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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

CELIK ESASLI KAYNAKLARIN MEKANIK OZELLIKLERININ YAPAY SINiR
AGLARI ILE TAHMINI

Sabrican DEMIR
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Metalurji ve Malzeme Miihendisligi Anabilim Dali
Damisman: Prof. Dr. Siikrii TALAS

Kaynakli yapilar makine bina gemi gibi karmasik sistemlerin bir araya getirilmesinde
siklikla kullanilan endiistriyel bir yontemdir. Kaynak metalini olusturan elementler
kaynagin mekanik Ozelligini belirlerken bu etkiyi kaynak metalinin mikroyapisini
degistirerek gerceklestirmektedir. Sinir aglar1 ile analiz bircok alanda rahatlikla
kullanilabilen gerek verim artis1 ve gerekse iyi bir analiz yapmak i¢in kullanilan oldukca
yeni bir metodolojidir. Kaynak metal 6zelliklerinin sinir aglarini kullanarak yapisal ve
alagim elementleri arasindaki iligkilerini incelemek sinir aglar1 vasitasiyla analiz etmek
bu calismanin temel amacidir. Bu arastirmada, Lavenberg-Marquardt algoritmasi (LM)
kullanarak kaynak metalindeki fiziksel oOzellikleri yapay sinir aglar1 ile tahminini
gerceklestirmektedir. LM algoritmasi, yapay sinir aglarinin egitim stirecinde kullanilan
bir optimizasyon algoritmasi olup, bir tahmin fonksiyonu ile ger¢ek veri arasindaki farki
azaltmay1 amaglar. Geleneksel yontemlerin zaman alict ve maliyetli olmasi nedeniyle,
yapay zeka teknigiyle fiziksel 6zelliklerin hizli ve dogru bir sekilde yapilmasi, endiistriyel
tiretim siireglerinde zaman, maliyet ve is¢ilik agisindan 6nemli bir avantaj saglamaktadir.
Aragtirmanin basar1 oranlar1 asikiiler ferrit icin %93,135 sertlik i¢in %95,923 akma

noktasi i¢in %94,17 maksimum ¢ekme mukavemeti i¢in %96,324 olarak bulunmustur.

2024, xi + 84 sayfa
Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, YSA, LM, Kaynak metali, Element orani, Tahmin



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

Prediction of Mechanical Properties of Steel Based Welds With Artificial Neural
Networks
Sabrican DEMIR
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department Of Metallurgical And Materials Engineering
Supervisor: Prof. Stikrii TALAS

Welded structures are industrial methods frequently employed in assembling complex
systems such as machines, buildings, and ships. The mechanical properties of the welding
metal are determined by the elements constituting the source, and this effect is achieved
by altering the microstructure of the welding metal. Neural network analysis is a relatively
new methodology widely applicable in various fields, aiming to enhance efficiency and
facilitate thorough analysis. The primary objective of this study is to investigate the
relationships between structural and alloy elements in welding metal using neural
networks and analyze them through this innovative methodology. In this research, the
Levenberg-Marquardt algorithm (LM) is utilized to predict the physical properties of
welding metal through artificial neural networks. The LM algorithm is an optimization
algorithm used in the training process of artificial neural networks, aiming to minimize
the difference between a prediction function and actual data. Due to the time-consuming
and costly nature of traditional methods, the application of artificial intelligence
techniques for the rapid and accurate determination of physical properties offers a
significant advantage in terms of time, cost, and labor in industrial production processes.
The success rates of the research are found to be 93.135% for acicular ferrite, 95.923%

for hardness, 94.17% for yield point, and 96.324% for maximum tensile strength.

2024, xi + 84 pages
Keywords: Artificial intelligence, ANN, LM, Welding metal, Element ratio, Prediction
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1. GIRIS

Deneysel ¢alismalarda kullanilan klasik yontemler her ne kadar giivenilir sonuglar verse
bile, bu deneylerde kullanilan materyal ve zaman deneyin maliyetini arttirmaktadir. Bu
durum yapilan arastirma ve bu deneyleri yapan arastirmacilar icin bir dezavantaj
olmaktadir. Giinlimiizde yapay zeka alanindaki onemli gelismeler; pek cok sektorde
maliyet, isgiicii ve zamandan tasarruf saglama ihtimali sunmaktadir. Ozellikle karmasik
ve verilere dayali problemlerin ¢oziimleri ig¢in, yapay zekdnmin kullanimi
yayginlasmaktadir. Kaynak metalinin 6zellikleri kullanilacak olan ana metalin ve dolgu
metalinin alasim elementi igerigi ile dogrudan iliskilidir. Ancak; kaynak metallerinin
Ozellikleri, kullanilan ana malzemenin kalinlig1, kaynak akimi, kaynak ¢ekme stiresi ve
ana malzemenin biiylikliigii ile dogrudan iliskilidir. Bu tiir parametreler, kaynak metalinin
Ozelliklerini arastirirken hesaplama zorlugu ortaya c¢ikarmaktadir. Bu nedenle bu tiir
parametrelerin sabit kaldigi, ancak bilesimin ana parametre olarak kullanildigi bir
calismay1 kaynak metalinin mekanik ve fiziksel 6zellikleriyle iliskilendirmek ve bunu
giiclii bir analiz metodolojisiyle yapmak (6rnegin yapay zeka), oldukca faydali sonuglar
cikaracaktir. Kaynak metalinin siklikla kullanilan bilesimi (C, Mn, Si, Ti vd.), akma
noktasi, maksimum ¢ekme dayanimi, sertlik ve asikiiler ferrit orani analiz igin
kullanilmistir. Kaynak bilesimiyle diger 6zellikler arasindaki iligskiyi analiz etmek, bu
calismanin temelini olusturmaktadir. Bu ¢alisma, literatiirde bulunan yontemlerin yani
sira, Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasini kullanarak kaynak metalindeki element
oranlar1 ile yapay sinir ag1 egitilecek ve kaynak metalinin fiziksel 6zellikleri tahmin
edilecektir. Yapilan tahmin yontemleri karsilagtirilacak ve en uygun yontem secilecektir.
Kaynak metalindeki element oranlari, kaynagin fiziksel Ozelliklerini ve
kaynaklanabilirligini dogrudan degistirdigi i¢in, kaynak kalitesini etkilemektedir.
Geleneksel yontemlerle kaynak metalinin fiziksel 6zelliklerinin 6l¢iilmesi hem zaman
hem maliyet acisindan kiilfetlidir. Bu nedenle, yapay zeka teknikleri kullanarak bu
tahmini hizl1 ve dogru bir sekilde yapmak; maliyet ve zaman tasarrufu saglamak acisindan

onemli bir avantaj sunmaktadir.



2. LITERATUR BILGISI

2.1 Yapay Zeka

Yapay zeka, "Artificial intelligence" teriminin bas harflerinin birlestirilerek "AI" seklinde
gosterilir (Giimiis 2023). Yapay zeka, "Insan zekasinin ézelliklerini dijital bir bilgisayara
veya bilgisayar kontrollii bir robota aktararak, makinelerin insana benzer zeka yetenekleri

gosterme becerisi kazanmasini saglama" olarak tanimlanmaktadir (Sanalan 2022).

Bagka bir tanimda ise yapay zeka, "dijital bir bilgisayarin veya bilgisayar kontrollii bir
robotun akilli varlikla birlikte gorevleri yerine getirme yetenegi" olarak ifade

edilmektedir (Sanalan 2022).

McCarthy ise yapay zekd kavramimi "zeki makinelerin, 6zellikle zeki bilgisayar
programlarinin olusturulmasiyla ilgilenen bir bilim ve miihendislik alani" olarak

tanimlamistir (McCarthy vd. 2006).

2.1.1 Yapay Zekanin Tarihgesi

Yapay zeka calismalari, Cezeri’nin robot ¢izimlerine kadar uzanabilse de modern
anlamda bu ¢alismalar, Ikinci Diinya Savasi ve sonrasinda énem kazanmistir (Coskun ve
Giilleroglu 2021). Ingiliz matematik¢i Alan Mathison Turing, Ikinci Diinya Savasinda
“Bombe” adim1 verdigi ilk tam otomatik kod kirma makinesini icat ederek, savasin
gidisatin1 degistirmistir (Acar 2020). Ikinci Diinya Savasi'min ardindan, 6zellikle Alan
Turing gibi ingiliz matematikg¢ilerin énderliginde bir¢ok bilim insan1 yapay zeka iizerinde
calismaya baglamistir. Bu alanda ilk konferans 1947 yilinda Alan Turing tarafindan
verilmistir. Bu konferansta, Ingiliz matematik¢i yapay zeka ve bilgisayar programlarinin
birlestirilerek, akilli makinelerin gelistirilebilecegini ortaya koymustur (McCarthy vd.
2007). Turing, 1950 yilinda yayinladig1 bir makalesinde “Makineler diisiinebilir mi?”
sorusunu cevap aramistir. “Makine” ve “diisinmek” kavramlarindan hareketle yapay
zekanin diisiinsel temellerini kurmustur (Int. Kyn 1). Turing, yapay zekanm fikir babasi

olarak gortilse de “yapay zeka” terimi ilk defa 1956 yilinda Dartmouth Koleji’nde John



McCarthy tarafindan, yapay zeka konulu bir ¢alistayda kullanilmistir (Dick 2019). Frank
Rosenblatt, 1957 yilinda Perceptron adli iki katmanli bir bilgisayar 6grenme agina dayali
bir robot gelistirmistir. New York Times gazetesinde yayinlanan bir makalede, bu robotun
yakin bir zamanda konusabilen, yiirliyebilen, gorebilen ve hatta yazabilen bir robot
olacagt belirtilmistir (Malsburg 1986). Perceptron'un ardindan, makinelerin
diistinebilecegi fikri gelisti. John McCarthy, 1958 yilinda yapay zeka alaninda kullanilan
LIPS adli programlama dilini gelistirdi ve ardindan bu dilin uygulama sorunlarini ¢6zen
bir yontem gelistirip, 1960 yilinda yayimnladi. LIPS programlama dili sayesinde, ses
tanima teknolojisi gelistirildi ve bu teknoloji kullanilarak iPhone 4s'nin kisisel asistan
uygulamasi ortaya ¢ikti. John McCarthy, 1971 yilinda bilgisayar alaninda en prestijli 6diil

olan Turing Odiilii'nii kazand1 (Degirmenci 2018).

Carbonell tarafindan 1970 yilinda gelistirilen, Giiney Amerika cografyasinin sinirlt ve
egitim odakli diyaloglariyla sekillendirilen, cografya egitimi alaninda yapay zeka
kullanimiyla ilgili Scholar adli bir yayin ortaya ¢ikti. Scholar, tarihteki ilk akilli ders

sistemi olarak taninmaktadir (Morrison ve Rus 2013).

Japonya’da 1972 yilinda insana benzeyen ilk robot WABOT-I yapilmistir. 1974 ile 1980
yillar1 arasina “Yapay Zeka Kis1” denmektedir. Bu zamana kadar yapilan harcamalar ve
Odenekler karsiligindaki ilerlemenin az olmasindan dolay1 devletleri olumsuz etkilemistir
(Oztiirk ve Sahin 2018). Japonya 1980-1985 yillar1 arasinda, besinci nesil bilgisayar
sistemleri projesine basgladi. Bu projenin amaci, konusmay siirdiirebilen, dilleri terciime
edebilen, resimleri yorumlayabilen ve insan gibi sebepleri bulabilen bilgisayarlar
gelistirmekti. Japonya'da 1980 yilinda gergeklestirilen WABOT-II adli1 miizisyen robot,
insanlarla iletisim kurabiliyor ve miizik notalarini okuyabiliyordu. Ernst Dickmanns
liderliginde, 1986 yilinda Bundeswehr Universitesi'nde gelistirilen ilk otonom arag,
kamera ve sensdrlerle donatilmist1 ve bos sokaklarda saatte 55 mil hizla ilerleyebiliyordu.
Ingiliz yazilm miihendisi Rollo Carpender tarafindan, 1988 yilinda gelistirilen
Jabberwacky adli sohbet botu; insan sohbetlerini ilging, eglenceli ve mizahi bir sekilde
taklit edebilme yetenegine sahiptir. IBM tarafindan gelistirilen Deep Blue adl1 yapay zeka
1997 yilinda, diinya satrang sampiyonu Garry Kasparov'u yenmesi bir doniim noktasidir.

2010 yilindan sonra, yapay zeka alaninda énemli ilerlemeler yasanmustir. Ornegin, 2011



yilinda IBM'nin gelistirdigi Watson adli yapay zeka, tinlii bilgi yarismasi1 Jeopardy'de
Rutter ve Jennings gibi sampiyonlar1 yenmistir. Aynt donemde Apple, iPhone 4s
tizerindeki kullanicilarla bulusturulan akilli asistan Siri'yi sunmustur. Google 2012
yilinda, milyonlarca kedi videosunu kullanarak, Google Brain adli bilgisayar kiimesini
kedileri tanimak icin egitmistir. Bu ¢alisma, derin 6grenme siirecini hizlandirmistir ve
Youtube tiizerindeki kedi videolarinin analizinde kullanilmistir. Facebook ise 2013
yilinda, beyin hiicrelerinin siireglerini inceleyerek gelistirdigi yapay zeka ile 700 milyon
kisinin verilerini analiz etmektedir. Bu calisma, derin 6grenme siirecine dnemli katkilar
saglamistir. 2014 yilinda, Facebook yiiz tanima konusunda insan zekasi seviyesine ulasan
yeni bir teknoloji gelistirmistir. 2015 yili, yapay zeka acisindan verimli bir donem
olmustur. ETH Ziirih (Ziirih Federal Teknoloji Enstitiisii) ve Cambridge Universitesi'nin
ortak calismasiyla kendini gelistiren bir robot tasarlanmistir. Bu projede "anne" robot,
icinde motor bulunan 10 adet "bebek" robot olusturarak bebek robotlarin performansini
analiz etmis ve yeni tiretilen bebek robotlarin daha yetenekli olmasini saglamistir. Google
ise bilgisayar oyunlarini kendi kendine oynayarak "6grenen" bir yapay zeka gelistirmistir.
Aym yil, Maryland Universitesi dgrencileri Youtube videolarini kullanarak yemek
yapmay1 dgrenen robotlar gelistirmislerdir. Apple 2016 yilinda, "Emotient" adli yapay
zekay1 tanitmistir. Bu yapay zeka, ger¢ek zamanli olarak duygulari tantyabilme 6zelligine
sahiptir. Bu sayede, gercek zamanli hedefleme yaparak kisiye oOzel reklamlar
gosterilebilmektedir. Nvidia sirketi 2017 yilinda, "pilotNet" adin1 verdigi bir yapay sinir
ag1 gelistirmisti. Bu yapay sinir agi, insanlart gozlemleyerek otomobil siirmeyi
Ogrenmistir. Ayrica, slirlis sirasinda oncelik siralamasini belirlemek igin bir yontem
gelistirmistir. DeepMind sirketi tarafindan gelistirilen AlphaZero adli yazilim, 2018
yilinda oyunlarin kurallarini ve amacini tanimlamaktan baska, herhangi bir girdiye ihtiyag
duymadan kendi kendine 6grenmeye basladi. AlphaZero, sadece dort saatlik bir 6grenme
stireci sonrasinda, satrang oyununda bilgisayar satran¢ sampiyonu Stockfish'i hi¢bir oyun
kaybetmeden 28 galibiyet ve 72 beraberlikle yenmistir (Kavuncu 2018). DeepMind
sirketi 2019 yilinda, AlphaStar adli bir yazilimi gelistirdi. Bu yazilim, Starcraft II
oyununu oynamak i¢in tasarland1 ve oyunda ustalasarak bir¢ok oyuncuyu yenerek kiiresel
siralamada yiikseldi (Kilig 2021). 2020 yilinda tanitilan GPT-3, OpenAl tarafindan
gelistirilen dogal dil isleme modelidir ve 175 milyar parametreye sahiptir. GPT-3, bircok

dogal dil isleme gorevinde insan performansini agarak, otomatik dil liretimi, ¢eviri ve



benzeri uygulamalarda biiylik bir potansiyele sahiptir (Brown vd. 2020). Yapay zeka
COVID-19"un teshisi, tedavisi ve yayilmasini takip etmek i¢in kullanilmaya baslandi.
Yapay zeka CT taramalarini analiz edip hastalar1 teshis ederek COVID-19'un tespit
edilmesinde yardimci oldu ve ayrica pandeminin yayilmasini takip etmek i¢in kullanilan
modellerin gelistirilmesinde de kullanild1 (Vaisya vd. 2020). Aymt yil yapay zeka
tarafindan olusturulan resimler ve videolar, GAN (Generative Adversarial Networks)
olarak bilinen bir tiir yapay sinir ag1 kullanilarak {iretildi. Bu teknik yapay zekanin sanat
tiretimindeki potansiyelini aciga ¢ikardi (Wang vd. 2021). Giiniimiizde, yapay zeka
hemen hemen her sektdrde kullanilmaktadir. Ornegin; finans, saglik, egitim, tasarim,
ulagim gibi farkli alanlarda yapay zeka kullanilarak is siiregleri daha hizli ve verimli hale

gelmektedir.

Asagidaki Sekil 2.1'de, 1950'lerden giiniimiize kadar olan yapay zekd geligsmelerini
gorebiliriz. Sekil 2.1°de, yapay zekanin tarihini dort ana baglik altinda 6zetlemislerdir.
Bunlar yapay zekanin dogusu, altin cag, yapay zeka kisi ve GPU c¢agi olarak

simiflandirilmastir.

1943 ile 1956 yillar1 arasindaki "Yapay Zekanin Dogusu" doneminde, yapay zeka
konseptinin ilk olarak ortaya atildigi satran¢ ve dama gibi oyunlar hakkinda yazih

programlarin gelistirildigi goriilmektedir.

1956 ile 1974 yillar1 arasinda "Altin Cag" doneminde, Perceptron adi verilen egitilebilir
tek katmanli sinir hiicresi ve ilk endiistriyel robot sirketi gibi 6nemli gelismeler

yasanmigtir.

1974 ile 1980 yillar1 arasinda "Yapay Zekad Kisi" doneminde, tek katmanli sinir
hiicrelerinin ¢6zemedigi XOR problemi (eXclusive OR) ortaya ¢ikmis ve yapay zeka

alaninda yavaslama yasanmistir.

2012 yil1 ve sonrast "GPU Cag1" olarak adlandirilan dénemde ise, yapay zeka alaninda
bliyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Bu donemde, yapay zeka alaninda 6nemli sigramalar

devam etmektedir.
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2.1.2 Yapay Zekanin Kullamim Alanlarn

Yapay zekd, hayatin pek ¢ok alaninda farkli uygulamalarda kullanilmaktadir. En ¢ok
kullanilan uygulama alanlarindan bahsetmek gerekirse bunlar goriintii isleme, dogal dil
isleme, reklamcilik, otomotiv endiistrisi, saglik hizmetleri, finans sektorii, sosyal medya

gibi alanlardir. Bu alanlar1 agsagida belirtilmistir.

a) Goriinti isleme
Goriintii isleme, dijital goriintli datasinin belirli algoritmalar ile islenip anlamli bir sonug
elde edilmesidir. Ozellikle tarrm uygulamalari, arag otomasyonlari, tasarim ve imalat

uygulamalari gibi alanlarda kullanilmaktadir (Soydan ve Tekin 2021).

b) Dogal dil isleme
Dogal Dil isleme (NLP) dil ¢evirisi, metin siniflandirma, konusma tanima gibi alanlarda

kullanilabilir (Sinan 2020).

¢) Reklamcilik
Bu alanda kullanilan yapay zeka uygulamalar1 arasinda, miisteri davraniglarin1 analiz
etmek ve hedef kitleye 6zellestirilmis reklamlar sunmak i¢in kullanilan makine 6grenme
algoritmalari, chatbotlar ve dijital asistanlar yer almaktadir. Bu uygulamalar sayesinde
reklamcilik sektorii, daha etkili ve verimli bir sekilde miisterilere ulasabilmekte ve onlarin

ithtiyaclarii karsilayacak {iriin ve hizmetleri sunabilmektedir (Binbir 2021).

d) Otomotiv Endiistrisi
Gilinlimiizde insan etkilesimine ihtiya¢ duymadan, ya da ¢ok az ihtiya¢ duyarak pek ¢ok

stirlis ortaminda yapay zeka kullanilmaktadir (Giirtas 2020).

e) Saglik Hizmetleri
Yapay zeka, saglik hizmetleri alaninda da kullanim potansiyeli tasir. Bu teknoloji,
hastaliklarin teshisi, tedavisi ve hasta takibi gibi konularda kullanilabilir (Akalin ve

Veranyurt 2020).



f) Finans Sektort
Yapay zeka, finans sektoriinde de etkili bir rol oynar. Ornegin, kredi riski y&netimi,
miisteri davramiglarinin analizi, sahtecilik tespiti ve otomatik yatirim tavsiyeleri gibi

alanlarda kullanilabilir (Y1ildiz 2022).

g) Sosyal Medya
Sosyal medya platformlari, kullanicilarin biiyiik miktarda veri trettigi bir alan olmasi
nedeniyle, yapay zeka teknolojileri tarafindan yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
alanda yapay zekd uygulamalari; kisisellestirilmis Oneriler yapmak, kisiye yOnelik

reklamlar gibi alanlarda kullanilmaktadir (Karaman 2021).

h) Otonom Sistemler
Otonom sistemler; belirli gorevleri yerine getirmek i¢in insan miidahalesine ihtiyag
duymayan, kendi kendine karar verebilen sistemlerdir. Yapay zeka algoritmalari, otonom
sistemlerin isleyisinde 6nemli bir rol oynar. Bu algoritmalarin tasariminda, etik kurallarin
ve yasal mevzuatin dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu nedenle, yapay =zeka
algoritmalarinin otonom sistemlerde etik kurallarla uyumlu bir sekilde kullanilmasi i¢in,
standartlar olusturulmasi gerekmektedir. Bu standartlar; yapay zeka teknolojilerinin
gelistirilmesi, kullanimi ve yonetiminde etik ve yasal yonleri ele almaktadir (Bryson ve

Winfield 2017).

i) Robotik
Yapay zekanin robotik teknolojiler tizerinde kullanima, iiretim siire¢lerinde akilli robotik
sistemler olusturmak i¢in bir yontem olarak incelenmektedir. Bu yontem, robotlarin
cevresel faktorleri algilayarak ve ¢evrelerindeki nesnelerle etkilesim kurarak gorevlerini
daha verimli bir sekilde yerine getirmelerini saglamay1 hedeflemektedir. Bu amagla, robot

O0grenmesi ve diger yapay zeka teknikleri kullanilmaktadir (Liu vd. 2022).

2.1.2 Yapay Zekanin Simiflandirilmasi

Yapay zeka, genis bir teknik yelpaze i¢cermektedir. Bunlar arasinda yapay sinir aglari,

bulanik mantik ve sezgisel algoritmalar 6nemli bir yer tutmaktadir.



2.1.2.1 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek gelistirilen ve paralel
hesaplama yapabilen bir yapay zeka teknigidir. Bu teknik, 6grenme siirecinde agirliklarin
belirlenmesi yoluyla veriler arasindaki iliskileri belirler. Yapay sinir aglari; siniflandirma,
tahmin, desen tanima ve dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Bishop ve

Nasrabadi 2006).

2.1.2.2 Bulanik Mantik

Bulanik mantik, belirsiz ve karmasik verilerin islenmesinde kullanilan bir yapay zeka
teknigidir. Bu teknik, belirsiz verileri siniflandirmak ve kontrol etmek i¢in kullanilan bir
matematiksel modeldir. Bulanik mantik; goriintii isleme, robotik, trafik akis1 yonetimi,

tibbi teshis ve finansal analiz gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Ross 2009).

2.1.2.3 Sezgisel Algoritmalar

Sezgisel algoritmalar, dogal bir evrim siirecine benzer sekilde problem ¢dzmeye ¢alisan
bir yapay zeka teknigidir. Bu teknik; genetik algoritma, yapay ar1 kolonisi, pargacik siirii
optimizasyonu ve simiile edilen tavlama gibi algoritmalar1 igcermektedir. Sezgisel
algoritmalar; seyahat satisi, nesne yerlestirme, veri siniflandirma ve tibbi teshis gibi

bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Engelbrecht 2007).

2.2 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin calisma prensiplerinden esinlenerek matematiksel
modeller olarak tasarlanmistir. Bu matematiksel modeller, birbirleriyle baglantili bircok
yapay sinir hiicresi (ndronlar) ve bu hiicreler arasindaki baglantilari (sinapslar) icerir. Bu
aglar, girdi verilerini isleyerek ¢ikti verileri liretir ve egitim siireciyle Oriintii tanima,
siiflandirma, tahmin gibi islemleri gerceklestirebilir. Bu modeli daha iyi anlayabilmek
i¢in, Oncelikle biyolojik sinir hiicrelerinin ¢alisma mantigin1 anlamamiz gerekmektedir

(Oztiirk ve Sahin 2018).



2.2.1 Biyolojik Sinir Hiicresi

Insan beyni, ¢evreden gelen sinyalleri isleyen ve yaklasik 100 milyar ndron igeren
karmasik bir organdir. Bu milyarlarca néron birbirleriyle etkilesim halindedir. Noronlar,
dendrit aglar1 araciligiyla birbirlerine baghdir. Bir néron sinyal gonderdiginde, diger
ndronlarin dendritleri bu sinyali algilar ve hiicre govdesindeki soma bdlgesine iletilir.
Soma bu sinyalleri isler. Eger sinyallerin toplami belirli bir esik degerini asarsa, sinyaller
akson yoluyla kayipsiz bir sekilde diger ndronlara iletilir. Bu iletim islemi, aksonlarin
ucunda bulunan terminal diigmeler araciligiyla gerceklesir. Bu terminal diigmeler, diger
ndronlara sinaptik bosluk adi verilen kii¢iik bosluklar araciliiyla baglanir. Bu sinaptik
bosluklara sinaps denir. Bir néronun sinapsi, diger néronun dendritine baglidir (Diler

2003) Sekil 2.2°de biyolojik ndronun yapis1 gosterilmistir.

Dentrit
5 Miyalin
AL o, S Akson Kihf
-, g / ¥ ! \ >
/ § . \‘:l ~ e /
l\ S = 2
/»/( N Qekirdek = %

Terminal Diigtimler

Sekil 2.2 Biyolojik Néronun Yapisi (Diler 2003)

2.2.2 Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicresi, insan viicudunda bulunan biyolojik sinir hiicresinin ¢alisma bigimi
simiile edilerek olusturulmus bilgi isleme sistemleridir. Sekil 2.3’te yapay sinir hiicresi
gosterilmektedir. Yapay sinir hiicresi elemanlar1 ve biyolojik sinir hiicresi elemanlari

asagidaki gibi eslesmektedir (Sahin 2010).
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Sekil 2.3 Yapay Sinir Hiicresi (Oztiirk ve Sahin 2018)

2.2.3 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglari, birgok néronun katmanlar halinde birbirine baglanmasiyla olusturulur.
Girdiler ilk katmana verilir ve ardindan agin i¢inden gecerek ¢iktiy1 son katmanda {iretir.
yapisl, en az bir girdi katmani, bir ¢ikt1 katmani ve aralarinda bir veya daha fazla gizli
katman icerir. Her katman, bir veya daha fazla néron grubunu barindirir. Katmanlar
arasindaki baglantilar agirliklarla belirlenir. Agirliklar, agin 6grenme siirecinde belirlenir
ve agm davranmisini etkiler. Bu baglantilar araciligiyla girdiler aga iletilir, ag icinde

islemler gerceklestirilir ve sonug olarak ¢ikti tiretilir (Rumelhant vd.1986).
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2.3 Yapay Sinir Aglarinda islem Elemanlar

Yapay sinir aglarindaki islem elamanlari; girdiler (input), agirliklar (weights), birlestirme
fonksiyonu (transfer function), aktivasyon fonksiyonu (activation functions) ve ¢ikti

(output) olarak siiflandirilabilir.

2.3.1 Girdiler

Yapay sinir aglariin islem yapmak i¢in kullandig1 veriler, girdi 6geleridir ve genellikle
sayisal veya kategorik degerlerden olusurlar. Bu girdiler, agin kullanim amaci ve veri
tipine bagl olarak; farkli boyutlarda ve formatlarda olabilir (Aggarwal 2018). Girdiler,
agin O0grenme silirecinde kullanilir. Bu 0grenme siireci, ag1 verilerdeki desenleri
tanimlamak ve bu desenleri kullanarak verileri siniflandirmak, tahmin etmek veya diger
gorevleri gergeklestirmek i¢in egitir. Yapay sinir aglari, girdilerin islenmesi i¢in gesitli
matematiksel islemler kullanir. Bu islemler, girdiler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmaya
ve agin ¢iktisini {iretebilmek icin, 6zniteliklerinin ¢ikarilmasina yardimci olur (Chollet
2018). Girdilerin 6nemli bir 6zelligi boyutlaridir. Boyut, girdi verilerindeki 6zellik
sayisini temsil eder. Boyut; agin tasariminda énemli bir rol oynar ve farkl tiirdeki aglar,

farkli boyutlardaki girdileri islemek icin tasarlanir (Nielsen 2015).

2.3.2 Agirhklar

Agirlik, yapay sinir agmin ¢iktisint giris  verilerine yakinsayan ayarlanabilir
degiskenlerdir. Bu degiskenler, rastgele olusturulabilecegi gibi veri tipine gore de
olusturulabilir (Kavuncu 2018). Agirliklar, agin 6grenme siirecinde ayarlanarak optimum

ciktiy1 elde etmek i¢in optimize edilir (Russel 2010).

2.3.3 Birlestirme Fonksiyonu
Agirliklar ile birlesen giris verileri, birlestirme fonksiyonu ile toplanir. Birlestirme

fonksiyonu, ag yapisina gore maksimum ya da minimum alan veya ¢arpim fonksiyonu

olabilir (Yetkin 2014).
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2.3.4 Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, sinir agimnin ¢iktisinin hesaplanmasinda kullanilan bir
matematiksel fonksiyondur. Bu fonksiyon, néronlarin aldiklar1 girdileri belirli bir ¢ikti
araligina sikistirarak, agin daha iyi 6grenmesini saglar. Aktivasyon fonksiyonlar
genellikle, ndronlarin ¢ikigini bir non-lineer sekle sokmak i¢in kullanilir. Bu sayede ag,
daha genis bir veri kiimesinde daha iyi sonuglar verebilir (Geron 2022). Aktivasyon
fonksiyonlariin kullanimi, néronlarin hangi bilgiyi ilettigini belirler ve ayn1 zamanda
ndronlarin arasindaki iliskileri de belirler. Aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda sigmoid,

ReLU, tanh gibi farkli secenekler bulunmaktadir (Goodfellow vd. 2016).

En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlart;
e Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
e Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

e Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu ‘dur.

2.3.4.1 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, girdi degerlerinin agirlikli toplamini hesaplayan ve
sonucu dondiiren basit bir fonksiyondur. Genellikle regresyon problemlerinde, siirekli bir
deger tahmini yapmak i¢in kullanilan ¢ikis katmaninda kullanilir. Dogrusal fonksiyon,
herhangi bir girdiyi alabilir ve negatif ile pozitif sonsuzluk arasinda herhangi bir deger
ciktisi verebilir (Goodfellow vd. 2016). Dogrusal aktivasyon fonksiyonunun kullaniminin
en biiyiik avantaji, girdi ve agirliklar arasinda basit bir nokta ¢arpimi yapilmasi nedeniyle
hesaplama agisindan verimli olmasidir. Avantaji, giris-cikis iliskisindeki dogrusalligin
korunmasidir ve bu bazi uygulamalarda faydali olabilir (Rumelhart vd. 1986). Ancak,
dogrusal aktivasyon fonksiyonunun bir dezavantaji, girdi ve ¢ikt1 arasindaki dogrusal
olmayan iligkileri modelleyememesidir ve bu bir¢ok uygulama i¢in 6nemli olabilir
(Goodfellow vd. 2016). Ayrica dogrusal aktivasyon fonksiyonu, etiketleri belirleyen
siniflandirma problemleri gibi durumlarda uygun degildir. Sinirlamalarina ragmen
dogrusal aktivasyon fonksiyonu, 6zellikle regresyon problemlerinde belirli durumlarda

kullanigh bir arag¢ olabilir. Basitligi ve verimliligi, 6zellikle biiyiik veri kiimeleriyle
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calisirken avantajli bir secenektir (Goodfellow vd. 2016). Sonug¢ olarak dogrusal
aktivasyon fonksiyonu, 6zellikle regresyon problemlerinde basit ancak etkili bir aractir.
Basitligi ve hesaplama verimliligi avantajlarina sahip olsa da dogrusal olmayan
modellerle ¢alisan daha karmasik uygulamalar icin uygun olmayabilir. Sekil 2.4’te
dogrusal aktivasyon fonksiyonunun grafigi goziikmektedir. Dogrusal aktivasyon

fonksiyonu Esitlik (2.1) ile ifade edilir (Yetkin 2014).

y=ax 2.1

2.3.4.2 Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, herhangi bir girdi degerini O ile 1 arasinda bir degere esleyen ve
ozellikle ikili simiflandirma problemlerinde, gizli katmanlarda siklikla kullanilan bir
aktivasyon fonksiyonudur (Goodfellow vd. 2016). Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun
bir avantaji, karmasik iliskileri yakalayabilen nonlineer bir karar sinir1 olusturabilmesidir.
Geriye yayillim tabanli 6grenme algoritmalart i¢in kullanisli olmasi, tlirevlenebilir
olmasindan kaynaklanmaktadir (Rumelhart vd. 1986). Ancak, sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun bir dezavantaji, gradientin asir1 girdi degerleri igin ¢ok kiiciik hale gelerek
"kaybolan gradient" sorunu yasamasidir. Bu, sigmoid aktivasyon fonksiyonlari
kullanilarak derin sinir aglarinin egitimini zorlastirabilir, ¢iinkii gradyanlar yararli olacak
kadar kiiciik olamazlar (Bengio vd. 2013). Bu kisitlamaya ragmen, sigmoid aktivasyon
fonksiyonu bir¢ok sinir agi uygulamasinda hala popiiler bir se¢imdir, 6zellikle ikili
siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
girdi ve cikt1 arasindaki karmasik iligkileri yakalamak i¢in uygun bir yapiya sahiptir
(Goodfellow vd. 2016). Sinir aglarindaki kullaniminin yani sira, sigmoid fonksiyonu
ayrica lojistik regresyon ve olasilik teorisi gibi diger alanlarda da uygulanmaktadir
(Bishop ve Nasrabadi 2006). Genel olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu, 6zellikle ikili
siiflandirma problemleri i¢in gii¢lii bir aractir. Kaybolan gradient sorunu yasamasina
ragmen, girdi ve c¢iktilar arasindaki nonlineer iligkileri yakalayabilmesi onu, bir¢cok
uygulamada degerli bir ara¢ haline getirmektedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu sadece
pozitif degerler iiretir ve Esitlik (2.2) ile ifade edilir (Yetkin 2014). Sekil 2.5’te sigmoid

aktivasyon fonksiyonunun grafigi géztiikmektedir.
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1

f(x)= (2.2)

1+eX

Sekil 2.4 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
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Sekil 2.5 Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

2.3.4.3 Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonu, herhangi bir girdi degerini -1 ile 1

arasinda bir degere donlistiiren noral aglarda popiiler bir secimdir. Siirekli bir
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fonksiyondur. Girdi ve ¢iktilar arasindaki karmasik iliskileri yakalamak i¢in &zellikle
gizli katmanlarda siklikla kullanilir (Goodfellow vd. 2016). Tanh aktivasyon
fonksiyonunun bir avantaji, farklilastirilabilir olmas1 ve gradyaninin her yerde sifirdan
farklt olmasidir, bu da backpropagation tabanli 6grenme algoritmalari i¢in uygun
olmasini saglar (Rumelhart vd. 1986). Ek olarak, sigmoid fonksiyonuna kiyasla vanishing
gradient problemine daha az duyarli olmasi, daha derin noral aglar icin daha iyi bir
secimdir (Bengio vd. 2013). Ancak, tanh aktivasyon fonksiyonunun potansiyel bir
dezavantaji, sigmoid ve ReLU fonksiyonlar1 gibi diger aktivasyon fonksiyonlarindan
hesaplama acisindan daha pahali olmasidir. Bagka bir potansiyel sorun, tanh
fonksiyonunun ¢iktisinin her zaman sifira yakin olmasidir, bu da aga giren veriler her
zaman pozitif veya negatifse bir sorun olabilir (Nair ve Hinton 2011). Bu potansiyel
sinirlamalara ragmen, tanh aktivasyon fonksiyonu, 6zellikle ¢iktilarin -1 ile 1 arasinda
siirlandig1 problemlerde bir¢ok noéral ag uygulamasinda popiiler bir se¢im olmaya

devam etmektedir (Goodfellow vd. 2016).

Noral aglardaki kullaniminin yani sira, tanh fonksiyonunun istatistik ve fizik gibi diger
alanlarda da uygulamalar1 vardir (Bishop ve Nasrabadi 2006). Genel olarak, tanh
aktivasyon fonksiyonu, Ozellikle ¢iktilarin -1 ile 1 arasinda sinirlandig1 problemlerde
noral ag modellemesinde gii¢lii bir aragtir. Diger aktivasyon fonksiyonlarma gore
hesaplama a¢isindan daha karmasik olsa da girdi ve ¢iktilar arasindaki dogrusal olmayan
iligkileri yakalama yetenegi, bircok uygulamada onu degerli bir ara¢ haline getirir. Sekil
2.6’da tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonunun grafigi goéziikmektedir. Tanjant

hiperbolik aktivasyon fonksiyonunun formiilii Esitlik (2.3)’te verilmistir (Yetkin 2014).

e*-e™*
eXte™

f(x)= (2.3)

2.3.5 Cikt1

Yapay sinir aglar1 elemanlarindan ¢ikti, agin islemesi sonucunda elde edilen sonugtur ve
genellikle bir hedef degeri ya da bir siniflandirma sonucunu ifade eder. Cikt1, aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilarak hesaplanir ve agin amacina bagl olarak farkl: tiirlerde olabilir.

Ornegin, regresyon problemlerinde ¢ikti degerleri siirekli sayisal degerlerdir,
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siiflandirma problemlerinde ise ¢iktilar, genellikle simif etiketleri ya da olasilik

dagilimlar seklinde olur (Bishop 1995).

1,5

-10 -5

-1,5

Sekil 2.6 Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu

2.4 YSA’da Ogrenme Cesitleri

Yapay sinir aglarinda temel olarak dort adet 6grenme c¢esidi vardir. Bunlar izlenimli

0grenme, izlenimsiz 6grenme, yari izlenimli 6grenme ve takviyeli 6grenmedir.

2.4.1 izlenimli (Supervised) Ogrenme
Egitim verileriyle birlikte verilen etiketlerin (label) dogru siniflandirma sonuglarina gore

siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilir (Heaton vd. 2018).

2.4.2 izlenimsiz (Unsupervised) Ogrenme

Verilerin yapisal 6zellikleri ve benzerliklerini 6grenmeye yonelik, etiketlenmemis veriler

kullanilarak gerceklestirilen 6grenme tiirtidiir. Bu tlir 6grenme yontemi, genellikle veri
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kiimesindeki desenlerin tanimlanmasinda ve veri boyutunun azaltilmasinda kullanilir.

(Heaton vd. 2018).

2.4.3 Yar1 izlenimli (Semi-Supervised) Ogrenme

Bir kismu etiketlenmis ve bir kismi etiketlenmemis verilerin kullanildig1 6grenme tiiriidiir.
Bu tiir 6grenme yontemi, Ozellikle bliylik veri kiimelerinde etiketleme isleminin

zorlugunu azaltmak i¢in kullanilir (Heaton vd. 2018).

2.4.4 Takviyeli (Reinforcement) Ogrenme

Ag, bir gorevi gerceklestirmek i¢in ¢gevresiyle etkilesim halinde olur ve davranigina gore
bir 6diil veya ceza alir. Bu tiir 6grenme yontemi, 6zellikle oyun ve robotik gibi alanlarda

kullanilir (Sutton ve Barto 2018).

2.5 YSA’da Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglari i¢in 6grenme kurallari, agin belirli bir problemi ¢6zmek i¢in verilen
girdileri isleyerek, sonuclar1 olusturdugu matematiksel islemleri, yapay olarak
O0grenmesini saglayan bir dizi kuraldir. Bu kural setleri, ag1 egitmek i¢in kullanilir ve agin
ciktisiyla gercek cikti arasindaki hatayir azaltmayir amaglar. Bazi 6grenme kurallar
arasinda delta kurali, Hebb kurali, Hopfield kurali, Kohonen kurali, Levenberg-
Marquardt algoritmasi vb. bulunur (Ogiela ve Jain 2012).

2.5.1 Hebb Kurah

Hebb kurali, noérobilimdeki sinirsel 6grenme prensiplerinden biridir. Bu kural, sinir
hiicreleri (ndronlar) arasindaki baglantilarin (sinapslar) giiclenmesi veya zayiflamasi
yoluyla 6grenmeyi agiklar. Hebb kuralina gore, "ayni1 anda aktif olan ndronlar birlikte
ateslenirler" ve "bir néron digerinin ateslemesine neden olduysa, bu noronlarin arasindaki
baglant1 giiclenir". Yani, iki néron arasindaki sinaps giicli, bu iki ndron arasindaki

aktivasyon paterninin tekrarlanmasi sonucunda artar. Hebb kurali, sinir ag1 modellerinde
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O0grenme algoritmalarinin gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamistir. Bu kural, ndronlar
arasindaki baglantilarin gilincellenmesinde kullanilir ve sinir agilarin belirli bir gorevi
O0grenmesini saglar. Ancak, Hebb kurali sadece belirli tipteki 6grenme gorevleri igin

gecerlidir ve bazi durumlarda asir1 uyuma (overfitting) neden olabilir (Hebb 2005).

2.5.2 Hopfield Kurah

Hopfield kural, sinir aglarindaki hafiza ve hatirlama siireglerini agiklamak i¢in kullanilan
bir algoritmadir. Hopfield aglari, noéronlarin birbirine bagli oldugu bir sinir ag1 modelidir.
Bu aglar, 6grenme ve hatirlama islemlerinde kullanilir. Hopfield kurali, bir Hopfield
agindaki noronlar arasindaki baglantilarin gilincellenmesini saglar. Hopfield kurali,
"asenkron ¢akigma" (asynchronous updating) olarak bilinen bir siiregle ¢alisir. Bu siirecte,
noronlar tek tek gilincellenir ve noronlarin degerleri, diger néronlarin yeni degerlerine
gore hesaplanir. Hopfield kurali, néronlarin birbirine bagli oldugu bir agda, her bir
noéronun kendisi ile baglantili olan néronlarin, degerlerinin ¢arpiminin toplami seklinde
ifade edilen bir enerji fonksiyonuna dayanir. Bu enerji fonksiyonu, Hopfield aginin
hatirlama siirecindeki amag¢ fonksiyonu olarak kullanilir. Hopfield kurali, bu enerji
fonksiyonunu minimize etmek i¢in kullanilir. Enerji fonksiyonu minimum degere
ulastiginda, Hopfield agindaki noronlar 6grendikleri bilgiyi hatirlamis olur. Hopfield
kurali, agdaki noronlarin arasindaki baglantilarin giincellenmesinde kullanilir. Bu kural,
agin enerjisini minimize etmek icin ndronlarin degerlerini giinceller. Bu giincelleme
siireci, noronlarin yeni degerlerine bagli olarak, baglantilarin giincellenmesiyle

gerceklesir (Hopfield 1982).

2.5.3 Kohonen Kural

Kohonen kurali veya Kohonen haritasi (Self-Organizing Map-SOM), sinir ag1
modellerinde kullanilan bir 6grenme algoritmasidir. SOM, yiiksek boyutlu verilerin
diisiik boyutlu bir harita {izerinde gosterilmesini saglar. Bu algoritma, 1982 yilinda
Finlandiyali bilim adami1 Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilmistir. Kohonen kurali,
Ozyinelemeli (recursive) bir sekilde calisir ve birbirine yakin olan noronlar arasindaki

baglantilarin gliglenmesi veya zayiflamasi yoluyla 6grenme gergeklestirir. SOM, yiiksek

19



boyutlu verilerin diisiik boyutlu bir harita {lizerinde gosterilmesini saglar. Bu harita,
ndronlarin birbirlerine olan benzerliklerine gore olusur. Yani benzer verilerin, benzer
noronlara atanmasi saglanir. Kohonen kurali, néronlarin birbirine olan benzerliklerine
gore giincellenmesi esasina dayanir. Bu kurala gore, bir veri 6rnegi aga verildiginde, bu
ornek agdaki en yakin nérona atanir. Daha sonra, bu néronun ¢evresindeki néronlarin da
benzerligi gilincellenir. Bu giincelleme islemi, ndronlarin kendilerine en yakin olan
verileri temsil etmelerini saglar. Kohonen kurali, 6grenme isleminin sonunda, agdaki
noronlarin verilere gore konumlandirildigi bir harita olusturur. Bu harita, verilerin
birbirleriyle olan iligkilerini gdsterir ve veri analizi, gorsellestirme gibi islemlerde

kullanilir (Kohonen 1982).

2.5.4 Delta Kurah

Delta kurali, sinir aglarinda agirliklarin ve bias'in glincellenmesinde kullanilan bir
yontemdir. Delta kurali, geri yayilim algoritmasinin bir parcast olarak kullanilir, hata
fonksiyonunun agirlik ve biaslara gore tiirevlerini hesaplar. Bu tiirevler, agirliklarin ve
bias'in gilincellenmesinde kullanilir. Delta kurali, 1960'larin sonunda Widrow ve Hoff
tarafindan tanitildi, yaygin olarak kullanilan bir yontem haline geldi. Delta kurali, bir¢ok
sinir ag1 modelinde kullanilabilir, egitim siirecinde agirliklarin ve bias'in dogru bir sekilde
ayarlanmasina yardimci olur (Widrow ve Hoff 1960). Bias, sinir ag1 modellerindeki
ndronlarin aktivasyon fonksiyonlarinin hesaplanmasinda kullanilan sabit bir terimdir. Bu
terim, néronun aktivasyon isleminin bir sonucu olarak elde edilen ¢ikis degerine eklenir.
Bias terimi, néronun aktivasyon esigini temsil eder ve agirliklarla birlikte néronun
cikisini belirler. Egitim silirecinde, bias degerleri agirliklarla birlikte uygun bir sekilde
ayarlanir ve hata fonksiyonunun azaltilmasi i¢in optimize edilir (Goodfellow vd. 2016).
Delta kuralinin formiilii, agirlik ve biaslarin giincellenmesinde kullanilan delta degerinin
hesaplanmasi i¢in kullanilir. Delta degeri, hata fonksiyonunun agirlik ve biaslara gore
tiirevinin ¢arpimidir. Delta kurali, hata fonksiyonu tiirevlerinin hesaplanmasini gerektirir
ve bu hesaplama, birgok farkli teknik kullanilarak yapilabilir (Bishop 1995). Delta kurali,
bircok farkli sinir ag1 modelinde kullamlir. Ozellikle, cok katmanli perceptron, geri

yayilim ag1 ve Hopfield ag1 gibi sinir ag1 modellerinde kullanilir. Delta kurali, sinir
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aglarinin egitim siirecinde kullanilarak, modelin dogrulugunu ve performansini

arttirmaya yardimci olur (Widrow ve Hoff 1960).

2.5.5 Levenberg-Marquart algoritmasi

Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi, en kiiclik kareler (nonlinear least squares)
problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan bir iteratif algoritmadir. Bu algoritma, en kiigiik
kareler yontemine dayanir ve genellikle agirlikli regresyon, sinirlandirilmis en kiiciik
kareler ve parametre tahmini gibi uygulamalarda kullanilir (Levenberg 1944). LM
algoritmasi, 1960'larda Kenneth Levenberg ve Donald Marquardt tarafindan bagimsiz
olarak gelistirildi. Bu algoritma, Gauss-Newton yontemi ve Newton-Raphson yontemi
gibi diger iteratif en kiigiik kareler ¢oziiciilerinden farklidir. LM algoritmasi, hesaplama
sirasinda  Gauss-Newton yoOnteminin avantajlarini ve Newton-Raphson yoOnteminin
kararlilik avantajlarin birlestirir (Marquardt 1963). LM algoritmasi, iteratif bir yontemdir
ve her bir adimda agirlik vektoriine gore fonksiyonun tiirevi hesaplanir. Hesaplanan
tirevler, hatanin azaltilmasi i¢in agirlik vektoriinlin giincellenmesinde kullanilir. LM
algoritmasi, giincelleme isleminin istege bagli olarak diizenlenmesine olanak tanir ve
boylece ¢oziimiin kararliligini arttirir. LM algoritmasi, birgok farklt matematiksel
problemin ¢dziimiinde kullanilir. Ozellikle agirhikli regresyon, sistem kimligi, oriintii
tanima ve optimizasyon gibi uygulama alanlarinda yaygin olarak kullanilir (Levenberg

1944).

2.5.6 Bayesian Regiilasyonu

Bayesian Regularization (BR), makine 0Ogrenmesi algoritmalarinda asir1 uyum
(overfitting) problemini ¢ézmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde, model
parametrelerinin olas1 degerleri lizerine bir olasilik dagilimi belirlenir ve bu dagilim
modelin egitim verilerine uyumunu etkiler. Bayesian Regularization, ayn1 zamanda Ridge
Regression olarak da bilinir. Bu yontem, geleneksel en kiiclik kareler (least squares)
yontemine bir L2 normu ekleyerek calisir. Bu eklenen L2 normu, modelin parametrelerini
biliylik degerler almaktan kagimmaya tesvik eder ve bdylece asirt uyumu Onler.

Matematiksel olarak, Bayesian Regularization, asagidaki denklem (2.4)’i minimize eder.
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min|[Y - Xwl|* + | Iwl|” 2.4)

Bu denklemde Y: bagimli degiskenlerin vektori
X: bagimsiz degiskenlerin matrisi
W: modelin parametrelerinin vektorii

A: Ridge Regresyonun bir hiper parametresini ifade etmektedir.

2.5.7 Scaled Conjugate Gradient Yontemi

Scaled Conjugate Gradient (SCG), makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilan bir
optimizasyon yontemidir. SCG, en kiiclik kareler yontemi (least squares) gibi dogrusal
olmayan regresyon problemlerinde kullanilabilir. SCG, diger gradyan tabanh
yontemlerden farkli olarak, 6zellikle yliksek boyutlu parametre uzaylar i¢in daha etkili
olabilen bir 6lgekleme (scaling) stratejisine dayanir. Bu 6lgekleme, gradyanin yoniinii ve
bliytikliiglinii degistirir, bdylece algoritma daha hizli ve daha dogru bir sekilde minimuma
yaklasabilir. SCG algoritmasi, iteratif bir yontemdir, her adimda gradyan hesaplanir ve
Ol¢eklenir. Ardindan, bir arama yo6nii belirlenir ve en kiiciik hatayr veren parametreler
arasinda bir adim yapilir. Bu adimlar, minimuma dogru yaklasana kadar tekrarlanir. SCG,
diger gradyan tabanli yontemlerden daha hizli calisir; en kiicilik kareler yontemi, yapay
sinir aglar1 ve destek vektér makineleri gibi birgok makine d6grenmesi algoritmasinda

kullanilabilir (Moller 1993).

2.6 Yapay Sinir Aglarimin Katmanlar:

Yapay sinir aglari, birgok farkli sekilde tasarlanabilir ve bu tasarimlarin en temel
farkliliklarindan biri, katman sayisidir. En basit haliyle tek katmanli bir yapay sinir agi,
sadece girdi katmani ve ¢ikti katmani olmak iizere iki katmandan olusur. Girdi katmani,
verilerin aga girildigi yerdir, ¢ikt1 katmani ise agin sonuglarini iirettigi yerdir. Bu tiir basit
yapay sinir aglart genellikle siniflandirma problemleri i¢in kullanilir. Ancak; daha
karmasik problemleri ¢c6zmek i¢in, cok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilir. Bu aglar, en

az li¢ katmana sahiptir; bir girdi katmani, bir ¢ikt1 katmani ve arada kalan bir veya daha
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fazla gizli katmandan olusur. Gizli katmanlar, verilerin islendigi ve agin O6grenme
stirecindeki agirliklarin ayarlandigi yerlerdir. Cok katmanli yapay sinir aglari, dzellikle
derin 6grenme teknikleri ile birlikte kullanildiginda, goriintii, metin ve ses gibi biiylik
karmasik veri kiimeleri iizerinde yliksek performans gosterirler (Heaton vd. 2018). Sekil

2.7’de yapay sinir aglarinin katman yapisini1 goriiyoruz.

Baglantl
A’O \ Noron
O —
—{( O—’
Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 2.7 Yapay Sinir Aglarinin Katman Yapisi (Yetkin 2014).

2.6.1 Tek Katmanh Sinir Ag1 (Single Layer Neural Networks)

Tek katmanli sinir aglari, ayn1 zamanda perceptron olarak da bilinen yapay sinir aglarinin
sadece bir katmanina sahip oldugu bir tiirdiir. Bu aglar, ilk olarak Frank Rosenblatt
tarafindan 1950'lerin sonlarinda tanitilmistir (Rosenblatt 1958). Bu aglar genellikle, bir
girigin iki sinifin birine ait olup olmadigini belirleme gibi ikili siniflandirma problemleri
icin kullanilirlar (Duda ve Hart 1973). Tek katmanli sinir ag1, ¢ok katmanli aglara gore
nispeten daha basittir. Girig katmani, girig katmanini ¢ikis katmanina baglayan bir agirlik
kiimesi ve bir ¢ikis katmani bulunur (Haykin 1994). Cikis katmanindaki ndronlar,
girdileri iki olast siniflardan birine gruplandirmak i¢in bir esik fonksiyonu kullanir. Tek

katmanl sinir aglarint egitmek i¢in en iyi bilinen algoritmalarindan biri, perceptron
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O0grenme kuralidir (Rosenblatt 1958). Perceptron 6grenme kurali, tahmin edilen ¢ikti ile
gercek ¢ikt1 arasindaki farka dayanarak agdaki agirliklart ayarlar. Bu islem, ag girdilerini
dogru bir sekilde siniflandirabilene kadar devam eder. Tek katmanli sinir aglarinin
karmagik problemleri ¢dzmek icin yetenekleri sinirhdir. Ornegin, XOR islevini
ogrenemezler (Minsky ve Papert 1969).

Ancak, basit siniflandirma gorevleri i¢in faydali olur ve daha karmasik aglar i¢in bir yap1

tas1 gorevi gortir.

2.6.1.1 XOR Problemi

Elamanin I1 ve I2 olmak iizere iki 6zelligi (feature) oldugunu varsayalim. XOR problemi,
bu 6zelliklerin dogrusal olarak ayrilabilir olmadig bir siniflandirma problemidir. Bu, tek
bir dogrusal smiflandirici ile, dogru bir sekilde siniflandirilamayacagi anlamina gelir.
Bunun yerine, en az iki katman gerektiren bir yapay sinir ag1 kullanmak gereklidir. ilk
katman, girdi 6zelliklerinin ayrintilarin1 6grenirken, ikinci katman bu 6zellikleri bir araya
getirerek son siniflandirmayi1 yapar. Bu problem, ilk olarak Minsky ve Papert tarafindan

1969 yilinda yayinlanan "Perceptrons" adli kitapta tanitilmigtir (Naguib ve Sherbet 2001).

AND \
ly I, out
(1,1)
o |o |o 1.0 @ 0
0 1 0
1 o |o
1 1 i Iy
® @ *
(0, 0) on N\ " xR
I I, out
0 o o
[1] 1 1
1 0 1
1 1 1]
OR
Iy 1, out
(1,0)
0 o |o 1,1
O( )
0 1 1 ‘
1 0 1 ;
1 1 1 |
Y

©.0) Non
Sekil 2.8 XOR Problemi (Int Kyn 3)

Sekil 2.8’de giris parametreleri olan I1 ve 12 deger degisimlerini ve buna baglh ¢ikis
degerlerini goriiyoruz. Bu ¢ikis degerleri 0 ve 1 olmak iizere iki gesittir. AND (Ve)
problemi ve OR (Veya) problemi iki boyutlu I1 ve I2 uzayinda tek bir ¢izgi ile
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boliinebilirken, XOR probleminde bolebilmek igin bir ¢izgiye daha ihtiyac
duyulmaktadir. Bu durum, tek katmanli sinir aglari ile ¢ikt1 degerinin hesaplanamamasi
demek oldugu icin, bagka bir hesaplama yontemi gelistirilmesine ve ¢ok katmanli

algilayicilarin gelistirilmesinde rol oynamaistir.

2.6.2 Cok Katmanh Sinir Ag1 (Multi Layer Neural Networks)

Cok katmanli sinir aglari, ayn1 zamanda derin sinir aglari olarak da bilinen ve birden fazla
katmandan olusan yapay sinir ag1 tiiridiir. Goriintli tanima, dogal dil isleme ve konusma
tanima gibi bir¢ok alanda kullanilirlar. (Bengio ve Vincent 2013). Cok katmanl sinir ag
yapisi, tek katmanli bir aga gore daha karmagiktir. Bir girig katmani, bir veya daha fazla
gizli katman ve bir ¢ikis katmani igerir. Her katmanin, bir sonraki katmana baglanan bir
agirlik kiimesi vardir ve her katmandaki sinir hiicreleri, ¢ikt1 iiretmek icin bir aktivasyon
fonksiyonu kullanir (Goodfellow vd. 2016). Cok katmanli bir sinir ag egitimi, kayip
fonksiyonunu en aza indirmek i¢in her katmandaki agirliklarin ayarlanmasini igerir
(Rumelhart vd. 1986). Bu genellikle geri yayilim algoritmasi kullanilarak yapilir. Geri
yayilim, kayip fonksiyonunun agirliklara gore gradyanini hesaplar ve buna gore
agirliklar giinceller. Cok katmanli sinir aglarinin avantajlarindan biri, giris ve cikislar
arasindaki karmasik dogrusal olmayan iliskileri 6grenebilme yetenekleridir (Bishop
1995). Ayrica, ham girdi verilerinden 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarabilme yetenekleri,
goriintli tanima gibi uygulamalarda faydali olabilir (LeCun vd. 2015). Ancak, derin sinir
aglar egitimi, hesaplama agisindan maliyetli olabilir ve biiyiik miktarda veri gerektirir
(Goodfellow vd. 2016). Ayrica asir1 uyum sorunu, agin egitim verilerine ¢ok siki bir
sekilde ezberlemesi ve yeni verilerde kotii performans gostermesi, bir zorluk olabilir. Bu
zorluklara ragmen ¢ok katmanli sinir aglar1, makine 6grenmesinde popiiler bir ara¢ haline
gelmis ve bircok gorevde en iyi performansi saglamistir (Krizhevsky vd. 2017). Sekil

2.9°da c¢ok katmanl sinir ag1 gosterilmektedir.

2.7 Yapay Sinir Aglarinin Baglant1 Yapisi

Baglanti ¢esidine gore yapay sinir aglari, ileri beslemeli (Feedforward) ve geri beslemeli

(Backpropagation) olarak ikiye ayrilirlar.
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Sekil 2.9 Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1

2.7.1 ileri Beslemeli (Feedforward) Yapay Sinir Ag1

Ileri beslemeli yapay sinir aglari, cok katmanl algilayicilar olarak da bilinen, girdiden
ciktiya dogru tek yonlii bir sekilde bilgi isleyen yapay sinir agi tiiriidiir. Desen tanima,
siiflandirma ve regresyon gibi makine 6grenmesi uygulamalarinda yaygin bir sekilde
kullamlmaktadirlar (Goodfellow vd. 2016). ileri beslemeli yapay sinir aglarinin temel
mimarisi, bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan
olusur. Her katman, bitisik katmanlardaki sinir hiicreleri ile baglantili olan birden fazla
yapay sinir hiicresinden olusur. Girdi katmani girdi verilerini alir, gizli katmanlar
tarafindan islenir ve ¢ikti katmani agin ¢iktisini iiretir. (Rumelhart vd. 1986). Ileri

beslemeli bir sinir aginda sinir hiicreleri, dnceki katmandan aldiklar1 girdi sinyalini bir
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aktivasyon fonksiyonu kullanarak bir sonraki katmana iletmek i¢in kullanirlar (Bishop
1995). Sinir hiicreleri arasindaki baglantilarla iliskili agirliklar, etiketli 6rneklerin bir veri
kiimesindeki agin egitilmesi siireciyle 6grenilir ve geriye dogru yayilim gibi yontemler
kullanilir (Rumelhart vd. 1986). Ileri beslemeli sinir aglarmin temel avantajlarindan biri,
girdi ve ¢iktilar arasindaki dogrusal olmayan iligkileri 6grenebilme yetenekleridir (Bishop
1995). Ayrica, yeterli sayida sinir hiicresi ve katman saglandiginda, herhangi bir siirekli
fonksiyonu istenilen dogruluk derecesine kadar yaklasik olarak hesaplayabilirler (Hornik
vd. 1989). Ancak, ileri beslemeli sinir aglar1, zamanla degisen veya ardisik verilerle basa
cikamama gibi bir dezavantaja sahiptirler ve bu tiir verileri islemek i¢in farkli bir sinir ag1
mimarisi, 6rnegin tekrarlayan sinir aglar1 gerekir. Ayrica, asirt 6grenmeye (overfitting)
yatkin olabilirler. Yani ag, egitim verilerinde iyi performans gosterirken, yeni ve
goriilmemis verilerde kotii performans gosterebilir (Goodfellow vd. 2016). Bu
sinirlamalara ragmen, ileri beslemeli yapay sinir aglari, karmasik dogrusal olmayan

iligkileri modellemedeki basitligi, esnekligi ile etkin olarak kullanilmaktadir.

2.7.2 Geri Beslemeli (Backpropagation) Yapay Sinir Ag1

Geri beslemeli sinir aglari, ileri besleme sinir aglarin1 egitmek i¢in kullanilan bir
denetimli 6grenme algoritmasidir (Rumelhart vd. 1986). Geri beslemeli sinir aglarinin
amaci, agin ¢iktistnin belirli bir girdiyi istenilen ¢iktrya uymasi igin, agdaki néronlar
arasindaki baglantilara iligskin agirliklar1 ayarlamaktadir (Bishop 1995). Geri beslemeli
sinir aglarinin algoritmasi, hatay1 ¢ikti katmanindan aga geriye dogru yayilim yaparak
islemekte ve her katmandaki agirliklar: hata biiyiikliigline bagl olarak giincellemektedir.
Algoritma, hata tiirevini hesaplamak i¢cin matematikteki zincir kuralini kullanir ve hatay1
en aza indiren yonde agirliklari ayarlar (Rumelhart vd. 1986). Geri beslemeli sinir aglari
genellikle gradyan inisi optimizasyon algoritmasi ile birlikte kullanilir. Algoritma, geri
beslemeli sinir aglar1 algoritmasi tarafindan hesaplanan gradyanlar1 kullanarak agdaki
agirliklart giinceller. Stokastik gradyan inisi gibi birgok farkli geri beslemeli sinir aglar
varyasyonu vardir. Bunlar, her iterasyonda egitim verilerinin rastgele bir alt kiimesine
dayanarak agirliklar1 gilinceller. (Bishop 1995). Geri beslemeli sinir aglarinin
avantajlarindan biri, daha karmasik ve soyut girdi verilerinin temsil edilebildigi ¢coklu

gizli katmanli sinir aglarini egitebilmesidir. (Rumelhart vd. 1986). Ancak, geri beslemeli
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sinir aglar1 yerel minimumlara takilmaya da egilimli olabilir ve bu da agin alt-optimal
performansina yol acabilir (Bishop 1995). Sinirlamalarina ragmen geri beslemeli sinir
aglari; goriintii tanima, dogal dil isleme ve konugma tanima gibi bir¢cok farkli alanda

basariyla uygulanmis egitim algoritmalarindan biridir (LeCun vd. 2015).

2.8 Yapay Zeka Yazilmlari

Cizelge 2.1 Bazi Yapay Sinir Aglar1 Yazilimlar

Yazilimlar Ozellikleri

Matlab yapay sinir ag1 ara¢ kutusu, ¢coklu
katmanli  algilayicilar  (MLP), geri
beslemeli aglar (RNN), destek vektor
makineleri (SVM) ve radial taban
fonksiyonlar1 (RBF) dahil olmak iizere
bircok yapay sinir ag1 algoritmasini igerir.
Facebook tarafindan gelistirilen agik
kaynak kodlu bir yapay zeka kiitiiphanesi
ve derin Ogrenme programidir. Hem
arastirmacilar hem de endistriyel
uygulamalar ic¢in kullanilabilecek bir¢ok
arag sunar.
Berkley Vision and Learning Center
tarafindan gelistirilen acik kaynak kodlu
bir derin O6grenme programdir. Hizl
egitim siireleri i¢in optimize edilmistir ve
goriintii ve video smiflandirma gibi
uygulamalar i¢in popiilerdir.
Google tarafindan gelistirilen agik kaynak
kodlu bir kiitiiphane ve platformdur.
Yapay Sinir Aglan i¢in pek ¢ok arac¢ ve
APT’ler sunar.
Yapay sinir aglarinin  olusturulmasi,
egitilmesi ve degerlendirilmesi i¢in acik
Theano kaynak kodlu bir derin Ogrenme
programdir. GPU'lar ve CPU'lar {izerinde
calisabilir ve Python dilinde yazilmistir.

MATLAB

PyTorch

Caffe

TensorFlow 2.0

Piyasada yapay sinir aglari icin gelistirilen {cretli ve ftcretsiz pek c¢ok yazilim
bulunmaktadir. Cizelge 2.1’de bu yazilimlardan bazilar1 gosterilmis ve genel bilgiler

verilmistir.
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2.9 Yapay Sinir Ag1 Performansinin Degerlendirme Kriterleri

Bir yapay sinir ag1 performansinin degerlendirilmesi, tahminlerin ger¢ek verilerle ne
kadar uyumlu oldugunu belirleyen bir dlgiittiir. Bu 6lgiit, gercek ve tahmin edilen veriler
arasindaki farka dayanir. Literatiirde bir¢ok performans degerlendirme yontemi
bulunmaktadir. En sik kullanilan yontemler asagida siralanmistir. (Visalakshi ve
Thangavel 2009). Bunlar karesel ortalama hata karekokii (RMSE), ortalama mutlak yiizde
hatas1 ( MAPE), ortalama kare hatasi1 (MSE), ortalama mutlak sapma (MAD) ve hatanin
karesel toplamidir. (SSE)

a) Karesel Ortalama Hata Karekokii (Root Mean Squared Error, RMSE)

G-T
RMSE= ZT (2.5)

b) Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (Mean Absolute Percentage Error, MAPE)

G-T|

MAPE= NG .100(%) (2.6)

¢) Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error, MSE)

G-T)?
mse-28T" @7)
d) Ortalama Mutlak Sapma (Mean Absolute Deviation, MAD)
2IG-T|
MAD= 2.8
= 28
e) Hatanin Karesel Toplam1 (Sum of Squared Error, SSE)
SSE= ) (G-T) 2.9)
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Bu denklemlerde;
e N veri say1sini,
e G gercek degerini,

e T tahmin edilen degeri ifade etmektedir.

2.10 Kaynak (Welding)

Kaynak, genellikle metaller, termoplastikler gibi iki veya daha fazla malzemenin 1s1l
islemle birlestirilmesi ve sogutulmasi yoluyla kalic1 bir bag olusturulmasi islemidir. Bu
islem ingaat, imalat, tagimacilik gibi birgok endiistride kullanilmaktadir. Boru hatlari,
basingli kaplar, kopriiler gibi ¢esitli uygulamalarda da kullanilir (Cary ve Helzer, 2019).
Metallerin birlestirmesi i¢in yontemler binlerce yildir bilinmektedir, ancak bu siire
boyunca kaynak islemi genellikle demirciler tarafindan yapilan dévme kaynak ile
sinirliydi. 19. ylizyilin sonunda, direng kaynagi ve ark kaynagi i¢in yeterli elektrik akimi
iretilebilmesiyle beraber yeni kaynak prensipleri ortaya ¢ikti. Bemados tarafindan
gelistirilen karbon elektrotlar kullanilarak, once ark kaynagi gergeklestirildi ve kisa bir
stire sonra ¢elik ¢ubuklarin kullanimi bagladi. O donemde gelistirilen bagka bir kaynak
yontemi de gaz kaynagiydi.20. Yiizyilda yeni yontemler gelistirildi. O zamana kadar tiim
metal ark kaynaklari, manuel olarak gerceklestiriliyordu. Stirekli tel kullanarak, siireci
otomatiklestirmeye yonelik girisimler yapildi. En basarili islem, tozalti ark kaynagi
(SAW) ‘dir. 1940°da inert gazlarla arkin korunmasina yonelik deneyler yapildi. Bunun
sonucunda tungsten bir elektrot kullanarak, elektrotu eritmeden ark cakmak miimkiin hale
geldi. Bu durum, dolgu maddesiyle veya dolgu maddesi olmadan kaynak yapmayi
miimkiin hale getirdi. Bu yonteme TIG kaynagi denmektedir. Birka¢ yil sonra, MIG
kaynak islemi gelistirildi ve siirekli beslenen bir tel ile elektrot kullanildi. Baslangigta
inert gaz olarak helyum veya argon gazi kullanildi. Fakat daha sonra, kullanilan koruyucu
gaz1 daha kolay temin edilebilen karbondioksit ile degistirmeye calistilar. Nispeten daha
reaktif olan karbondioksit veya karisik gazlar kullanilan bu yonteme, MAG kaynagi
denmektedir. Enerji 151n islemleri (Power Beam Process) 1958 yilina dayanmaktadir. 11k
olarak havacilik ve niikleer enerji endiistrilerinde kullanilmistir. Enerji 151n islemlerinden

olan elektron 151n1 ve lazer kaynagi, en yogun 1s1 girdilerine sahiptir. Baz1 agilardan lazer
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kaynagi ideal Ozelliklere sahiptir. Lazer 1sin1 yogunlastirilmis bir 1s1 kaynagidir. Bu
sayede cok az bozulma ile ¢aligma pargasini birlestirebilir (Weman 2011). Otomotiv
sektoriinde sik¢a kullanilan diren¢ nokta kaynagi, farkli kalinliklarda ve farkh

malzemelerden olusan kombinasyonlar1 kaynaklayabilmektedir (Doruk E vd. 2015).

2.10.1 ITAB Bolgesi (Is1 Tesiri Altindaki Bolge)

ITAB, kaynak islemi sirasinda yiiksek 1s1 nedeniyle mikroyapida degisiklige ugrayan bir
bolgedir. Ark kaynag sirasinda, kaynak noktas1 boyunca ilerlerken baz metal hizla 1sinir
ve ardindan sogur. Kaynak sirasinda, kaynak dikisine uygulanan enerjiye bagl olarak
hizli bir sekilde 1sinir, kalinliga ve 6n 1sitmaya bagl olarak sogur. Eger bu soguma hizi
kullanilan ¢eligin kritik soguma hizindan daha yiiksekse; sert, kirilgan ve tanecik boyutu
bliylimiis bir bolge olusur (Mercan 2019).

Kaynak  1rAp Baz Metal
L Kaynak Noktasi

Sekil 2.100 ITAB Bolgesi (Int Kyn4)
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Kaynak

Basing Kaynagi

Direng Kaynagi

Siirtiinme Kaynagi

Punto Kayna@

Ultrason Kaynag

Fiizyon Kaynagi

Enerji Isin Islemleri

Dikis Kaynag Soguk Basing
Kaynag:
Projeksiyon
Kaynagi - -
Indiiksiyon Kaynagi
Alin Kaynagi

Parlatma Kaynagi

Elektron Isin

Kaynagi

Gaz Kaynagi Ark Kaynag
| ]
Metal Ark Gaz Korumali
Kayang Ark Kaynag
Gaz Metal Ark
Tozalt1 Ark - Kaynag -
| Kaynag - Saw MIGMAG

Manuel Metal

{  Ark Kaynagi
MMA

Gaz Tungten
= Ark Kaynagi -
TIG

Laser Kaynagi

—{ Plasma Kaynagi

Sekil 2.111 Kaynak Cesitleri (Weman 2011)
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2.11 Elektrik Ark Kaynagi (EAW)

Elektrik ark kaynagi, elektrot (bir metal dolgu teli) ve ana malzeme arasinda elektrik arki
olusturarak iki metali birlestirmek i¢in kullanilan bir kaynak islemidir. Elektrik arkinin
yarattig1 1s1, elektrotu ve ana malzemeyi eritir ve daha sonra sogurarak iki metal arasinda

saglam bir bag olusturur.

Kaynak islemi farkl: tlirlerde gerceklestirilebilir. Kaplanmis elektrot kullanilarak elektrik
arki lireten ve erimis metal ile birlestiren kaplamali elektrot kaynagi (SMAW), siirekli bir
tel elektrot ve atmosferden kaynagi koruyan bir koruyucu gaz kullanan gazalt1 kaynagi
(GMAW), akiskan bir ¢gekirdekli tel ve bir koruyucu gaz kullanarak gergeklestirilen 6zlii
ark kaynag1 (FCAW), tungsten elektrot ve koruyucu gaz kullanarak yiiksek 1s1 kontrolii
ile miikemmel kaynak yapilabilen gaz tungsten ark kaynagi (GTAW) gibi ¢esitli elektrik

ark kaynag1 yontemleri mevcuttur. (Weman 2011).

2.12 Kaynak Arki

Kaynak islemi sirasinda, kaynak akimi iki kablo araciligiyla iletilir. Bir kablo is par¢asina,
diger kablo ise elektroda baglanir. Elektrot is parcasina temas etmedigi siirece, i§ parcasi
ile elektrot arasindaki hava direnci yiiksek oldugundan devreden akim ge¢mez. Ancak
elektrot is parcasina temas ettiginde, hareketi engelleyen bir direng olmadigi i¢in akim
devrede hareket etmeye baslar. Temas noktasinda ideal bir temas olmadigindan elektrik
direnci diger kisimlardan daha ytiiksek olur. Bu durum, temas noktasinda 1s1 kaybina yol
acar, temas noktasi 1sinir ve metal buhar1 ve iyonizasyon olusur. Metal buhari, bulundugu
bolgeyi iletken hale getirir. Bu sirada elektrot biraz geri ¢ekilirse, olusan akim metal buhar
araciligryla akisini siirdiiriir ve elektrot ile is pargasi arasinda bir "ark" olusur. Arkin giicii,

akim siddetiyle dogru orantili olarak artar (Ozdemir 2006).

2.12.1 Kaynak Elektrotlari

Elektrik ark kaynaginda kullanilan elektrotlar iki ana gruba ayrilir. Bunlardan, ergimeyen

elektrotlar, yapisal biitiinliigiinii koruyan ve kaynak esnasinda erimeyen elektrotlardir.
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Elektrot, kaynak sirasinda olusan yiiksek sicakliga dayanacak sekilde tasarlanmis olup,
elektriksel iletimi saglarlar. Ergiyen elektrotlar ise kaynak islemi sirasinda eriyen ve
kaynak havuzuna katk1 saglayan elektrotlardir. Bu elektrotlar kendi arasinda ¢iplak, ortiili

ve 6zlii olmak iizere ii¢ gruba ayrilir (Ozdemir 2006).

2.12.1 Kaynak Havuzu

Elektrik ark kaynag1 yontemlerinde kaynak bolgesi, stivi metal hacmini temsil eder ve bu
miktar, kaynak parametrelerine bagli olarak degisir. Kaynak metal hacmi, kaynak
akiminin artmasiyla birlikte biiylirken, kaynak hizinin artmasiyla azalir. Kaynak bolgesi
ile 1s1l islem sonras1 sertlik (ITAB) arasinda bir iligski bulunmaktadir. S1vi metal miktar1
arttikca, kaynak bolgesinin soguma hiz1 azalir ve bu da sertlikte bir diisiise neden olur.
Ayrica, kaynak metal hacminin artmasiyla mukavemet de azalir. Kaynak metalinin
kimyasal bilesimi, kaynak metal havuzunda yiiksek sicakliklarda gerceklesen kimyasal
reaksiyonlar tarafindan kontrol edilir. Ayrica, kaynak metalindeki deoksidasyon
reaksiyonlar1, kaynak metalinin kimyasal bilesimini, son mikroyapiyr ve mekanik

ozellikleri etkiler.

Kaynak havuzu iki boliimden olusur. Bunlar, sicak bdlge ve soguk bolgedir. Sicak
bolgede sicakliklar 1800 derecenin iizerindedir. Bu bdlgede, sivilasmis metalin
oksidasyonu ve deoksidasyonu gerceklesir. Yiiksek tiirbiilans, ¢okelen ciirufu ylizeye
cikarir. Kaynak havuzunun gorece soguk bolgesinde sicaklik 1800 derecenin altindadir.

Tiirbiilans diisiik oldugu i¢in ciiruf kaynak metalinden ayrilmaz (Int Kyn 5).

2.13 Kaynak Metalinin Ozellikleri

Kaynak metalinde en onemli Ozellikler tokluk ve dayanimdir. Kaynak metalinin
ozellikleri baz metalin tokluk ve dayanimindan yiiksek olmalidir. Akma ve c¢ekme
dayanimlar1 her zaman yiiksek olmalidir. Kaynak metalinin 6zellikleri; ¢okelme, olusan

tanecik boyutu, ITAB bolgesi ve mikroyapidan etkilenir.
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2.13.1 Asikiiler Ferrit (AF)

Asikiiler ferrit, genellikle soguma siirecinde diigiik alasimli ¢eliklerin kaynak metalinde
olusur. Bu yapi, 650 derece altindaki soguma kosullarinda gelisir ve tokluk ile
dayaniminin artmasin etkiler. Asikiiler ferrit, igne benzeri bir yapiya sahiptir, ancak {i¢
boyutlu olarak mercimek tanelerini andiran levhalara benzer. Kaynakli yapi celiklerinin

mikroyapisi, ITAB bolgesinin mikroyapisindan farklidir.

Asikiiler ferrit, kaynak metallerinde ilk olusan yapidir ve mikro alasimli ¢eliklerde
haddeleme sonrasinda kaynak metallerinde olusur. Asikiiler ferrit, kaynak metallerinde,
ferrit oksidik inkliizyonlarin heterojen c¢ekirdeklenmesi sonucunda olusur. Kaynak
metalinin diisilik sicakliklarda yeterli tokluga sahip olabilmesi i¢in oksijen igerigi 300-500
ppm araliginda olmalidir. Oksijen igerigi diisiik oldugunda, kiiresel oksidik

inkliizyonlarin oran1 azalirken, asikiiler ferrit miktar1 5Snemli 6l¢iide azalir (Int Kyn 5).

2.13.2 Sertlik (HRD)

Sertlik, malzemenin yiizeyine sert ve batici bir u¢ ile uygulanan kuvvete karsi gosterdigi
direnctir (Brice, 2003). Bu direng, olusan izin deformasyonu ile o6l¢iiliir. Kaynak
metalinin sertligi, kaynakli birlesimin mekanik 6zelliklerini ve performansini dogrudan
etkileyen onemli bir karakteristik 6zelliktir (Lippold 2014). Kaynak metalinin sertligini
etkileyen birgok faktor vardir. Kaynak islemi sirasindaki sogutma hizi, dnemli bir
faktordiir. Hizli sogutma, daha ince bir mikroyapinin olugmasi nedeniyle daha yiiksek bir
sertlige yol acar. Ote yandan, daha yavas sogutma hizlar1 daha kaba tane yapisi ve daha
diisiik sertlik ile sonuglanabilir. Is1 girisi ve kaynak hizi da sogutma hizin1 ve ardisik

olarak kaynak metalinin sertligini belirlemede rol oynar (Kou 2003).

Kaynak metalinin sertligini etkileyen bir baska faktor, baz ve dolgu metallerinin kimyasal
bilesimidir. Dolgu metalinde bulunan alagim elementleri, sertligi 6nemli Olgiide
etkileyebilir. Ornegin; celik dolgu metallerine karbon eklenmesi sertligi artirirken, krom
ve molibden gibi belirli alasim elementlerinin varlig1 kaynak metalinin sertlesebilirligini

artirir (John 2001). Kaynak metalinde asir1 sertlik, 6zellikle yiiksek stresli uygulamalarda
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catlama egilimini artirir. Bu nedenle, sertlik ve tokluk arasinda uygun bir dengeyi
saglamak, kaynakli birlesimin biitiinliigii ve giivenilirligi i¢in dnemlidir (Lippold 2014).
Kaynak metalinin sertligi, baz metalin kompozisyonu, dolgu metali ve kaynak islem
parametreleri gibi ¢esitli faktorlerden etkilenir. Kaynakli birlesimin mekanik 6zellikleri
tizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir. Sertlik ve tokluk arasinda uygun bir denge
saglanmasi, kaynakli birlesimin biitiinliigiinii ve giivenilirligini saglamak i¢in 6nemlidir

(Lippold 2014). Sertlik 6l¢iim yontemlerinden bazilar1 asagida verilmistir.

Vickers sertlik testi 1921 yilinda Robert L. Smith ve George E. Sandland tarafindan
malzemelerin sertlik degerini belirlemek amaciyla Brinell metoduna alternatif olarak
kesfedilmistir (Smith, Sandly 1922). Bu test, ¢entik olusturan ucun boyutlarindan
bagimsiz olarak sertlik hesaplamasi yapabilmesi ve test edilecek malzemenin sertligine
bakilmaksizin tim malzemelerde kullanilabilmesi nedeniyle, diger yontemlere kiyasla
daha kolay bir iglem sunar. Vickers sertlik testi, malzeme endiistrisinde yaygin olarak
tercih edilen bir sertlik 6l¢iim yontemidir. Bu test yonteminde kullanilan elmas ucun her
bir kenarmin yatayla yapmis oldugu ag1 22° olarak tasarlanmistir (Inal, 2016). Sekil
2.12°de vikers sertlik deneyi gosterilmistir. Vickers sertlik formiilii 2.10’nolu denklemde

gosterilmistir.

Sekil 2.12 Vickers Sertlik Deneyi

F1.8544F
A &

(2.10)

Bu denklemde:
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e HV Vickers Sertlik Degeri,
e Fuygulanan kuvveti,

e A ise alam temsil etmektedir.

Brinell sertligi, sert bir malzemeden yapilmis belirli bir ¢aptaki bilyanin, belirli bir yiik
ile malzemeye belirli bir siirede uygulanmasiyla elde edilen izin ¢apinin dlgiilmesiyle
bulunur. Brinell sertlik degeri uygulanan kuvvetin ve olusan izin, kiiresel ylizey alanina
orantisidir. Bu yontem yaygin kullanilan bir sertlik 61¢iim yontemidir (Kuzu, 2006). Sekil
2.13’de brinell sertlik deneyi gdsterilmistir.

Sekil 2.13 Brinell Sertlik Deneyi

Brinell sertlik degeri 2.11’nolu denklemde gdsterilmektedir.
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2F
HBW= (2.11)

aD.(D- /Dz-dz)

Bu denklemde:
e HBW Brinell Sertlik Degeri,
e D bilyanin ¢apt,
e d olusan izin ¢ap1

e Fise uygulanan kuvveti ifade etmektedir.

Cizelge 2.2 Rockwell Sertlik Olgekleri (Kuzu, 2006)

Rockwell Sertlik Kullanilan Ug On Ek Toplam Uygulama Alani
Sertlik Sembolii Yik  Yik @ Yik (Rockwell
Olgegi (N) N) N) Sertlik Testi)

A HRA Elmas Ug 98,07 490,3 5884 20HRA-88HRA
B HRB 1,5875mm Bilya U¢ 98,07 882,6 980,7 20HRB-100HRB
C HRC Elmas Ug 98,07 1373 1471 20HRC-70HRC
D HRD Elmas Ug 98,07 882,6 980,7 40HRD-77HRD
E HRE 3,175mm Bilya Ug 98,07 882,6 980.,7 70HRE-100HRE
F HRF 1,5875mm Bilya U¢ 98,07 490,3 5884 60HRF-100HRF
G HRG 1,5875mm Bilya U¢ 98,07 1373 1471 30HRG-94HRG
H HRH 3,175mm Bilya Ug 98,07 490,3 5884 S8OHRH-100HRH
K HRK 3,175mm Bilya U¢ 98,07 1373 1471 40HRK-100HRK
15N HRI15N Elmas Ug 29,42 117,7 147,1 70-94 HR15N
30N HR30N Elmas Ug 29,42 264,8 2942 42-86 HR30N
45N HR45N Elmas Ug 290,42 411,9 4413 20-77 HR45N
15T HRI15T 1,5875mm Bilya U¢ 29,42 117,7 147.1 67-93 HR15T
30T HR30T 1,5875mm Bilya U¢ 29,42 264,8 294,2 29-82 HR30T
45T HR45T 1,5875mm BilyaU¢ 2942 411,9 4413 10-72 HR45T

*Bilya ug kullanilan sertlik 6lgeklerinde yukarida verilen sembollere, paslanmaz ¢elik bilya kullanildiginda
“S”, sertlestirilmis ¢elik kullanildiginda ise “W” harfleri eklenir.

Rockwell sertlik testi (HR), genellikle metaller i¢in kullanilan ¢ok 6nemli bir sertlik
6lgme yontemidir. Rockwell sertligi batma derinligine karsilik gelen birimsiz bir sayidir.
Elmas koni veya celik bilya yardimiyla once sabit belirli bir 6n yiik uygulanarak,
meydana gelen baslangi¢ izinin derinligi 6lgtliir. Daha sonra hangi malzemede 6l¢tim
yapilmak isteniyorsa, ona uygun yiik uygulanir. Baslangi¢ yiikiine geri doniiliip, olusan
son izin derinligi Slgiiliir. Olusan son izin, baslangi¢ izine olan farki okunarak secilen
kuvvet degerlerine uygun tablodan nereye denk geldigi bulunur. Cizelge 2.2°de

uygulanan yiik ve kullanilan uglar gosterilmistir. (Kuzu, 2006).
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Knoop sertlik testi, bir mikro sertlik testidir. Bu test genellikle ¢ok kirilgan malzemelerin
veya ince kesitlerin sertliginin belirlenmesinde kullanilir. Bu test, parlatilmis malzemenin
ylizeyine piramit seklindeki elmas ucun belirlenen bir yiik ile uygulanmasi sonucunda

olusan izin &lgiilmesi ile bulunur (Inal, 2016). Sekil 2.14’te Knoop sertlik testini
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Sekil 2.14 Knoop sertlik testi elmas ug¢ temas acis1 goriintiisii

gormekteyiz.

L
HK veya KHN olarak adlandirilan Knoop sertligi formiilii:

F

HK=——
CpL

(2.12)

Bu denklemde:
e HK Knoop Sertlik Degeri,
e Cp Centigin sekline baglh diizeltme faktorii, ideal olarak = 0.070279
e L centigin uzun kdsegenin uzunlugu olarak ifade edilmektedir.

2.13.3 Akma Dayanimi (YS)
"Yield Strength" terimi, Tiirkgede "Akma Dayanimi" olarak ifade edilir. Bu, kaynakli

metalin plastik deformasyona gectigi ve kalic1 gerilmelerin bagladigi gerilim seviyesini

ifade eder. Kaynakli metalin ylik altinda deformasyona karsi direnme yetenegini
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karakterize eden onemli bir mekanik 6zelliktir. Kaynak metalinin akma dayanimi, baz
metalin ve dolgu metalinin bilesimi, kaynak islem parametreleri, 1s1 girisi ve kaynak
sonrasi 1s1l islem gibi ¢esitli faktorlerden etkilenebilir (Lippold 2014). Kaynak metalinin
akma dayanimi genellikle ¢cekme testiyle belirlenir. Bu testte, bir deney numunesi plastik
deformasyon meydana gelene kadar asamali olarak artan ¢ekme gerilimine maruz
birakilir. Gerilmelerin orantili bir artisa kiyasla belirgin sekilde arttig1 bir nokta, kaynak
metalinin akma noktasini gosterir. Bu akma noktasi, kaynak metalinin akma dayanimini
temsil eder (Lippold 2014). Baz metalin ve dolgu metalinin bilesimi, kaynak metalinin
akma dayanimini belirlemede kritik bir rol oynar. Karbon, mangan ve silikon gibi alagim
elementleri, dayanim 6zelliklerini 6nemli 6l¢iide etkiler. Genellikle yliksek karbon igerigi
artan dayanima yol acarken, alagim elementlerinin eklenmesi kaynak metalinin

dayanimini ve sertlesebilirligini artirir (Kou 2003).

Is1 girisi ve sogutma hiz1 gibi kaynak islem parametreleri, kaynak metalinin akma
dayanimini da etkiler. Yiiksek 1s1 girisi ve daha yavas soguma hizlari, genellikle daha
kaba yapilar ve daha diisiik dayanim ile sonuclanirken; diisiik 1s1 girisi, hizli soguma ve

daha ince yapilar ile daha yiiksek dayanima sebep olur (John 2001).

Stres giderme veya temperleme gibi kaynak sonrasi 1s1l islem, kaynak metalinin akma
dayanimini daha da degistirir. Isil islem siirecleri, kalint1 gerilmeleri azaltmaya ve akma
dayanimi dahil olmak {iizere genel mekanik ozellikleri iyilestirmeye yardimci olur
(Lippold 2014). Kaynak metalinin akma dayanimini, kaynakli yapilarin tasariminda ve
degerlendirilmesinde dikkate almak oOnemlidir. Ciinkii, bu dogrudan yiik tasima
kapasitesini ve yapisal biitlinliigii etkiler. Akma dayanimini etkileyen faktorleri anlamak;
istenen mekanik oOzellikleri elde etmek icin uygun kaynak malzemelerini, islem

parametrelerini ve kaynak sonrasi islemleri segmede yardimci olur (Lippold 2014).

2.13.4 Maksimum Cekme Dayanimi (UTS)
"Ultimate Tensile Strength" terimi, Tiirk¢ede "Maksimum Cekme Dayanimi" olarak ifade

edilir. Bu, kaynakli metalin gerilme altinda gosterdigi dayanikliligi ve direnci karakterize

eden 6nemli bir mekanik 6zelliktir. Kaynak dolgu metalinin ve baz metalin bilesimi,
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kaynakli metalin maksimum ¢ekme dayanimini belirlemekte 6nemli bir rol oynar. Alagim
elementleri, karbon, silisyum, mangan ve digerleri gibi, mukavemet 6zelliklerini biiyiik
Olctide etkiler. Yiiksek karbon icerigi genellikle artan dayaniklilifa yol agarken, belirli
alasim elementlerinin eklenmesi kaynakli metalin dayanikliligin1 ve sertlesebilirligini
artirir (Kou 2003). Kaynak islem parametreleri, 1s1 girisi ve sogutma hizi, kaynakl
metalin maksimum ¢ekme dayanimini etkiler. Genellikle daha yiiksek 1s1 girisi ve daha
yavas soguma hizi, daha biiyilk mikroyapilar ve daha diisiik dayamiklilik ile
sonuclanirken; daha diisiik 1s1 girisi ve daha hizli soguma hiz1 daha ince mikroyapilari ve

daha yiiksek dayanikliligi tesvik eder (John 2001).

Klamp 1 [
= [0

rnegin Sabitlenmesi

2 AR

Kaynak 4 Test YOnu

Ornegi Kaynak e

N v
/o
u rnedin Sabitlenmesi { J

Klamn 2
~__ 7

_ Kaynaklanmis Orneklerin

Sekilleri
Sekil 2.15 Cekme Deneyi (Sadki vd. 2016)

Cekme Testi

2.14 Alasim Elementlerinin Kaynak Metaline Etkisi
Kaynak elektrodunun performansini ve Ozelliklerini belirlemede alasim elementleri

biiylik bir dneme sahiptir. Bu elementler elektrodun bilesimine eklenerek, kaynakli

metalin cesitli 6zelliklerini belirgin bir sekilde etkileyebilir. Farkli alasim elementleri,
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istenen sonug ve 6zel kaynak uygulamalarinin spesifik gereksinimleri dikkate alinarak
secilir. Bu sekilde, kaynakli birlesimlerin istenen mekanik 6zellikleri, dayaniklilik, sertlik

ve diger performans kriterleri kargilanabilir.

2.14.1 Karbon (C) Elementinin Kaynak Metaline Etkisi

Karbon icerigi, kaynak metalinin dayanikliligin1 ve sertligini etkiler. Yiiksek karbon
icerigi genellikle artan dayaniklilik ve sertlik saglar; bu da yiiksek mekanik 6zellikler
gerektiren uygulamalar i¢in uygundur. Karbonun dogru oranda kullanilmasi, kaynakli
birlesimin istenen mukavemet ve sertlik seviyelerini elde etmek i¢in 6nemlidir (Kou

2003).

2.14.2 Silisyum (Si) Elementinin Kaynak Metaline Etkisi

Silisyumun kaynak elektrotunda bir alasim elementi olarak kullanilmasi, kaynakli metalin
ozellikleri ve performansi iizerinde 6nemli etkilere sahiptir. Elektrotun silisyum igerigi,
kaynak birlesiminin gesitli 6zelliklerini etkiler. Silisyum, kaynak havuzunun akiciligini
ve 1slanma Ozelliklerini iyilestirerek daha iyi bir ¢ekirdek sekli olusturur ve kaynak
stirecinin kontroliinii artirir. Ayrica, silisyum kaynakli metalin sicak ¢atlama hassasiyetini

azaltmada yardimci olur ve korozyona kars1 direncini artirir (Kou 2003).

2.14.3 Mangan (Mn) Elementinin Kaynak Metaline EtKkisi

Mangan, kaynak elektrotlarinda yaygin olarak deoksitleyici ve temizleyici olarak
kullanilir. S1vi metaldeki oksijen ve siilfiir ile reaksiyona girerek, gézenek olusumunun
riskini azaltir ve kaynagin temizligini iyilestirir. Ayrica mangan; kaynak sirasinda arkin
istikrarini, ¢ekirdek seklini, penetrasyonu ve kontrol kolayligini etkileyen faktorlerdir.
(Lippold ve Kotecki 2005).

2.14.4 Titanyum (Ti) Elementinin Kaynak Metaline Etkisi

Titanyum, kaynak elektrotlarinda yaygin olarak deoksitleyici ve tane inceltici olarak

kullanilir. Katilagma siirecinde tane biiyiimesini kontrol ederek kaynak metalinin yapisal

ozelliklerini iyilestirir. Oksijenle reaksiyona girerek titanyum oksit olusturur ve kaynagin
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gbozenek olusumunu azaltir. Bu, kaynagin dayanikliligini ve ¢atlak direncini artirir.
Titanyum, belirli kirlilik maddeleriyle reaksiyona girerek stabil titanyum nitritler veya
titanyum karbonitritler olusturabilir. Bu, kaynak metalinde zararl bilesiklerin olusumunu
kontrol eder ve kaynak kalitesini artirir. Ayrica titanyum, korozyona karsi direnci artirmak

icin kaynak metalinin yiizeyinde koruyucu bir oksit tabakasi olusturur (Kou 2003).

2.14.5 Aliiminyum (Al) Elementinin Kaynak Metaline EtKkisi

Aliiminyum, kaynak elektrotlarinda yaygin olarak deoksitleyici olarak kullanilir. Sivi
metal havuzdaki oksijenle reaksiyona girerek gdzenek olusumunun riskini azaltir ve
kaynagin biitiinligiinii artirir.  Ayrica mekanik 06zelliklerin ve catlak direncinin
iyilesmesine katkida bulunur. Aliiminyum igeren elektrotlar, belirli uygulamalarda
artirllmig  korozyon direnci saglayabilir. Aliiminyum, kaynak metalinin yiizeyinde
koruyucu bir oksit tabakasi olusturarak korozyona karsi direncini artirir. Bu sayede

kaynak malzemesi uzun dmiirlii ve dayanikli kalir (Kou 2003).

2.14.6 Niyobyum (Nb) Elementinin Kaynak Metaline Etkisi

Niyobyum, kaynak elektrodundaki ana metal ve diger alasim elementleriyle birleserek,
kat1 ¢ozelti olusturur. Bu, mekanik oOzelliklerin gelistirilmesine ve deformasyon ile
catlama direncinin artmasina yol agar. Ayni1 zamanda niyobyum, yiiksek sicakliklarda iyi
bir dayaniklilifa sahiptir, bu nedenle yiiksek sicaklik isteyen kaynak uygulamalarinda
tercih edilir. Zorlu kosullar altinda bile kaynak metalinin istenen mekanik 6zelliklerini
korumaya yardimci olur (Kou 2003). Niyobyum ayrica kaynak elektrotlarinda
deoksitleyici olarak islev gorebilir. Oksijenle reaksiyona girerek kaynakta gozenek
olusumunun riskini azaltir. Bu 6zellik, kaynak metalinin kalitesini artirir ve gézeneklilik

gibi kusurlarin olusumunu 6nler (Kou 2003).

2.14.7 Vanadyum (V) Elementinin Kaynak Metaline EtKkisi
Vanadyum, yiiksek sicakliklarda stabilitesi yiiksek olan bir elementtir, bu da yiiksek

sicaklikta gerceklestirilen kaynak uygulamalar1 i¢in uygundur. Ayrica, zorlu kosullar

altinda bile kaynak metalinin istenen mekanik 6zelliklerini korumaya yardimci olur.
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Vanadyum, kaynak elektrodundaki baz metal ve diger alasim elementleriyle birleserek
kat1 ¢ozelti olusturur. Bu da mekanik 6zelliklerin gelistirilmesine ve deformasyon ile
catlaklara kars1 direncin artmasina yol agar. Bu 6zellikleri sayesinde vanadyum, yiiksek

sicaklikta gerceklestirilen kaynak uygulamalarinda tercih edilen bir elementtir (Kou

2003).

2.14.8 Molibden (Mo) Elementinin Kaynak Metaline Etkisi

Molibden, yiiksek sicakliklara dayaniklilik gosteren bir elementtir, bu nedenle yiiksek
sicaklik gerektiren uygulamalarda kullanim i¢in uygundur. Zorlu kosullar altinda bile
kaynak metalinin istenen mekanik 6zelliklerini saglar ve uzun émiirlii bir performans
sergiler. Ayrica, kaynak metalinin yilizeyinde koruyucu bir oksit tabakasi olusturarak
korozyona kars1 direncini artirir. Bu 6zellikleri sayesinde molibden, yiiksek sicaklik

gerektiren uygulamalarda tercih edilen bir elementtir (Kou 2003).

2.14.9 Krom (Cr) Elementinin Kaynak Metaline Etkisi

Krom igeren kaynak elektrotlari, 6zellikle paslanmaz celik kaynaklarinda daha yiiksek
korozyon direnci sunar. Kromun varligi, kaynak metalinin korozyona karsi
dayanikliligini artirarak dmriinii ve performansini iyilestirir. Kaynak metalinin yiizeyinde
koruyucu bir oksit tabakasi olusturur ve gozeneklilik ile diger kusurlarin olusumunu
azaltir. Krom, kaynak elektrodu igerisinde bulunan karbonla karbiirler olusturabilir. Bu
karbiirler, kaynak metalinin sertlesmesine ve giiglenmesine katkida bulunur, asinma
direncini ve dayanikliligini artirir. Bu, kaynak metalinin daha uzun siire dayanabilen ve

daha saglam bir yapiya sahip olmasini saglar (Kou 2003).
2.14.10 Nikel (Ni) Elementinin Kaynak Metaline Etkisi
Nikel, kaynak metalinin yilizeyinde koruyucu bir oksit tabakasi olusturarak korozyona
kars1 direncini artirir. Nikel, kaynak elektrotunda bulunan temel metal ve diger alasim

elementleriyle kati bir ¢ozelti olusturur, bu da mekanik 6zelliklerin artmasiyla sonuglanir.

Nikel, kaynak metalinin siineklik ve dayanikliligini artirarak catlama ve deformasyona
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kars1 daha direncli hale getirir. Bu, kaynak metalinin daha esnek ve dayanikli olmasini

saglar (Kou 2003).

2.14.11 Bakar (Cu) Elementinin Kaynak Metaline Etkisi

Bakir, miikkemmel bir 1s1 iletkenidir. Kaynak elektrotlarina eklenerek, 1siy1 etkin bir
sekilde dagitarak asir1 1sinma ve kaynak deformasyonunu engeller. Ayn1 zamanda, bakir
yiiksek elektriksel iletkenlige sahip oldugundan, istikrarli bir ark olusumunu destekler ve
boylece kaynak kalitesini artirir (Kou 2003). Bakir, kaynak metalinin stinekligini artirarak
catlama ve deformasyona karsi daha direngli hale getirir. Bu, kaynak metalinin daha

dayanikli ve esnek olmasini saglar (Kou 2003).

2.14.12 Bor (B) Elementinin Kaynak Metaline EtKkisi

Bor, kaynak metalinin sertlesebilirligini artirabilir. Katilasma sirasinda, bor ince taneli
yapilar olusturarak sertlik ve dayanikliligi artirmaya yardimci olur. Ayrica, bor tane
inceltici olarak islev goriir. Bu ince tane yapilanmasi, mekanik 6zelliklerin, 6zellikle

dayaniklilik ve catlak direncinin iyilestirilmesine katki saglar (Kou 2003).

2.14.13 Oksijen (O) Elementinin Kaynak Metaline Etkisi

Oksijen, kaynak metalinde genellikle istenmeyen etkilere sahiptir. Yiiksek oksijen
seviyeleri, kaynak metalinin mekanik 6zelliklerini olumsuz yonde etkileyebilir. Oksijen,
baz metal ile reaksiyona girerek oksit olusumuna neden olabilir ve bu da kaynagin
dayanikliligini, toklugunu ve sekillenebilirligini azaltir (Kou 2003). Oksijenin olumsuz
etkilerini 6nlemek i¢in genellikle koruyucu gazlar kullanilir. Bu gazlar, kaynak bolgesini

oksijenin etkilerinden korur ve daha iyi bir kaynak kalitesi saglar (Kou 2003).

2.14.14 Azot (N) Elementinin Kaynak Metaline Etkisi

Azot, kaynak metalinde ¢oziilebilir ve kat1 ¢ozeltiler olusturarak mekanik 6zelliklerin

gelismesine katkida bulunur, 6rnegin mukavemet ve sertlik artar. Ancak, azotun ytiksek
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seviyelerde bulunmasi mekanik 6zelliklerin azalmasina neden olur (Kou 2003). TIG
kaynak gibi bazi islemlerde, azot yaygin sekilde gaz korumasi olarak kullanilir. Bu
sekilde, kaynak bolgesi atmosferik kirlilikten korunur ve kaynak islemi i¢in uygun bir

ortam saglanir (Kou 2003).

2.15 Yapay Zeka Algoritmalarimin Kaynak Islemlerinde Kullanimina Dair Ornekler

Rajkumar ve Murugan (2012) ¢alismalarinda 2205 Dupleks ¢eligi kullanmig ve kaynak
cekirdek geometrisinin tahminini yapmislardir. Bu calismada MATLAB 7.0 Neural
network Toolbox kullanilmis 6grenme algoritmasi olarak back propagation (BP)

algoritmas1 kullanilmis ve %97,63 basarili tahmin yapilmistir.

Genel (2004) calismasinda 73 adet ¢eligin yorulma yasam dongiisii yapay zeka ile tahmin
etmistir. Yapay sinir ag1 C++ ile programlanmistir. Yorgunluk dayanim katsayist %99 ve

yorgunluk sekil degistirme katsayis1 %98 olarak bulunmustur.

Jianming Hu vd. (2022) ¢alismalarinda iyilestirilmis sparrow search algoritmasi ile direng

nokta kaynaklarinin kalitesi tahmin etmistir.

Giler (2007) ¢alismasinda ¢inko aliiminyum alasimlarinin korozyon davranigina alasim
elementlerinin etkisini yapay sinir aglar1 ile tahmin edilmistir. Bu ¢alismada geriye dogru
hesaplama algoritmalarindan Resilient Propagation, Levenberg-Marquardt, Polak-
Ribiere Conjugate-Gradient, Scaled conjugate gradient, gradient descent veriable

learning rate ve one step secant algoritmalari kullanilmistir.

Yetkin (2014) ¢alismasinda tanker samandira baglama sistemlerinin yapay sinir aglar ile
optimizasyonu hedeflemistir. MATLAB yazilimi1 kullanilarak 1000 ayr1 ¢evre durumu
icin yapay sinir ag1 simiilasyonu yapilmis ve OrcaFlex yazilimi ile %91 dogruluk oranm

bulunmustur.

Dhas vd. (2012) calismalarinda siirtiinme kaynaginin proses parametrelerinin optimuma

yakin kosullar1 bulmada genetik algoritma kullanmistir. Bu c¢alismada proses
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parametreleri yani girig verileri takimin doniis hizi, takim profili ve takim ilerleme hizi

¢ikis parametreleri gekme dayanimi, akma dayanimi, uzama miktar1 ve sertliktir.

Casalino vd. (2016) ¢alismalarinda 6mm kalinliginda aliiminyum alagimli levhalarin lazer

ile kaynaklanmasi1 sonucu kaynak ¢ekirdek 6zelliklerinin tahmini yapilmistir.

Sik vd. (2023) yaptig1 caligmalarinda ise toza alt1 kaynaginin kaynak genisligini taguchi

yontemi ile basarili bir sekilde tahmin etmislerdir.

Acherjee vd. (2011) ¢alismalarinda termoplastik levhalarin lazer ile kaynaklandiginda
olusan kaynak mukavemeti ve kaynak boyutlar1 agisindan kaynak kalitesinin belirlenmesi
icin sinir aglarinin kullanilma olasiligini gostermektir. Bulunan sonuglar sinir aginin bu

sistemlerde alternatif bir yol olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Kurt vd. (2018) ¢alismalarinda paslanmaz geliklerin kaynak parametrelerini yapay sinir
ag1 ve taguchi yaklasimlar kullanilarak ¢ekme deneyi sonuclari istatistiksel olarak
incelemislerdir. Yapay sinir ag1 sonuglari, deney sonuglart ile basarili bir uyum ve diisiik
hata oranlartyla yliksek giivenilirlige sahip olarak bulmuslardir. Yapay sinir agi ve
Taguchi yontemleri kullanilarak eklemelerin UTS'si sirasiyla %96,97 ve %78,31

dogrulukla tahmin etmislerdir.

Thekkuden vd. (2019) yaptiklar1 aragtirmada, gaz metal ark kaynag: iglemi sirasinda
kaynak kalitesinin degerlendirilmesi i¢in yapay sinir ag1r kullanmislardir. Egitim
stirecinde genel siniflandirma dogrulugu %94,7 olarak bulmuslardir. Kullandiklar1 yapay
sinir a1, test kaynaklarinin kalitesini %90,9 oraninda dogru bir sekilde tahmin

etmislerdir.
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3.MALZEME ve METOT

Bu ¢alismada, kaynak metalinde bulunan C, Si, N, Mn, Al, Ti, Nb, V, Mo, Cr, Ni, Cu, B
ve O elementlerinin oranlarinin degisimi ile AF (Asikiiler Ferrit) miktari, HRD (sertlik),
YS (Akma dayanimi) ve UTS (Cekme dayanimi) gibi Ozellikler arasindaki iligkiyi
incelemigstir. Bu verileri kullanarak, kaynak metalinin bilesimi hakkinda tahminler
yapmak i¢in yapay sinir aglar1 metodu kullanmistir. S6z konusu veriler ile YSA ag1
egitilmis ve egitilen bu degerler ile tahminler yapilmistir. Arastirma metodolojisi

asagidaki adimlari icermektedir:

e Veri Toplama
e Veri isleme
e Yapay Sinir Ag1 Modelinin Olugturmasi

e Egitim ve Test Islemleri
3.1 Veri Toplama Islemi
G. M. Evans’in ¢calismasindan, kaynak metalinin igerisindeki C, Si, N, Mn, Al, Ti, Nb, V,

Mo, Cr, Ni, Cu, B ve O elementlerinin oranlarini igeren bir veri seti toplanmaistir. Bu veri

setinde ayrica AF, HRD, YS ve UTS gibi 6zellikler de bulunmaktadir.

3.2 Veri Isleme islemi

Toplanan veri seti MATLAB programinda islenmistir. Veriler normalize edilmis,
gereksiz Oznitelikler ¢ikarilmis ve 6zellikler arasindaki iliskiyi daha iyi anlayabilmek i¢in
gerekli doniistimler yapilmigtir.

3.2.1 Normalizasyon Islemi

Yapay sinir ag1 egitimi i¢in veri hazirlarken, veri havuzunda beklenenden biiyiik veya
kiigiik degerler goézlemlenebilir. Bu degerler, agin egitiminde kullanildiginda net

girdilerin hesaplanmasi sirasinda ag1 yaniltabilir. Bu nedenle, egitimde kullanilacak tiim
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verilerin 0 ile 1 araligina normalize edilmesi 6nemlidir. Bu normalizasyon islemi, veri
havuzundaki biiylik veya kiiclik degerlerin ag iizerindeki etkisini azaltir. Yapay sinir
aginin 6grenme basarisini artirmak i¢in normalizasyon islemi, YSA'nin egitim asamasina
gecilmeden dnce uygulanmalidir. (Sahin 2014). Bu ¢alismada, Min-Max normalizasyon
teknigi kullanilarak veriler normalize edilmistir. Bu teknikte, bir verinin en diisiik degeri
minimum olarak, en yiiksek degeri ise maksimum olarak ifade edilir. Verileri 0 ile 1
araligina diisiirmek i¢in denklem 2.10°da kullanilmistir. Bu sekilde, verilerin 6lgekleri
birbirine uyumlu hale getirilmis ve yapay sinir aginin dogru sekilde egitimine olanak

saglanmustir.

! Xi 'Xmin
X=_mn (2.10)
Xmax'Xmin

Bu denklemde;

X'= Normalize edilmis degeri,

X;= Veri havuzundaki normalize edilecek degeri,

Xmax = Veri havuzundaki en biiytik girdiyi,

Xmin = Veri havuzundaki en kiiciik girdiyi belirtmektedir (Jassim vd. 2022).

3.3 Yapay Sinir Ag1 Modelinin Olusturulmasi

Yapay sinir aglari, kaynak metalinin bilesimi ile AF, HRD, YS ve UTS gibi 6zellikler
arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilmistir. Modelin dogru ¢alisabilmesi i¢in girdi
ve ¢ikt1 katmanlari, gizli katmanlar ve uygun aktivasyon fonksiyonlar1 belirlenmistir. Bu
calismada, ileri beslemeli geri yayiliml ag yapisi tercih edilmistir. Bu ag yapisinin
secilmesinin temel nedeni, gizli katman tarafindan &grenme performansinin
gelistirilebilmesi avantajina sahip olmasidir. Agin egitiminde Lavenberg-Marquardt
algoritmas1 (LM) kullanilmistir. Ayrica veriler ve diger parametreler korunarak bagka
YSA modelleri ile de deney tekrarlanmis ve sonuclar karsilastirilmistir. Cizelge 3.2°de
calismada kullanilan YSA modelleri ve bu modellerin genel basarilar1 karsilagtirilmistar.
Ogrenme fonksiyonu olarak Learngdm, aktivasyon fonksiyonu olarak ise Tanjant-

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu seg¢ilmistir. Olusturulan YSA'min  basarisini
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degerlendirmek i¢in MAPE performans o6lgiitii kullanilmistir. Cizelge 3.1°de ¢aligmada
kullanilan YSA modelinin olusturulmasinda kullanilan parametreler 6zet halinde

verilmistir.

Cizelge 3.1 YSA modelinin olusturulmasinda kullanilan parametreler

Ag Tiirii Gradyan Tabanli Ag
Egitim Algoritmasi TRAINLM
Aktivasyon Fonksiyonu TANSIG

Ogrenme Fonksiyonu LEARNGDM
Noron Sayisi 20

Performans Degerlendirme MAPE

Fonksiyonu

Cizelge 3.2 Baz1 Yapay Sinir Aglarinin Karsilagtirilmast

AF HRD YS UTS
LM %93,135 %95,923 %94,17 %96,324
SCG %73,917 %86,366 %93,64 %93,723
BR %87,259 %96,837 %97,437 %99,200
CGB %94,656 %93,558 %94,422 %92,661
RP %75,263 %70,844 %95,935 %76,982
BFG %99,623 %95,172 %99,671 %45,85

3.3.1 Girdi Parametreleri

Ilgili aligmada verilen girdi parametrelerine ait bilgiler asagidaki tabloda belirtilmistir.

Cizelge 3.3 Giris Parametreleri

Giris Parametreleri Veri Adedi
C 94
Si 94

Mn 94
Ti 94
Al 94
Nb 94
\Y 94

Mo 94
Cr 94
Ni 94
Cu 94
B 94
O 94
N 94
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Cizelge 3.3 incelendiginde her bir ¢ikis parametresinin 94 adet veriden olustugu

goriilmektedir. Toplam giris parametre adeti 1316 adet veriden olusmaktadir.

3.3.2 Cikis Parametreleri

Ilgili calismada verilen girdi parametrelerine ait bilgiler asagidaki tabloda belirtilmistir.

Cizelge 3.4 Cikis Parametreleri

Cikig AF HRD YS UTS
Parametreleri
Veri Adeti 94 94 94 94

Cizelge 3.2 incelendiginde ¢ikis parametreleri ve veri adedi bilgileri goriilmektedir.
Cizelge 3.2 ye gore calismada AF ¢ikis parametresi 94 adet, HRD ¢ikis parametresi 94
adet, Y'S ¢ikis parametresi 94 adet ve UTS ¢ikis parametresi 94 adet veriden olusmaktadir.

Toplam girdi parametresindeki veri sayis1 376 adet veriden olusmaktadir.

Calismada kullanilan ag topolojisi Sekil 3.1°de verilmistir
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Giris Katmam Gizli Katman Gizli Katman

Sekil 3.1 Kaynak Metalindeki Elementlerin Fiziksel Ozelliklerinin Tahmin Uygulamasinin Ag Deseni
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3.4 Egitim ve Test

MATLAB programinda Neural Network Toolbox (NNT) kod yazmadan YSA kullanmak
i¢in tasarlanmis bir aractir. Oncelikle MATLAB programina giris ve ¢ikis degerlerimiz
tanitildiktan sonra komut penceresine ‘“nntool” yazilarak “Neural Network/Data

Manager” peceresine ulasilir (Sekil 3.2).

4% Neural Network/Data Manager (nntool) — O X
I Input Data: % Networks il Qutput Data:
(0] Target Data: & Error Data:
*) Input Delay States: *) Layer Delay States:
% Import.. ¢ New... @ open.. & Export... & Delete @ Help @ Close

Sekil 3.2 Yapay Sinir Ag1/Veri Y dneticisi

Daha sonra programa tanittigimiz verilerden Input Data boliimiine 94 adet giris, Target
Data boliimii icin 4 adet hedef degerlerimizi secilir. New komutuna basarak “Creating
Network or Data” penceresine ulasilir (Sekil 3.3). Sekil 3.3’de goziiktiigli lizere YSA
modelinin olusturulmasinda, network tipi olarak ileri beslemeli geri yayilim, aktivasyon
fonksiyonu olarak tansig aktivasyonu, 6grenme algoritmasi olarak Lavenberg-Marquardt
algoritmast (LM) secilmistir. Sekil 3.4’te goziiktiigii iizere denemeler sonucunda en
verimli katman sayis1 13 ve ndron sayisi 20 olarak bulunmustur. Denemeler sonucunda,
hata orani en aza ulasincaya kadar egitilmistir. En az hata oranma AF, sertlik, akma
dayanimi ve maksimum ¢ekme dayanimi i¢in 6. iterasyonda ulasilmis ve olusturulan ag

MATLAB programinda kaydedilmistir.
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7 Create Network or Data — X %7 Create Network or Data — x
Network Data Network Data
Name Name
networkAF | |networkHRD |
Network Properties Network Properties
Network Type: Feed-forward backprop V| Network Type: Feed-forward backprop b |
Input data: Input > Input data: Input b
Target data: TargetAF v Target data: TargetHRD v
Training function: Training function: TRAINLM
Adaption learning function: Adaption learning function: LEARNGDM ~
Performance function: Performance function: MSE "
Number of layers: Number of layers: 13
Properties for: Properties for: |Layer1
Number of neurons: |20 Number of neurons: |20
Transfer Function: TANSIG  ~ Transfer Function: TANSIG ~
‘ O view | | # Restore Defaults ‘ 3 view % Restore Defaults |
@ Help | ¥ Create | ‘ @ Close ‘ | @D Help ‘ ¢ Create @ Close |
¥7 Create Network or Data — X @ Create Network or Data - X
Network Data Network Data
Name Name
networkUTS | | networkYS ‘
Network Properties Network Properties
Network Type: Feed-forward backprop i | Network Type: _Feed-folward backprop bl ‘
Input data: Input i Input data: Input v
Target data: éTarg_ Target data:
Training function: [TRAINLM Training function: TRAINLM v
Adaption learning function: |LEARNGDM Adaption learning function: |LEARNGDM  ~
Performance function: MSE v Performance function: MSE v
Number of layers: |13 Number of layers: 13
Properties for: Layer1 ~ Properties for: | Layer1 ~
Number of neurons: |20 Number of neurons: 20
Transfer Function: TANSIG ~ Transfer Function: TANSIG ~
DView % Restore Defaults | D view | | # Restore Defaults |

| @ Help

¢ Create | @ Close | D Help

Sekil 3.3 Ag veya Veri Olusturma
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4\ Neural Network Training (nntraintool) - O %

Neural Network

Hidden Layer

OQutput Layer

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (trainim)

Performance: Mean Squared Error (mse)

Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 o iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 924 - 37.0 0.00
Gradient 27 NORe | 1.00e-07

Mu: 0.00700 1.00 1.00e+10
Validation Checks: o[ 6 6
Plots
Performance (plotperform)
| Training State | (plottrainstate)
Regression (plotregression)
Plot Interval: ' 1 epochs
v Opening Regression Plot
@ Stop Training | @ Cancel
4\ Neural Network Training (nntraintool) = O X
Neural Network
Hidden Layer Output Layer

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

UTS

Training: Levenberg-Marquardt (irainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX
Progress
Epoch: 0 9 iterations 1000
Time: 0:00:00
performance:  208e+04 [ENNNNNIANNN | 000
Gradient: 1.68¢+05 [IDDNNNESINNNN | 1.00e-07
Mu: 0.00100 10.0 1.00e+10
Validation Checks: o[ 6 6
Plots
Performance (plotperform)
Tlaining State (plottrainstate)
Regression (plotregression)
Plot Interval: ' | 1 epochs
v Opening Regression Plot
@ Stop Training @ Cancel

4\ Neural Network Training (nntraintoal) = a X

Neural Network

Hidden Layer OutputLayer
Input B Output

Algorithms
Data Division: Random (dividerand)

HRD

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean Squared Error (mse)

Calculations: MEX

Progress

Epoch: (1] 6 iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 58.8 _ 26.5 0.00
Gradient: 889 -16 1.00e-07

Mu: 0.00100 1.00 1.00e+10

Validation Checks: 0| 6 6

Plots

. Performance | (plotperform)

| Training State | (plotirainstate)

Regression (plotregression)
Plot Interval: | 1 epochs
LY 4 Opening Regression Plot
@ Stop Training |~ '@ Cancel
4\ Neural Network Training (nntraintool) - [} X
Neural Network
Hidden Layer Output Layer

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (irainim)

Performance: Mean Squared Error (mse)

Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 6 iterations. 1000
Time: 0:00:00

Performance: 70c [NNNNESE | 000
Gradient: 858e+03 (NS08 | 1.00e-07
Mu: 0.00100 100 1.00e+10
Validation Checs: 0 6 6

Plots

‘ Performance | (plotperform)

Training State (plottrainstate)
Regression '(piotregressicn,i

Plot Interval: '

-1 epochs

4 Opening Training State Plot

@ Stop Training | @ Cancel

Sekil 3.4 Ag araclar1 kullanarak aglarin egitilmesi
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Egitilen yapay sinir ag1 modeli kullanilarak, verilmemis bilesim verileri {izerinde kaynak
metalinin AF, HRD, YS ve UTS gibi Ozelliklerden yola c¢ikarak kaynak metali

bilesenlerinin orani tahmin edilmistir.

4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 6, Validation stop. - O X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Training: R=0.91598 Validation: R=0.96037
(D
o 80 O Data O(SJ n 80 O Data
o ] .
p - Fit o ﬁ
-E; -E; ---------- ¥Y=T
B 60 B 60 6
© T o
= =
* * i
5 5 4
o 40 s 4
! Y o/ °
5 5
g 20 a 20
k=] =] g
3 3§ /7
ok . . . DCR . . . .
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
Target Target
Test: R=0.98297 All: R=0.93135
(@]
o 80 [ O Data o G 8 | O Daa \
+ +
@ kT —
2 P60
1] 3]
= =
* *
i 5
- : 40
! T
e, ]
=] -
g 32
3 =
o &
. . . . 0 - . . . .
20 40 60 80 0 20 40 60 80
Target Target

Sekil 3.5 Yapay Sinir Ag1 Egitim Regresyonu AF
Sekil 3.5’te goriildiigli lizere YSA egitim sonuglart AF i¢in egitim verileri %91,598

dogrulama verileri %96,037 test verileri %98,297 ve tiim sonuglarda veriler %93,135

olarak bulunmustur.
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4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 6, Validation stop. — O X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Training: R=0.91755 Validation: R=0.98206
' ' 320 ' ' e
© 3001 "o Data a O Data ey
% 280 + 300
et L
[+}) 4]
g 250 g 280
= = 260
[1e] (3]
g 240 g 240
] Il
] 1
I 220 L 20
2 2
5 200 5 200
o fe) P
180 & , , , 180 L , , ,
200 250 300 200 250 300
Target Target
Test: R=0.98783 All: R=0.95923
Ee 300 O Data = O Data P
+ + 300 -
= 280 >
& &
s 260 &
& 240 ¥ 250
x ®
o o
] 220 1l
] 1
e -~
£ £
3 180¢ 3
160 ; ; ; :
200 250 300 200 250 300
Target Target

Sekil 3.6 Yapay Sinir Ag1 Egitim Regresyonu HRD

Sekil 3.6’da goriildiigii lizere sertlik i¢in egitim verileri %91,755 dogrulama verileri

%98,206 test verileri %98,783 ve tiim sonuglarda veriler %95,923 olarak bulunmustur.
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4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 6, Validation stop. - O *

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~
Training: R=0.92267 Validation: R=0.99089
850 ' ' - ' ' '

- O Data P A 800 O Data
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Sekil 3.7 Yapay Sinir Ag1 Egitim Regresyonu UTS

Sekil 3.7°de ise maksimum ¢ekme dayanimi i¢in egitim verileri %92,267 dogrulama
verileri %99,089 test verileri %98,036 ve tiim sonuclarda veriler %94,17 olarak

bulunmustur.
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4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 6, Validation stop. —
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Sekil 3.8”de goriildiigii lizere akma dayanimi i¢in ise egitim verileri %95,439 dogrulama

verileri %99,038 test verileri %97,286 ve tim veriler %96,324 olarak bulunmaktadir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu boliimde, G. Evans’in deney sonuglar1 tablolar olarak verilmis ve bu tablodaki
sonuglar yorumlanmistir. Lavenberg-Marquardt algoritmasi (LM) ile elde edilen tahmin
sonugclari ile gercek veriler grafiksel olarak sunulmus ve analiz edilmistir. MAPE (mean
absolute percentage error) yontemi ve R? ile ag performansi degerlendirmistir. Cizelge

4.1 de MAPE performans oranlari verilmistir.

Cizelge 4.1 MAPE Basar1 Oranlar1 (Sahin, 2014)

MAPE %10 alt1 %10-%20 %720-%50 %350 Tistii
Cok lyi Iyi Kabul Edilebilir Basarisiz

4.1 Asikiiler Ferrit Tahmini

Sekil 4.1°de Asikiiler Ferrit ylizdesi ve veri adetleri goriilmektedir. Bu grafikte tahmini
degerler turuncu renkle gercek degerler ise mavi renk ile gosterilmektedir. Toplam 94 adet
verideki asikdiler ferrit ylizde oranlar1 tahmin edilmis tahmini ve gercek veriler arasindaki
MAPE degeri “31,465” olarak bulunmustur. Bu deger hata oraninin %31,455 oldugunu
gosterir. Cizelge 4.1 de bahsedildigi tizere MAPE degerinin %20 ile %50 arasinda olmasi
tahmin basarisinin kabul edilebilir oldugunu gostermektedir. Sekil 4.2°de gorildiigi
iizere R? degerinin ise 1’¢ yakin olmasi tahmin degerinin basarili oldugunu
gostermektedir (Gok 2023). 7 nolu numunede asikiiler ferrit ¢ok diisiik bir oranda rapor
edilmis olmasi1 nedeniyle tahmin edilen degere gore biiyiik fark ortaya ¢ikmistir. Bu kadar
yiikksek oranda fark ortaya ¢ikmasi MAPE algoritmasindaki tahmin edilen degerin
TRAINLM tarafindan iiretilmesi sirasinda bu grupta bulunan egitilen degerlere gore ¢cok
diisiik olarak analiz edilmesi olabilir. Genel olarak LM algoritmast ¢ok yiiksek ve ¢ok
diisiik degerlerin minimalize edilip istatistiki olarak daha gercek¢i deger elde etmeye

dayanmaktadir.

4.2 Sertlik Tahmini

Sekil 4.3°de sertlik verisinin tahmini ve gercek degerleri goriilmektedir. Sekil 4.3°de

tahmini degerler turuncu renkle ger¢ek degerler ise mavi renk ile gosterilmektedir.
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Toplam 94 adet verideki sertlik verileri tahmin edilmis tahmini ve gercek veriler
arasindaki MAPE degeri “2,730” olarak bulmaktayiz. Bu hata degerinin %2,73 oldugunu
gostermektedir. Cizelge 4.1 de bahsedildigi lizere MAPE degerinin %10 alt1 olmasi
tahmin bagarisinin gok gii¢lii oldugunu géstermektedir. Sekil 4.4° te goriildiigii iizere R?

degerinin ise 1’e yakin olmasi tahmin degerinin basarili oldugunu gostermektedir.

Asikiiler Ferrit Yiizdesi
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Sekil 4.4 Setlik tahmini veri adeti baglantisin1 gosteren R2 iligkisi

4.3 Akma Dayanimi Tahmini

Sekil 4.5’de akma dayaniminin tahmini ve gercek degerleri goriilmektedir. Grafikteki

tahmini degerler turuncu renkle gergek degerler ise mavi renk ile gosterilmektedir.

Toplam 94 adet verideki akma dayanimi tahmin edilmis tahmini ve gercek veriler
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arasindaki MAPE degeri “2,606” olarak bulmaktayiz. Yan1 hata oran1 %2,606 olmaktadir.
Cizelge 4.1 de bahsedildigi iizere MAPE degerinin %10 olmas1 tahmin basarisinin ¢ok
giiclii oldugunu gostermektedir. R? degerinin ise 1’¢ yakin olmasi tahmin degerinin

basarili oldugunu gdstermektedir.
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4.4 Maksimum Cekme Dayanimi Tahmini

Sekil 4.7°de maksimum ¢ekme dayanimi tahmini ve gergek degerleri goriilmektedir.
Grafikteki tahmini degerler turuncu renkle gercek degerler ise mavi renk ile
gosterilmektedir. Toplam 94 adet verideki maksimum ¢ekme dayaniminin MPa degerleri
tahmin edilmis tahmini ve ger¢ek veriler arasindaki MAPE degeri “2,347” olarak
bulmaktay1z. Cizelge 4.1 de bahsedildigi izere MAPE degerinin %10 alt1 olmas1 tahmin
basarisinin ¢ok giiclii oldugunu gostermektedir. Sekil 4.8 te goriildiigii iizere R? degerinin
ise 1’e yakin olmasi tahmin degerinin basarili oldugunu gostermektedir. 93’nolu
numunede UTS ¢ok diisiik bir oranda rapor edilmis olmasi nedeniyle tahmin edilen
degere gore biiyiik fark ortaya ¢ikmistir. Bu kadar yiiksek oranda fark ortaya ¢ikmasi
TRAINLM algoritmasindaki tahmin edilen degerin bu grupta bulunan egitilen degerlere

gore ¢ok diisiik olarak analiz edilmesi olabilir.
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Cizelge 4.2°de C ve Mn yiizde oranlar1 degistirilerek elde edilmistir. Karbon orani arttikca
sertlik, akma dayanimi, maksimum ¢ekme dayanimi ve asikiiler ferrit oran1 artmaktadir.
Artan karbon orani arkin baglamasinmi zorlastirir ve kirilganligimi arttirir. Bu olumsuz
etkileri azaltmak i¢in mangan takviyesi arttirilmistir. Cizelge 4.3°de silisyum ve mangan
yiizde oranlar1 degistirilerek elde edilmistir. Silisyum oraninin arttirilmasi sertlik, asikiiler

ferrit olusumu, akma dayanimi ve maksimum ¢ekme dayanimini arttirmistir.

Cizelge 4.4°de mangan ve karbon yiizde oranlar1 degistirilerek elde edilmistir. Mangan,
kaynak sirasinda arkin istikrarini, ¢ekirdek seklini, penetrasyonu ve kontrol kolayligini
arttirdigr icin karbonun artmasinin getirdigi dezavantajlar1 azaltmistir. Asikiiler ferrit,
sertlik, akma dayanimi ve maksimum g¢ekme dayaniminda artma yasanmistir. Biitiin
mekanik 6zelliklerde artma yasanmasina ragmen bu durum kaynak metalindeki karbon

artiginin bir sonucudur.

Cizelge 4.5‘de titanyum yiizde oranmi degistirilerek elde edilmistir. Asikiiler ferrit, akma
dayanimi, maksimum ¢ekme dayanimi gozle goriiliir oranda artmustir. Sertlik ¢ok az bir
miktarda artmigtir.  Titanyum kaynak metalinde istenmeyen maddeler ile tepkimeye
girerek stabil titanyum nitritler veya titanyum karbonitritler olusturur. Bu ¢dkelme
tepkileri kaynak metalinin  mikroyapisint  etkileyip mekanik  6zelliklerini

tyilestirmektedir..

65



Cizelge 4.2 Karbon Verileri

C Si Mn Al Ti Nb A% Mo Cr Ni Cu B O N AF HRD YS UTS
0,045 0,3 0,65 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 0 171 405 462
0,059 033 0,6 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 2 182 406 482
0,099 0,35 0,65 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 3 190 418 510

0,0147 04 0,63 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 5 202 465 558
0,044 0,32 0,98 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 40 185 420 480
0,063 035 1 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 48 202 448 515
0,098 0,32 1,05 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 38 210 460 550

0,0152 041 1 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 34 214 475 586
0,044 0,32 1,32 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 56 200 455 518

0,06 0,37 1,35 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 65 208 468 548
0,096 0,3 1,29 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 62 218 492 586
0,148 0,38 1,4 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 70 225 505 612
0,045 03 1,72 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 68 225 490 556
0,07 0,33 1,77 10,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 72 229 510 586
0,093 0,33 1,65 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 70 242 535 608
0,141 0,36 1,76 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0075 76 255 612 685
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Cizelge 4.3 Silisyum Verileri

C Si  Mn Al Ti Nb A% Mo Cr Ni Cu B O N AF HRD YS UTS
0,06 02 0,6 0,000 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0501 0,0055 0,0075 19 160 391 453
0,07 0,38 0,66 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0452 0,0055 0,0075 36 173 423 491
0,065 0,61 0,65 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0405 0,0055 0,0075 32 202 444 505
0,07 0,95 0,64 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0351 0,0055 0,0075 46 212 476 548
0,064 0,2 1,4 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0436 0,0055 0,0075 69 205 451 513
0,066 0,36 1,41 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0415 0,0055 0,0075 68 214 494 548
0,073 0,62 1,44 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0366 0,0055 0,0075 71 226 519 582
0,063 0,92 1,38 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0343 0,005 0,0075 73 230 515 603

Cizelge 4.4 Mangan Verileri

C Si  Mn Al Ti Nb \% Mo Cr Ni Cu B 0) N AF HRD YS UTS
0,035 0,3 0,66 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,049 0,007 23 178 392 468
0,038 0,3 1 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,046 0,01 41 189 413 498
0,049 0,34 1,42 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,041 0,000 62 215 568 551
0,051 0,34 1,82 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,000 72 233 514 588
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Cizelge 4.5 Titanyum Verileri

C Si Mn Al Ti Nb v Mo Cr N1 Cu B O N AF HRD YS UTS

0,074 0,33 1,45 0,0005 0,0006 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0408 0,009 5 214 463 537
0,073 0,34 1,49 0,0005 0,0016 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0396 0,0084 62 228 482 548
0,071 0,36 1,46 0,0005 0,0022 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,04 0,0085 72 218 497 563
0,061 0,33 1,36 0,0005 0,0028 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0419 0,0081 70 212 474 538
0,07 0,32 1,48 0,0005 0,0055 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0373 0,0075 64 218 488 549
0,068 0,32 1,38 0,0005 0,0077 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0376 0,0074 58 216 468 542
0,068 0,35 1,51 0,0005 0,01 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0351 0,0087 62 215 499 569
0,065 0,39 1,53 0,0005 0,014 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0351 0,0083 70 225 513 579
0,07 048 1,64 0,0005 0,021 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,029 0,00102 74 232 515 592
0,071 0,29 1,75 10,0005 0,0255 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0272 0,0056 76 232 588 654

Cizelge 4.6 Aliminyum Verileri
C Si  Mn Al Ti Nb \% Mo Cr Ni Cu B O N AF HRD YS UTS

0,069 03 1,36 0,0005 0,0037 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0432 0,0067 72 205 468 529
0,08 0,33 1,41 0,0078 0,0043 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0432 0,0061 67 201 478 540
0,076 0,37 1,36 0,019 0,0036 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0422 0,0054 77 205 485 549
0,078 0,44 1,3 0,034 0,0036 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0431 0,0052 72 210 491 564
0,076 0,51 0,3 0,049 0,0043 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0423 0,005 63 220 485 560
0,079 0,57 1,32 0,061 0,0038 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0422 0,0048 50 210 491 570
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Cizelge 4.6°de Aliiminyum ylizde oranlar1 degistirilerek elde edilmistir. Aluminyum
oraninin artig1 asikiiler ferrit oraninin azalmasina sertlik, akma dayanimi ve maksimum
¢cekme dayaniminin bir miktar artmasina sebep olmustur. Aluminyum kaynak havuzunda
oksijen ile tepkimeye girerek gézenek olusumunu azaltmaktadir. Bu durum kaynak
kalitesini arttirtp mekanik 6zelliklerin iyilesmesine neden olur. Asikiiler ferrit oraninin
azalmasiin sebebi ise kaynak havuzunda aliiminyum ile karbonun tepkimeye girerek

karbiir olusturmasidir.

Cizelge 4.7°da Niyobyum, Mangan, Azot ve Oksijen ylizde oranlar1 degistirilerek elde
edilmistir. Niyobyum artis1 kaynak metalinde ¢atlama riskini arttirdigr i¢in kaynak
kalitesinin arttirilmasi agisindan Mangan ve Azot oranlar1 degistirilmistir. Niyobyum
orani arttikca sertlik, akma dayanimi, maksimum ¢ekme dayanimi artmistir. Asikiiler
ferrit olusumunun niyobyum elementi ile bir orantis1 bulunmamaktadir. Azot ve oksijen

degisimi asikiiler ferrit oranin1 degistirmektedir.

Cizelge 4.8°de Vanadyum, Mangan ve Krom yiizde oranlar1 degistirilerek elde edilmistir.
Vanadyum orani tabloda asagi dogru inerken genellikle azalmaktadir. Buna ragmen
asikiiler ferrit orani, sertlik, akma dayanimi ve maksimum ¢ekme dayanimi artmustir.
Bunun sebebi krom ve mangan oranlarinin artmasindan kaynaklanmaktadir. Krom
kaynak metalinin mekanik 06zelliklerini arttirirken, mangan kaynak kalitesini

arttirmaktadir.

Cizelge 4.9°de Molibdenin yiizde orani degistirilerek elde edilmistir. Artan Molibden
orani asikiiler ferrit, sertlik, akma dayanimi ve maksimum ¢ekme dayanimin olumlu

yonde arttirmistir.

Cizelge 4.10°de Krom, Karbon ve Mangan yiizde oranlar1 degistirilerek elde edilmistir.
Krom oranimin artmasi dogrudan asikiiler ferrit olusunun azaltmis hatta bir noktada yok
etmistir. Tabloda krom oraninin 0,0005 oldugu iki satir1 karsilastirdigimizda artan karbon
ve mangan oraninin sertlik, akma dayanimi ve maksimum ¢ekme dayanimi gibi mekanik

Ozelliklerinin yiikselmesine sebep oldugu acik¢a goriilmektedir. Kromun bu mekanik
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ozelliklere etkisi olsada bunlarin asil yiikselmesindeki neden artan karbon orani ve

mangan oranidir.

Cizelge 4.11°de Bakir ylizde orani degistirilerek elde edilmistir. Kaynak metalindeki
bakir yiizdesinin artmasi asikiiler ferrit olusumunu azaltmistir. Sertlik, akma dayanimi ve
maksimum ¢ekme dayanimini ise arttirmistir. Bu artiglarin sebebi bakirin elektrik
iletiminin yiiksek olmasindan dolay1 ark olusumu ve siirekliligini destekledigi i¢in kaynak
kalitesini arttirmasindandir. Ayrica kaynak metalinin siinekliligini arttirdig1 i¢in ¢atlak
olusunu azaltmaktadir. Bu durum kaynak metalinin dayanikligint ve esnekligini

arttirmaktadir.

Cizelge 4.12°da Nikel, Karbon ve Mangan yiizde oranlar1 degistirilerek elde edilmistir.
Asikiiler ferrit, sertlik, akma dayanimi1 ve maksimum ¢ekme dayanimi gibi mekaniksel
ozellikler nikel ve karbon ile dogru orantili olarak artmistir. Nikel, kaynak metalinin
stineklik ve dayanikliligimi artirarak ¢atlama ve deformasyona karsi daha direngli hale
getirir. Buna bagli olarak kaynak metali i¢erisindeki karbon orani arttirilabilmektedir. Bu

durum ise kaynagin mekaniksel 6zelliklerinin artmasina sebep olmaktadir.
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Cizelge 4.7 Niyobyum Verileri

C Si Mn Al Ti Nb \Y% Mo Cr N1 Cu B O N AF HRD YS UTS

0,073 0,35 0,64 0,0005 0,0038 0,0005 0,0003 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0428 0,0077 25 175 402 494
0,073 0,34 0,64 0,0005 0,0041 0,012 0,0003 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0431 0,008 11 199 450 532
0,075 0,33 0,62 0,0005 0,0042 0,022 0,0003 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0429 0,0085 12 200 474 553
0,07 0,33 0,64 0,0005 0,0042 0,045 0,0007 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0413 0,0085 12 212 522 580
0,074 0,33 0,64 0,0005 0,0039 0,088 0,0003 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,046 0,011 13 216 549 614
0,077 0,31 133 0,0005 0,0038 0,0006 0,0004 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0419 0,008 70 210 463 541
0,079 0,33 1,37 0,0005 0,0034 0,0105 0,0004 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0417 0,0097 62 218 505 586
0,076 0,3 1,36 0,0005 0,0033 0,0235 0,0004 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,037 0,0084 58 220 540 597
0,077 0,34 1,39 0,0005 0,0032 0,0455 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0409 0,0099 61 226 586 641
0,076 0,3 1,36 0,0005 0,0033 0,094 0,0004 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0432 0,0091 49 230 610 685
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Cizelge 4.8 Vanadyum Verileri

C Si Mn Al Ti Nb A% Mo Cr Ni Cu B O N AF HRD YS UTS

0,073 0,35 0,64 0,0005 0,0038 0,0005 0,0038 0,0005 0,0003 0,0005 0,0005 0,0005 0,0428 0,007 25 175 402 494
0,071 0,36 0,63 0,0005 0,0043 0,0005 0,0043 0,0005 0,021 0,0005 0,0005 0,0005 0,0435 0,0078 40 184 436 513
0,071 0,4 0,64 0,0005 0,0036 0,0005 0,0036 0,0005 0,0435 0,0005 0,0005 0,0005 0,0411 0,0088 49 184 478 546
0,074 0,36 0,63 0,0005 0,0031 0,0005 0,0031 0,0005 0,0635 0,0005 0,0005 0,0005 0,0432 0,0075 55 201 488 548
0,072 0,36 0,64 0,0005 0,0034 0,0005 0,0034 0,0005 0,0815 0,0005 0,0005 0,0005 0,0436 0,0084 55 205 490 563
0,077 0,31 1,33 0,0005 0,0038 0,0005 0,0038 0,0005 0,0004 0,0005 0,0005 0,0005 0,0419 0,008 70 210 463 541
0,072 0,33 1,22 0,0005 0,0029 0,0005 0,0029 0,0005 0,019 0,0005 0,0005 0,0005 0,0447 0,0085 72 212 486 545
0,077 0,26 1,36 0,0005 0,0029 0,0005 0,0029 0,0005 0,0425 0,0005 0,0005 0,0005 0,041 0,0079 72 218 536 590
0,078 0,3 1,35 0,0005 0,003 0,0005 0,003 0,0005 0,0595 0,0005 0,0005 0,0005 0,0405 0,0076 75 220 521 589
0,076 0,26 1,36 0,0005 0,0029 0,0005 0,0029 0,0005 0,1 0,0005 0,0005 0,0005 0,0407 0,0083 &1 225 599 638

Cizelge 4.9 Molibden Verileri

C Si Mn Al Ti Nb A% Mo Cr Ni Cu B O N AF HRD YS UTS

0,037 0,31 1,03 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 40 199 413 498
0,038 0,32 1,03 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,27 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 56 218 458 530
0,039 0,29 0,95 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,52 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 72 234 501 571
0,044 035 1 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 1,11  0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 64 246 618 684
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Cizelge 4.10 Krom Verileri

C Si  Mn Al Ti Nb \% Mo Cr Ni Cu B 0) N AF HRD YS UTS
0,037 0,31 1,03 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 40 206 413 498
0,041 0,32 1,01 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,24 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 48 201 463 532
0,043 0,31 0,95 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,53 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 55 218 494 545
0,045 0,32 0,97 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 1,04 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 62 228 531 592
0,046 0,3 0,93 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 2,38 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 6 268 655 722
0,045 0,33 1,85 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 70 228 514 588
0,048 0,33 1,85 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,26 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 68 232 567 622
0,051 0,33 1,83 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,52 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 86 266 617 674
0,052 0,33 1,81 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 1,1 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 84 276 692 723
0,054 0,33 1,72 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 2,36 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 0 324 808 865

Cizelge 4.11 Bakir Verileri

C Si Mn Al Ti Nb \% Mo Cr Ni Cu B 0) N AF HRD YS UTS
0,074 0,36 1,51 0,0005 0,004 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,02 0,0005 0,04 0,0065 89 182 484 563
0,075 0,36 1,48 0,0005 0,004 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,11 0,0005 0,039 0,0065 88 182 502 548
0,074 0,32 1,42 0,0005 0,004 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,19 0,0005 0,038 0,0065 82 185 488 549
0,076 0,33 1,48 0,0005 0,004 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 035 0,0006 0,04 0,0065 80 18 504 572
0,068 0,32 1,49 0,0005 0,004 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,66 0,00056 0,39 0,0065 &8I 211 513 607
0,076 0,36 1,49 0,0005 0,004 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 1,4 0,0005 0,41 0,0065 84 248 568 673
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Cizelge 4.12 Nikel Verileri

C Si Mn Al Ti Nb A% Mo Cr Ni Cu B O N AF HRD YS UTS
0,037 0,31 1,03 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 40 181 413 498
0,039 0,33 1,01 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,49 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 39 201 464 522
0,038 033 I 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 1,1 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 38 215 475 541
0,041 0,31 0,96 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 2,38 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 42 220 489 567
0,037 0,31 0,98 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 3,46 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 46 229 525 605
0,045 0,33 1,85 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 70 235 514 588
0,049 0,33 1,85 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,51 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 68 232 547 618
0,053 0,35 1,83 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 1,06 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 73 250 566 641
0,048 0,32 1,81 0,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 2,33 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 77 276 621 684

0,51 0,35 1,79 10,0005 0,0035 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 3,42 0,0005 0,0005 0,039 0,0065 67 302 692 753
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5. SONUC ve ONERILER

Kaynak metalinin bilesimi kaynakli baglantinin genel o6zelliklerini ciddi olarak
etkilemektedir. Bu nedenle bilesim 6zellik iligkisi arasindaki etkilesim uygun yontemlerle
irdelendiginde ¢ok daha farkli ciktilara sebep olabilecektir. Buna 6rnek olarak kaynak
ozelliklerinin modellenmesinin dogrulugu &zellikle MSE, MAPE, MAD gibi degisik
teknikler kullanilarak miimkiin olabilir. Aglarin basarisinin 6l¢iilmesinde MAPE, R ve R2
performans parametreleri kullanilmistir. Aglarin {irettigi tahmini degerler ile 6l¢ctim
degerleri arasindaki R degeri asikiiler ferrit i¢in 0,931 sertlik i¢in 0,959 akma dayanimi
icin 0,941 ve maksimum ¢ekme dayanimi i¢in 0,963 olarak hesaplanmistir. Bu da aglarin
AF i¢in %93,135, sertlik i¢cin %95,923, akma dayanimi %94,17 ve maksimum ¢ekme
dayanimi %96,324 basarili oldugunu gostermektedir. R2 degerleri ise sirasiyla 0,8674
0,9201 0,9278 ve 0,8868 olarak bulunmustur. R2 degerlerinin 1°e yakin olmasi agin gii¢lii
bir tahmin yaptigimi gostermektedir. MAPE degerleri ise akma dayanimi icin 31,253
olarak bulunmaktadir. Bu ise hata paymnin %31,25 oldugunu gostermektedir. Cizelge
4.1°de belirtildigi tizere, MAPE degerinin %50’ nin altinda olmasi olusturulan agin tahmin
giicliniin kabul edilebilir oldugunu gostermektedir. Sertlik i¢in ise MAPE degeri 2,73
olarak bulunmustur. Bu ise hata paymin %2,73 oldugunu gosterir. Akma dayanimi igin
MAPE degeri 2,6 yani hata pay1 %2,60 olmaktadir. Maksimum ¢ekme dayanimi icin ise
MAPE degeri 2,34 olmaktadir yani %2,34’liik bir hata pay1 vardir. Sertlik, akma dayanimi
ve maksimum ¢ekme dayanimi icin MAPE degerleri %10 altindadir. Yani bu degerler i¢in
aglarin tahmin basarilar1 ¢ok iyidir. Bu sonuglara gz oniine alindiginda olusturulan
aglarin yapmis oldugu tahmin degerlerinin gayet giivenilir ve tutarli oldugu soylenebilir.
Bu dogrultuda kaynak metalinin i¢indeki elementlerin yiizde oranlari verildiginde AF,
sertlik, akma dayanimi ve maksimum ¢ekme kuvvetleri ¢ok basarili bir sekilde tahmin
edilebilmektedir. Bu sayede kaynak bilesimine bagl yukarida sayilan 6zellikler 6nceden
tahmin edilebildigi i¢in, celiklerin kaynagi sirasinda ve oOncesinde kaynak metalinin
istenen Ozelliklere sahip olmasi i¢in alinacak tedbirlerin basarili bir sekilde uygulanmasi
ve bu sekilde maliyet, zaman ve is¢ilik giderlerinin azaltilmasina fayda saglayacaktir.
Ayrica ¢elik iirlinlerinin {iretimi sirasinda, uygun &zelliklerin elde uygulanabilirligi de
miimkiin olabilecek ve toklugu, sertligi, akma dayanimi ve maksimum ¢ekme dayanimi

kontrol edilebilen ¢eliklerin iiretiminde bu konuda faydalar saglanabilecektir.
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