler arasindaki iliskiyi 6grenmektedir.

Denetimli 6grenme problemleri “regresyon” ve “smiflandirma” olarak ikiye ayrilir. Bir

regresyon probleminde, sonuglar siirekli bir ¢ikt1 icinde tahmin etmeye c¢alisilir.

Bir siniflandirma probleminde, girdi degiskenleri ayr1 kategorilere atanir. Sonug ayri1 ayri

ciktilarda tahmin etmeye ¢aligilir.

Denetimli 6grenme; sisteme egitim veri seti ve test veri setinin yiiklenmesi, veri setinde
her bir veri i¢in gerekli etiketlenmenin yapilmasi ve bu sayede girdi veri seti ile ¢ikt1 veri
seti arasinda iligki kurulmasi mantigina dayanir. Temel amag¢ sonuglari bilinen veri
setinden yapilan siiflandirmadan hareketle sonuglar1 bilinmeyen veri setine dair etkili

tahminler yapabilmektir.
Denetimli 6grenme problemlerinde, ilgili dogru etiketlere sahip egitim drneklerini iceren

bir veri seti ile baglanir. Ornegin, el yazistyla yazilmis rakamlart smiflandirmay1

ogrenirken, denetlenen bir 6grenme algoritmasi, her resmin temsil ettigi dogru sayiy1
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iceren etiketlerle birlikte, el yazisi rakamlarin binlerce resmini ¢eker. Algoritma daha
sonra gorlintiiler ile iligkili sayilar arasindaki iligkiyi 6grenecek ve makinenin daha 6nce
gormedigi tamamen yeni goriintiileri (etiketsiz) siniflandirmak igin 6grenilen iligkiyi

uygulayacaktir.

Denetimli 6grenmede, makine, bir 0grenme algoritmasi araciligiyla etiketli egitim
verilerini ¢alistirarak, gelir ve egitim arasindaki iligkiyi sifirdan 6grenmeye calisir. Bu
ogrenilmis fonksiyon, Y olarak bilinmeyen insanlarin gelirlerini tahmin etmek i¢in
kullanilabilir. Baska bir deyisle, olusturulmus model Y’yi tahmin etmek icin

etiketlenmemis test verilerine uygulanabilir.

Denetimli 6grenmenin amaci, Y’nin bilindigi ve Y’nin bilinmedigi yeni Ornekler
verildiginde Y yi miimkiin oldugunca dogru bir sekilde tahmin etmektir. (Anonim, 2017,

https://veribilimcisi.com/2017/07/12/denetimli-ogrenme).

2.1.7.1.1. Smiflandirma

Verilerin algoritmalar sayesinde siniflandirmasi veya kategorilere ayrilmasi islemine
denir. Makine 6greniminde siiflandirma, 6geleri 6nceden kategorize edilmis bir egitim
veri kiimesine gore kategorilere ayirma siirecidir. Sekil 2.10’da gosterildigi gibi, verilerin
birbirine yakin ozellikte olanlari, farkli matematik algoritmalar kullanilarak, belirli
alanlarda kiimelenmeye ¢alisilir. Sniflandirma, denetimli bir 6grenme algoritmasi olarak
kabul edilir. Siniflandirma algoritmalari, yeni bir 6genin tanimlanan kategorilerden birine

girme olasiligin1 hesaplamak i¢in egitim verilerinin kategorizasyonunu kullanir.
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Sekil 2.10. Siiflandirma ornekleri (Anonim, 2018, https://yavuz.github.io/denetimli-
ogrenme/)

Smiflandirma 6rnekleri olarak asagidaki 6rnekler verilebilir:
e FElma, portakallar1 rengi ve biiylikliigline gore ayirt edilmesi
e Sicaklik, nem, riizgar1 degerleri verilerek havanin giinesli, yagmurlu vs. tahmin
edilmesi

e Bir mailin spam veya spam olmadigini ¢6ziimlemek

Bu siniflandirmalar asagida bazilar1 verilen siniflandirma algoritmalar1 kullanilir:
e Naif Bayes Siniflandirilmasi (Naive Bayes Classifier)
e [Karar Agaci Smiflandirilmasi (Decision Tree Classifier)
e KNN/K - En Yakin Komsu (K-nearest neighborhood)
e Destekei Vektdr Makinesi (Support Vector Machine)

(Anonim, 2018, https://yavuz.github.io/denetimli-ogrenme/)
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2.1.7.1.2. Regresyon

Regresyon, siirekli bir hedef degiskeni (Y) 6ngdriir. Bu, girdi verileri X’e dayanarak,

konut fiyatlar1 veya insan 0mri gibi bir degeri tahmin etmeyi saglar.

Burada, hedef degisken, tahmin etmedilmesi beklenilen bilinmeyen degisken anlamina
gelir ve stirekli araglar, Y nin alabilecegi degerde bosluklar (stireksizlikler) degildir. Bir
kisinin agirhg ve yiiksekligi siirekli degerlerdir. Ote yandan, kesikli degiskenler sadece
smirh sayida deger alabilirler. Ornegin, birisinin sahip oldugu ¢ocuk sayis1 kesikli bir

degiskendir.

Gelir tahmini, klasik bir regresyon problemidir. Girdi verileri X, veri setindeki bireyler
hakkinda, egitim yillarini, ¢alisma yillarini, 13 unvaninit veya posta kodu gibi, geliri
tahmin etmek icin kullanilabilecek tiim ilgili bilgileri igerir. Bu nitelikler, sayisal (6rnek
olarak is tecriibesi) veya kategorik (O6rnegin, is unvani veya g¢alisma alani) olabilen

ozellikler olarak adlandirilir.

Bu 6zellikleri miimkiin oldugunca hedef ¢iktiya Y ile iliskilendiren bir¢ok egitim gozlemi

istenir, boylece olusturulmus model X ve Y arasindaki iliskiyi 6grenebilir.

Veriler bir egitim veri seti ve bir test veri seti olarak ayrilmistir. Egitim seti etiketlere
sahiptir, bu nedenle modeliniz bu etiketli 6rneklerden 6grenebilir. Test kiimesinde etiket
yok, yani heniiz tahmin etmeye ¢alisilan deger heniiz bilinmiyor. Modelin, test verilerinde
iyi performans gosterebilmesi i¢cin daha Once karsilagilmadigi  durumlara
genellestirilebilmesi onemlidir (Anonim, 2018,

https://devhunteryz.wordpress.com/2018/03/18/denetimli-ogrenme-yontemleri-bolum-
1/).
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2.1.7.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, verilerimizden elde etmek istenilen ¢iktinin nasil goriindiigii
hakkinda ¢ok az ya da hig fikir sahibi olmadigimizda kullanilan yaklasimdir. Burada veri
kiimesinde toplanan verilerin etiketi yoktur. Degiskenlerin etkisini bilinmeyen veriden

model olusturulabilir.

Veriyi degiskenler arasindaki iliskilere dayali olarak kiimeleyerek cesitli modeller,

yapilar olusturabiliriz. Algoritma 6grendiginde miidahale edilmemektedir.

Elde edilen bu modeller, 6geleri kategorize edilmesi veya aralarinda bir iliskinin
bulunmasi gerektiginde faydalidir. Ayrica, verilerdeki anormalliklerin ve kusurlarin tespit

edilmesine de yardimce1 olabilirler.

Veri kiimesi etiketlenmediginden, verilerin siralanma yontemini elde etmenin bir yolu
yoktur. Girig verileri bilinmediginden ve makineyi yapan insanlar tarafindan
etiketlendiginden daha az dogru olabilirler. Algoritma tarafindan elde edilen bilgiler her
zaman istenilen ¢ikt1 sinifina karsilik gelmeyebilir. Kullanici, elde edilen ¢iktiyr ilgili
etiketlerle anlamali ve eslemelidir (Anonim, 2019, https://ichi.pro/tr/denetimsiz-

ogrenme-nedir-ve-nasil-calisir-71091020868708).

2.1.7.3. Derin Ogrenme

Makine Ogrenme sistemleri, genel olarak, tek katmandan olusan veriyi isleyerek
Ogrenirken, derin 6grenme sistemi, ¢ok genis veri setleri ve ¢oklu katmanlar1 kullanarak,
analiz ederek oOgrenir. Derin Ogrenmede, makine, biiyiikk miktarda veriyi farkli

katmanlarda isleyerek, nasil 6grenecegini de kendisi 6grenmektedir.

Normal makine 6grenimi uygulamasi yapilirken modele yliklenen veri, o verinin

bakilmasi istenen 6zellikleriyle beraber verilir. Model de hangi 6zelligin sonuca ne kadar
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etki ettigini Ogrenerek, bir fonksiyon iiretir. Derin 6grenmede Ozellikler kullanict
tarafimizdan belirlenmez; model hangi 6zelliklere bakacagina kendi karar verir ve daha

sonra da hangi veriye fonksiyonda ne kadar agirlik verecegini bulur.

Bu o6grenmenin gergeklesmesi igin, biiylik verileri isleyebilecek giiglii bilgisayar
donanimlara ihtiyag vardir. Onceden makine 6greniminde, CPU (Merkezi Islem Unitesi)
ile yapilan veri analizleri artik gok daha hizli olan GPU (Grafik Isleme Unitesi) ile onlarca

hatta ytizlerce kat daha hizli ve giivenli bir sekilde yapilmaktadir.

Derin 6grenmenin en onemli ayrintisi, bir verinin gdsterimindeki farkli katmanlari
kullanmasidir. Bu farkli katmanlardaki verilerin hepsi 6nceden egitilmistir (Sekil 2.11).

Klasik makine 6grenimine gore daha basarili sonuglar vermektedir.

Sekil 2.11. Derin 6grenme 6rnegi (Anonim, 2020, https://t24.com.tr/yazarlar/hayri-cem-
haftalik/derin-ogrenme-nedir,29220)

o Girig Katmani: Bir goriintiiniin pikselleri incelenerek, resimde kdpek, sopa ve
doga oldugu algilanir.

o Ara (Gizli) Katman: Genellikle yapay sinir ag1 egitilirken, etiketlerin/bilgilerin
kullanimma degisik agirliklar verilir ve bunlar "Ogrenilen Agirliklar" olarak
bilinir. Bu katmanda, bu veriler arasindaki iligki, daha 6nceki girdiler yardimiyla
analiz edilir.

o Cikt1 Katmani: Son katman, size, aginiza girdiginiz verilerin bir tahminini verir.

Ornegimizdeki tahmini ¢ikti; "Dogada sopayla oyun oynayan kdpekler" olarak
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verilir (Anonim, 2020, https://t24.com.tr/yazarlar/hayri-cem-haftalik/derin-
ogrenme-nedir,29220).

2.1.7.4. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme olarak bilinen ve biraz daha az kullanilan ii¢lincii bir makine
Ogrenimi tirii vardir. Bu, ara sira 0diil veya ceza isaretleri verildiginde, nasil

davranacagini veya davranmayacagini 6grenmek i¢in kullaniglidir.

Satran¢ oynamay1 O6grenen bir makine yapilmak istenildigi varsayalim. Tahtadaki
taglarin, oyuncular1 gérmek i¢in bir kamera oldugunu varsaymn ve hedef olarak oyunu

kazanmak i¢in hamlelere karar vermek secilebilir.

Bu durumda, iki nedenden 6tiirii denetimli bir 6grenici kullanilmaz. Birincisi, kullaniciy1
pek cok oyuna gotiirecek ve her tahta durumu icin en iyi hareketi gésterecek bir 6greticiye
sahip olmak ¢ok maliyetlidir. Ikincisi, ¢ogu durumda en iyi hamle diye bir sey yoktur. Bir
hareketin ne kadar iyi oldugu, takip eden hamlelere baghdir. Tek gercek geri bildirim,

oyunun sonunda oyunu kazanildiginda ve kaybedildiginde olur.

Bir ortama yerlestirilen, arac1 olarak adlandirilan bir karar verici vardir (Sekil 2.12).
Satrang tahtasi, oyun oynayan temsilcinin ortamidir; herhangi bir zamanda, ortam belirli
bir durumdadir, yani sirasiyla tahtadaki taslarin konumu anlamina gelir. Karar vericinin
olasi bir dizi eylemi vardir: Satrang tahtas: lizerindeki taslarin kurallara uygun hareketi.

Bir eylem segilip uygulandiginda durum degisir.

26



Cevre

Durum

Aksiyon

Sekil 2.12. Temsilcinin ¢evresi ile etkilesime girdigi pekistirmeli 6grenme i¢in temel
ayar (Alpaydin E. 2016’dan degistirilerek alinmistir)

Ortamin herhangi bir durumunda, araci bir eylemde bulunur ve eylem, durumu degistirir
ve bir 6diil verebilir veya vermeyebilir. Gorevin ¢oziimii bir dizi eylemi gerektirir ve 6diil
seklinde geri bildirim alimir. Ogrenmeyi zorlastiran sey, ddiiliin nadiren gelmesidir ve
genellikle sadece tiim siralama tamamlandiktan sonra uzun bir hamle dizisinin ardindan
oyunu kazanilir veya kaybedilir. Odiil, gérevin amacini tanimlar ve 6grenmek isteniyorsa
gereklidir. Temsilci, gorevi ¢cozmek i¢in en iyl eylem sirasini 6grenir; burada "en iyi",
maksimum o6dilii miimkiin olan en kisa siirede dondiiren eylemler dizisi olarak

degerlendirilir. Bu, pekistirme 6greniminin ortamidir.

Pekistirmeli 6grenme, birkag¢ acidan diger 6grenme yontemlerinden farklidir. Denetimli
o0grenmede sahip olunan bir 6gretici ile 6grenmenin aksine, buna "elestirmenle 6grenme"
denir. Elestirmen, ne yapacagimizi degil, ge¢miste ne kadar iyi yapildigint séylemesi
bakimindan 6gretmenden farklidir. Elestirmen asla 6nceden haber vermez. Elestirmenden
gelen geri bildirim azdir ve geldiginde geg gelir. Birka¢ eylem yaptiktan ve odiilii aldiktan
sonra, ge¢miste yapilan bireysel eylemleri degerlendirmek ve 6diilii kazanilmasina neden
olan hamleleri bulmak isteniyorsa, bdylece onlar1 daha sonra kaybedebilir ve

hatirlanabilir.

Makina algoritmalarinda, veri say1 artmasiyla baslangigta performans artar. Fakat belirli

bir seviyeden sonra, veri biiylikliigii artmasina karsin, ezberleme durumu vb. kritikler
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nedeniyle performansta degisiklik olmamaktadir. Derin 6grenmede ise veri miktar1 artigi

ile performans da artmaya devam etmektedir (Sekil 2.13).

Derin 6grenme

Makine algoritmalari

Performans

Veri

Sekil 2.13. Makina algoritmasi ve derin 6grenmesinde performans-veri grafigi (Kraus ve

ark. 2020’dan degistirilerek alinmistir)

Nesne algilamada, makina 6grenmesinin etkisinin zamanla degisim asagidaki grafikte
goriilmektedir. Ozelllikle 2013°den sonra derin dgrenme ile ek potansiyel iyilesme

degerleri goriilmiis ve %90’ n1n iizerinde kesinlik degerleri goriilmektedir (Sekil 2.14).

Nesne Tesbit Etme: Derin Ogrenmenin Etkisi

PASCALVOC

?; Derin evrigimli sinir -
3 aglardan once A
S ! A
2 - P —
= A A !
15 (E 4 Evrigimli sinir
= A aglardan kullanilarak
g 2 A
28 A
£
o copyrioht Ross Girshick, 2015 yillar

Sekil 2.14. Ortalama dogruluk(kesinlik) degerinin yillara gore ilerlemesinin grafigi
(Anonim, 2020°den degistirilerek alinmistir, https://towardsdatascience.com/how-does-
ai-detect-objects-technical-d8d63fc12881)
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2.2. Performans Olgiitleri

Makine Ogrenmesinde  kullanilan

siniflandirma

modellerinin

performansini

degerlendirmek i¢in hedef nitelige ait tahminlerin ve gercek degerlerin karsilastirildig

hata matrisi siklikla kullanilmaktadir (Sekil 2.15).

GERCEK DURUM
POZITIF | POZITIF

& YpP

S | POZITIF |DP Tipl Hata)

= YN

™ | NEGATIF | (Tip 2 Hata) |DN

Sekil 2.15. Karisiklik matrisi (Confusion matrix)

Bu calismada basarim olgiitleri olarak dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik, kesinlik, F1-skor

ve yanlis pozitif oranlar1 kullanilmistir. Bu performans o6lgiitleri ile ilgili matematiksel

ifadeler, Denklem (2.14-19)’ da asagida verilmistir.

. DP+DN
Dogruluk = ——
DP+DN+YP+YN
e DN
Ozgullik =
DN+YP
. DP
Kesinlik =
DP+YP
DP
Duyarlilik =
DP+YN
Duyarliklik«Kesinlik
F1Skor = 2 + —= bl
Duyarlilik+Kesinlik

Yanlis Pozitif Orani =
YP+DN

(2.14)
(2.15)
(2.16)
(2.17)

(2.18)

(2.19)

ROC egrisi duyarlilik ve secicilik arasindaki iliskinin grafiksel bir gosterimidir. Egriler

yardimi ile bir tani testi i¢in en iyi esik deger saptanarak en uygun modele karar

verilebilir. Ayrica farkli tani testlerinin dogru klinik tan1 koymadaki basarisinin

karsilastirilmasina olanak saglarlar. ROC analizi; karar siirecinin uzun zaman alacagi,
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maliyetin yiiksek, 6zel yontem-ekipman ve nitelikli insan giiciine gereksinim duyulacagi
durumlarda; kisa zamanda, diisiik maliyetle, kolay elde edilebilen belirtecler i¢in uygun
kesim noktalarini belirleyerek karar verme siirecine 6nemli katki saglayacak bir analiz
yontemidir. ROC bir olasilik egrisidir ve altinda kalan alan olan AUC (Egri altinda kalan
alan) ayrilabilirliginin derecesini veya Ol¢iisiinii temsil eder. ROC egrisinde X ekseninde

Yanlis Pozitif Oran ve Y ekseninde ise Duyarlilik bulunmaktadir (Sekil 2.16).

09 4
08 4
07
06 1
05 1
04 4
0.3 4
02 1
0.1 4

0+
0 010203040506 070809 1

Yanlis Pozitif Ortani

Duyarliik

Sekil 2.16. AUC egrisi  (Anonim, 2020’den  degistirilerek  alimmustir,
https://medium.com/@gulcanogundur/do%C4%9Fruluk-accuracy-kesinlik-precision-
duyarl%C4%B11%C4%B 1k-recall-ya-da-f1-score)

Egrinin altinda kalan arttik¢a siniflar arasinda ayirt etme performansi artmaktadir. AUC
Modelin siiflar1 ne kadar basarili ayirt edebildigini anlatir. AUC arttik¢a, model 0'lar1 0
ve 1'leri 1 olarak tahmin etmede daha iyidir. Ornegin hasta olan ve olmayan kullanicilarin
oldugu bir veri setinde AUC ne kadar ytiksekse, model hastalig1 olan ve olmayan hastalar1

ayirt etmekte daha iyi performans gosterir.

2.3. Punta Kaynaginda, Cekirdek Capinin Python Regresyon Modelleri ve Yapay
Sinir Aglari ile Tahmini

Gilinlimiizde bir otomobil iiretilirken, 7.000-12.000 adet punta kaynagi kullanilmaktadir.
Elektrik dire¢ kaynagi (EDK) genel olarak bilgisayar kontrollii robotlar ile yapilmaktadir.

EDK’nin kalitesi, otomotiv endiistrisinde son derece dnemli bir konudur. Manuel kaynak
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parametreleri hesaplamalari, operator tecriibeleri ve teknisyen uzmanligi ile yapilan
parametre ayarlarinin dogrulugu ve tutarligi uygun olmayabilmektedir. Her bir makinenin
ve noktanin kaynak parametre ayari, pek ¢ok hassas faktor olmasi nedeniyle zor bir
islemdir. Punta kaynag1 yapilacak her noktanin optimum degerini bulmak i¢in ¢ok sayida
malzeme ile ¢ok sayida deneme yapilmast gerekir ki bu da ¢ok maliyetli oldugundan
yapilamaz. Bu nedenle, EDK punta kaynak siirecinde, kaynak kalite iyilestirme
gereksinimlerini, verim tahmini ve uygun parametre optimizasyonu ile saglayabilmek

Onemlidir.

Genel olarak literatiir incelendiginde, sadece kaynak zamani, akim ve kuvvet alinarak,
tek bir sac kalinlig1 tizerinde calismalar yapilmistir (Pereda ve ark. 2015, Sheikhi ve ark.

2017, Duric ve ark. 2019, Aslanlar ve ark. 2008, Hayat 2011, Kim ve ark. 2005).

Modelin elde edilmesinin ardindan, Python programinda, regresyon algoritmalar1 ve
yapay sinir aglari ¢ikartilir. Deneylerden elde edilen veriler burada egitim ve test verileri
olarak boliinmiis ve veriler normalize edilerek 6n isleme yapilmistir. Sonrasinda deneysel
verilerden yola cikilarak, regresyon ve yapay sinir aglarinda, punta ¢ekirdek ¢aplarinin
tahmin edilmesi saglanmistir (Pashazadeh ve ark. 2016, Brown ve ark. 1998, Sambath ve
ark. 2011, Boersch ve ark. 2018, Thongchai ve ark. 2014, Sun ve ark. 2017, Mani ve
Omkar 2002, Kim ve Ahmet 2018, Hiba ve ark. 2019, Wan ve ark. 2017, Esme ve ark.
2007, Satonaka ve ark. 2004). Bu elde edilen veriler ayn1 zamanda, Minitab yazilimina
aktarilarak regresyon grafikleri ve matematik modelleri ¢ikarilmis, R? ve R2adj degerleri

hesaplanarak sistemin dogrulugu arastirilmistir.

2.4. Punta Kaynak Hatalarmmn Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 (ESA) ile Tespit
Edilmesi

EDK’nin kalitesi, otomotiv endiistrisinde son derece Onemli bir konudur. Punta
kaynaginin avantajlari; nispeten temiz ve ¢evreci bir proses, otomasyona uygun ve kolay

uygulanabilir bir yontem olmasi, dolgu metaline ihtiyacin olmamasi, kazalara ve
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yaralanmalara neden olabilecek agik alevin bulunmamasi ve kaynak isleminin uzman

operator gerektirmemesi seklinde siralanabilir.

Genel olarak otomotiv sektdriinde vardiya basinda, puntalar i¢in tahribatli kontrol,
ultrasonik kontrol ve yar1 tahribatli kontrol ile onay verilerek, vardiya iiretimine
baslanmaktadir.

Vardiya icerisinde meydana gelen degiskenlikler nedeniyle punta hatalari meydana

gelebilmektedir. Bu degiskenlikleri asagidaki sekilde siralamak miimkiindiir:

e Proje hatalar1 (punta yerlerinin hatali se¢ilmesi (birbirine yakin punta, kenara
yakin punta), elektrotun ulasamayacagi/sase yapacagi kritik yere punta noktalar
verilmesi, radyus iizerine punta verilmesi, referans bolgesine punta verilmesi, cok
esnek parcalara ¢ok sik aralikla punta verilmesi (taban saclar1 gibi vb.)

e Robot ekipman sistemi (yetersiz ve eksik bakim, penselerin kuvvetlerinin yetersiz
olmasi, robot elektrot sifirlamasinin hatali olmasi nedeniyle elektrotta olusan delta
kuvvetler, penselerin sase yapmasi, sont devrelerinde meydana gelen elektrik
kaybi, robot eksenlerinin hatali olmas1 vb.)

e Malzeme hatalar1 (malzemeleri toz, paslhi ve yagli olarak kullanilarak punta
yapilmasi, pargalar arast bosluk degerinin uygun olmamasi, parcalarda
deformasyon olmasi, pargalarda Olcilisel sapma olmasi, pargalarda kesme
capaklar1 bulunmasi vb.)

e Elektrot hatalar1 (elektrotlarin 90° basmamasi, hatali elektrot se¢ilmesi, hatali ve
eksik frezeleme, elektrotlarin degisim frekansinin hatali secilmesi, elektrot
degisim zamaninda degisim yapilmamasi, elektrot degisiminin uygun ekipman ile
yapilmamasi nedeniyle elektrot tutucu hatasi, elektrot frezeleme tertibati hatalari,
sogutma suyu borusu ve elektrotta hasar olugsmasi vb.)

e Aparat hatalar1 (aparatin tasariminin hatali olmasi, referanslarin hatali ve eksik
secilmesi, pnomatik hatalar nedeniyle parganin stabilitesinin saglanamamasi,

parganin hatali konumlanabilmesi, aparat {izerinde parca algilayici sensor
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eksiklikleri, aparat bakimlar1 sonrasi aparat ve proses onayinin tekrarlanmamasi

vb).

Proses hatalar1 (her punta noktasi i¢in ayr1 program yapilmamasi, punta parametrelerinin
hatal1 secilmesi, par¢a akisinin hatali olmasi, ok ve nok pargalarin karismasi i¢in poka
yoke olmamasi, aym hatta farkli versiyonlu parga iiretimde tip yOnetiminin uygun
planlanmamasi, robot hataya gectiginde reset butonunun herkese agik olmasi/sifre
olmamasi, seri imalatta arizi bir hata ¢iktiginda(robot, aparat, elektrik kesilmesi, tekil sac
parca hatas1 tespiti, frekansiyel tahribatli/ultrason kontrollerinde herhangi bir hata
tespitinde tiim lotun karantinaya alinmasi ve %100 tarama ile kontroliiniin saglanmamasi,
punta parametrelerinin hatali se¢ilmesi, parametrede optimizasyon calismasi yapilirken
tiim siirecin takibinin eksik yapilmasi ve parcalarin karantinaya alinmamasi, puntalama

siralamasinin hatali segilmesi vb.)

Insan hatalar1 (operasyon detay bilgisini verilmeden ise baslatilmasi, gereksiz yere
inisiyatif kullanarak hataya neden olunmasi, uygun olmayan parcalarin 1skarta kasasina
konulmayip kenarda birakilmasi, robot/ aparat ariza ve eksiklikleri amirine bildirilmeyip
stirece devam edilmesi, ultrason Olgiimlerinde egitim eksiklikleri, operatoriin punta
ultrason kontroliinde veya tam tahribatli kontrolde eksik yorum yapmasi ve iiretim

durdurulmasi gereken yerde ilk amirine bilgi vermemesi vb.)

Burada onay verildikten sonra, operatérden her bir parca iizerinde yukarida belirtilen bir
veya farkli kok neden ile meydana gelebilen punta hatalarini, %100 g6z kontrolii ile
kontrol edip hata kagirmamasi beklenmektedir. Bu durum operatoriin hata kagirmasi,

farkli nedenler nedeniyle gelebilir:

e Operatoriin hata modlar1 konusunda egitim verilmemesi, egitim eksikligi
e Operatoriin ergonomik nedenlerle siirekli ayn1 par¢aya bakmasi nedeniyle isletme
korligii olugsmasi

e Operatore %100 g6z kontrolii i¢in yeteri kadar operasyon siiresi verilmemesi
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e Operatdriin gereksiz inisiyatif kullanmasi
e Operatoriin hatali par¢ayr hemen 1skarta kasasina atmamasi nedeniyle, hatali

parcanin bir sekilde sevk kasasina karigmasi vb.

Tedarik Adt@Punta Hata Adt.
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Sekil 2.17. Tedarik edilen pargalarda yasanan punta hatast degisimi (FCA Tofas
uygulamadan alinmistir)

Sekil 2.17°de goriilen hata miktarlar1 tedarik¢iden ana sanayiye sevk edilen adetler olup,
firmanin kendi igerisinde tespit edilen i¢ 1skarta ve parga taramalarda ¢ikan adetler
bunlara dahil degildir. Bu degerlerin, cok daha fazla olacagi tecriibi olarak agiktir. Punta

hata tespiti ve yakalanmasi ile ilgili farkli ¢alismalar yapilmistir:

Punta kaynaginin goriiniimii, kaynak kalitesini biiyiik 6l¢iide yansitir. Bu ¢alismada, sinir
agina dayali elektronik bilesenlerde kaynak kusurlar1 taniyan bir gorsel denetim sistemi
gelistirildi. Calismalar sonunda 407 test 6rnegi altinda %95,82 dogruluk elde edilmistir.
Fakat bu calismada kullanilan punta kaynak resimleri, ana sanayi ve yan sanayinde punta
resimlerinden sahadaki durumdan ¢ok faklidir. Bakir alasimli ug elektrot punta kaynagi
iizerine yapigmis hatta kullanilan elektrot malzemesi de piring malzemeye benzemektedir.
Burada kullanilan elektrotta sogutma yetersiz. Sogutma yetersiz oldugu icin bakir ya da
pirin¢ alagimli malzeme kaynak yapilan metal malzemeye gore ergime sicakligr diisiik
oldugu i¢in, celigin ergime sicakliginda hizli bir sekilde deforme olup eridigi
goriilmektedir. Bu baglamda, elektrot sogutma debisini arttirip, hata modlarini tekrar

diizenlenmesi gerekir (Ye ve ark. 2017).
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Direng kaynagi noktasinin goriintiilerini siniflandirmak i¢in evrisimli sinir ag1 tabanli bir
yontem kullanilabilir. Direng kaynagi noktalarinin 6zellikleri ¢ok karmasik ve ¢esitlidir,
bu da esik kullanarak iyi ve kotii olanlar1 ayirmayi zorlagtirir. Egitim i¢in 10000 etiketli
gorsel, ag1 test etmek i¢in 300 gorsel kullanilabilir. Sonug olarak, test goriintiilerinde
%99,01 dogruluk elde edilebiliyor ki bu da insan denetiminden %97,70 daha iyidir. Buna
gore sogutma debisi ve elektrot malzeme tipi degisimi yapilmasi uygun olacaktir (Guo

ve ark. 2017).

Dort cesit paslanmaz celik direng nokta kaynagmin ultrasonik yanki sinyalleri, yani
basarisiz kaynak, niifuziyetsiz kaynak, iyi kaynak ve gaz gozenekli kusurlu kaynak
dalgacik paket doniistimiine dayali zaman alani, frekans alan1 ve zaman frekansi alaninda
analiz edilebilir. Dogruluk kusurlarin siniflandirilmasi ve tanimlanmasi ile %96 oraninda
dogrulukla yapabilmektedir. Bu calisma, sahada ultrasonik 6l¢iim yapan operatorlerin,
birbirinin igerisine girebilen hata modlarinda, operatorlerin isini kolaylastirabilir. Punta

hatalarinin diger modlarini da yayginlastirmasi uygun olacaktir (Liu ve ark. 2016).

Punta c¢ap1 boyut tahmin modeli, yapay sinir aginin geri yayilma (BP) algoritmasina
dayali olarak olusturulabilir. Modelin girdi parametreleri, elektrot yer degistirme
egrisinden alman iki karakteristik sayidir. Cikti modelin parametresi punta capi
boyutudur. Olgiilen deger ve tahmin degeri karsilastirmali yontemle analiz edilebilir.
Sonug olarak, tanima dogruluk oranmin %94,3'e kadar ¢iktiginm1 gézlemlenebilir. Bu
caligsmada kullanilan, elektrot yer degistirme sinyalinin sahada aktif olarak kullanilan bir
parametre olmamasi nedeniyle, sahada ¢alismalarinda etkinligi sinirli olacaktir (Yongyan

ve ark. 2012).

Punta kaynak sinyalinin yiiksek hizli toplama ve yonetme sistemi, A/D doniisiimiinii ve
veri toplamay1 saglayabilir. Daha sonra sirasiyla veri toplama ve bellek modiilii, rakamli
sinyal modiiliiniin dalgacik filtreleme, voltaj akim U-I egrileri ve enerji analiz modiilii ile

islenebilir. Sonuglar, kriterin kaynak sigramasini ve gevsek kaynak kusurunu dogru bir
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sekilde ¢ozebilecegini kanitlanabilir. Bu ¢aligma daha ¢ok laboratuvar sartlarinda, pek
cok faktdr sabit tutulmus veya elenmis sekilde ele alinabilir. Sahada U-I egrilerine
bakilarak, punta kalitesine karar verilebilmektedir. Ayrica sadece diisiik niifuziyet veya

capak harici kaynak hata modlar1 da mevcuttur (Ru-xiong ve ark. 2009).

Akustik mikroskop kullanilarak, punta kaynak hatalar1 degerlendirilmesi bir baska
calismada ele almabilir. Iki simif aliiminyum plakadan EN AW5754 H24 ve EN AW6005
T606'dan yapilabilir ve bunlar daha sonra akustik mikroskop kullanilarak tahribatsiz
testlere ve geleneksel 151k mikroskobu teknikleri kullanilarak geleneksel tahribatli testlere
tabi tutulabilir. Ek olarak, caligma endiistriyel kosullarda bulunan tipik kirleticilerin,
kaynak birlestirme kalitesi iizerindeki etkisini incelenebilir. Burada diger kaynak
yontemleri ile kullanim kolayligi, dogruluk (tiim hata modlarinda) ve atdlye ortaminda
kullanilabilirligi gibi maddelerde mukayeseli karsilastirma yapilmasi faydali olacaktir

(Korzeniowki ve ark. 2016).

Ultrasonik test ile kaynak kalitesinin dogrulanmasi incelenebilir. Mevcut ultrasonik
inceleme yontemlerinin, kaynak kusurlarindan biri olan yapigsma/eksik kaynak hatasi i¢in
ideal bir sonug¢ elde edilmesi zordur. Farkli nokta kaynak kusurlarinin yanki
karakteristiklerinin ~ kalitatif —analizinden sonra, bircok optimum karakteristik
parametrenin se¢ilmesi ve dogrulanmasi yoluyla, 6zellikle soguk kaynak (¢ekirdek yok)
kaynak kusurunu hizli ve verimli bir sekilde tanimlamak i¢in bir tepe degeri isaretleme
algoritmasi gelistirilebilir. Sonuglar, bu hizli tanimlama yonteminin %95'e dogruluk
oranina  ulagabilecegini  gostermektedir. Sahada UT  kontrollerinde, yanki
karakteristiklerinin degerlendirmesi yetkin operator tarafindan yapilmaktadir ve ses yanki
piklerinin gére punta uygunluguna manuel karar verilmektedir. Bu calisma ile siire¢

otomatik hale getirilebilir (Zhao ve ark. 20006).
Ultrasonik dalgalarin iki benzer paslanmaz ¢elik ve galvanizli paslanmaz ¢elik levhalar

ve iki farkli paslanmaz ¢elik levha ve farkli kalinliklarda galvanizli paslanmaz ¢elik

levhalarda yayilmasi arastirilabilir. Bu test ultrasonik daldirma yontemi ile
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gerceklestirilmis ve ortaya ¢ikan kusur dalgalariin reaksiyonunun siddeti ve genligi ile
sonuglara etkisi incelenebilir. Cekirdek capi igin ultrasonik test degerleri, gozenek olmasi,
catlak capr ve catlak uzunlugu radyografik, metalografi ve simiilasyon deneylerinde
Ol¢iilenlerle uyum icindedir. Burada suya daldirma yontemi ile ozellikle catlak ve

gozenek olusumu incelenebilir (Mirmahdi ve ark. 2020).

DP780 ¢eliginin direncli punta kaynagindaki kaynakli ek yerlerinin mekanik 6zellikleri
test edilebilir ve ii¢ farkli kaynak catlagi tiirii optik mikroskop, taramali elektron
mikroskobu ve elektron geri sagilmis kirmima ile incelenebilir. Son olarak, kesme gerilme
testinde kaynakli baglantilarin gogme modu tartisilabilir. Kaynakli baglantidaki i¢ ¢atlak
ise transgraniiler kirilma ve elektro baskinin kenarindaki ylizey catlagi, on 1sitma
eklenerek iyilestirilebilir. Burada sadece punta i¢ ve kenar ¢atlak konusu ele alinmistir.

Diger hata modlari ele alinmas1 gerekir (Wangi ve ark. 2016)

Punta hatali parcay1 tespit edilmesi ile ilgili sorunlar tiim yan sanayilerde ve ana
sanayilerde siklikla goriilmektedir. Bunu engellemek adina her robot hiicresinde ve/veya
sabit punta makinalarinda operatdr her parcayr %100 gorsel kontrol yaparak uygun
olanlar1 kasaya atmasi ve uygun olmayan parcayi red kasasina atmasi istenir. Burada saha
ergonomi sartlar1 (1s1k siddeti yetersizligi, stirekli ayn1 par¢a inceleme nedeniyle isletme
korliigli olusmast), pargcanin asir1 biiyiik olmasi ve dar kesitte kalan zor algilanan bolgede
hatali punta olmasi, operatoriin tecriibe eksikligi, punta hatasinin ¢ok spesifik olup
algilanmasinin zor olmasi, biiyiitec ile algilanabilecek kadar kiigiik olmas1 vb. nedenler

ile punta hatas1 gozden kagmaktadir.

Bu durum, punta hatalariin tespit edilmesini ve robot hiicresini veya sabit punta makina
hattin1 durduracak uygulamalarin, hatay1 tahmin edilmesini miimkiin kilan uygulamalara
olan ihtiyaci artirmaktadir. Bu tiir uygulamalar olmasi, punta hatalarinin yakalanmasi
isini operator inisiyatifinden ¢ikararak, ¢ok yliksek bir oranda yakalanmayir miimkiin
kilacaktir. Ozellikle robot hiicreleri, farkli hata modlarinda PLC ekranlarinda farkl hata

mesajlari(loglar1) vermektedir. Fakat mevcutta, tiim hata kodlar i¢in gegerli degildir. Bu
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hata modlarmin tek tek analiz edilerek, hatanin kok nedeninin bulunarak ortadan
kaldirilmasi beklenir. Fakat tiretim adet miktar1 yetistirme kaygilar1 veya degiskenliklerin
onemsenmemesi nedeniyle genel olarak bu hata mesajlar1 (loglar1) reset diigmesine
basilarak gegistirilmektedir. Bu durumda, operatoriin %100 goz kontroli ile hatay1
yakalamasi, vardiyada frekansiyel yapilan tahribatli kontrol ve ultrason kontrol ile

prosesin giivenligi garanti altina alinmaya ¢alisilmaktadir.

Punta hatalar1 6zellikle kendilerine has hatalar olup, 6zellikle seri imalat pargalar i¢in
goriilme frekansi degiskenlik gosterir. Hatalar tekil (punta delik, ¢apak vb.) olabilecegi
gibi, ¢cogul hatada da goriilebilmektedir. Burada yukarida belirtilen pek ¢ok kok neden
biri ve/veya birkac1 bir araya gelince hata goriilebilmektedir. Hatanin goriilme frekansi
da, bu kok nedenlerini tekilligi/¢cogullugu, anlik veya kalic1 goriilmesi vb. nedenlerine

gore farklilik arz eder.

Seri imalatta, 10 y1l boyunca bir defa goriilebilen ve sonrasinda bir daha karsilasilmayan
durumlar ile de siklikla karsilasilir. Hata analizi yapildiginda, proses sartlari
agirlastirilarak (aparatta parca kaydirma, u¢ frezelemeye gec gonderme, parametre
degisimi vb.) hata simiile edilmeye calisildiginda, hatanin tekrar olusmadigi pek ¢ok kez

defa tecrube edilmektedir.

Literatiirde, punta hatalar1 yakalama konularinda genel olarak ultrason {izerinde
odaklanildig:r goriilmektedir. Evrisimsel sinir aglar1 kullanarak punta analizi ile ilgili
caligmalar, laboratuvar kosullarinda, benzer parcalar iizerine odaklanilarak yapilmis

olmasinin gelismeye acgik nokta oldugu aciktir.

Evrisimli sinir aglar1 (ESA) i¢in en énemli konu ise, pek ¢ok varyasyonu igeren ¢oklu
ogrenme verilerin ve resimlerin toplanmasidir. Fakat siirecin kendi dogas1 geregi bu
zaman, maliyet, pek ¢ok hatanin tekilligi ve teknolojik kisitlar nedeniyle ¢ok kolay
olmayacaktir. Bu yiizden literatiirde, punta hatasinin ESA ile yakalanmasi hakkinda,

coklu ve farkli veri seti ile yapismis ¢aligmalar sinirhidir. Bu makalede, gercek atolye
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caligmasi yaninda, yillar boyunca yasanmis tedarikg¢i hatalarindan da egitim verisi olarak

da yararlanarak, 6grenmesi ylizdesi arttirilmistir.

2.5. Gazalti Kaynak Hatalarmmin, Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 (ESA) ile Tespit
Edilmesi

Gazalti kaynak islemi, giiniimiizde yaygm olarak kullanilan  birlestirme
yontemlerindendir. Bu nedenle, kaynakli parcalarin emniyetinin saglanmasi,
birlestirmelerin kullanildig1 tiim yapimin giivenilirligi agisindan biiyiikk O6nem tagir.
Kaynak islemi, ozellikle de ark kaynagi; plazma-metal etkilesimleri, metal/gaz/toz
reaksiyonlari, kaynak banyosu akiskan akisi, elektromanyetik hareket, faz doniistimii, 1s1
transferi, kaynak metali kimyasi, 1sinin tesiri altinda kalan bdlge (ITAB) mikro yapisi,
artik gerilmeler, mekanik 6zellikler vb. gibi anlasilmasi zor fiziksel, kimyasal ve mekanik
olgularin etkilesimini i¢eren kompleks bir islemdir. Bu dogrultuda, kaynak islemine ait
parametrelerin anlasilmasi ve etkileri géz Oniine alinarak ilgili prosese ait uygun

parametrelerin belirlenmesi oldukg¢a 6nemlidir.

Gazalt1 kaynak kalitesi, otomotiv endiistrisinde son derece 6nemli bir konudur. Gazalti
icin tahribatli ve tahribatsiz kontroller olmasina karsin, bunlar kullanim yeri ve ihtiyaca
gore farklilik arz eder. Genel olarak otomotiv sektoriinde vardiya basinda ve sonunda,

gazalt1 i¢in tahribatli kontrol ile penetrasyon kontrolii yapilmaktadir (Sekil 2.18).

Sekil 2.18. Gazalt1 uygunluk dogrulama kontrolii
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Ancak vardiya icerisinde meydana gelen degiskenlikler nedeniyle, gazalti hatalari
meydana gelebilmektedir. Bu degiskenlikleri asagidaki sekilde siralamak miimkiindiir:

¢ Proje hatalari: Gazalt1 yerlerinin hatali se¢ilmesi, kaynak yapilacak malzemenin hatali
secilmesi (malzeme kaplama ve sac kalinliginin ince olmasti), dik kdse-kenar ve bindirme
kaynak metodlarinin projede hatali segilmesi.

e Robot ekipman sistemi: Yetersiz ve eksik bakim, torc se¢im hatasi olmasi, robot
konum sifirlama {initesinin olmamasi, robot eksenlerinin hatali olmasi vb.

e Malzeme hatalari: Malzemelerin tozlu, pash ve yagli sekilde kaynak edilmesi, parcalar
arast bosluk degerinin uygun olmamasi, pargalarda deformasyon olmasi, parcalarda
Olciisel sapma olmasi, sac kalinligini yetersiz kalmasi vb.

e Aparat hatalari: Aparatin tasariminin hatali olmasi, referanslarin hatali ve eksik
secilmesi, pndmatik hatalar nedeniyle parganin stabilitesinin saglanamamasi, parganin
hatali konumlanabilmesi, aparat {izerinde parca algilayici sensor eksiklikleri, aparat
bakimlar1 sonrasi aparat ve proses onayinin tekrarlanmamasi vb.

e Proses hatalari: Metodik kaynak olmasi gereken yerlerde siirekli kaynak atilmasi,
koruyucu gazin hatali secilmesi, gazin debisinin yeterli olmamasi, kaynak telinin hatali
olmasi, tel tutucunun torg icerisinde esmerkezli olmamasi, her gazalt1 noktasi i¢in ayri
program yapilmamasi, gazalti parametrelerinin hatali secilmesi, parca akisinin hatali
olmasi, ok ve nok pargalarin karismamasi i¢in poka yoke olmamasi, ayni hatta farkl
versiyonlu parga iiretimde tip yonetiminin uygun planlanmasi, robotu hataya gectiginde
reset butonunun herkese agik olmasi/sifre olmamasi, seri imalatta arizi bir hata ¢iktiginda
(robot, aparat, elektrik kesilmesi, tekil sac parga hatasi tespiti), frekansiyel tahribatl
kontrollerinde herhangi bir hata tespitinde tiim lotun karantinaya alinmamasi ve %100
tarama ile kontroliiniin saglanamamasi, gazalti parametrelerinin hatali secilmesi,
parametrede optimizasyon c¢aligmasi yapilirken tiim siirecin takibinin eksik yapilmasi ve

pargalarin karantiya alinmamasi, gazalti nokta siralamasinin hatali segilmesi vb.

Insan hatalarindan bazilar1 (operasyon detay bilgisi verilmeden ise baslatiimasi, gereksiz
yere insiyatif kullanarak hataya neden olunmasi, uygun olmayan pargalarin iskarta

kasasina konulmayip kenarda birakilmasi, robot/aparat ariza ve eksiklikleri amirine
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bildirilmeyip siirece devam edilmesi, operatdriin tam tahribatli kontrolde eksik yorum
yapmast ve iretim durdurma gerektiginde ilk amirine bilgi vermemesi vb.) seklinde
siralanabilir. Burada onay verildikten sonra, operatdrden her bir parga lizerinde yukarida
belirtilen bir veya farkli kok neden ile meydana gelebilen gazalti hatalarini, %100 goz
kontrolii ile kontrol edip hata kagirmamasi beklenmektedir. Hata kagirma olay1 farkl

nedenlerle olusabilir:

e Operatore hata modlar1 konusunda egitim verilmemesi, egitim eksikligi

e Operatoriin siirekli ayn1 pargaya bakmasi nedeniyle isletme korliigii olusmasi

e Operatore %100 goz kontrolii i¢in yeteri kadar operasyon siiresi verilmemesi

e Operatoriin gereksiz insiyatif kullanmasi

e Operatoriin hatali par¢ay1 hemen 1skarta kasasina atmamasi nedeniyle, hatali parganin

bir sekilde sevk kasasina karigmasi vb.

Tedarik Adt@Punta Hata Adt.
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Sekil 2.19. Tedarik edilen pargalarda yasanan gazalti hatasi degisimi (FCA Tofas
uygulamasindan alinmistir)

Sekil 2.19°de goriilen hata miktarlar1 tedarik¢iden ana sanayiye giden adetler olup,
firmanin kendi igerisinde tespit edilen i¢ 1skarta ve parga taramalarda c¢ikan adetler
bunlara dahil degildir. Bu degerlerin ¢cok daha fazla olacag: tecriibi olarak agiktir. Gazalti
kaynaginda hata tespiti ve yakalanmasi ile ilgili literatiirde farkli ¢aligmalar gérmek

miumkindiir.
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Dijital goriintii isleme, belirli bir goriintii kiimesinden desen ve 6zellik ¢ikarmak igin
coziimler saglamaya odaklanan yoOntemi, gazalti g¢aligmalarinda da kullanilabilir.
Kenarlar1 belirlemeye yonelik bu teknik, kaynak kalitesinin belirlenmesinde ve
dolayistyla bakim maliyetinin diisiiriilmesinde rol oynayabilir. Sonuglara gore, laboratuar
testlerinden elde edilen numunelerin, referans iy1 kaynaklara kiyasla sadece %25 eslesme
kalitesine sahip oldugu goriilmektedir. Bu ¢alisma sadece laboratuar calismasiyla siirlt

olup sahada ¢oklu denemeler ile dogrulanmasi gerekir (Senthil ve Poluru 2020).

Seri kaynak hatalar1 tespiti plazma optik spektroskopi metodu ile yapilabilir. Plazma
elektron sicaklhigi, profiller ve dikislerdeki kusurlarin goriiniimii arasindaki bilinen
korelasyon g6z Oniine alindiginda, kaynak teshisi i¢in ¢ikt1 izleme parametresi olarak
yaygin sekilde kullanilir. Hat {izerinde kaynak teshisi i¢in hattin siireklilik yontemi
kullanilmasina izin veren optimum spektral bandin se¢imine iliskin belirsizligi ¢6zmek
amaciyla, bir 6zellik segme metodolojisi Onerilebilir. Ancak hattan ¢ikan parcalardaki
basar1 ylizdesi ve diger gazalti kaynak metodlarma gore hangi avantaj ve dezavantajlarin

olabilecegi agik degildir (Garcia-Allende ve ark. (2009).

Kaynak esnasindaki arki termal olarak goriintiileyerek, hata yakalama ¢alismasi
yapilabilir. Burada evrisimsel sinir aglar1 (CNN) ve evrigsimsel sinir aglari- uzun-kisa
vadeli hafiza aglar1 (CNN- Long Short-Term Memory Networks) metotlar1 kullanilarak,
online olarak hata yakalanabilmesi arastirilabilir. %99,7 gibi dogruluk orani ile hata
yakalanabildigi goriilebilir. Bu calismada sadece 4 adet hata modundan bahsedilmekte

ancak seri imalatta daha farkli hata modlar1 gériilmektedir (Fernandez ve ark. 2020).

Evrisimli sinir aglar1 (ESA) ve kaynak goriintiilerini kullanarak, robotik ark kaynaginda
aliminyum alasim1 i¢in derin 6grenmeye dayali hat ici hata tespiti i¢in kullanilabilir. ESA
modelinin saglamligini ve genelleme yetenegini gelistirmek i¢in, ESA modeli i¢in farkli
kaynak akimi ve besleme hizindan kaynak goriintiileri yakalanabildigi gosterilmektedir.

ESA modeli, geleneksel yolla oldugu gibi ark 1s1¢indan kaynaklanan paraziti azaltmak
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yerine, tamamlayict 6zellikleri olusturmak i¢in bunlar1 gesitli sekillerde birlestirerek bu
ark 1siklar1 tam olarak kullanilabildigini ispat edilebilir. Test sonuglarina goére, ESA
modelinin %99,38 ortalama smiflandirma dogrulugu elde edildigini gozlemlenebilir

(Fernandez ve ark. 2019).

Gortintiilerdeki 6zellikleri 6grenmek ve siiflandirmak icin evrigimli sinir agina (ESA)
dayali bir siniflandirict kullanilabilir. ESA mimarisi ve egitim parametreleri optimize
edilebilir. Sonug olarak siiflandirici, test setlerinden %95,93 genel dogruluk degeri elde
edilebilir ve bunun manuel gorsel denetim dogrulugundan ¢ok daha iy1 oldugu goriilebilir

(Zhang ve ark. 2018).

Kaynak pargasinin stabilitesini ve MIG / MAG kaynak isleminin transfer modunu izleyen
diisiik maliyetli bir sistemde hatalar tespit edilebilir. Siireci ger¢ek zamanli olarak izlemek
ve analiz etmek i¢in elektrik arkinin lirettigi ses sinyalini yapay sinir ag1 (YSA) kullanan
bir ¢6zim kullanilabilir. Sonuglar, yalnizca elektrik arkinin tirettigi sese bakarak kaynak
islemindeki siireksizlikleri belirlemenin miimkiin oldugunu goéstermektedir. Bu ¢alisma
sonucunda, %90,4 dogruluk oram elde edildigini goriilmektedir (Pernambuco ve ark.

2019).

Temel bilesen analizi (PCA) ve yapay sinir agmin (YSA) birlesik kullanimina dayali
olarak otomatik kaynak hatasi tespitine ve siniflandirmasina izin veren yeni bir yaklasim
onerilebilir. Spektroskopik analizi, kaynak islemi sirasinda iiretilen plazma spektrumlari,
ortaya cikan kaynak dikislerinin kalitesini izlemek icin iyi bilinen bir teknigi
uygulanabilir. Tasarlanan YSA ile, uygun bir veri egitim setinin seg¢ilmesi, kaynak
hatalarinin otomatik olarak tespit edilmesini sagladigini goriilebilir (Mirapeix ve ark.

2007).

Plazma anahtar delik sekli ark kaynaginda kaynak kusurlarinin olusum siireci, kaynak

havuzu i¢inde girdap olusumuna bagli oldugu goézlenebilir. Bu iligkiyi ispatlamak i¢in
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gelismis bir X 151n1 gorsellestirme sistemi kullanan deneysel bir yaklagim kullanilabilir

(Nguyen ve ark. 2020).

2.6. Sac Metal Catlaklarinin Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 (ESA) ile Tespit Edilmesi

Glinlimiiz otomobilinde pek ¢ok sac parca kullanilmaktadir. Bu pargalar {iretilirken, hat
sonunda operatorler tarafindan goz kontrolii ile bu hatalarin tespit edilmesi hedeflenir.
G0z ile kontrol edilerek, operator dikkatsizligi, catlak ¢izgisinin goriinmez olmasi, hat ici
1siklandirmanin yetersiz olmasi vb. nedenler ile ¢atlak hatalar1 tanimlanamayabilir.
Uriiniin teslim edildigi son noktada tespit edilen hatalarin yerine gére (malzeme giris,
hatyani, yart mamul ve mamul), azdan baglayarak katlanarak artan parca ayiklama/tarama
ve 1skarta/kalitesizlik maliyetleri olusmaktadir. Bu durum firmalar1 hem maliyet hemde
firma kalite hedefleri acisindan ciddi olarak etkilemektedir. Sekil 2.20’de ger¢ek bir
uygulamada karsilasilan ve tedarik edilen parcalardaki catlak olusum miktarlari
goriilmektedir. Buradaki hata miktarlar1 tedarik¢iden ana sanayiye gonderilen adetler
olup, firmanin kendi igerisinde tespit edilen i¢ 1skarta ve parca taramalarda ¢ikan adetler
bunlara dahil degildir. Bu miktarlarin ilave edilmesi ile bu degerler siirekli artacaktir. Bu

caligmanin amaci, sac lizerindeki ¢atlaklarin tespit edilebilirliginin arastirilmasidir.

Tedarik edilen ve catlak parcalarin adedi (Milyon)
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Sekil 2.20. Tedarik edilen pargalarda karsilasilan ¢atlak sayilarinin degisimi (FCA Tofas
A.S. liretim verilerinden alinmstir)

Sac form verme mekanigi, ¢ekme testi, form verme esnasinda meydana gelen sekil

degisikligi ve catlak olusumu ele alinabilir (Gedney (2002).
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Tiim sekillendirme smir diyagraminin tahmini i¢in fenomenolojik bir model
geligtirilebilir. Fenomenolojik model, boyun verme ve siinek hasar teorilerine
dayanmaktadir. Onerilen modelde, bosluk ¢ekirdeklenmesi, esdeger plastik sekil
degistirmenin bir fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir ve bosluk biiytimesi, gerilim {i¢
eksenliliginin bir fonksiyonudur. Onerilen fenomenolojik modelden hesaplanan
sekillendirme sinir1 egrileri, ¢ift eksenli gerilimi C-Mn 440 celigi, gecissiz 340 celigi ve
gecissiz celik levhalar {izerinde olusturulan deneysel bicimlendirme sinir egrileri ile
dengelemek icin tek eksenli gerilim bolgesinde oldukga 1yi eslestigi goriilebilir (Paul
2013).

Lazer dalgalar ile ylizey tarayarak, plaka lizerinde ¢atlak benzeri bir kusurun varligi, ya
ultrasonik dalga bigimindeki ani bir degisiklikle ya da lazer 1511 dogrudan catlak iizerine
yansidig1 dalga biciminin frekans icerigindeki bir artisla saptanabilecegini test edilebilir.
Lazerle olusturulan 1s1k dalgalari, kirmmim yoluyla catlaklarin etrafinda ve ayrica
catlaklarin altinda agikga yayilabilmektedir. Bunun meydana gelme derecesinin, frekansa

ve levha kalinligina bagl oldugu gozlemlenebilir (Dixon ve ark. 2011).

Elektromanyetik kaynakli yiiksek yogunluklu diisiik akim darbesi tarafindan iiretilen
akustik emisyon sinyali sayesinde, tiim yapiy1 yiiklemeden belirli alanlar1 incelemek i¢in
ince duvarli yapilarda kiiciik kusurlar1 veya catlaklari, tahribatsiz bir sekilde tespit

edildigi goriilmektedir (Jin ve ark. 2010).

Sac kararsizlik siniflarimi karakterize etmek i¢in, form verme sirasindaki malzeme
davraniginin analizi yapilarak, Nakajima testlerinin sonuglar1 bir optik 6l¢iim sistemi
kullanilarak incelenebilir ve formlanabilme limit egrisi (FLC) belirleme icin siniflarin
tanimlanmasi i¢in uzman goriislerinin sonuglar1 da dikkate alinarak doku o6zelliklerine
dayal1, geleneksel bir desen tanima yaklasimi kullanilarak, catlak tespiti yapilabildigi
gbzlemlenebilir (Affronti ve ark. 2018).
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Kirilma mekaniginde mod I ve mod II tarafindan ¢atlak-a¢ilma yoluyla kirilma arasindaki
gecis bolgesindeki gogme lokuslar arastirilabilir. Geleneksel sac metal testleri ile kesme
kirilmasi olusturma siir1 (SFFL) farkli kalinlikta malzemeler i¢in belirlenebilir. Kirilma
lokuslari, tek noktadan deforme olan basit ve karmagsik geometrilerle dogrulanabilir. Bu
farkli geometriler, kiritlmali ve kirilmasiz farkli gerinim yollar1 (diizlem gerinimi, kayma
ve iki eksenli deformasyon) elde etmeye izin vererek, catlak analizi yapilabildigi

gozlenebilir (Jawale ve ark. 2018).

Malzeme parametrelerinin sekillendirme limiti tizerindeki etkilerini dikkate alan, yeni bir
akuple edilmemis siinek kirilma kriteri (DFC) gelistirilmesi tizerinde ¢aligilabilir. Egriler
(FLC'ler) ve sonlu eleman kodlarinda kolayca uygulanabilir. Kirilma tahmini icin elde
edilen sonuglar1 degerlendirmek, yeni DFC ile iki farkli biinye modeli kullanilabilir. Yeni
kriteri dogrulamak icin cesitli deneysel testler yapilabilir ve sonuglar1 da diger 1yi bilinen
baglanmamig DFC'lerle karsilastirilarak catlak analizleri olarak degerlendirilebilir

(Dizajia ve ark. 2018).

Delikli saclarin iiretimi ve yiiksek diizeyde mekanik stres ve deformasyonunu ele
almabilir. Bu tiir gerilim seviyeleri islenmis tabakalarda ¢atlak olusumuna yol
acmaktadir. Yiksek frekansli elektromanyetik alan kullanilarak bu catlaklarin tespit

edilebildigini gozlenebilir (Dizajia ve ark. 2018).

Gerilim durumu parametrelerini, ¢esitli yiikkleme modlar1 altinda catlak yayilma
kosullarini kesfetmek i¢in uygulanabilir. Farkli gerilme durumlarinda catlak biiyiimesi ve
kirilmasinin 6zellikleri simiile edilir ve ¢atlak biiylime yonleri ve modlarinin gerilme

durumu parametreleri ile iliskileri dogrulanabilir (Xue ve ark. 2013).

2.7. Ara¢ Gorsel Hatalarin Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 (ESA) ile Tespit Edilmesi

Gilinlimiiz otomobilinde, gorsel olarak degerlendirebilecegimiz birgok parca

bulunmaktadir. Bu pargalar ayrica ara¢ goévdesinin dis ylizey panel saclari veya
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tedarikgiler tarafindan tiretilen gorsel olarak degerlendirilen bir¢ok torpido gozii, konsol
parcalar1, koltuklar, tamponlar vb. birgok parca olabilir. Buradaki hatalar, miisteri
tarafindan kolaylikla algilanip-algilanamayacak sekilde siniflandirilmakta ve hatayi tespit
ettikten sonra dahi miisteri tarafindan gormezden gelinmekte, miisteride
memnuniyetsizlik yaratabilmekte ya da mertebesinde olabilmektedir. Baz1 durumlarda,
miisterinin araci satin almay1 reddedebilecegi sekilde 6nem derecesi de olabilmektedir.
Bu siniflandirmaya gore, frekansii bir katman olarak puanlanacak bir metodoloji takip
etmektedir. Bu puanlama metodu ile arag, belirli siklikta yapilan toplantilarla
degerlendirilir ve diizeltici aksiyonlar, sevkiyatin durdurulmasi, iiretimin durdurulmasi

ve bayilerde tarama yapilmasi gibi sonuglar degerlendirilir.

Ana sanayide lretimin farkli agamalarinda ve miisteriye gondermeden 6nce 6zel egitimli
kisiler tarafindan g6z kontrolii yapilarak bu hatalarin tespit edilmesi amaglanmaktadir.
Bu degerlendirme, 6zel olarak aydinlatilmis araglar iizerinde, ¢cevre kosullariin etkileri
en aza indirilerek yapilmaktadir. Burada tespit edilen hatalar, hatanin kaynag1 (pres,
govde, boya, montaj vb.), parca tasnif/tarama ve diisiikten baglayip katlanarak artan
hurda/diisiik kalite maliyetlerine neden olabilmektedir. Bu durum ana sanayi ve tedarikei
firmalarda, hem maliyet hem de firma kalite hedefleri agisindan ciddi sekilde
etkilemektedir. Sekil 2.21° de, gercek bir uygulamada karsilasilan hatalarin miktari

goriilmektedir.

Misteri Gozliyle Degerlendirme Sonuglar
(20216 ay)

2500 2300
2000

1500 1185
1030

1000 890

350

190 465
500 264,10 150 mm260,00 l 254,84 258,43
, N -

Model A Model B Model C Model D

| Arag Sayisi Hata Sayisi Arac Bagina Hata Adt*100

Sekil 2.21. Miisterinin bakis acisindan degerlendirme (miisteri algis1 degerlendirmesi)
sonuglar1 (FCA uygulamasindan alinmistir)
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Oncelikle hatta iiretim operatdrlerinin iirettikleri parcada bu hatalar1 gz ile kontrol
ederek yakalamasi beklenmektedir. Sonrasinda varsa hat sonunda miisteri gozi ile %100
kontrol ederek, gorsel hatalar1 tespit etmesi beklenmektedir. Egitimli dahi olsa, gorsel
hatalarin degerlendiren kisiye bagli olmasi ve hata tespiti ile kalitesizlik maliyetleri

nedeni ile, bu ¢aligmay1 gerekli kilmigtir.

Her kusurlu goriintliniin, goriintli segmentasyon algoritmasi ile elde edildiginde, kusur
hedefinin siniflandirilmasi tizerinde c¢alisilabilir. Sinir ag1, esas olarak, bellek ve 6grenme
islevleriyle girdiden ¢iktiya dogrusal olmayan bir haritalama siireci uygular ve karmasik
sistem tanimlamasinda ¢ok dogru tanima sonuglar1 elde edebildigini gostermektedir. Arag
govdesi ylizey kusurlarinin siniflandirma yontemini incelemek icin, gelistirilmis geri

yayilim (BP) sinir ag1 algoritmasini kullanilabilir (Xing ve ark. 2020).

Farkli otomotiv far camlari i¢in esnek denetim sistemleri tasarlamak ve olusturmak i¢in
bilesen tabanli bir metodolojinin kullanimi iizerinde caligilabilir. Bilgisayarla gorerek ve
endiistriyel bir ortamda kullanilabilecek farkli unsurlar1 hesaba katarak, bu tiir pargalar
icin endistriyel denetim sistemlerini kolayca tasarlamak ve olusturmak icin bilesen
tabanli bir mimari kullanilabilir. Bu mimari i¢inde, her bir yazilim veya donanim 6gesi,
onceden tanimlanmig bir giris / ¢ikis diizenine sahip bir bilesende kapsiillenir ve daha
sonra gorev inceleme gereksinimleri dikkate alinarak kullanilabilir. Bu ¢alismada, hem
laboratuarda hem de iiretim hattinda test edilen endiistriyel bir prototip olusturarak

basariyla izlenebilir (Martinez ve ark. 2011).

Dokiim parcalarindaki kusurlarin (inkliizyonlar, hatali kalip doldurmasi ve hatali
islemler) tespiti i¢in yeni bir segmentasyon yaklasimi kullanilabilir. Yiizeydeki bu
kusurlari, dokiimde olas1 hatali bolgeleri isaretleyen ve ardindan bolgelerin kusurlu olup
olmadigin1 belirlemek icin toplu smiflandrma teknikleri uygulanabilir. Bu
siniflandiricilarin - etiketleme c¢abasimi azaltirken, yiiksek hassasiyet oranlari elde

edildigini goriilebilir (Pastor-L opez ve ark. 2013).
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Otomatik algilama ekipmaninda gergek zamanli yiiksek verimli bir hata algilama
algoritmasi gelistirme {izerine odaklanilabilir. Bir goriintiiniin hedef bolgesinde kusurun
varligint dogrulamak i¢in kompakt evrigimli sinir agina (ESA) dayali yeni bir algilama

algoritmasi uygulanarak, % 96,85 algilama dogruluguna ulasilabilir (Zhou ve ark. 2020).

Yiizey kusur tespiti i¢in derin oOzellik flizyonuna dayali bir piksel seviyesinde
segmentasyon agi kullanilabilir. Sonuglar, Onerilen yontemin, kesinlik ve duyarlilik
degerinin harmonik ortalamasi olan F Ol¢limii ve birlesmenin kesisimi agisindan

karsilagtirilan diger yontemlerden daha i1yi performans goriilebilir. (Cao ve ark. 2021).

Deflektometri tabanli verimli yar1 spekiiler ylizey kusur tespit sistemi gelistirilebilir. Bu
sistem, bir robotik kol ile entegre edildiginde, araba tamponu gibi genis ve ¢ok cesitli
topolojik yiizeylerdeki kusurlar1 tespit edebilmektedir. Ozel filtreler ayrica kenarlar ve
akut egrilik degisikliklerinden kaynaklanan sahte kusurlari ortadan kaldirmak igin
tasarlanabilir. Gelistirilen sistem, cesitli kusurlarini tutarli bir sekilde tespit etmede,

basarili oldugu goriilebilir (Tandiya ve ark. 2018).

3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde, yapay zeka metodolojisi ile otomotivde yasanan kronik hatalara ve

caligmalara materyal ve yontem detaylandirilacaktir:

3.1. ESA islemleri

ESA, goriintii siniflandirma, anlamsal boliimleme, nesne algilama ve 6zellik ¢ikarma icin
kullanilan derin 6grenmede bir yontemdir. Yiiksek ag derinligi nedeniyle derin sinir ag1
tiriine dahildir ve yaygin olarak goriintii verilerine uygulanir. ESA, goriintii
siiflandirmast veya nesne tespiti i¢in kullanilir. Nesne algilama islemi, ESA ile
bilgisayarin bilgi almasi ile evrisim siirecini kullandig1 i¢in gergeklestirilebilir. Evrigimli

sinir ag1 iki ana boliime ayrilmistir: Cikarma katmani 6zelligi ve tamamen bagli katman
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(Sekil 3.1). Ozellik ¢ikarma, bir evrisimli katman ve bir havuz katmanindan olusur.

Digerlerinin yan1 sira ESA’daki islemler asagida siralanmigtir :

o wa., Kipeki0.01)
Kedi(0.04)

Telme(0.94)

LV_J Kus(0.01)

- Smiflanduma
katmam

Giris resmi Konvoliisyon Havuzlama  Konvoliisyon Havuzlama Tam baglantih
katmam katmam katmam katmant katman

Sekil 3.1. Evrisimsel sinir aginin genel mimarisi (Inik ve Ulker 2017)

3.1.1. Veri On isleme ve Veri Biiyiitme

ESA, goriintii siniflandirma, anlamsal béliimleme, nesne algilama ve 6zellik ¢ikarma igin
derin 6grenmede kullanilan bir yontemdir. Yiiksek ag derinligi nedeniyle derin sinir ag1
tiirline dahildir ve yaygin olarak goriintli verilerine uygulanir. ESA, genellikle goriintii
smiflandirmas1 veya nesne tespiti i¢in kullanilir. Nesne algilama islemi, ESA ile
bilgisayarin bilgi almasini saglayan evrisim siirecini kullanmasi ile gergeklestirilebilir.

Digerlerinin yan1 sira ESA’daki islemler, asagida verilen boliimlerde siralanmistir.

Sekil 3.2. Veri 6n-isleme ve veri ¢cogaltma A) orijinal B) dondiirme orani, enin degismesi,
akma orani, yakinlagma-uzaklagma orani, yatay ¢evirme, doldurma modu gibi farklhi
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parametrelerin uygulandigr ornekler (bu calisma olusturulan algoritmanin ¢iktisindan
alinmistir)

Bu katman, filtre ile goriintli arasinda evrisim siirecini yiirliterek goriintiideki dokuyu /
deseni bulmaya yarar. ESA’nin temelini olusturan bu katman doniisiim katmani olarak da
bilinir. Bu doniigiim islemi belirli bir filtrenin tiim goriintii iizerinde dolastirilmasi
islemine dayanmaktadir. Filtreler 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkli boyutlarda olabilir. Filtreler,
bir 6nceki katmandan gelen goriintiilere konvoliisyon islemini uygulayarak ¢ikis verisini

olustururlar. Bu konvoliisyon islemi sonucu aktivasyon haritasi (6zellik haritasi) olusur.

Renk Kirmizi Yesil Mavi
Kanallari
o | s 5 2 |3
Giris 5 6 8 5 1
GErin tilsii mep) 6 4 5 2 6
(5x5)
3 |8 1 51
0 \1 0 1/ 1
\ I
\ [ \ /
0o j1]0 01| 0 0o |1]0
Filtre -1]0] -1 1ol 1 RN
(3x3) 0o 1] 0 01| 0 0o|1]0
K =0%3=1"8=0"1= (-1)*9+ Y =0%5+1 54072+ (-1)*6+ M = 0*3+1*5+0%4+ (-1)*5+
OO0+ 074 18072 0*8+(-1)*5+ 0*4+1*5+0%2 0*2+(-1)*8+ 0*6+1*9+0*8
h=?\i_l ./M=1
7-1+1=7
Aktivasyon  mmmp 13| 7
Haritasi

Sekil 3.3. 5x5x3 boyutta bir giris gortintiisiine 3x3°lik filtrenin uygulandig konvolisyon
islemi (Inik ve Ulker 2017)

3.1.2. Havuzlama Katmam (Pooling)

Havuzlama temel amaci, sonraki konvoliisyon katmani igin giris boyutunu (genislik x
yiikseklik) azaltmaktir. Bu islem veride derinlik boyutunu etkilemez. Havuzlama

katmani, birkag parcay1 kare seklinde bolme seklinde islemi gergeklestirir. Bundan sonra
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havulama katmanani sonuglarinin béliimiiniin maksimum degeri alinacaktir. Bu katman,
maksimum havuz filtresini 2x2 kullanarak ve 1 adim atarak veya filtreyi 1 kaydirarak

maksimum degeri bulacaktir (Sekil 3.4).

Resim Giris Filtre ===
T e o — ____..--""-d I 6 | 6
4 |4 |4 |4 |a 1 Jo |1 16 (16 |1
2 |2 |2 [2 [2] (- | —r T T
1 X o 1 |0
3 |3 [3 [3 |3

P 1 1 o 1 10 (10 |10
’ 4 N ’ﬁ\
1 |1 |1

Sekil 3.4. Havuzlama katman prosesi (Inik ve Ulker 2017)

Havuzlama katmaninin sonuclar1 en 6nemli degerleri elde etti. Bu katmanin sonuglari bir

sonraki siirece, tamamen bagli katmana gececektir.

3.1.3. Tamamen Bagh Katman (Fully Connected Layer)

Bu katmandaki tiim noronlar bir dizi seklinde goriiniir. Katmandaki néronlarin tamami
bu katmana bagli 6nceki katmandaki aktivasyonlarin hepsine tam bagli durumdadir. Tam
bagl katmanin 6zelligi 6nceki katmana bagli olarak ortaya ¢ikar. Nesneyi belirleyecek
olan ozelliklerin hangi siifla iligkili oldugu belirlenir. Bir Oriintii ele alinacak olursa;
oriintlideki bir insanin tespit edilmesini saglayan Ozellikler aktivasyon haritalarinda
yiiksek degere sahip noronda yer alacaktir. Bir tam bagli katman bir sinifla iligski derecesi
yiiksek olan yiiksek seviyeli ozelliklere bakar. Bu 6zellikleri belirten agirliklarin oldugu
ndronlara bakilarak hangi sinifa ait oldugu ortaya ¢ikmis olur (Lin ve ak. 2013, LeCun ve

Bengio 1995). Sekil 3.5’de tam bagli katman yapis1 6rnegi goriilmektedir.
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Sekil 3.5. Tam bagh (full connected) katmani

3.2. Punta Kaynaginda, Cekirdek Capinin Python Regresyon Modelleri ve Yapay
Sinir Aglari ile Tahmini

Bu arastirmada, Sekil 3.6’de goriilen test numunesi, Unis Makina 100 kVA ve 100 Hz
sabit punta kaynak makinesi ile ger¢ek kosullar altinda EDK siireci gerceklestirilmistir.
0,6-3 mm arasinda degisen sac kalinliklarinda 6 ve 8 mm bakir alagimli u¢ kullanilarak
deneyler yapilmistir. Kaynak parametreleri; kaynak zamani, kuvvet, soguma, yaklagsma,
bask1 ve sac kalinlig1 seklinde belirlenmis ve tam faktoriyel deney tasarimi kullanilarak

kaynak cekirdek cap1 ¢iktisi arastirilmistir.

170
30

I O =

0,6-3

Sekil 3.6. Kaynakli numune 6lgiileri (mm)
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Sekil 3.7. Deney tasarimi verilerinin sahada uygulamasit A) Cekic ve keski kopartma
islemi B) Kaynak uygulamasi C) Deney numuneleri D) Kopartma yapilmis numuneler

EK 1’de deney tasarimi ile elde edilen, tam faktoriyel giris parametrelerine karsilik,
sahada yapilan deneyler sonucunda elde edilen punta ¢ekirdek caplar1 goriilmektedir. EK
2’de giris parametrelerinin ve onlarin ikili-ii¢lii kombinasyonlarinin sistem tizerinde etkili
oldugu goriilmektedir. Minitab\Stat\DOE\
Factorial\AnalysiFactorialDesign\Stepwise\backward elimination yapilarak, tim giris
parametrelerinde ideal olasilik katsayis1 olan P>0,05 degerleri otomatik olarak ¢ekilmeye
calisilmistir. P (Probability; Olasilik) degeri istatistiksel anlamliligin varliginin ve var
olan farkliligin kanitinin diizeyinin belirlenmesi amaci ile kullanilan bir degerdir. Her
istatistiksel testin sonucunda kullanilan teste ait bir P degeri hesaplanir. Bu P degeri “ilgili
hipotez testi sonucunda anlamli fark vardir” denilecegi durumda hatali karar verme
olasiliginin ne oldugunu gosterir. P degerinin 0,05’ten kiiclik olmasi literatiiriinde
“istatistiksel olarak anlaml1” kabul edilir. Burada, kaynak zamani en biiyiik etkiye sahip
parametredir. EK 2°de goriildiigli lizere tiim parametreler ve onlarin kombinasyonlari
cekirdek capini etkilemektedir. Burada; R-Sq =99,53% R-Sq(adj)=96,69 olup sistemin
dogruluk degeri oldukca yiiksektir. Asagida Sekil 3.8.A’da goriildigl iizere, kaynak
zamani tim sistem lizerinde en biiyiik etkiye, baski ise en az etkiye sahip giris
parametresidir. Ayrica sistem lizerinde etken parametreler ve kombinasyonlar1 yilizde
olarak Sekil 3.8.B’de ve cekirdek cap1 i¢in hangi parametrelerin, alt ve list degerlerine

gore, ortalama degerleri Sekil 3.8.C’de etkilesimli olarak verilmistir.

Bu calismada, Minitab programinda deney tasarimi ¢alismasi ¢iktilarinda da goriilecegi

iizere, soguma zamani, yaklasma ve baski zamani etkileri, farkli sac kalinliklarinda, tam
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faktoriyel deney tasarimi yapilarak denenmistir. Sonrasinda y=f(x) seklinde sistemin
matematik modeli ¢ikartilmistir.
Pareto Chart of the Standardized Effects

[response is PuntaCape .= §,05; oy 30 effects showe) MNormal Plot of the Standardized Effects Ivtarazion lot for Nugget
(response is Nugget: a = 0.05) [T

- T

B P TR T Y
|!1H|||_|”“|
= ®
4
[
i

; 1 § 1
L U L Standardized Effect =
Standardived Effect

Sekil 3.8. Deney tasarimi verilerinin Minitab’ta analiz edilmesi A) Standardize edilmis
etkilerin pareto ¢izelgesi B) Standardize edilmis etkilerin normali grafigi C) Punta kaynak
cap1 icin etkilesim grafigi

Sinir ag1, beynin isleme yetenegini taklit etmek i¢in tasarlanmistir. Noron temel kurucu
kisimdir. Sinir ag1 analizi maliyet etkin, kolay anlasilir ve liretim siirecinde kullanilmistir.
Geri yayilma, sinirsel ag egitimin dziidiir. Onceki donemde elde edilen hata oranina bagl
olarak bir sinir aginin agirliklarinin ince ayarlanmasi yontemidir. Agirliklarin uygun
sekilde ayarlanmasi, hata oranlarinin azaltilmasina ve genellestirmeyi artirarak modelin
daha giivenilir hale gelmesine olanak tanir. Geri ¢ogaltma, "hatalarin geriye dogru
yayilmas1" i¢in kisa bir formdur. Yapay sinir aglarini egitmek icin standart olan bu
yontem, agdaki tiim agirliklara gore bir kayip fonksiyonunun gradyanini hesaplamaya
yardimci olur. Geri yayiniml aglar (Back Propagation-BP) algoritmasini kullanan yapay
sinir aglari, Cok Katmanli Algilayici (MLP, multi layer perceptron) aginin verimliligini
artirmak icin paralel egitim gercgeklestirir. Geri yaymim, belirtildigi gibi hata egrisinin
gradyanini asag1 dogru hareket ettirerek agin hatasini en aza indirmeye calisan grandyant
azalan (Gradient descent-GD) yontemine dayanan denetimli bir 6grenme teknigidir. Bir
giris katman, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmani ile ¢ok katmanli ileri
besleme yapisina sahiptir. Bu algoritmada, 3 adet katman vardir: Cikt1 katmani, giris
katmani ve giris- ¢ikis katmanlari arasinda gizli katman. Giris katmaninda, giris néronlari

sayis1 her caligma esnasinda, cikis katmani olan punta ¢ekirdek seviyesine gore
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degerlendirilerek, kaynak parametreleri seviyelerine geri beslenir. YSA ¢ok katmanli bir
ileri besleme algoritmasi kullanarak giris verileri olarak kaynak parametrelerini ve ¢ikis
katmani olarak punta ¢apini tahmin edecek sekilde tasarlanmis ve YSA geri yayilim
algoritmasi tarafindan egitilmistir (Sekil 3.9). Burada anaconda\spyder\keras modeli
kullanilarak YSA yapay sinir ag1 olusturulmustur. Kerasta ndronlar1 ilklendirmede
rastgele uniform (random uniform), aktivasyon fonksiyonu olarak diizlestirilmis
fonksiyon (relu=rectified lineer unit) kullanilmistir. YSA derlemede optimize etme
fonksiyonu olarak ‘Adam’ fonksiyonu, kayip fonksiyonunda (loss function-sistem
calisirken kullanilan fonksiyon) ortalamalarin karesi-hatasi fonksiyonu (mean-squard
error) ve metrik (metrics, tahmin edilecek veri) olarak da dogruluk, MAE, MSE, MAPE
ve SMAPE se¢ilmistir. Noron sayisi se¢imi i¢in bir tecriibi oran olmasina ragmen, ideal
olan deneme yanilma ile bu degerin se¢imi, sistem calistirilarak iteratif olarak bulmaktir.
Buna gore: N gizli noron sayisi, I giris katmanindaki noron sayisi ve T ¢ikis katmanindaki
noron sayisidir. Bu durumda, ag1 egitmek i¢in gereken optimum gizli ndron, giris katmani
icin 49, gizli katman i¢in 98 adet ve ¢ikis katmani i¢in 1 adettir. Bu ¢alismada, verilerin
dogrulugu icin ayni veriler ile tekrarli deney yapilmis ve veri sayist 128 adete
cikartilmistir. 128 deneysel veri setinden 85'i egitim verisi, 43 adedi test verisi olarak
kullanilmistir. Burada dogrulama verileri, agin asir1 egitilmesini 6nlemek i¢in kullanilir.
YSA hem lineer hem de non lineer durumlarda cevaplari bulmak i¢in en uygun
optimizasyon metotlarindan birisidir. Regresyon modellerinde ve YSA’de egitim verileri
ile test verileri ¢alistirilarak sonuclar elde edilmistir. Sonugta 49 x 98 x 1 ileri beslemeli
cok katmanli bir algilayici (multi-layer-perceiving, MLP) mimarisinin en dogru sonuglari

iirettigi ve en iyi sonuglar1 verdigi bulunmustur.
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ANN_ YAPAY SDNIR AG

Input Layer

Sekil 3.9. Yapay sinir ag1 (ESA) algoritmasi (olusturulan algoritmanin ¢iktisindan
alinmastir)

[lk asamada smiflandirma islemlerinin daha verimli yapilmasi icin, verilere
standartlastirma islemi (anaconda\spyder\sklearn.preprocessing.StandardScaler)

uygulanmigtir. Standart yontem olarak Denklem (3.1)’de verilen yontem kullanilmistir:

7 === (3.1)

Bu esitlikte; x veri degerini, p x degerlerinin ortalamasini ve ¢ da standart sapmay1 ifade
etmektedir. Ortalamanin altindaki degerler eksi (-), lizerindeki degerler art1 (+) olarak
ifade edilmektedir. Standartlastirma asamasindan sonra Deneysel Tasarim asamasina
gecilmistir. Sonraki agamada regresyon islemleri gergeklestirilmistir. Bu agsamada 6 farkl
regresyon algoritmas: ile deneyler gerceklestirilmistir. Bu algoritmalar; Lineer
Regresyon, Polinomial Regresyon, Destek Vektdr Makinasi (Support Vektor Machine-
SVM) Regresyon, Karar Agaci Regresyon (Decision Tree-DT), Rasgele Orman (Random
Forest-RF) Regresyon ve K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors-Knn) Regresyon ve
yapay sinir aglar1 (ANN) algoritmalaridir. Son asamada ise 6nerilen modelin etkinligi test

etmek icin istatistiki degerlendirme Ol¢iitlerinden yararlanilmistir. Bu agamada ortalama
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mutlak hata (MAE), ortalama karesel hata (MSE), kok ortalama kare hatast (RMSE),
ortalama mutlak yiizdesel hata (MAPE) ve simetrik ortalama mutlak yiizdesel hata
(sMAPE) gibi degerlendirme yontemleri kullanilmistir.

3.3. Punta Kaynak Hatalarimin, Evrisimli Yapay Sinir Aglarn (ESA) ile Tespit
Edilmesi

Genel olarak otomotiv sektdriinde vardiya basinda, Sekil 3.10” deki gibi puntalar i¢in
tahribatli kontrol, ultrasonik kontrol ve yar1 tahribatli kontrol ile onay verilerek, vardiya

iiretimine baslanmamaktadir.

Sekil 3.10. Punta uygunluk dogrulama kontrolleri A) Yar1 tahribatli B) Tam tahribatl
C) Ultrasonik kontrol

Punta hatali par¢ay1 Tespit edememe ilgili sorunlar tiim tedarik¢ilerde ve ana sanayilerde
frekansiyel olarak yasaniyor. Bunu engellemek adma her robot hiicresinde ve/veya sabit
puntada operatdr her parcay1 %100 gorsel kontrol yaparak uygun olanlar1 kasaya atmasi
ve uygun olmayan parcay1 red kasasina atmasi istenir. Burada saha ergonomi sartlari(isik
sidddeti yetersizligi, siirekli ayn1 parca inceleme nedeniyle isletme korliigli olusmasi),
parcanin asir1 biiylik olmasi ve dar kesitte kalan zor algilanan bolgede hatali punta olmasi,
operatoriin tecriibe eksikligi, punta hatasinin ¢ok spesifik olup algilanmasinin zor olmast,
biiyiite¢ ile algilanbilecek kadar kiiciik olmasi vb. nedenler ile punta hatasi gdzden

kagmaktadir.

Bu durum, punta hatalarinin tespit edilmesini ve robot hiicresini veya sabit puntay1

hattin1 durduracak uygulamalarin, hatay1 tahmin edilmesini miimkiin kilan uygulamalara
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olan ihtiyaci artirmaktadir. Bu tlir uygulamalar olmasi, punta hatalarinin tespit edilmesi
isini operator insiyatifinden ¢ikararak, ¢ok yiiksek bir oranda tespit etmeyi miimkiin
kilacaktir. Ozellikle robot hiicereleri, farkli hata modlarinda PLC ekranlarinda farkl: hata
mesajlari(loglar1) vermektedir. Fakat mevcutta, tiim hata kodlari i¢in gegerli degildir. Bu
hata modlarmin tek tek analiz edilerek, hatanin kok nedeninin bulunarak ortadan
kaldirilmasi beklenir. Fakat tiretim adet miktar1 yetistirme kaygilar1 veya degiskenliklerin
onemsenmesi nedeniyle genel olarak bu hata mesajlari(loglari) reset diigmesine basilarak
gecistirilmektedir. Bu durumda, operatoriin %100 goz kontrolii ile hatay1 yakalamasi,
vardiyada frekansiyel yapilan tahribath kontrol ve ultrason kontrol ile prosesin giivenligi

garanti altina alinmaya calismaktadir.

Literatiirde, punta hatalar1 yakalama konularinda genel olarak ultrason iizerinde
odaklanildig1 goriilmektedir. Evrisimsel sinir aglar1 kullanarak punta analizi ile ilgili
caligmalar, laboratuar kosullarinda, benzer pargalar iizerine odaklanilarak yapilmis

goruntiiyor.

Evrigimli sinir aglari(ESA) i¢in en énemli konu ise, pek ¢ok varyasyonu igceren ¢oklu
O0grenme verilerin ve resimlerin toparlanmasidir. Fakat prosesin kendi dogas1 geregi bu
zaman, maliyet, pek¢ok hatanin tekilligi ve teknolojik kisitlar nedeniyle ¢ok kolay
olmayacaktir. Bu yiizden literatiirde, bu punta hatasinin ESA ile yakalanmasi hakkinda,
coklu ve farkli wveri seti ile yapismis calismalar simirlidir. Bu makalede, gercek atdlye
calismast yaninda, yillar boyunca yasanmis tedarik¢i hatalarindan da training verisi

olarak da yararlanarak, 6grenmesi yiizdesi arttirilmistir.

Otomotiv sektoriinde pek ¢ok firmanin farkli punta kaynak sartnameleri olsa da, genel
olarak birbirine yakin beklentileri mevcuttur. Ideal bir punta isleminde asagidaki gekirdek
cap1 degerleri elde edilirken, estetik olarak da kaynak uygunluk degerlerini saglamasi

beklenir.

Punta kaynag1 uygulamasinda olasi hatali sonuglar Sekil 3.11°de goriilmektedir.
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Sekil 3.11. Punta kaynak hatalar1 A) Delik punta B) Kiigiik ¢cekirdek C) Cokertmeli punta
D) Kenar punta E) Kopuk punta F) Cift sac punta G) Deformeli punta H) Ust iiste punta
I) Punta capak

3.4. Gazalti Kaynak Hatalarmn, Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 (ESA) ile Tespit
Edilmesi

Gazalt1 kaynak hatali pargay1 tespit edememesi sorunlari, tiim yan sanayilerde ve ana
sanayilerde frekansiyel olarak yasanmaktadir. Bunu engellemek adina her robot
hiicresinde ve/veya manuel gazalti kaynakta, operatdriin her pargay1 %100 gorsel kontrol
yaparak uygun olanlar1 kasaya atmasi ve uygun olmayan parcay: red kasasina atmasi
istenir. Burada sahanin ergonomi sartlar1 (1s1k sidddeti yetersizligi, siirekli ayn1 parca
inceleme nedeniyle isletme korliigii olusmasi), parcanin asir1 bilyiik olmasi ve dar kesitte
kalan zor algilanan bolgede hatali gazalti kaynak olmasi, operatoriin tecriibe eksikligi,
gazalti kaynak hatasinin ¢ok spesifik olup algilanmasinin zor olmasi, biiyiitec ile
algilanabilecek kadar kii¢lik olmasit vb. nedenler ile gazalti kaynak hatasi goézden

ka¢gmaktadir.
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Bu durum, gazalti kaynak hatalarinin tespit edilmesini ve robot hiicresini veya manuel
gazalti1 kaynak makinas1 durduracak uygulamalarin, hatanin tahmin edilmesini miimkiin
kilan uygulamalara olan ihtiyaci arttirmaktadir. Bu tiir uygulamalar, gazalti kaynak
hatalarinin yakalanmasi isini operatdr insiyatifinden ¢ikararak, ¢ok yiliksek bir oranda
yakalanmay1 miimkiin kilacaktir. Ozellikle robot hiicreleri, farkli hata modlarinda PLC
ekranlarinda farkli hata mesajlar1 (loglar1) vermektedir. Fakat mevcutta, tiim hata kodlart
icin gecerli degildir. Bu hata modlarinin tek tek analiz edilerek, hatanin kok nedeninin
bulunarak ortadan kaldirilmasi beklenir. Fakat iiretim hiz1 yetistirme kaygilar1 veya
degiskenliklerin Onemsenmemesi nedeniyle genel olarak bu hata mesajlar1 reset
diigmesine basilarak geg¢istirilmektedir. Bu durumda, operatériin %100 gz kontrolii ile
hatay1 yakalamasi, vardiyada frekansiyel yapilan tahribatli kontrol ve penetrasyon kontrol

ile prosesin giivenligi garanti altina alinmaya calisilmaktadir.

Gazalti kaynak hatalar1 Ozellikle kendilerine has hatalar olup, ozellikle seri imalat
parcalar icin goriilme frekansi de§iskenlik gosterir. Hatalar tekil (gazalti kaynak delik,
capak vb.) olabilecegi gibi, ¢ogul hatada da goriilebilir. Burada yukarida belirtilen pek
cok kok nedenden biri ve/veya birkagi bir araya gelince hata olusur. Hatanin goriilme
frekans1 da bu kok nedenlerin tekilligi-cogullugu, anlik veya kalici goriilmesi vb.

nedenlerine gore farklilik arz eder.

Literatiirde, gazalt1 kaynak hatalar1 yakalama konularinda genel olarak plazma optik
spektroskopi metodu ve termal kamera tizerinde odaklanildig: goriilmektedir. Evrisimsel
sinir aglar1 kullanarak, gazalti kaynak analizi ile ilgili ¢aligmalar da ancak laboratuvar

kosullarinda ve genellikle benzer pargalar lizerine odaklanilarak yapilmstir.

ESA icin en 6nemli konu ise, pek ¢ok varyasyonu igceren goklu 6grenme verilerin ve
resimlerin toparlanmasidir. Fakat prosesin kendi dogasi geregi bu zaman, maliyet, pek
cok hatanin tekilligi ve teknolojik kisitlar nedeniyle ¢ok kolay olmayacaktir. Bu yiizden
literatiirde, gazalt1 kaynak hatasinin ESA ile yakalanmasi hakkinda, ¢oklu ve farkli veri

seti ile yapilmis ¢alismalar sinirli kalmigtir. Bu makalede, gercek atdlye ¢aligmasinin
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yaninda, yillar boyunca yasanmis tedarik¢i hatalarindan da veri olarak yararlanilarak

O0grenme yiizdesi arttirilmistir.

Otomotiv sektoriinde pek ¢ok firmanin farkli gazalti kaynak sartnameleri olsa da, genel
olarak birbirine yakin beklentiler mevcuttur. Gazalt1 kaynaginda minimum penetrasyon
isterleri elde edilirken, estetik olarak da kaynak uygunluk degerlerinin saglanmasi
beklenir. Gazalt1 kaynagi uygulamasinda olast hatali sonuglara 6rnekler Sekil 3.12°de

goriilmektedir.

Sekil 3.12. Gazalti1 kaynak hatalar1 A) Asir1 penetrasyon B) Centik kaynak C) Gozenek
D) Saclar aras1 bosluk E) Capakli F) Delik G) Eksik kaynak H) Penetrasyon eksik I)
Kaynak dikisinde incelme ) Kaynakta kopiirme J) Catlak K) Hatali Rota L) Kopma M)
Kesintili kaynak N) Yetersiz kaynak dolgusu

3.5. Sac Metal Catlaklarimin Evrisimli Yapay Sinir Aglar ile Tespit Edilmesi

Glinlimiiziin otomobilinde pek ¢ok sac par¢a kullanilmaktadir. Bu sac pargalar iiretilirken,
hat sonunda operatorler tarafindan goz kontrolii yapilarak, bu hatalarin yakalanmasi
hedeflenir. Goz kontrollerinde, operator dikkatsizligi, ¢atlak ¢izgisinin gériinmez olmasi,
hat i¢i 1siklandirmanin yetersiz olmasi vb. nedenler ile c¢atlak hatalar

tanimlanamayabilmektedir. Son miisteride hatanin tespit yerine gore (malzeme giris, hat
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yani, yarimamul ve mamul), azdan baglayarak katlanarak artan parca ayiklama/tarama ve
1skarta/ kalitesizlik maliyetleri olugmaktadir. Bu durum firmalari hem maliyet hem de

firma kalite hedefleri agisindan ciddi olarak etkilemektedir.

Catlak olusmus pargay1 yakalayamama ile ilgili sorunlar tim yan sanayilerde ve ana
sanayilerde frekansiyel olarak yasanmaktadir. Bunu engellemek adina her pres hatti
sonunda ve/veya C tipi preslerde operator her parcay1 %100 gorsel kontrol yaparak uygun
olanlar1 kasaya atmasi ve uygun olmayan parc¢ay1 red kasasina koymasi istenir. Burada;
sahadaki ergonomik sartlar (1s1k sidddeti yetersizligi, stirekli ayni parca inceleme
nedeniyle isletme korliigili olusmast), parganin asir1 biiyiik olmasi ve dar kesitte kalan zor
algilanan c¢atlak olmasi, operatoriin tecriibe eksikligi, yirtigin batma sekilde olup
algilanmasimnin zor olmasi, katlanma olan ylizeylerde ise katlanmanin form ile
karsitirilmasi, yakindan biiyiite¢ ile ancak goriilebilecek kadar kiigiik ¢entik seklindeki
catlaklarin olmasi gibi nedenlerle, catlak hatalar1 gozden kagmaktadir. Bu durum, g¢atlak
tiirlerinin tespit edilmesini ve c¢atlak Tespitinden sonra pres hattin1 durduracak
uygulamalarin miimkiin kilan uygulamalara olan ihtiyaci artirmaktadir. Pres hatlarinda,
catlak hatalarinin yakalanmasini operator insiyatifinden ¢ikararak, ¢ok yiiksek bir oranda

yakalanmay1 miimkiin kilacaktir.

Catlak hatalar1 6zellikle kendilerine has hatalar olup, seri imalat parcalar i¢in cogunlukla
tekil olarak ortaya ¢ikmaktadir. Hatanin ortaya c¢ikmasimi tetikleyen pek cok faktor
olabilir: Sacin tipi, kimyasal ve mekanik 6zellikleri, inkliizyon olmasi, pres sartlari, kalip
sartlar1, ortam sartlar1 vb. Bu nedenlerden biri veya birka¢inin bir araya gelmesi ile hata
meydana gelebilir. Fakat burada kritik olan konu, bir milyondan fazla par¢cada sadece bir
kez catlak ile karsilasilmasidir. Seri imalatta on yi1l boyunca sadece bir kez yirtigin
goriildiigli ve sonrasinda higbir c¢atlak olusmayan, pek c¢ok parca ile sahada
karsilagilabilmektedir. Hata analizi yapildiginda, proses sartlar1 ekzejere edilerek (kalip
dayama kaydirma, pot basinct arttirma vb.) hata simiile edilmeye ¢alisildiginda, hatanin
tekrar olusmadig1 pek ¢ok kez tecriibe edilmistir. Bu durum, hatanin tekilligi a¢isindan

onemli olup hata i¢in farkli sac tiplerinde ve cesitlilikte veri toplanmanin da ne kadar zor
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oldugunun/olacaginin gostergesidir. Bu nedenle, catlak ile ilgili yapilan bilimsel
caligmalarin Autoform gibi analiz programlar1 iizerinden, sanal siir sartlarmin
degistirilmesiyle yapildig1 veya sadece laboratuvar sartlarinda tek parga lizerinde yapilan
caligmalarla kisith kaldig1 goriilmektedir. Evrisimli sinir aglar1 (ESA) i¢in en 6nemli
konu, pek ¢cok varyasyonu igeren ¢oklu 6grenme veri ve resimlerin toplanarak veri setinin
olusturulmasidir. Fakat prosesin kendi dogas1 geregi bu zaman, maliyet, pek ¢cok hatanin
tekilligi ve teknolojik kisitlar nedeniyle kolay bir siire¢ degildir. Bu yiizden literatiirde,
bu tip catlak hatasinin ESA ile yakalanmasi hakkinda, ¢oklu veri seti igeren caligmalar
smirhidir. Bu calismada, gergek atdlye calismasi yaninda, yillar boyunca yasanmis

tedarikgi hatalarindan da veri olarak yararlanarak, 6grenme yiizdesi arttirilmistir.

Bu boliimde, oncelikle sac metal sekil degistirmenin mekanigi incelenerek, ¢atlak teorisi

uzerinde durulacaktir.

3.5.1. Formlanabilme

Formlanabilme, bir malzemenin kirilmadan veya asir1 incelmeden 6nce dayanabilecegi
deformasyon miktarinin 6lgiisiidiir. Bu nedenle, bir malzemenin ne Ol¢iide deforme
olabileceginin belirlenmesi, yeniden liretilebilir bir sekillendirme operasyonu tasarlamak
icin gereklidir. Sekil 3.13’de, X=¢atlak dP=0 noktasindaki boyun vermenin baglangi¢

bolgesi D noktasi, tarali alan uzama-sertlesme katsayisinin hesaplamak i¢in kullanilir.
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Sekil 3.13. Gerilme-uzama grafigi (Gedney R. 2002°den degistirilerek alinmigtir)

Sekil 3.13’de goriilen A noktast malzemenin oranti limitini gosterir. Bu noktadan sonra
ylikleme devam ederse malzemede kalic1 ve plastik deformasyon goriiliir. Oransal limiti

hesaplamak zor oldugu i¢in iki pratik 6l¢iim, ofset akma gerilmesi ve yiik altinda uzama

(YAU) gelistirilmistir.
Nihai ¢ekme gerilmesi veya tepe gerilmesi ise D noktasi1 olarak grafikte gosterilmistir.
Boyun verme, gerilme-uzama egrisinde, dP =0 oldugu tepe noktas1 D baslar. Akma ve
cekme dayanimi direk olarak formlanabilme ile ilgili degildir. Ancak, iki gerilmenin

biiyiikliigii ne kadar yakinsa, metalin o kadar caligma sertligi artar ki bu durum da uzama

kabiliyetini azaltir. Yani siineklik daha da azalir ki bu durum uzamay:1 azaltacaktir.

3.5.2. Siineklik Ol¢iimii
Siineklik, plastik deformasyon icin bir kapasite dlgiisiidiir. iki 6l¢iitii vardir: Toplam
uzama ve kopma biizlilmesi. Toplam uzama; kirilmadaki tek eksenli gerilme miktaridir
ve Sekil 3.13 'deki Z noktasindaki uzama olarak tasvir edilmistir. Denklem (3.2)’de, hem

elastik hem de plastik deformasyonu igerir ve genellikle kopmadaki yilizde uzama:
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Kopma uzamasi(%) = e, = 100 = % (3.2)

Kopma uzamasi gibi kopma biiziilmesi, siinekligin bagka bir dl¢iisiidiir ve yiizde olarak
ifade edilir. Denklem (3.3)’de kirilma noktasindaki kesit alan1 6l¢iilerek alan kiigiilmesi

asagidaki sekilde hesaplanir:

Ag—Az

Kopma buziilmesi(%) = 100 * - (3.3)
Z

Genel olarak, kesit biiziilmesi arttik¢a, bir sac malzeme i¢in izin verilen minimum egilme
yaricapi azalir. Toplam uzama ve kopma biiziilmesi, numunenin kesit alan1 arttikca artar.
Yiizde kopma uzamasi, numunedeki lokal boyun verme nedeniyle artan 6l¢li uzunlugu
ile azalir. B-D’deki uzama sertlestirme bolgesinde, gerilme-uzama egrisi, asagidaki

denklemlerle yaklasik olarak belirlenir:

o= Ke" (3.4)

Inc=ImnK+nlne (3.5

Denklem (3.4) ve (3.5)’deki, o: Gergek gerilme, K: Mukavemet katsayisi, €: Gergek
uzama ve n: Uzama sertlesme katsayisidir (peklesme iisteli). n degeri, peklesme
(deformasyon sertlesmesi) kabiliyetini gosterir. n arttikga boyun verme zorlasir, homojen

sekil degistirme kabiliyeti artar.
3.5.3 Sekillendirme Limit Diyagrami (SLD)

Sekillendirme limiti egrisi olarak da bilinen bir sekillendirme limit diyagrami (SLD), sac
metal sekillendirmede sac metalin davranisini tahmin etmek i¢in kullanilir. Sekil 3.14” de
sac parcalarda verilen forma gore, sac parca lizerindeki uzama/kisalma ydnleri ve gerilme

tipleri farklilik arzeder.
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Sekil 3.14. Biiytik ve kiiclik sekil degistirmeler grafigi (Paul ve ark. 2013°den
degistirilerek alinmistir)

3.6. Arac Gorsel Hatalarin Evrisimli Yapay Sinir Aglar Ile Tespit Edilmesi

Arag iiretim siliregleri acisindan, aracin gorsel uygunluk degerlendirmesi son derece
onemlidir. Uretim siireglerinin farkli asamalarinda frekansiyel olarak araglar, bu konuda
0zel egitim almisg TUgiinclil kisiler tarafindan tanimlanmis kriterlere gore, 0Ozel
1siklandirilmis alanlarda puanlamaya tabi tutulur ve raporlanir (Sekil 3.15). Bu siirece
misteri goziiyle kalite degerlendirme, miisteri algilanan kalite vb. isimler ile farkli isimler
ile isimlendirilebilir. Her puanlanan arag, sirket igerisinde iist yonetiminde katildigi
ayakiistii toplantilarda, ilgili departman sorumlularina tek tek agiklanir. Burada hatanin
kok nedeni hangi departmana ait ise agiklama yapar veya bir sonraki toplantida bu konuda
yaptig1 ¢alismay1 anlatir. Bu siireg, fabrika i¢in en 6nemli gdstergelerden olup, tiim iist
yonetimin hedef kartinda yer alir. Hatanin kritikligine gore, ara¢ tamir, sevkiyat durus
veya iiretim durusuna kadar farkli seviyede kararlar alinip, ilgili birimlerden acil olarak
diizeltici faaliyet yapmani ve uygun lot/ uygun sase gibi yeni seviyeye gegis bilgisi talep

edilir.

67



w\l\ﬂl\

‘\\n

Sekil 3.15. Gorsel hatalar1 degerlendirme alani

Arag gorsel degerlendirme yapilirken, yetkin bir personel tarafindan, tanimh kriterlere

gore puanlama yapilir (Sekil 3.16).

Deijerlendirme E

Parametresi sorun

Gorsel kusur bulundu Degerlendirme - asagidaki parametrelerin her biri icin degerlendirin ve bireysel degerlerin toplamini saglayin.

Gériiniirliik (* 1)

Gorsel olarak tespit etmek icin - Aydinlatma unsurlan kusuru gérmek icin gereklidir - Sadece bir e§imden veya birka¢ konumdan gériindr.
90 ° tarama sirasinda sikga goriilebilir - 1sik kosullanna baglidir - tarama sirasinda aralikh olarak gérandr
Goértis agisi ve aydinlatmadan bagimsiz olarak goriiniir
<2Mm
2ila 5 mmarasinda

Boyutlar (* 2)

5ila 25 mmarasinda
=25mm

Kontrast ( * 3) Kusurunu cevreye gére karsilastinn ve farkliklan gozlemleyin. Kromatik veya dokunsal kontrasta gore maksimum adifik uygulayin

win|=|o|wlnf=

Dokunsal / yiizeysel kontrast Kromatik kontrast

0 | Alglanan/ ortalama masteri tutarl bir farklilk tespit etmez. Renk Eslestime/ parlaklik farki fark ediimez
Yizey farki, dokunmaile kolayca algilanabilir ancak zor gorsel olarak tespit j L .
1 | edilecek. (asin seffaf) Veya sadece gorsel olarak algilanabilir - dokunmaya ﬁmlnrenk‘ ancakfarkl golge - kott renk eslesmesi veya

dedmez

Renksiz Alan> 3mm / Koyu Mavi karsi Koyu Yesil/ Kahverengi karsi San karsi
Kahverengi/ Acik Gri karsi Koyu Gri/ Gucla Fark

parlatici (Kumlama)

2 Gorsel olarak algilanabilen ve dokunma yoluyla dogrulanabilen’3 mm
yuzey farkliliklar. Basansizliktutarlihdi gecisi.

Yiksek gorsel etki ile ylzey Yizeyin yapisindaki kuvvetli rahatsizlik=3
3 mmye neden olur. Yiksek gdrsel etki. Yada ylzeydeki ani degisimi= 5 Diger gorsel etkilerle renk farki: Gugli KontrastRenk Alan> 3 mm / siyah karg!
mm. beyaz / beyaz karsi koyu gri/ kirmizi karsi siyah

Sekil 3.16. Goriiniirliik, boyut ve kontrast kriterleri detayr (FCA  Tofas eski
uygulamalarindan alinmistir)

Sekil 3.17°de, ara¢ degerlendirme yapilirken, arag iizerinde bolgelere ayrilir.

68



Sekil 3.17. Algilanan kalite degerlendirme bolgeleri A) A bolgesi ( Zone A), gorsel
oncelikli alan B) B bolgesi (Zone B),ikinci gorsel alan C) C bolgesi ( Zone C), diisiik

gorsel alan (FCA Tofas uygulamalarindan alinmistir)

Cizelge 3.1°de goriildigi gibi, A,B ve C bolgelerine gore, hatanin degerlendirme
puanlamasi farklilik gostermektedir.

Cizelge 3.1. Gorsel hatalar1 puanlama kriterleri (FCA Tofas uygulamalarindan
alinmastir)

A100 A50 Al0
Bolge A Da9-8 7-6 5-4-3
BolgeB 9 8 7-6-5
Bolge C 9 8

Buna gore puan kriter, hatanin goriildiigli bolgeye gore kriter listesinde yerine konur.
Buna gore 10, 50 ve 100 puanlik degerler tespit edilir. 100 puan ¢ok kritik, 50 puan
miisterinin daha az hissedecegi kritik ve 10 puan ise miisterinin algilayabilecegi fakat

sikayet etmeyecegi bir seviye olarak set edilir.
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4. BULGULAR (BULGULAR VE TARTISMA)

4.1. Punta Kaynaginda, Cekirdek Capinin Python Regresyon Modelleri ve Yapay
Sinir Aglari ile Tahmini

Minitab’da sistemin y= f(x) seklindeki matematik modeli, Denklem (4.1)’de asagidaki

sekilde olusturulmustur:

Cekirdek Capi= [-70,3 + 0,01390 Alam - 0,1678 Kuvvet - 1,799 Zaman + 10,25 Soguma + 0,891 Yaklasma + 4,156
Baska - 19,72 SacKal + 0,000009 Akim*Kuvvet + 0,000034 Alkam*Zaman - 0,001484 Akim*Soguma - 0,000197
Akim*Yaklagsma - 0,000507 Akim*Baski + 0,000029 Akim*SacKal + 0,005809 Kuvvet*Zaman + 0,01413
Kuvvet*Soguma + 0,000435 Kuvvet*Yaklasma - 0,002555 Kuvvet*Baski + 0,02007 Kuvvet*SacKal + 0,0717
Zaman*Soguma + 0,04775 Zaman*Yaklasma - 0,04365 Zaman*Baski + 0,3685 Zaman*SacKal - 0,0865
Soguma*Yaklagsma - 0,3496 Soguma*Baski - 0,123 Soguma*SacKal - 0,01809 Yaklasma*Baski + 0,5262
Yaklagma*SacKal + 0,5950 Baski*SacKal - 0,000000 Akim*Kuvvet*Zaman - 0,000001 Akim*Kuvvet*Soguma +
0,000000 Akim*Kuvvet*Baski + 0,000002 Akim*Kuvvet*SacKal - 0,000004 Akim*Zaman*Yaklasma + 0,000006
Akim*Zaman*Baski - 0,000023  Akim*Zaman*SacKal + 0,000014 Akim*Soguma*Yaklasma+  0,000040
Alim*Soguma*Baski  + 0,000104 Akim*Soguma*SacKal + 0,000002 Akim*Yaklasma*Baski - 0,000034

Alkim*Baski*SacKal - 0,000211 Kuvvet*Zaman*Soguma - 0,000017 Kuvvet*Zaman*Yaklasma - 0,000033
Kuvvet*Zaman*Baski - 0,000106 Kuvvet*Zaman*SacKal - 0,001166 Kuvvet*Soguma*SacKal + 0,000060
Kuvvet*Yaklasma*Baski - 0,000709 Kuvvet*Yaklasma*SacKal - 0,000311 Kuvvet*Baski*SacKal + 0,000890
Zaman*Soguma*Baski - 0,01024 Zaman*Soguma*SacKal - 0,000275 Zaman*Yaklasma*Baski - 0,001501

Zaman*Baski*SacKal - 0,01721 Soguma*Yaklasma*SacKal - 0,007095 Yaklasma*Baski*SacKal - 3,736 Ct Pt] (4 1)

Olusturulan Python algoritmasinda, sisteme hangi degerlerin etki ettigini gérmek
amaciyla OLS (Siradan en kiiciik kareler yontemi, Ordinary least squares) metodu
uygulanmistir. Burada, y=f(x) modelinde, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken
iizerindeki etki degeri goriildii. P value degerlerinin idealde 0,05 degerinden kiigiik olmast

istenmektedir.

a) Tim parametreler alindiginda 2 adet P degerinin 0,05 degerinden biiyiik oldugu,

Cizelge 4.1 *de goriilmektedir.
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Cizelge 4.1. 7 adet parametre ile OLS regresyon tablosu

OLS Regresyon Sonuglart (7 PARAMETRE ILE)

Dep, Degisken: y R2 (merkezsiz): 0,771
Model OLS Diiz.- R2 (merkezsiz): 0,758
Metot En kii¢iik kareler ~ F-istatistik: 59,23
kats std hata t P>t [0,025 0,975]
x2 -0,0090 0,002 -4,885 0,000 -0,013  -0,005
x3 0,1587 0,016 9,859 0,000 0,127 0,191
x4 -0,0693 0,104 -0,667 0,506 -0,275 0,136
x5 -0,0416 0,029 -1,436 0,153 -0,099 0,016
x6 -0,0683 0,022 -3,096 0,002 -0,112  -0,025
X7 0,1058 0,188 0,563 0,575 -0,266 0,478

R-squared R? ve adj R-squared (diizeltilmis R?) degeri ile regresyon dogrusuna her bir

veri noktasinin ne kadar yakin oldugunu gdsteren bir 6l¢iidiir. Lineer korelasyon kararlilik

katsayis1 (R?) olarak isimlendirilir. Onerilen yontemin uygulanmasi ile elde edilen

cekirdek cap1 tahminleri Cizelge 4.2°de sunulmustur. MSE’e gore, karar agaci

algoritmasina (7 parametreli) ile en iyi sonugla elde edilmistir. MSE’e gore, en kotii

sonuglar yine YSA regresyon algoritmasi ile elde edilmistir.

Cizelge 4.2. Regresyon modelleri karsilastirma -7 adet parametre ile

Lineer Polinomial Destek  Karar Rasgele K-en Yakin Yapay
Regresyo Regresyon  Vektéor  Agact Orman Komsu Sinir
n Makine Regresyo Regresyon Regresyon Aglar
Regresy n Regresyon
on
MAE 0,66 0,41 0,37 0,11 0,61 0,69 0,25
MSE 0,6 0,28 0,32 0,03 0,72 0,67 2,74
RSME 0,36 0,08 0,1 0 0,52 0,44 7,52
MAPE 88,12 46,04 37,25 19,13 77,57 81,98 28,08
SMAPE 63,97 33,25 52,11 19,53 87,03 114,51 34,59

b) P-value degeri 0,05’ten ¢ok biiyiik iki deger y=f(x) modelinden ¢ikarildigindaki

durum Cizelge 4.3’ de goriilmektedir. R-squared R? ve adj R-squared degerinden kismi
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iyilesme olmustur. Fakat regresyon sonuclarinda biiyiikk farkliliklar Cizelge 4.4’de

goriilmektedir.

Cizelge 4.3. Regresyon modellerinin karsilagtirilmasi (5 adet parametre ile)

OLS Regresyon Sonuglar1 (5 Parametreleri ile)

Dep. Variable: y R2 (merkezsiz): 0,770
Model OLS Diiz.- R2 (merkezsiz): 0,761
Metot En kii¢iik kareler ~ F-istatistik: 83,64
kats std hata t P>|t|] [0,025 0,975]

x1 0,0006 0,000 6,178 0,000 0,000 0,001

x2 -0,0091 0,002 -5,012 0,000 -0,013 -0,005

x3 0,1581 0,016 9,910 0,000 0,127 0,190

x4 -0,0435 0,028 -1,533 0,128 -0,100 0,013

x5 -0,0695 0,022 -3,197 0,002 -0,113  -0,026

Cizelge 4.4. Regresyon modelleri karsilastirma -5 adet parametre ile

Lineer Polinomial ~ Destek Karar Rasgele K-Enyakin Yapay
regresyon regresyon vektor agaci orman komsu sinir
makina regresyon regresyon  regresyon  aglari
regresyon regresyon
MAE 0,65 2,31E+12 0,62 0,54 0,59 0,71 0,57
MSE 0,57 8,33E+24 0,67 0,60 0,58 0,68 0,64
RSME 0,32 6,94E+49 0,44 0,35 0,33 0,47 0,41
MAPE 87,16 2,87E+14 99,32 90,61 81,14 95,28 93,77
sMAPE 62,36 200,00 85,75 76,36 84,12 107,56 84,22

5 adet parametre, regresyon sonuclarini tamamen degistirip ve sistemin dogruluk
oranlarint bozmustur. Minitab programinda sistemin y=f(x) modelini olustururken,
otomatik geri dogru siiplirme yapilmistir. Minitab programinda y=f(x) modelini
olustururken tiim parametrelerin 2’li ve 3’lii kombinasyonlarmi modele dahil ederek
modeli ¢ikartilmistir. MSE’e gore, lineer regresyon en iyi sonuglar vermistir. En koti

sonuglar, Polinomial regresyon elde edilmistir.
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MAE, MSE, MAPE ve sMAPE istatistiksel bliylikler goriilmektedir. Burada dongii
degeri, YSA’nin egitim sirasinda tiim egitim verilerinin yapay sinir aginda c¢evrim
sayisidir. Egitimin dogrulugu arttiginda bile, validasyon dogrulugu azalmaya baglayana
kadar dongii sayist artirilmigtir. Dogrulugun en yiiksek oldugu yerde dongii sayisit 1000

olarak alinmistir.

¢) Dongii sayisi, egitim sirasinda tiim egitim verilerinin aga gosterilme sayisidir. Egitimin
dogrulugu arttifinda bile, validasyon dogrulugu azalmaya baslayana kadar dongii sayis1
artirtlmalidir. Dogrulugun en yiiksek oldugu yerde dongii sayini ideal say1 olarak alinir.

Sekil 4.1’deki MSA, MSE, MAPE nin dongii sayisina gore gidisat1 goriilmektedir.

madel mae model mie model mape

Sekil 4.1. Pyton programinda regresyon sonuglarmin, dongii(epoch) degerine gore
degisim grafigi A) MAE’ e gore B) MSE’ e gore C) MAPE’e gore (olusturulmus
algoritmanin sonuglarindan alinmistir)

d) Yapay sinir aglar1 (YSA), model hatasini hesaplamak icin bir kayip fonksiyonu
gerektiren bir optimizasyon islemi kullanilarak egitilir. Herhangi bir derin 6grenme
projesinde, kayip fonksiyonunun yapilandirilmasi, modelin amaglanan sekilde

caligmasini saglamak i¢in en 6nemli adimlardan biridir.

Kay1p fonksiyonu, sinir aglariiza ¢ok fazla pratik esneklik verebilir ve ag ¢ikisinin agin
geri kalaniyla tam olarak nasil baglandigini tanimlar. Bu fonksiyon, bir modelin egitim

esnasindaki siireci en aza indirgemesi gereken miktar1 hesaplamaktadir (Sekil 4.2).
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Sekil 4.2. Kayip fonksiyonu-dongii grafigi (olusturulmus algoritmanin sonuglarindan
alimmustir)

e) Python’da yazilan algoritmaya gore, y test degerlerine gore, tiim regresyon ve YSA’da
y tahmin (predict) hesaplanmistir. Bu degerler, Minitab programina aktarilarak
minitab\Stat\Regression\FittedLinePlot yapilmistir. Regresyon grafikleri, matematik
modelleri, R-Sq ve R-Sq(adj) degerleri elde edilmistir. Burada karar agaci (decision tree)
R-Sq 97,8% ve R-Sq(adj) 97,6% ’dir. Sekil 4.3’de ytest ve ytahmin degerlerine gore

regresyon grafikleri goriilmektedir.

fitted Line Plot for Linear Regression Fitted Line Plot for Polinominal Regression Fitted Line Plot for Suppart Vector Machine Regression
y.lest = - 01492 + 0.9850 y_peee i Ybest= - 02002 + 258 y pred poly Y.t = 01163 + 0441 y_pred 5w
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Fitted Line Plot for Decision Tree Regression Fitted Line Plot for Random Forest Regression Fitted Line Plot for K Nearest Neighborhood Regression
y.test = 0.2833 + 07986 y_pred dt ytest = 03793 + 0,002 . pred sf ¥.fest = - 03554 + 1008 y_peed Kem
- 02612 y_peed dt2 + 0,1921 y_pred 1*3 - 08237 y_pred "2 + 0.9615 y_pred ff*3 + 05097 y.pred Knn*2
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Fitted Line Plot for Artificial Neural Network
y_test = - 004078 + 0.9354 y_peed_ann

Sekil 4.3. ytest ve ytahmin degerlerine gore regresyon grafikleri A) Lineer regresyon B)
Polinomial regresyon C) Destek vektor makinast (SVR) regresyonu D) Karar agaci
regresyonu (DT) E) Siradan orman regresyonu (RF) F) En yakin komsu regresyonu (Knn)
G) Yapay sinir aglari ile elde edilen sonuglarin regresyonu (Olusturulmus deney tasarimi
Minitab sonuglarindan alinmistir)

4.2. Punta Kaynak Hatalarimin, Evrisimli Yapay Sinir Aglarn1 (ESA) ile Tespit
Edilmesi

Bu aragtirmada, pek cok farkli parga numunesinde, proses sartlart degistirilerek
denemeler yapilmistir. Bu denemeler sonucunda 848 adetlik bir punta kaynak
kiitiiphanesi olusturulmustur. Burada 699 adet uygun olmayan parca veri seti vardir.

Ayrica uygun puntali parcalardan olusan ayr1 bir veri seti vardir.

Veri bolme fonksiyonu, resimleri tarayacak sistemi egitecektir. Buna gore egitim ve test

ayrildi (Cizelge 4.5).

Cizelge 4.5. Veri dagilimi

Test  Egitim  Regim

Deneme Verisi  Verisi Bovutu Resim
No (%) (%) y Boyutu
1 10 90  98x 142
2 20 80  min
3 30 70  2160x  <2929Kb
4 40 60 3340
5 50 50 ~ Mmax

Buradaki egitim ve test veri seti hatali ve uygun olacak sekilde boliinmiistiir (Sekil 4.4 ve
Sekil 4.5).
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Sekil 4.5. Egitim ve test verisi i¢in boliinen uygun punta parca 6rnekleri

Veri setine gore veri adet dagilimi1 Cizelge 4.6’deki gibi olusmustur.

Cizelge 4.6. Toplam veri seti dagilimi

Test Test Veri Egitim Toplam Test Toplam Egitim

Sirasi (%) Veri (%)  Verisi Resim  Verisi Resim
Adedi Adedi
1 10 90 85 763
2 20 80 170 678
3 30 70 255 593
4 40 60 340 508
5 50 50 424 424

Egitim/test veri orani- ylizde dogruluk karsilagtirmasi, Cizelge 4.7’ deki gibi olusmustur.
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Cizelge 4.7. Egitim/test veri orani- yiizde dogruluk karsilastirmasi

o) grenme orani 0,0002, Cevrim=1000

Egitim/test Orant Dogruluk(Accuracy)
(%)

90% ogrenme verisi, 10% test 96,21
verisi

80% ogrenme verisi, 20% test 94,42
verisi

70% 6grenme verisi, 30% test 96,72
verisi

60% Ogrenme verisi, 40% test 97.47
verisi

50% 6grenme verisi, 50% test 93,88
verisi

ESA, punta resmini tanimak i¢in en 1yi sistemin ¢evrim ve 6grenme oranini test etmelidir.
Cevrim, veri kiimesini tiim sinir ag1 diigiimleri {izerinden bir kez ileri ve geri siireg
boyunca 1 kez derliyor. Cevrim oram ile yiizde dogruluk degerleri karsilagtirilmistir

(Cizelge 4.8).

Cizelge 4.8. Cevrim- yiizde dogruluk karsilagtirmasi

Ogrenme Orani=0,0002

Cevrim Dogruluk %
100 86,65
300 89,82
600 90,97

1000 94,42
2000 96,39

Ogrenme oran1 en yiiksek dogrulugu elde etmeye hizmet eder. Bunun nedeni, grenme
oraninin degeri ne kadar diisiik ise, hata/kayip degerini azaltacak ve tespitin dogrulugunu

arttiracaktir (Cizelge 4.9).
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Cizelge 4.9. Ogrenme orani- yiizde dogruluk oram karsilastirmasi

Cevrim=1000, Egitim/test Veri
Orani = %80/20
Ogrenme Orant % Dogruluk

0,1 81,44
0,01 82,43
0,001 92,94
0,0001 93,27
0,0002 94,42

ESA yapisi, EK 3’de goriildiigii gibi gerceklesmektedir

4.3. Gazalti Kaynak Hatalarmn, Evrisimli Yapay Sinir Aglarn1 (ESA) ile Tespit
Edilmesi

Bu arastirmada, pek cok farkli parga numunesinde, proses sartlart degistirilerek
denemeler yapilmistir. Bu denemeler sonucunda 555 adetlik bir gazalti kaynak
kiitiiphanesi olusturulmustur. Burada 407 adet uygun olmayan parca veri seti vardir.

Ayrica uygun gazalti kaynakli pargalardan olusan ayr1 148 adetlik bir veri seti vardir.

Veri bolme fonksiyonu, resimleri tarayacak sistemi egitecektir. Buna gore egitim ve test
olarak ayrild1 (Cizelge 4.10). Buradaki egitim ve test veri seti hatali ve uygun seklinde
boltinmiistiir (Sekil 4.6 ve 4.7). Toplam veri seti egitim ve test alarak Cizelge 4.10°de

goriildiigii gibi bolinmiistiir.

Cizelge 4.10. Veri dagilimi

Den. Test Egitim Resim Resim
No  Veri Veri (%) Boyutu Boyutu
(%)
1 10 90
2 20 go  102x184
min, 4000
3 30 70 < 2250 <3458Kb
4 40 60 maks.
5 50 50
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Sekil 4.7. Egitim ve test verisi i¢in bdliinen uygun gazalti kaynakli parca drnekleri

Cizelge 4.11. Toplam veri seti dagilimi

Test Test  Egitim Toplam Toplam
Sirast1  Verisi  Verisi  Test Verisi  Egitim Verisi
(%) (%) Resim Adet  Resim Adet

1 10 90 55 500
2 20 80 110 445
3 30 70 165 390
4 40 60 220 335
5 50 50 275 280

Egitim/test veri orani- ylizde dogruluk karsilagtirmasi, Cizelge 4.12°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.12. Egitim/test veri orani- ylizde dogruluk karsilagtirmasi

o) grenme orani 0,0002, Cevrim=1000

Egitim/test Orani Dogruluk
(Accuracy)
(%)
90% ogrenme verisi, 10% test verisi 95,99
80% ogrenme verisi, 20% test verisi 97,77
70% 6grenme verisi, 30% test verisi 97,28
60% Ogrenme verisi, 40% test verisi 98.08
50% 6grenme verisi, 50% test verisi 96,5

ESA, gazalti kaynak resmini tanimak icin en 1yi sistemin ¢evrim ve 6grenme oranini test
etmelidir. Cevrim ile veri kiimesi, tiim sinir ag1 diiglimleri {izerinden bir kez ileri ve geri
stire¢ boyunca derlenir. Cevrim orani ile yiizde dogruluk degerleri karsilastirilmistir

(Cizelge 4.13).

Cizelge 4.13. Cevrim- % dogruluk karsilagtirmasi

Ogrenme Orani= 0,0002

Cevrim % Dogruluk
100 83,13
300 86,67
600 93,81
1000 97,77
2000 97,16

Ogrenme oran1 en yiiksek dogrulugu elde etmeye hizmet eder. Bunun nedeni, grenme
oraninin degeri ne kadar diisiik ise hata/kayip degeri azalacak ve tespitin dogrulugunu

arttiracaktir (Cizelge 4.14).
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Cizelge 4.14. Ogrenme orani- % dogruluk orani karsilastirmasi

Cevrim=1000, Egitim/test Veri
Oran1 = % 80/20
Ogrenme Orant % Dogruluk

0,1 73,05
0,01 73,29
0,001 91,73
0,0001 93,14
0,0002 97,77

ESA sonuglarina gore 6grenme orani diistiikce, ylizde dogruluk oraninin da arttigi

goriilmektedir

ESA yapisi, EK 4’de goriildiigii gibi gergeklesmektedir.

4.4. Sac Metal Catlaklarinin Evrisimli Yapay Sinir Aglar ile Tespit Edilmesi

Bu arastirmada, pek c¢ok farkli parcada form verme proseslerinde, proses sartlari
degistirilerek denemeler yapilmistir. Bu denemeler sonucunda 611 adetlik bir catlak
kiitiiphanesi olusturulmustur. Burada 490 adet catlak parga veri seti vardir (Sekil 4.8).
Ayrica catlak olmayan parcalardan olusan ayri bir veri seti (121 catlak olmayan)

olusturulmustur (Sekil 4.9).

Sekil 4.8. Catlak parca 6rnekleri
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Sekil 4.9. Catlak olmayan parcalar

Bu testte, veri kiimesi birkag veri béliintiisiine ayrilmistir (Cizelge 4.15). Ogrenme orani

ve ¢evrim sayisina gore degerlendirme yapilmistir (Cizelge 4.16).

Cizelge 4.15. Veri dagilimi

Test Egitim

I?\%’ Veri  Veri Resim Boyutu gzsm,:u
%) (%) 7
1 10 90
i ig 38 196x417min <4128Kb
%k
4 40 60 2322*4128maks
5 50 50
Cizelge 4.16. Toplam veri seti dagilimi
Test Test Egitim Toplam Toplam
Sirast1  Verisi  Verisi  Test Verisi  Egitim Verisi
(%) (%) Resim Resim Adedi
Adedi
1 10 90 61 550
2 20 80 122 489
3 30 70 183 428
4 40 60 244 367
5 50 50 305 306

Egitim/test veri orani- ylizde dogruluk karsilagtirmasi, Cizelge 4.17’de gosterilmistir.

82



Cizelge 4.17. Egitim/test veri orani- ylizde dogruluk karsilagtirmasi

Ogrenme Orani=0,0002, Cevrim=1000

Egitim/test Oran1 Dogruluk (%)
%90 6grenme verisi, %10 test 97,73
verisi
%80 6grenme verisi, %20 test 97,86
verisi
%70 0grenme verisi, %30 test 95,61
verisi
%60 0grenme verisi, %40 test 96,32
verisi
%350 0grenme verisi, %50 test 97,55
verisi

ESA, catlak resmini tanimak i¢in en 1yi sistemin ¢evrim ve 6grenme oranini test etmelidir.
Cevrim, veri kiimesini tiim sinir ag1 diigiimleri lizerinden bir kez ileri ve geri siireg
boyunca 1 kez derlenir. Cevrim orani ile ylizde dogruluk degerleri karsilastirilmistir

(Cizelge 4.18).

Cizelge 4.18. Cevrim- yiizde dogruluk karsilastirmasi

Ogrenme Orani1=0,0002
Cevrim Dogruluk (%)

100 86,75
300 91,88
500 96,15
1000 97,86
2000 98,5

Ogrenme orani, sistemin ince ayar parametrelerinden biridir. Ogrenme orani, zamanin
lineer bir fonksiyonudur ve zaman t ile ters orantili bir fonksiyondur. En yiiksek
dogrulugu elde etmeye hizmet eder. Bunun nedeni, 6grenme oraninin degeri ne kadar

diistik ise, hata/kayip degeri azalir ve tespitin dogrulugu artar (Cizelge 4.19).
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Cizelge 4.19. Ogrenme orani- yiizde dogruluk orani karsilastirmasi

Cevrim=1000, Egitim/test Veri
Oran1 = % 80/20
Ogrenme Oran1 % Dogruluk

0,1 80,77
0,01 79,49
0,001 92,31
0,0001 95,73
0,0002 97,86

ESA yapisi, EK 5’de gortildiigii gibi gerceklesmektedir.

4.5. Arag¢ Gorsel Hatalarin Evrisimli Yapay Sinir Aglari ile Tespit Edilmesi

Bu arasgtirmada, pek ¢ok araglarda miisteri goziiyle degerlendirme yapilmis araglarda
hatalardan resim kiitiiphanesi olusturulmustur. Bu araglarda, farkli hata modunda birden
cok hata ¢ikmaktadir. Bu denemeler sonucunda toplam 1447 adetlik bir hata kiitiiphanesi
olusturulmustur. Burada 1372 adet uygun olmayan, 75 adetlik uygun bir veri seti

olusturulmustur.

Veri bolme fonksiyonu, resimleri tarayacak sistemi egitecektir. Buna gore egitim ve test
ayrild1 (Cizelge 4.20). Toplam veri seti egitim ve test alarak Cizelge 4.21°de gorildiigu

gibi bollinmiistiir.

Cizelge 4.20. Gorsel hata veri dagilimi

Den Test Egitim Resim Resim
No Veri Veri Boyutu Boyutu
(%) (%)

1 10 90
2 20 80
3 30 70 640 x 480 <181Kb
4 40 60
5 50 50
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Cizelge 4.21. Gorsel hata veri dagilimi

Test Test Egitim Toplam Test Toplam Egitim
Sirast  Verisi  Verisi Verisi Resim  Verisi Resim

(%) (%) Adedi Adedi
1 10 90 147 1325
2 20 80 294 1178
3 30 70 442 1030
4 40 60 589 883
5 50 50 739 736

Egitim/test veri orani- ylizde dogruluk karsilastirmasi, Cizelge 4.22°de gosterilmistir.

Cizelge 4.22. Egitim/test veri orani- yliizde dogruluk karsilastirmasi

Ogrenme Oran1=0,0002, Cevrim=1000

Egitim/test Orani Dogruluk (%)
%90 6grenme verisi, %10 98,75
test verisi
%380 dgrenme verisi, %20 98,86
test verisi
%70 d6grenme verisi, %30 98,89
test verisi
%060 dgrenme verisi, %40 97,75

test verisi

ESA sonuglarina gore, ¢evrim sayisi arttikca, ylizde dogruluk oraninin da arttig

goriilmektedir (Cizelge 4.23).

Cizelge 4.23. Cevrim- yilizde dogruluk karsilagtirmasi

Ogrenme Oran1=0,0002
Cevrim Dogruluk %

100 95,22
300 96,97
600 98,44
1000 98,6
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ESA sonuclarina goére 0grenme orani diistiikce, ylizde dogruluk oranmin da arttigi

goriilmektedir (Cizelge 4.24).

Cizelge 4.24. Ogrenme oran1-% dogruluk degeri karsilastirmasi

Cevrim Sayis1 =1000

Ogrenme Oran1 Dogruluk %

0,1 89,07
0,01 95,41
0,001 96,79
0,0001 98,65

ESA yapisi, EK 6’de verildigi gibi gergeklesmektedir.
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5. SONUC (TARTISMA ve SONUC)

5.1.a. Arastirma Hipotezi 1: Otomotivde Punta Kaynaginda, Cekirdek Capiin
Python Regresyon Modelleri ve Yapay Sinir Aglar ile Tahmininde Kullanilabilir.

Bu ¢alismada; punta kaynak c¢ekirdek ¢apinin tahmini i¢in, regresyon modelleri ve yapay
sinir aglart (YSA) i¢in, python programinda makine Ogrenmesi algoritmalari
olusturularak bir modelleme ¢alismasi gergeklestirilmistir. Onerilen yontemde makine
O0grenmesinin 0onemli asamalarindan olan veri 6n isleme, veri dagilimi belirleme,

regresyon ve performans degerlendirme adimlar1 bulunmaktadir.

Farkli parametre degerleri ile Minitab programinda deney tasarimi olusturularak,
parametreler belirlenmis ve bu parametrelere gore deneysel ¢alismalar yapilmistir. Bu
calismalara gore, y=f(x) modelleri olusturulmustur. Ardindan Anaconda\Spyder de
python yazilim programi kullanilarak, regresyon ve yapay sinir aglar1 yazilimi hazirlanip
sistem c¢alistirilmistir. Buradan yfest degerlerine gore ytahmin (ypredict) degerleri
bulunmustur. Bu degerlerin istatistiki karsilagtirmalar1 yapilmistir. En iyi degerin (7

parametre ile), Karar Agac1 Regresyon yontemi ile elde edildigi goriilmiistiir.

Bundan sonraki siiregte, punta kaynak ¢ekirdek ¢api tahmini hesab1 i¢in, deney tasarimi
veri sayist arttirilarak, regresyon yontemleri ve YSA ile hesaplama durumu daha da

tyilestirilebilir.

Endiistride mevcut problemleri ¢oziimiinde, matematik tabanli istatistik programlari
ozellikle otomotiv sektoriinde hizli ¢oziimler sunabilmektir. Punta kaynak belirleme
isleminde sistem girdileri fazla olmasi ve optimum parametreyi elde etmede Minitab

programinin istatistik ¢oziimlerinden kolaylikla yararlanilabilir.

Burada kaynak parametrelerinin belirlenmesinde, yliksek maliyetler olusturacak pek ¢cok

deneme yaparak uygun parametre belirlemek yerine, istatistik tabanli Minitab programi
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kullanilmistir. Yukarida 6zetlenen deneysel ¢alismalarin ardindan asagidaki ¢ikarimlari

yapmak miimkiindiir.

5.1.a.1 S1.1 Regresyon ve YSA Metotlar1 Punta Cekirdek Cap1 Tahmininde
Kullamlabilir mi?

Kaynak parametreleri bazilar1 punta ¢ap1 pozitif korelasyonu varken, bazilari
negatif korelasyona sahiptir.

7 adet kaynak parametresinin bazilar1 tekil olarak direk orantili olabilirken, bazi
parametrelerin 2°li ve/veya 3’li kombinasyonlar1 y=f(x) iizerinde pozitif
korelasyona sahiptir.

En son ¢alismada, rasgele secilen parametreler ile yiiksek bir R-Sq ve R-Sq(adj)
degerleri elde edilmistir ki, bu da elde edilen y=f(x) matematik modeli dogrulugu
hakkinda bilgi vermektedir.

Sonug olarak; bu yayida 6zetlenen deneysel ¢alismalarin sonuglarina gore, tekil
olarak oOncelikle punta parametrelerinden akim ve baski pozitif digerlerinin
etkileri negatiftir. Punta parametre optimizasyonu yapilirken, tekil parametre
degisimi yerine, komple parametrelerin optimizasyonu yapmak gerekir. Burada
kisa zamanda ve ekonomik ¢o6ziim i¢in, Minitab gibi istatistik yOntem

kullanilmas1 optimum ¢6ziim olacaktir.

5.1.a.2. S1.2 Regresyon ve YSA Teknikleri Smirlar1 Yeterli midir?

Cizelge 4.2. ve Cizelge 4.4’deki degerlere gore, farkli istatistik gostergelerine gore,

regresyon ve YSA metotlar sinirlart yeterlidir. YSA uygulanmis degerlerin regresyon

grafikleri, matematik modelleri, R-Sq ve R-Sq(adj) degerleri elde edilmistir. Burada karar
agaci1 (decision tree) R-Sq 97,8% ve R-Sq(adj) 97,6% ’dur.

5.1.b. Arastirma Hipotezi 2: Otomotivde Punta Kaynak Hatalarini, Goriintii isleme
ile Kalite Kontrol Siireclerinde Al ve ML Teknikleri Kullanilabilir.
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5.1.b.1.S2.1 AI ve ML Teknikleri Punta Kaynak Hatalarinin Tespitinde
Kullanilabilir mi?

Punta kaynak hatalarinin tespitinde, Al ve ML teknikleri kullanilabilir. Burada, yapilan
dogrulamalarda yiiksek dogruluk degerleri elde edilmis olup, dogruluk degerleri asagida

siralanmuastir:

1. Bu veri setinde, daha yiiksek ¢evrim oranlarinda (2000), 6grenme oran1=0,0002 egitim
ve test ylizde dogruluk, kayip fonksiyon degerleri goriilmektedir (Sekil 5.1). Burada
egitim verileri dogruluk orani baglangictan sonra giderek artarak %96,39’a ulasmustir.
Test dogruluk orani ise %85’de kalmistir ki bu deger oldukca iyi bir degerdir. Egitim
kayip fonksiyonu 0,1149 ve test kayip fonksiyonun 1,9964.

model accuracy model loss

0 250 500 50 1000 1250 1500 1750 2000 0 250 S00 750 1000 1250 1500 1750 2000

Sekil 5.1. Punta ¢evrim orani=2000, 6grenme oran1 =0,0002 olan bir ESA modeli egrileri
A) Egitim ve validasyon (test) dogrulugu B) Egitim ve validasyon (test) kayb1 ve C)
Egitim ve validasyon (test) dogrulugu, egitim ve dogrulama (test) kaybi1

2. Ayrica 100 ¢evrim oraninda, farkl transfer fonksiyonlarindan bazilar1 karsilastirildi

(Cizelge 5.1). Buna gore, dogruluk ve validasyon dogruluk oranina gére VGG16 en
yiiksek dogruluk elde edilmistir.
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Cizelge 5.1. Transfer fonksiyonlarin ¢ikt1 degerleri karsilastirmasi (punta kaynak igin)

Transfer Fonksiyon =~ Dogruluk Val dogruluk  Kayip  Val kayip

(%0) (%)
Inception ResNet V2 94,98 81,25 0,1322 0,6418
Resnet50 91,78 72,5 0,2598 0,6014
Xception 90,29 81,93 0,2335 0,4437
VGG19 92,47 75 0,2361 0,2361
VGG16 96,13 82,5 0,1334 4,8168

3. Ayrica 100 ¢evrim oraninda, farkli transfer fonksiyonlarindan 6zgilliik, kesinlik,

duyarlilik, F1 skor ve AUC degerleri karsilastirildi (Cizelge 5.2).

Cizelge 5.2. Transfer fonksiyonlarin 6zgiilliikk, kesinlik, duyarlilik, F1 skor ve AUC
degerleri karsilastirmasi (punta kaynak i¢in)

Transfer Ozgiillik Kesinlik Duyarlihik F1 Skore AUC Degeri
Fonksiyon

VGG16 1,00 0,87 1,00 0,93 0,70
VGG19 0,20 1,00 0,02 0,05 0,51
Inception

ResnetV2 1,00 0,87 1,00 0,93 0,70
inceptionV3 0,00 0,80 1,00 0,89 0,50
ResNet152V2 1,00 0,87 1,00 0,93 0,70

5.1.b.2. S2.2 Al ve ML Tekniklerinin Simirlar1 Punta Hatalarinin Tespiti i¢cin Yeterli
midir?

Cizelge 5.1 ve 5.2°de yapilan calismalarda elde edilen dogrulama degerleri
goriilmektedir. Bu degerlere gore, yiiksek dogruluk degeri elde edilmis olup, bu degerler

punta hatalar1 tespit edebilmek i¢in yeterli degerlerdir.
Bu calismada, sac punta hatalar1 parcalariin tahmini i¢in evrisimli yapay sinir aglari

(ESA), Anaconda\Spyder 4.1.5 yazilimdan Pyhton 3.8 program versiyonlari

kullanilmistir. Burada:
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e Bu calisma performans degeri, firmalardaki gorsel kontrol uygulamalari baz
alindiginda, oldukga yiiksek bir basar1 oran1 oldugu goriilmektedir. Punta kaynak
ESA uygulamas: tespiti ile, sahada uygulanmasi durumda yiiksek bir adam-saat,
ekipman yatirim ve kalitesizlik maliyetleri kazanglar1 saglanabilecektir.

e Egitim-test seti oranlar1 ve yiizdelik dogruluk orani karsilastirmasina gore, bu veri
setinde ikisi arasinda direk korelasyon olarak goriilmemistir (Cizelge 4.7).

e Ogrenme oranlarina gore dogruluk degerlerinin degiskenlik gosterdigi
goriilmiistiir. Ogrenme orani azaldik¢a, dogruluk degeri artmaktadir (Cizelge 4.8).

e (Cevrim sayisi arttik¢a, ylizde dogruluk degerinin de arttig1 gézlenmistir (Cizelge

4.9).

5.1.c. Arastirma Hipotezi 2: Otomotivde Gazalti Kaynak Hatalarimi, Goriintii
Isleme ile Kalite Kontrol Siireclerinde AI ve ML Teknikleri Kullamlabilir.

5.1.c.1. S2.1 AI ve ML Teknikleri Gazalti Kaynak Hatalarimin Tespitinde
Kullanilabilir mi?

1. Bu veri setinde, daha yiiksek ¢evrim oranlarinda (2000), 6grenme orani=0,0002 egitim
ve validasyon yiizde dogruluk, kayip fonksiyon degerleri goriilmektedir (Sekil 5.2).
Burada egitim verileri dogruluk orani baslangictan sonra giderek artarak %97,16’ya
ulasmistir. Validasyon dogruluk orani ise %86’da kalmistir ki bu deger oldukca iyi bir
degerdir. Egitim kayip fonksiyonu 0,099 ve validasyon kayip fonksiyonun 5,7746°dir.

model loss
model accuracy
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Sekil 5.2. Gazalt1 ¢cevrim oran1i=2000, 6grenme orant =0,0002 olan bir ESA modeli
egrileri A) Egitim ve validasyon dogrulugu B) Egitim ve validasyon kayb1 ve C) Egitim
ve validasyon dogrulugu, egitim ve validasyon kayb1
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2. Kargilastirmalar farkli transfer fonksiyonlar1 kullanilarak yapilmigtir (Cevrim sayisi
100). Dogruluk ve validasyon dogruluk degerine gore, Inception ResnetV2 fonksiyonu

ile en yiiksek degerler ile elde edilmistir (Cizelge 5.3).

Cizelge 5.3. Transfer fonksiyonlarin ¢ikt1 degerleri karsilagtirmasi (gazalt1 igin)

Transfer Dogruluk Val dogruluk Kayip Val kayip
Fonksiyon (%) (%)

VGG16 89,44 80 0,32 0,61
VGG19 82,61 97,5 1,41 0,21
Xception 91,25 75,34 0,19 0,67
Inception 98,09 83,33 0,02 1,14
ResnetV2

Resnet50 77,6 83,6 422 1,35
Inception V3 87,85 90,62 0,29 0,19
Resnet152 91,69 72,5 0,21 5,09

3. Farkli transfer fonksiyonlar1 kullanilarak 6zgiilliik, kesinlik, duyarlilik, F1 skor ve

AUC deger, bazilar1 karsilastirild1 yapilmistir (Cevrim sayist 100, Cizelge 5.4).

Cizelge 5.4. Transfer fonksiyonlarin 6zgiilliikk, kesinlik, duyarlilik, F1 skor ve AUC
degerleri karsilagtirmasi (gazalt1 i¢in)

Transfer Ozgiillik Kesinlik Duyarlilik F1 Skor AUC
Fonksiyon Degeri
VGG16 0,71 1,00 0,95 0,97 0,97
VGG19 0,43 0,95 0,90 0,92 0,75
Inception

ResnetV2 0,71 1,00 0,95 0,97 0,97
InceptionV3 0,67 0,93 0,97 0,95 0,69
ResNet152V?2 0,67 0,93 0,97 0,95 0,69
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5.1.c.2. S2.2 AI ve ML Tekniklerinin Simirlar1 Gazalt1 Hatalar1 Tesbiti icin Yeterli
midir?

Bu c¢alismada, sac gazaltt kaynak uygulama hatalarinin tahmini i¢in ESA
Anaconda\Spyder 4.1.5 yazilimdan Pyhon 3.8 program versiyonlar1 kullanilmistir.
Burada:

- Egitim-test seti oranlar1 ve ylizdelik dogruluk orani karsilagtirmasina gore, bu veri
setinde ikisi arasinda direkt korelasyon olarak goriilmemistir (Cizelge 4.12).

- Cevrim say1s1 arttik¢a, ylizde dogruluk degerinin de arttig1 gézlemlenmistir (Cizelge
4.13).

- Ogrenme oranlarma gore dogruluk degerlerinin gosterdigi goriilmiistiir. Ogrenme orani

azaldik¢a, dogruluk degeri artmaktadir (Cizelge 4.14).

5.1.d. Arastirma Hipotezi 2: Otomotivde Sac Catlak Hatalarim Tespit Etmede,
Goriintii Isleme ile Kalite Kontrol Siireclerinde AI ve ML teknikleri kullamlabilir.

5.1.d.1. S2.1 Al ve ML Teknikleri Sac Catlak Hatalarimin Tespitinde Kullamlabilir
mi?

1. Burada daha yiiksek ¢evrim oranlarinda (2000), 6grenme oran1 =0,0002 egitim ve %
dogruluk, kayip fonksiyon degerleri goriilmektedir, Sekil 5.3. Burada egitim verileri
dogruluk orani baslangictan sonra giderek artarak %98,5‘a ulagmistir. Validasyon
dogruluk orani ise %90’da kalmistir ki bu deger oldukga iyi bir degerdir. Egitim kayip
fonksiyonu 0,0572 ve validasyon kayip fonksiyonun 0,9237.
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Sekil 5.3. Sac catlak ¢evrim oran1i=2000, 6grenme oran1 =0,0002 olan bir ESA modeli
egrileri A) egitim ve validasyon dogrulugu B) egitim ve validasyon kayb1 ve C) egitim
ve validasyon dogrulugu, egitim ve validasyon kaybi

2. Transfer fonksiyonlar1 ile dogruluk degerleri, ¢evrim orani 100°de dogruluk ve test

dogruluk degerleri incelenmistir. Buna gore, Cizelge 5.5’de dogruluk degerine gore

Resnet50, validasyon dogruluk degerine gére VGG16/ Inception ResnetV2’ de en yiiksek

dogruluk degerine ulagilmistir.

Test dogruluk oranlarma gore VGG16 en yiiksek

dogruluk oranlan elde edilmistir.

Cizelge 5.5. Transfer fonksiyonlarin ¢ikt1 degerleri karsilastirmasi (sac ¢atlak, %100 veri

seti ile)
Transfer Dogruluk Val dogruluk Kayip Val  Test
Fonksiyon (%) (%) kayip dogruluk (%)
VGG16 90,32 90 0,29 09 87,5
VGG19 89,90 80 0,31 0,70 80
Xception 96,56 75 0,13 0,65 74
Inception
ResnetV2 89,68 90 0,24 09 87,03
Resnet50 96,79 84,23 0,18 1,68 84,81
Inception V3 92,99 75 0,18 0,65 79,62
Resnet152 95,05 80 0,13 0.50 77,77

3. Farkli transfer fonksiyonlar1 kullanilarak 6zgiilliik, kesinlik, duyarlilik, F1 skor ve

AUC deger, bazilar karsilagtirildi yapilmistir (Cevrim sayis1 100, Cizelge 5.6).

94



Cizelge 5.6. Transfer fonksiyonlarin 6zgiillik, kesinlik, duyarlilik, F1 skor ve AUC
degerleri karsilastirmasi (sac ¢atlak igin)

Transfer Ozgiillik Kesinlik Duyarlilk F1 Skor AUC
Fonksiyon Degeri
VGG16 0,40 0,93 0,97 0,95 0,61
VGG19 0,25 0,92 0,97 0,94 0,55
Inception

ResnetV2 0,33 0,92 0,98 0,95 0,55
inceptionV3 0,50 0,93 0,98 0,96 0,61
ResNet152V2 1,00 0,94 1,00 0,97 0,63

5.1.d.2. S2.2 AI ve ML Tekniklerinin Simirlarn1 Sac Catlak Hatalar1 Tespiti I¢in
Yeterli midir?

Bu calismada, sac gazaltt kaynak wuygulama hatalarinin tahmini i¢in ESA
Anaconda\Spyder 4.1.5 yazilimdan Pyhon 3.8 program versiyonlar1 kullanilmistir.

Burada:

e (izelge 4.17°deki egitim-test seti oranlar1 ve ylizde dogruluk orani ile dogrudan
bir iliski goriilmemistir.

e (izelge 4.18deki verilere gore ¢evrim sayisi arttik¢a, yiizde dogruluk degeri de
artmaktadir.

o (izelge 4.19°de gosterildigi gibi, 6grenme oranlarina gore dogruluk degerleri

degismekte ve 6grenme orani azaldikga, dogruluk degeri artmaktadir.

5.1.e. Arastirma Hipotezi 2: Otomotivde Ara¢ Gorsel Hatalarim Tespit Etmede,
Goriintii Isleme ile Kalite Kontrol Siire¢lerinde Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi
Teknikleri Kullanilabilir.

S.1.e.1. S2.1 Al ve ML teknikleri Ara¢ Gorsel Hatalarinin Tespitinde Kullanmilabilir
mi?

1. Transfer fonksiyonlar ile dogruluk degerleri, ¢evrim oran1 100°de dogruluk ve test

dogruluk degerleri incelenmistir. Buna gore, Cizelge 5.7°de dogruluk degerine gore,
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Inception ResnetV2, val dogruluk degerine gore Inception V3 en yiiksek dogruluk

degerleri elde edilmistir.

Cizelge 5.7. Transfer fonksiyonlarin ¢ikt1 degerleri karsilagtirmasi (gorsel hatalar i¢in)

Transfer Dogruluk Val dogruluk Kayip  Val kayip Test
Fonksiyon (%) (%) dogruluk
VGG16 94,86 92,86 0,21 0,29 93,57
VGG19 95,01 93,57 0,20 0,93 93,57
Inception

ResnetV2 99,08 92 0,02 0,39 92,55
Inception V3 96,11 95,3 0,12 0,06 97
Resnet152 96,45 94,29 0,09 0,44 92,85

2. Gorsel hatalar, farkli transfer fonksiyonlar1 kullanilarak 6zgiilliik, kesinlik, duyarlilik,

F1 skor ve AUC degeri karsilastirildi (Cevrim sayis1 100, Cizelge 5.8).

Cizelge 5.8. Transfer fonksiyonlarin 6zgiilliikk, kesinlik, duyarlilik, F1 skor ve AUC
degerleri karsilagtirmasi (gorsel hatalar i¢in)

Transfer Ozgiillik Kesinlik Duyarlilk F1 Skor AUC Degeri
Fonksiyon

VGG16 0,40 0,99 0,95 0,97 0,85
VGG19 0,35 0,99 0,94 0,96 0,85
Inception

ResnetV2 0,57 0,99 0,96 0,97 0,85
inceptionV3 0,40 0,99 0,95 0,97 0,85

ResNet152V2 0,36

0,98

0,96

0,97

0,73

5.1.e.2. S2.2 Al ve ML Tekniklerinin Sinirlar1 Ara¢c Gorsel Hatalar1 Tespit Etmek

Icin Yeterli midir?

e (izelge 4.22°deki egitim-test seti oranlar1 ve ylizde dogruluk orani ile dogrudan bir

iligki goriilmemistir.

e (izelge 4.23’deki verilere gbre ¢evrim sayist arttik¢a, ylizde dogruluk degeri de

artmaktadir.
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o (izelge 4.24’de gosterildigi gibi, 0grenme oranlarina gore dogruluk degerleri

degismekte ve 6grenme orani azaldikca, dogruluk degeri artmaktadir.

5.2. Arastirma Hipotezi 3: Gériintii islemede AI ve ML Tekniklerinin Kullanimi
Yeterli Dogruluk Degerine Bizi Ulastirabilir

5.2.1. S3.1 Ulasilabilecek En Yiiksek Dogruluk Degerini Belirleyen Faktorler
Nelerdir?

Ulasilabilecek en yiiksek dogruluk degerini belirleyen faktorler ayrica irdeledigimizde,
farkl1 hata modlar1 i¢in farkli algoritmalarin istiinliikler1 gozlemlenmistir. Burada
ozellikle algoritma icerisinde yapilacak ince ayarlar (fine tunning) ile, dogruluk oranlar1
daha da artabilmektedir. Burada c¢evrim (epoch) sayisi, yig8in (batch) sayisi, secilen
diigim sayist (dense), kullanilan katman sayisi, yigim  normalizasyon
(batchnormalization), ayrisma (dropout) kullanip kullanilmadig1 ve degeri, kullanilan
aktivasyon fonksiyon tipi, kayip (loss) aktivasyon fonksiyon tipi, 0grenme orani
kullanilip kullanmas1 ve oran1 degeri vb. ince ayar i¢in kullanilan parametrelerdir. Bu
secilen ince ayarlar i¢in yiiksek kombinasyonlar mevcuttur. Bunlardan 6zellikle biri ve
birkac1 sabit tutularak ve/veya degistirilmek suretiyle, dogruluk oranlarina verilen
tepkisine gore degerlendirdi ve belli bir dogruluk oranina ulasinca iterasyon birakilmistir.
Bu calismada da dogruluk degerini arttirmak i¢in, alternatif olarak farkli transfer

fonksiyonu ve parametreler ile deneme yapilmistir.

5.2.2. S3.2 Alternatif Yontemler Bulunabilir mi?

Yapay zeka metotlarinda dogrulugu arttirmak i¢in farkli metotlar kullanilabilir. Farkl
transfer fonksiyonlari, farkli ince ayarlama optimizasyonlari ile pek ¢cok sayida varyasyon
iretilebilir. Burada 6zellikle %90 nin tizerindeki dogruluk degerleri, sistemin giivenirligi
acisindan yeterli olacaktir.

5.3. Arastirma Hipotezi 4: Yapay Zekanmin Goriintii islemede Kullanilmasi icin
Dogruluk Faktoriinii Belirleyen En Onemli Kriter Kiitiiphane Biiyiikliigiidiir.
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5.3.1. S4.1  Kiitiiphane Biiyiikliigii ile Dogruluk Degeri Arasinda Nasil Bir
Korelasyon Bulunur?

Yapay zekanin goriintii islemede kullanilmasi i¢in dogruluk faktorii ile kiitiiphane
biiyiikligiiniin iligkisi arastirildiginda, 6zellikle daha az sayida egitim verisi ile algoritma

calistirildiginda, diisiik dogruluk degerleri elde edildigi goriilmistiir (Cizelge 5.9).

Transfer fonksiyonlar1 kullanilarak, veri sayis1 %50 azaltilarak tekrar analiz yapilmistir.
Buna gore Cizelge 5.9°da ¢evrim oran1 100°de, dogruluk ve test dogruluk degerleri
incelenmistir. Buna gore dogruluk degerlerinde %0,93- %11,13 arasinda degisen

oranlarda kotiilesme gozlenmistir.

Cizelge 5.9. Transfer fonksiyonlarin ¢ikt1 degerleri karsilastirmasi (%50 veri seti ile)

Transfer Dogruluk Val dogruluk Kayip Val kayip Test

Fonksiyon (%) (%) dogruluk
VGG16 80,27 80 0,52 0,50 85
VGG19 81,61 85 0,35 0,35 80
Xception 92,83 85 0,25 0,79 89,89
Inception

ResnetV2 82,78 82,5 0,40 0,47 80,49
Resnet50 92,83 65 0,19 1,94 70,37
Resnet152 94,17 80 0,16 2,32 74,07

5.3.2. S4.2 Kiitiiphane Elemanlarini Belirlerken Nelere Dikkat Edilmelidir?

Veri kiitiiphane elemanlarini secilirken, farkli varyasyonlar1 icermesi gerekir. Egitim
verileri olusturulurken proseste parametre degisikligi yaparak, en kotii sartlara ait parga
resimleri elde edilmeye zorlanmalidir. Bunun deney tasarimu ile sinirli veri ile tiim prosesi
simiile edilebilecek veriler elde edilebilir. Verilerin dogru etiketlenmesi son derece
onemlidir. Uygun etiketlenmemesi durumunda, dogruluk degerlerine direk olarak

bozulma goriilmektedir.
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Bundan sonraki siirecte bu 6grenme verileri training datast olarak kullanilarak, ¢oklu

kameralar ile tekrarlayan evrisimli yapay sinir aglar1 (recurrent 3D convolutional neural

network-R3DCNN, Fast R-CNN, Faster Faster R-CNN) vb. metodlar ile atdlye

kosullarinda hat igerisinde hata yakalama arastirmalar1 da yapilabilir.

5.4. Genel Sonuc ve Gelecek Calismalar

Bu ¢alismada arag iiretiminde sahada karsilasilan 6rnek problemleri tespit etmek
adina yapilan ¢alismalarda, yapay zeka metotlar1 ile ytliksek dogruluk oranlari elde
edilmistir.

Bu c¢alismalar, mevcutta yasanan farkli hata modlar i¢cinde yayginlastirilarak,
yiksek dogruluk oranlar1 elde edilebilir

Bundan sonraki siiregte bu 6grenme verileri training datasi olarak kullanilarak,
coklu kameralar ile tekrarlayan evrigimli yapay sinir aglar1 (recurrent 3D
convolutional neural network-R3DCNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN) vb.
metodlar ile atolye kosullarinda hat igerisinde hata yakalama aragtirmalar1 da
yapilabilir.

Ayrica oOzellikle resim isleme haricinde, makine/ aparat iizerinden sensorler ile
alabilecek farkli proses parametreleri, yapay zeka metotlar1 kullanilarak, hata

olusma aninda hata tespiti de yapilabilir
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EK 1 Tam-faktoriyel Deneysel Veriler (Secilmis)

StdOr RunOr Cente Block Akt Kuvv Zama Sogu Yaklas Bas SacKal Punta
4 1 T 1 104 420 8 6 5 15 3 0
64 2 1 1 104 420 36 10 30 35 3 9,44
1 3 1 1 780 180 8 6 15 15 3 0
65 4 0 1 910 300 22 8 22,5 25 1,8 8,2
17 5 1 1 780 180 8 6 30 15 0,6 4,81
48 6 1 1 104 420 36 10 15 35 0,6 5,61
46 7 1 1 104 180 36 10 15 35 3 8,36
25 8 1 1 780 180 8 10 30 15 3 0
32 9 1 1 104 420 36 10 30 15 0,6 7,64
29 10 1 1 780 180 36 10 30 15 0,6 2,93
52 11 1 1 104 420 8 6 30 35 3 0
34 12 1 1 104 180 8 6 15 35 3 0
62 13 1 1 104 180 36 10 30 35 0,6 6,09
16 14 1 1 104 420 36 10 15 15 3 11,08
30 15 1 1 104 180 36 10 30 15 3 8,96
9 16 1 1 780 180 8 10 15 15 0,6 4,41
57 17 1 1 780 180 8 10 30 35 0,6 0

EK 2 Giris Parametreleri ve Istatiksel Etki Analizleri

Kaynak D Adj Ady F- P- Kaynak D Adj Adj F- P-

F SS MS Value Value F SS MS  Value Value

Model 5 911, 16,5 3502 0 Model 55 911,3 16,5 3502 0

5 341 698 4 698

Lineer 7 151, 21,6 4569 O Lineer 7 151,3 21,6 4569 0
332 189 18

Akim 1 43,8 43,8 92,68 0 3-Yollu 26 4442 17,0 36,11 0
58 57 Etkilesim 7 87

Kuvvet 1 473 4,73 10,01 0,011 Akim*Kuv 1 17,92 179 37,88 0
6 61 vet*Zaman 5 2

Zaman 1 365 36,5 77,16 0 Akim*Kuv 1 6,598 6,59 13,94 0,005
12 118 vet*Sogum 8

a

Soguma 1 10,2 10,2 21,74 0,001 Akim*Kuv 1 7,203 7,20 15,22 0,004
38 38 vet*Tutma 2

Yaklasma 1 272 272 57,67 O Akim*Kuv 1 5,17 5,16 10,93 0,009
88 87 vet*SacKa 9

1
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EK 2 Giris Parametreleri ve Istatiksel Etki Analizleri (Devam)

Tutma

SacKalinli

g1

2-Yol
Etkilesim

Akim*Kuv

vet

Akim*Za

man

Akim*Sog

uma

Akim*Yak

lasma

Akim*Tut

ma

Akim*Sac
Kal

Kuvvet*Za

man

Kuvvet*So

guma

1

0,37
5

28,2

301,

24,7

13

0,00

38,6

88

76,8

91

0,04

0,24

49,9

14,3

0,37
52

28,2
7

14,3
80

24,7
13

0,00
64

38,6
88

76,8

91

0,04

0,24

49,9

14,3

0,79

59,75

30,3

52,23

0,01

81,76

162,4

0,1

0,52

105,5

30,42

0,39

0,91

0,75

0,48

Akim*Za
man*Yakl
agma
Akim*Za
man*Tutm
a

Akim*Za
man*SacK
al
Akim*Sog
uma*Yakl
agma
Akim*Sog
uma*Tutm
a
Akim*Sog
uma*SacK
al
Akim*Yak
lasma*Tut
ma
Akim*Tut
ma*SacKa
1
Kuvvet*Za
man*Sogu
ma
Kuvvet*Za
man*Yakl
agma
Kuvvet*Za
man*Tutm

a
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1

15,51

88,97

16,16

4,824

67,69

6,786

2,612

18,14

32,22

2,873

19,39

15,5

88,9

16,1

4,82

35

67,6

918

6,78

2,61

23

18,1

32,2

2,87

19,3

32,78

188,0

34,1

10,19

143,0

14,34

5,52

38,3

68,0

6,07

40,98

0,011

0,004

0,043

0,03



EK 2 Giris Parametreleri ve Istatiksel Etki Analizleri (Devam)

Kuvvet*Tu

tma

Kuvvet*Sa
cKal
Zaman*So

guma

Zaman*Ya

klasm

Zaman*Tu

tma

Zaman*Sa

cKal

Soguma*Y

aklas

Soguma*T

utma

Soguma*S

acKal

Baski*Tut

ma

Baski1*Sac
Kal
Tutma*Sac

Kal

1

26,4
58

3,04

7,43

6,43

17,2

1,10

1,61

22,8

6,74

0,00

0,01

0,02
4

26,4
582

3,04
0
7,43

9

6,43

26

17,2

1,10

1,61

22,8

6,74

0,00

0,01

0,02
4

55,91

6,43

15,72

13,59

36,48

2,34

3,42

48,29

14,26

0,01

0,03

0,05

0

0,032

0,003

0,005

0,16

0,098

0,004

0,90

0,87

0,82

Kuvvet*So
guma*Sac
Kal
Kuvvet*Ba
ski*Tutma
Kuvvet*Y
aklasma*S
acKal
Kuvvet*Tu
tma*SacK
al
Zaman*So
guma*Tut
ma
Zaman*So
guma*Sac
Kal
Zaman*Ya
klasma*Tu
tma
Zaman*Tu
tma*SacK
al
Soguma*B
aski*SacK
al
Yaklagm*
Tutma*Sac
Kal

Egrilik

Hata

Toplam

1

64

7,216

18,46

37,54

12,84

3,97

7,576

5,319

4,07

6,144

26,09

13,74

4,259

915,6

7,21

18,4

37,5

12,8

3,97

7,57

5,31

4,07

6,14

26,0

13,7

0,47

15,25

39,03

79,35

27,14

8,39

16,01

11,24

8,6

12,98

55,16

29,04

0,004

0,001

0,018

0,003

0,008

0,017

0,006
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EK 3 ESA Temel Mimari Yapisi (Punta Hatalarinin ESA ile Tespit Edilmesi)

Katman (tip) Cikt1 (Sekil) Param #
konv2d 106 (None, 62, 62, 32) 896
aktivasyon_ 80 (None, 62, 62, 32) 0
maks_havuzlama2d 64 (None, 31, 31, 32) 0
konv2d 107 (None, 29, 29, 32) 9248
aktivasyon 81 None, 29, 29, 32) 0
max_havuzlama2d 65 (None, 14, 14, 32) 0
konv2d 108 (None, 12, 12, 64) 18496
aktivasyon 82 (None, 12, 12, 64) 0
maks_havuzlama2d 66 (None, 6, 6, 64) 0
diizlestirme 24 (None, 2304) 0

gizli katman_82 (None, 128) 295040
aktivasyon 83 (None, 128) 0
ayrisma_16 (None, 128) 0

gizli katman_83 (None, 1) 129
aktivasyon 84 (None, 1) 0

Total parametre: 323.809
Egitilebilir parametre: 323.809

Egitilemez parametre: 0

EK 4 ESA Temel Mimari Yapis1 (Gazalti Hatalarinin ESA ile Tespit Edilmesi)

Katman(tip) Ciktr Sekil Param #
konv2d (None, 62, 62, 32) 896
Aktivasyon (None, 62, 62, 32) 0
maks_havuzlama2d (None, 31, 31, 32) 0
konv2d 1 (None, 29, 29, 32) 9248
aktivation 1 (None, 29, 29, 32) 0
max_pooling2d 1 (None, 14, 14, 32) 0
konv2d 2 (None, 12, 12, 64) 18496
aktivasyon_2 (None, 12, 12, 64) 0
maks_havuzlama2d 2 (None, 6, 6, 64) 0
Diizlestirme (None, 2304) 0

Gizli katman (None, 128) 295040
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aktivasyon 3
ayrisma

Gizli katman 1
aktivasyon 4

Total parametre:

(None, 128) 0
(None, 128) 0
(None, 1) 129
(None, 1) 0
323,809

EK 5 ESA Temel Mimari Yapis1 (Catlak Hatalarinin ESA ile Tespit Edilmesi)

Katman Katman(tip) Cikt1 Sekil zaram
1 Konv konv2d 15 (Konv2D) (None, 62, 62, 32) 896
activasyon 25
aktivasyon_ Relu (Aktivasyon) (None, 62, 62, 32) 0
(MaxPooling (None,
Maks havuzlama maks_havuzlama2d 15 31, 31, 32 0
2 Konv konv2d 16 (Konv2D) (None, 29, 29, 32) 9248
aktivasyon 26
aktivasyon_ Relu (Aktivasyon) (None, 29, 29, 32) 0
(MaxPooling (None,
Maks_havuzlama maks_havuzlama2d 16 14, 14, 32) 0
3 Konv konv2d 17 (Konv2D) (None, 12, 12, 64) 18496
aktivasyon 27
aktivasyon_ Relu (Aktivasyon) (None, 12, 12, 64) 0
(MaksHavuzlama
Maks_havuzlama maks_havuzlama2d 17 (None, 6, 6, 64) 0
diizlestirme 5
4 Diizlestirme Relu  (Diizlestirme) None, 2304) 0
Gizli katman_10 (Gizli
5 Gizli katman katman) (None, 128) 295040
aktivasyon 28
6 aktivasyon Relu (Aktivasyon) (None, 128) 0
7 ayrisma ayrisma_5 (Ayrisma)  (None, 128) 129
aktivasyon 29
8 aktivasyon Sigmoid (Aktivasyon) (None, 1) 0
Total parametre: 323,809

EK 6 ESA Temel Mimari Yapisi (Ara¢ Gorsel Hatalarimin ESA ile Tespit

Edilmesi)
No  Katman (tip) Cikt1 Sekil Param #
1 konv2d 24 (None, 62, 62, 32) 896
aktivasyon 32 (None, 62, 62, 32) 0
toplu_normallestirme 28 (None, 62, 62, 32) 248
maks havuzlama2d 12 (None, 31, 31, 32) 0
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10
11
12

ayrisma 16

konv2d 25

aktivasyon 33
toplu_normallestirme 29
konv2d 26
aktivasyon 34
toplu_normallestirme 30
maks havuzlama2d 13
ayrisma 17

konv2d 27
aktivasyon 35
toplu_normallestirme 31
konv2d 28
aktivasyon 36
toplu_normallestirme 32
konv2d 29
aktivasyon 37
toplu_normallestirme 33
maks_havuzlama2d 14
ayrisma_18
diizlestirme 4

gizli katman_8
aktivasyon 38
toplu_normallestirme 34
ayrisma_19

gizli katman_9

aktivasyon 39

Toplam parametre: 952.018
Egitim parametresi: 951.210

Egitilemez parametre: 808

(None, 31, 31, 32)
None, 29, 29, 64)
(None, 29, 29, 64)
(None, 29, 29, 64)
(None, 27, 27, 64)
(None, 27, 27, 64)
(None, 27, 27, 64
(None, 14, 14, 64)
(None, 14, 14, 64)
(None, 12, 12, 128)
(None, 12, 12, 128)
(None, 12, 12, 128)
(None, 10, 10, 128)
(None, 10, 10, 128)
(None, 10, 10, 128)
(None, 8, 8, 128)
(None, 8, 8, 128
(None, 8, 8, 128)
(None, 4, 4, 128)
(None, 4, 4, 128
(None, 2048)
(None, 256

(None, 256)
(None, 256)
(None, 256)
(None, 2)

(None, 2)

18496

116
36928

108

73856
0

48
147584
0

40
147584
0

32

0

0

0
524544
0

1024

0

514
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