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CMM CIiHAZINDAKI VERILERDEN MAKINE OGRENMESI iLE PARCA
KONTROLU

OZET

Koordinat Ol¢iim Makineleri (Coordinate Measuring Machine, CMM), modern imalat
sanayisinde kalite kontrol ve Ol¢lim siireclerinin en 6nemli araglarindan biridir. Bu
cihazlar, iiretilen parcalarin teknik resimlerde belirtilen sekil ve konum toleranslarina
uygun olup olmadigmni belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. CMM’ler, pargalarin
ylizey noktalarini ii¢ boyutlu olarak tarayarak; diizlemsellik, silindiriklik, paralellik,
koniklik, pozisyon gibi geometrik Olgiileri yliksek hassasiyetle analiz eder. Ayrica
CAD (Bilgisayar Destekli Tasarim) verileri ile entegre ¢alisarak 6l¢iim sonuglarini
tasarim verileri ile karsilastirabilir. Bu sayede iirlin dogrulama, tersine miithendislik ve
proses kontrol gibi alanlarda etkili bir rol oynar.

Ancak bu 6l¢tim sonuglarinin degerlendirilmesi hala biiytlik ol¢iide operatoriin bilgi
birikimi, deneyimi ve yorumu dogrultusunda yapilmaktadir. Bu durum, karar
siireclerinde subjektiflige, tutarsizliga ve insan hatasina yol acabilmektedir. Ozellikle
sinir toleranslarda kalan parcalarin kabul veya red kararlar1 operatore gore degisebilir.
Bu baglamda, iiretim siireglerinde standardizasyonu saglamak ve hatalar1 en aza
indirmek i¢in daha objektif, otomatik ve veri odakli sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Makine 6grenmesi, verilerdeki oriintiileri analiz edebilen ve ge¢mis verilere dayanarak
karar verebilen bir yapay zeka dalidir. Bu ¢alismada, CMM cihazindan elde edilen
Olctim verileri kullanilarak, parca kabul/red kararini otomatik olarak veren bir makine
Ogrenmesi sistemi gelistirilmistir. Bu sistem, herhangi bir operatoér miidahalesine gerek
duymadan karar verebilmekte, boylece insan kaynakli hatalar1 azaltmakta ve siire¢leri
hizlandirmaktadir.

Tezin temel amaci, 6l¢iim verilerini kullanarak dogru, tutarli ve hizli kararlar verebilen
bir kalite kontrol modeli olusturmaktir. Bu modelin, Endiistri 4.0 kapsaminda
dijitallesen liretim siireclerine entegre edilerek, siirdiiriilebilir ve yliksek kaliteli iiretim
hedeflerine katki sunmas1 hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: CMM, Makine 6grenmesi, Kalite Kontrol, Otomatik Karar Verme,
Parc¢a Siniflandirma
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PART CONTROL WITH MACHINE LEARNING FROM DATA ON CMM
DEVICE

SUMMARY

In today’s highly competitive manufacturing industry, quality control has become a
pivotal function that ensures product reliability, consistency, and customer
satisfaction. As product designs become more complex and tolerances more stringent,
traditional quality inspection processes often fall short in meeting modern expectations
for speed, accuracy, and objectivity. Manual inspection, which depends heavily on the
expertise and judgment of quality control personnel, can result in subjective decisions,
inconsistencies across shifts, and time-consuming evaluations. These limitations
underscore the growing need for intelligent, automated systems that can accurately and
efficiently assess part quality. This thesis proposes a novel machine learning-based
quality control system that uses measurement data from Coordinate Measuring
Machines (CMMs) to autonomously classify parts as either “ACCEPTED” or
“REJECTED,” thereby eliminating the need for human intervention in the decision-
making process.

CMMs are widely utilized in dimensional metrology due to their ability to perform
precise three-dimensional measurements on complex geometries. By using tactile or
optical probes, CMMs can gather comprehensive data on dimensional and geometrical
tolerances such as flatness, roundness, cylindricity, angularity, parallelism, and true
position. Typically, these measurements are compared against CAD models or
technical drawings that define geometric dimensioning and tolerancing (GD&T)
limits. Although highly accurate, interpreting CMM data requires significant expertise,
and manual evaluation of these measurements often results in inconsistencies,
especially when measured values are close to tolerance limits.

In this study, supervised machine learning algorithms were applied to historical CMM
datasets that were labeled by experienced quality control engineers. The data consisted
of measurement features extracted from two different part types (Part 1 and Part 2)
that vary in geometry, complexity, and tolerancing requirements. These features serve
as inputs to classification algorithms which predict whether each measured part should
be accepted or rejected. The ultimate goal is to create a fully automated decision
support system that can replicate expert-level classification accuracy without human
oversight.

Four machine learning algorithms were selected for model training and evaluation:
Random Forest, Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes, and K-Nearest
Neighbors (KNN). Each algorithm represents a distinct category in the machine
learning spectrum. Random Forest is an ensemble method that combines multiple
decision trees to improve prediction accuracy and robustness. It is particularly well-
suited for handling non-linear data and noise. SVM is a powerful classifier that
identifies the hyperplane that best separates the data into two categories, often
performing well in high-dimensional spaces. Naive Bayes is a probabilistic model
based on Bayes’ theorem and assumes feature independence; it is known for its
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simplicity, speed, and good performance on small to medium-sized datasets. KNN, in
contrast, is a non-parametric algorithm that assigns class labels based on the majority
class of the nearest neighbors in the feature space, offering an intuitive yet
computationally demanding approach to classification.

The dataset for each part was preprocessed using normalization techniques to ensure
uniform scaling of features. The data was then split into training and testing sets to
evaluate model generalizability. Performance metrics included accuracy and macro-
averaged Fl-score. The accuracy metric quantifies the proportion of total correct
predictions, while F1-score considers both precision and recall, making it particularly
important when the class distribution is imbalanced, as in the case of quality control
where the “REJECTED” class often has fewer samples.

Results for Part 1 indicated that the Random Forest algorithm achieved the highest
classification performance, reaching 97.5% accuracy and 0.971 Fl-score. These
results suggest that Random Forest is highly effective at capturing the complex
interactions among measurement features that determine part quality. Naive Bayes
followed closely, achieving 90% accuracy and 0.898 Fl-score, making it a strong
candidate for fast and lightweight quality assessment systems. SVM delivered 82.5%
accuracy and 0.799 Fl-score, performing reasonably well but showing some
vulnerability in correctly identifying rejected parts. KNN also achieved 82.5%
accuracy but had the lowest Fl-score (0.664), reflecting its struggle with class
imbalance and inconsistent decision boundaries in high-dimensional spaces.

For Part 2, which featured a different set of geometric and dimensional characteristics,
the performance rankings shifted slightly. Naive Bayes emerged as the most effective
classifier with 85% accuracy and 0.840 F1-score. Random Forest maintained strong
performance but showed slightly lower Fl-score (0.785), suggesting less balanced
classification across the two output classes. SVM again showed moderate performance
with 77.5% accuracy and 0.734 F1-score, while KNN continued to underperform with
80% accuracy and 0.724 F1-score. These results emphasize the necessity of selecting
algorithms based on part-specific characteristics, data distributions, and class
imbalances.

Beyond performance metrics, the practical benefits of the proposed system are
significant. The automation of quality decision-making reduces dependency on highly
skilled operators, minimizes variability across shifts, and enables real-time feedback
for process control. Moreover, the early identification of defective parts prevents
downstream assembly issues, reduces scrap and rework costs, and enhances overall
production efficiency. The system's adaptability also allows it to be retrained on new
parts with minimal reconfiguration, making it highly scalable for diverse
manufacturing environments.

The developed system fits well into the framework of Industry 4.0 and smart
manufacturing. By integrating machine learning into quality inspection, it contributes
to the development of cyber-physical systems where physical measurement devices
communicate with digital models and algorithms to support autonomous decision-
making. In future applications, this system can be enhanced by incorporating data from
IoT-enabled sensors that capture real-time production parameters such as tool wear,
cutting temperature, or vibration. Predictive quality control becomes feasible when
this rich data is fed into time-aware models such as Recurrent Neural Networks (RNN)
or Long Short-Term Memory networks (LSTM). Additionally, integration with cloud
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platforms can facilitate centralized monitoring, model updates, and real-time alerts
across multiple production lines or factories.

Comparative analysis with existing literature reveals that while machine vision
systems and deep learning-based defect detection are common in quality control
research, the use of metrology-grade CMM data for machine learning classification
remains relatively underexplored. Most research focuses on image classification or
simple sensor readings rather than high-precision dimensional data. This thesis fills
that gap by proposing a comprehensive framework that connects physical
measurements to intelligent classification logic. By doing so, it enables a new class of
Al-driven quality inspection tools that can be deployed in precision manufacturing
contexts such as aerospace, automotive, and medical device production.

Furthermore, the system developed in this study offers a foundation for numerous
future enhancements. Feature selection techniques such as Principal Component
Analysis (PCA) or Recursive Feature Elimination (RFE) may be used to reduce
dimensionality and further improve model efficiency. Imbalanced data handling
methods such as SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) or cost-
sensitive learning can be integrated to increase robustness, particularly for rare
rejection cases. Advanced evaluation metrics, including ROC curves, AUC scores, and
Matthews Correlation Coefficient (MCC), can be added to deepen performance
analysis. Additionally, explainable Al (XAI) techniques such as SHAP or LIME could
be employed to increase trust and interpretability of model decisions for process
engineers.

In conclusion, this thesis demonstrates the viability and effectiveness of using machine
learning algorithms on CMM measurement data to develop an automated quality
control system. The system not only achieves high levels of accuracy and class balance
but also provides a scalable, adaptable, and operator-independent solution for real-time
quality assurance. As digital manufacturing technologies continue to evolve, such
intelligent systems are expected to become an integral part of quality management
strategies, offering enhanced precision, reliability, and productivity.
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1. GIRIS

Sanayide dijitallesmenin hiz kazanmasiyla birlikte, {iretim siire¢lerinin daha hassas,
hizli ve giivenilir hale getirilmesi gerekliligi dogmustur. Bu doniistimiin 6nemli bir
ayagimi kalite kontrol sistemleri olusturmaktadir. Geleneksel kalite kontrol
uygulamalarinda, parcalarin kabul veya red kararlar1 biiyliik oranda operator
deneyimine ve yoruma dayali olarak verilmektedir. Bu durum, ozellikle tolerans
sinirinda yer alan Ol¢limlerde, kararlarin subjektiflesmesine ve kalite siireglerinin
tutarliliginin azalmasina yol agmaktadir. Glinlimiizde, insan kaynakli hata payini
minimize edecek ve karar siireglerini otomatiklestirecek yeni yaklasimlara ihtiyac

duyulmaktadir.

Bu ihtiyacin bir sonucu olarak, makine 6grenmesi temelli karar destek sistemleri kalite
kontrol alaninda 6n plana ¢ikmaktadir. Bu tiir sistemler, veriden 6grenme yetenegi
sayesinde operatore ihtiya¢ duymadan pargalarin uygunlugunu degerlendirebilecek
modeller gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Ozellikle Koordinat Ol¢iim Makineleri
(CMM) gibi hassas 6l¢iim ekipmanlarindan elde edilen verilerin, makine 6grenmesi
algoritmalariyla islenmesi sayesinde hem subjektifligi ortadan kaldiran hem de

tekrarlanabilir kararlar iireten sistemler tasarlanabilmektedir.

Bu tez caligsmasi, testere makinesi lireten bir firmada, tiretim hattinin kritik bilesenleri
arasinda yer alan disli kutular1 ve somun takozlari1 gibi pargalarin kalite kontroliinii
otomatiklestirmeyi hedeflemektedir. CMM cihazi araciligiyla 6l¢iilen pargalardan elde
edilen veriler, makine 6grenmesi algoritmalariyla analiz edilerek, montaj oncesinde
parcalarin kabul ya da red kararlar1 bilgisayar destekli olarak verilecektir. Bu sayede
operatdr bagimmliligi  ortadan kaldirilarak, montaj siireclerinde  yasanan

uyumsuzluklarin 6niine ge¢ilmesi amaglanmaktadir.

Yapilan bu ¢alisma, 6zellikle yiliksek hassasiyet gerektiren iiretim siireclerinde, yapay
zeka temelli karar sistemlerinin kalite kontrol siireglerine nasil entegre edilebilecegine

dair uygulanabilir ve sektore 6zel bir yaklasim sunmaktadir.






2. MAKINE OGRENMESIi VE ENDUSTRIYEL UYGULAMALARI

2.1. Makine Ogrenmesi Nedir?

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin, verilerden Ogrenerek belirli  gorevleri
gerceklestirebilme yetenegine sahip olmasi i¢in gelistirilen bir yapay zeka alt alanidir.
Insan miidahalesi olmadan, makinelerin veriler {izerinde islem yaparak dgrenmesi ve
daha iyi sonuglar elde etmesi saglanir. Temel olarak, makine 6grenmesi, matematiksel
ve istatistiksel yontemlerle sistemlerin, gegmis verilerden ¢ikarimlar yapmasini ve

gelecekteki verilere yonelik tahminlerde bulunmasini amaglar [1, 2].

Makine oOgrenmesinin temel prensibi, verilerdeki gizli Oriintiileri ve iliskileri
kesfetmektir. Bu siire¢, makineye belirli bir gorevi yerine getirmek i¢in 6rnek veriler
tizerinden egitim yapma imkani tanir. Egitim siirecinde makine, veriler arasindaki
iligkileri 6grenir ve bu 6grendiklerini kullanarak yeni verilere dair tahminlerde bulunur

1, 2].

Makine 6grenmesi, genellikle denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yari-denetimli
o0grenme ve pekistirmeli 6grenme gibi dort ana 6grenme tiirline ayrilir. Her bir tiir,
verinin etiketli olup olmadigina ve 6grenme siirecine katilan faktorlere bagli olarak

farkli yaklasimlar sergiler [1, 2].

Makine 6grenmesinin uygulama alanlari, endiistriyel {liretimden finansal analizlere,
saglik hizmetlerinden e-ticarete kadar genis bir yelpazeye yayilmaktadir. Bu teknoloji,
yalnizca otomatiklestirilmis sistemlerin degil, ayn1 zamanda daha dogru, hizli ve

giivenilir kararlar alabilen akilli sistemlerin gelistirilmesine olanak tanir [3].

2.2. Makine Ogrenmesinin Tarihgesi

Makine Ogrenmesinin tarihgesi, bilgisayarlarin yalnizca ©Onceden tanimlanmis
komutlar1 yerine getiren araglar olmaktan ¢ikip, deneyimlerden 6grenebilen ve tahmin
yapabilen sistemlere doniismesini anlatan 6nemli bir evrim siirecini kapsamaktadir.
Bu alandaki ilk adimlar, 1950 yilinda Alan Turing’in “Makineler diigiinebilir mi?”
sorusunu giindeme getirmesiyle atilmigstir. Turing, makine zekasinin degerlendirilmesi

i¢cin Turing Testi’ni 6nermistir [4]. 1952 yilinda Arthur Samuel, dama oynayarak kendi



deneyimlerinden &grenen bir program gelistirmistir. Bu program, makine
Ogrenmesinin ilk pratik uygulamalarindan biri olarak kabul edilmektedir [5]. 1957
yilinda Frank Rosenblatt tarafindan gelistirilen Perceptron modeli ise yapay sinir

aglarinin temelini olusturmustur [6].

1960’11 ve 1970°’li yillarda alanda bazi teorik gelismeler yasansa da, donemin
bilgisayar islem giicliniin yetersizligi nedeniyle makine 6grenmesi alaninda biiyiik
ilerlemeler kaydedilememistir. Bu donemdeki beklentilerin ger¢eklesmemesi

nedeniyle bu siireg, literatiirde “Yapay Zeka Kis1” olarak adlandirilmistir [7].

1980’1li yillarin ortasinda, Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan gelistirilen geri
yayilim (backpropagation) algoritmasi ile ¢ok katmanli sinir aglarinin egitilmesi
miimkiin hale gelmis ve bu gelisme, makine 6grenmesinde yeni bir ddnemin kapilarini
aralamistir [8]. Bu donemde sinir aglar1 daha etkin hale gelmis, ancak yine de biiyiik

veri ve ylksek islem giicli gereksinimi 6nemli bir kisit olugturmustur.

1990’11 y1llar, makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢esitlendigi bir donem olmustur. Bu
stirecte; Support Vector Machines (SVM), k-en yakin komsu (k-NN), karar agaclari
gibi bircok denetimli 6grenme algoritmasi gelistirilmis ve veri madenciligi alanm
giiclenmistir [9]. Internetin yayginlasmasiyla birlikte veri hacmindeki artis, bu
gelismeleri daha da hizlandirmistir. 1997 yilinda IBM’in gelistirdigi Deep Blue adli
yapay zeka sistemi, satran¢ diinya sampiyonu Garry Kasparov’u yenerek makine

Ogrenmesinin potansiyelini tiim diinyaya gostermistir [10].

2000’11 yillarla birlikte “Biiyiik Veri” kavrami 6n plana ¢ikmis ve sirketler, kullanici
davraniglarini analiz etmek amaciyla biiyiik miktarda veri toplamaya baslamistir. Bu
veriler, ticari uygulamalarda etkili tahmin ve karar destek sistemlerine
doniistiiriilmiistiir. Ozellikle e-ticaret, cevrim ici reklamcilik ve dneri sistemleri gibi
alanlarda makine Ogrenmesi yogun olarak kullanilmaya baslanmistir [11]. Bu
donemde Google gibi teknoloji sirketleri, arama motorlarmi optimize etmek icin

makine 6grenmesini aktif sekilde kullanmaya baslamstir.

2010’lu y1llarda ise derin 6grenme algoritmalarinin basaris1 dikkat cekmistir. Gelismis
grafik islemciler (GPU) sayesinde biiyiik veri setleri ile ¢ok katmanli sinir aglari
egitilebilmis ve ses tanima, goriintii isleme ile dogal dil isleme gibi alanlarda ¢1g1r agan
gelismeler yasanmistir [12]. Ozellikle 2012 yilinda Alex Net adli derin 6grenme

modelinin Image Net Gorlintii Tanima Yarismasi’nda biiylik farkla birinci olmast,



derin 6grenmenin basarisin1 gozler oniine sermistir. Ayrica 2016 yilinda Alpha Go’nun
diinya Go sampiyonunu yenmesi, yapay zekanin stratejik diisiince alaninda da insani

gecebildigini gostermistir [13].

2020’11 yillara gelindiginde, biiyiik dil modelleri (6rnegin GPT-3 ve GPT-4) ile yapay
zeka sistemlerinin insan benzeri metinler {iretebilme kapasitesi gelismis; otonom
araglar, robotik sistemler, saglik teknolojileri, iiretim siiregleri ve hatta sanatsal
uygulamalar gibi bir¢ok alanda yayginlagmistir [14]. Gliniimiizde makine 6grenmesi;
saglik, finans, tarim, iiretim, egitim gibi hemen her sektérde etkin bir sekilde

kullanilmakta ve teknolojinin gelecegine yon vermektedir.

2.3. Kalite Kontrol ve Uretim Siireclerinde Makine Ogrenmesi Uygulamalar

Makine 6grenmesi, kalite kontrol ve {iretim siireglerinde dnemli bir rol oynamaktadir.
Geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda, makine 6grenmesi algoritmalari, daha hizli,
daha hassas ve daha giivenilir kararlar alinmasina olanak tanir. Bu teknolojiler, veri
analitigi ve otomatik karar verme yetenekleri sayesinde hatalarin 6nlenmesini, {iriin

kalitesinin artirilmasini ve stireglerin optimize edilmesini saglar [15].

2.3.1. Goriintii isleme ile otomatik hata tespiti

Makine 6grenmesi, 0zellikle bilgisayarla gorme teknolojileriyle birlestiginde, tiretim
hatlarinda iriinlerin gorsel muayenesinde kullanilmaktadir. Derin 6grenme
algoritmalari, liretim bandindaki irtinlerin fotograflarini analiz ederek ytizey kusurlari,
sekil bozukluklar1 veya renk hatalar1 gibi kusurlar1 tespit edebilir. Bu yontem, insan

goziiyle yapilan denetimlerden daha hizli ve daha tutarlidir [15].

2.3.2. Goriintii isleme ile otomatik hata tespiti

Makine 6grenmesi, 0zellikle bilgisayarla gérme (computer vision) teknolojileriyle
birlestiginde, iiretim hatlarinda iiriinlerin gorsel muayenesinde kullanilmaktadir [15].
Derin 6grenme algoritmalari, iiretim bandindaki tiriinlerin fotograflarini analiz ederek
yiizey kusurlari, sekil bozukluklar1 veya renk hatalar1 gibi kusurlari tespit edebilir [16].

Bu yontem, insan goziiyle yapilan denetimlerden daha hizli ve daha tutarlidir [15].

2.3.3. Siire¢ parametrelerinin optimizasyonu

Uretim  siireglerinde sicaklik, basing, hiz gibi birgok parametre iiriin kalitesini

dogrudan etkiler. Makine 68renmesi modelleri, bu parametreleri analiz ederek en
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uygun iiretim kosullarini belirleyebilir [17]. Boylece enerji tasarrufu saglanirken kalite

standartlar1 da korunur [18].

2.3.4. Tahmine dayah bakim

Makine Ogrenmesi, ariza tahmin sistemlerinin gelistirilmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Sensorlerden toplanan veriler iizerinden egitilen algoritmalar,
ekipmanlarin ne zaman arizalanabilecegini 6nceden tahmin ederek bakim islemlerinin
planlanmasini saglar. Bu da tiretimdeki plansiz durus siirelerini azaltir [19]. Ayrica, bu
tiir sistemler, ekipmanlarin daha verimli calismasini saglarken, {iretim maliyetlerini de
diisiiriir. Ozellikle sanayiye dayali iiretim hatlarinda, ekipmanlarin arizalanma siiresi
genellikle yiiksek maliyetlere yol agtig1 igin, dogru bakim zamanlamasi verimliligi
artirmak admina kritik Onem tasir. Makine Ogrenmesi, bu tiir bakimlarin
ongoriilmesinde, gecmis verilerle egitilen algoritmalarin roliinii vurgulamaktadir.
Ayrica, makine dgrenmesi, ariza tahminine dayali bakim sistemlerini optimize etmek
icin bircok parametreyi analiz eder ve bu sayede bakim siire¢lerinin daha dogru bir

sekilde yonetilmesine olanak tanir [20].

2.4. Kalite Tahmini ve Siiflandirma

Uriinlerin kalite siniflarmin belirlenmesi, gegmis verilerle egitilmis makine dgrenmesi
modelleriyle yapilabilir [21]. Ornegin, malzeme &zellikleri, iiretim kosullar1 ve dlgiim
verileri kullanilarak {irlinlerin kalite kategorileri otomatik olarak siiflandirilabilir

[22].

2.5. Veri Bilimi — Uretim Verisinin Anlamlandirilmasi

Veri bilimi, biiyiik hacimli iiretim verilerinden anlamli bilgiler ¢ikarma siirecinde
istatistik, matematik ve bilgisayar bilimlerinin birlesiminden yararlanir. Bu disiplin,
iretim verilerini analiz ederek karar destek sistemleri olusturmakta ve siireg
tyilestirmelerinde aktif rol oynamaktadir. Makine O6grenmesi ile desteklenen veri
bilimi uygulamalari, {iretim siireglerinde iyilestirme alanlarini belirlemek, ariza
nedenlerini tespit etmek ve siire¢ verimliligini artirmak i¢in kullanilmaktadir. Boylece

gecmis verilere dayali olarak gelecekteki davraniglar dngdriilebilir hale gelir [23].



2.5.1. Desen tanima ve tahminleme

Makine 6grenmesi modelleri, iiretim siirecindeki kaliplar1 ve anormallikleri 6grenerek,
sistemin bu tiir durumlar1 dnceden tahmin edebilmesini saglar. Ozellikle makine
duruslari, tiretim hatalar1 ve bakim ihtiyaci gibi kritik konular, bu tiir analizlerle daha
erken tespit edilebilir. Ornegin, iiretim hatlarindaki duruslar analiz edilerek, belirli

zaman dilimlerinde yasanan tekrar eden arizalarin nedeni modellenebilir [23].

2.5.2. Siireg iyilestirme ve verimlilik analizi

Veri bilimi, iiretim siirecindeki darbogazlar1 ve verimsizlikleri tespit ederek, bu
alanlarda iyilestirme Onerileri gelistirebilir. Siirekli toplanan sensor verileri, liretim
stiresi, enerji tiikketimi ve hata oran1 gibi metrikleri optimize etmek amaciyla analiz

edilir. Boylece liretimde kaynaklarin daha etkin kullanilmasi saglanir [24].

2.5.3. Kalite tahmini ve hata tespiti

Veri bilimciler, ge¢cmis kalite verileriyle egitilmis modeller kullanarak {iriin kalitesini
tahmin edebilir. Bu sayede iiretimden dnce muhtemel hatalar tespit edilerek maliyetli
revizyonlar engellenebilir. Ozellikle hassas toleranslar gerektiren sektdrlerde bu tiir

sistemlerin dogruluk orani oldukea yiiksektir [25].






3. KALITE KONTROL SURECLERINDE VERI ODAKLI YAKLASIMLAR

3.1. Kalite Kontrol Kavrami ve Geleneksel Yontemler

Kalite kontrol, iiriin veya hizmetlerin belirli standartlara ve misteri beklentilerine
uygunlugunu saglamak amaciyla yapilan sistematik faaliyetler biitlinlidiir. Bu stirec,
iiretim sirasinda ve sonrasinda {iriinlerin kalite kriterlerine uygun olup olmadigini
kontrol etmeyi hedefler. Kalite kontrol, sadece kusurlar1 tespit etmekle kalmaz; ayni
zamanda siireglerdeki hatalar1 onlemeye yonelik iyilestirmeler icin veri saglar.
Tarihsel olarak, kalite kontrol ilk olarak elle yapilan gozlemsel incelemelere
dayaniyordu, ancak zamanla istatistiksel yontemlerin ve modern teknolojilerin

entegrasyonu ile gelismistir [26].
3.1.1. Geleneksel kalite kontrol yontemleri

3.1.1.1. Gozlemsel denetim

Uretim siireclerinin ilk dénemlerinde en yaygin kalite kontrol yéntemi, elle yapilan
gozlemsel denetimdir. Bu yontemde operatorler ya da kalite kontrol personeli liriinleri
gorsel olarak inceleyerek kusurlar tespit eder. Bu yaklasim, siibjektifligi yiiksek
olmakla birlikte diislik hacimli tiretimlerde etkili olabilmektedir [27].

3.1.1.2. Numune alma ve istatistiksel yontemler

Daha sistematik bir yaklasim olarak Istatistiksel Kalite Kontrol (IKK), iiretimden
rastgele alinan numuneler {izerinde yapilan analizlerle kaliteyi degerlendirir. Bu
yontemde, kontrol kartlar1 (control charts), kabul 6rnekleme (acceptance sampling) ve
siire¢ yeterlilik analizleri gibi araclar kullanilir. Walter A. Shewhart tarafindan
gelistirilen kontrol kartlari, siire¢ i¢indeki degisimleri izlemek ve siire¢ disinda olan

sapmalar1 tespit etmek i¢in yaygin olarak kullanilir [28].

3.1.1.3. Manuel 6l¢iim araclari
Kaliper, mikrometre ve mastar gibi manuel 6l¢iim araglar1 da kalite kontroliin temel

araglar1 arasinda yer alir. Bu araclar, parcalarin boyutsal dogrulugunu kontrol etmek



icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak 6l¢lim sonuglari operatore bagli oldugu

icin hataya aciktir [29].

3.2. Toleranslar, GD&T (Geometric Dimensioning and Tolerancing) ve Ol¢iim
Yorumlama Siireci

3.2.1. Tolerans kavram

Toleranslar, bir parcanin iiretiminde kabul edilebilir 6l¢ti sinirlarini tanimlar.
Miikemmel 6l¢iiler nadiren uygulanabilir oldugundan, miithendislik ¢izimlerinde her
ol¢ii, belirli bir tolerans araligiyla birlikte verilir. Bu aralik, parcanin islevselligini
korurken ftretilebilirligini de saglar. Genellikle toleranslar, nominal 6l¢iiniin lizerine
veya altina belirli bir miktar sapmaya izin verir. Bu durum, iiretim maliyetleri ile iiriin

performansi arasinda bir denge kurulmasina olanak tanir [30].
Toleranslar, genel olarak ikiye ayrilir:
o Boyutsal Toleranslar: Uzunluk, cap, yilikseklik gibi temel dlgiilere uygulanir.

e Geometrik Toleranslar: Parcanin sekil, konum ve yon gibi geometrik

ozelliklerine yonelik sinirlamalardir.

3.3. GD&T (Geometric Dimensioning and Tolerancing)

Geometrik Boyutlandirma ve Toleranslandirma (GD&T), parcalarin {iretimi ve
muayenesinde agiklik, netlik ve evrensel bir anlayis saglamak amaciyla kullanilan
standartlastirilmig bir sistemdir. Bu sistem, geometrik iligkileri matematiksel olarak

ifade ederek iiretim siirecinde yorum farkliliklarini azaltir [31].
GD&T sistemi, asagidaki ana tolerans tiirlerini kapsar:

e Form Toleranslari: Diizlik (flatness), dogruluk (straightness), dairesellik

(circularity), silindirlik (cylindricity).

e Yonelim Toleranslari: Paralellik (parallelism), diklik (perpendicularity),
acisallik (angularity).

e Konum Toleranslari: Konum (position), esmerkezlilik (concentricity),

simetri (symmetry).

o Sallanma Toleranslari: Toplam ve dairesel salinim (runout) [32].
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GD&T’nin kullanimi, 6lglim cihazlariyla yapilan degerlendirmelerin daha dogru ve
tutarli olmasm saglar. Ozellikle CMM (Koordinat Olgiim Makineleri) ile yapilan
Olctimlerde, GD&T standardi sayesinde karmasik sekil ve konum sapmalar1 objektif

sekilde analiz edilebilir [33].

3.4. Olciim Yorumlama Siireci

Olgiim yorumlama siireci, parcalarin kalite kontrol testlerinden sonra elde edilen
Olctim verilerinin degerlendirilmesini kapsar. Bu degerlendirme {i¢ asamada

gerceklesir:

1. Veri Toplama: CMM, manuel Ol¢lim cihazlar1 veya optik sistemler ile

Olctimler yapilir.

2. Veri Analizi: Olgiim sonuglart nominal degerlere ve tolerans araliklarina gére

karsilastirilir.

3. Karar Verme: Olgiim verisi, parca kabul/red kararlar1 i¢in yorumlanir. Bu
yorumlama siirecinde GD&T verileri referans alinir. Eger olglim GD&T
cer¢evesinde kabul edilen siirlar i¢inde kaliyorsa, parca kabul edilir. Aksi

halde parca red edilir veya diizeltici faaliyete yonlendirilir [34].

Bu siireg, sadece iiretim kontrolii i¢in degil, ayn1 zamanda tasarim siireclerinin

tyilestirilmesi ve iliretim maliyetlerinin azaltilmasi i¢in de kritik 6neme sahiptir.

3.5. Kalite Kontrolde insan Kaynakl Hatalar ve Karar Farklihklari

Kalite kontrol siireglerinde insan faktorii, Ol¢im dogrulugu ve karar verme
mekanizmalar1 iizerinde dogrudan etkili olabilmektedir. Operatorlerin deneyimi,
dikkat seviyesi, alg1 farkliliklar1 ve yorgunluk gibi degiskenler; ayn1 par¢anin farkl
kisiler tarafindan farkli sekilde degerlendirilmesine yol agabilir. Bu durum, iiretimde
tutarsizliklarin artmasina, tekrar isleme gereksiniminin dogmasina ve genel iiretim

maliyetlerinin ylikselmesine neden olabilir [35].

Insan kaynakli hatalar, kalite kontrol sistemlerinin en zayif halkalarindan biridir ve bu
hatalar genellikle {i¢ temel kaynaktan dogar: algilama hatalari, karar verme hatalar1 ve
uygulama hatalar1 [36]. Ozellikle hassas 6l¢iim gerektiren islerde, operatoriin l¢iim
cthazin1 kullanma bi¢imi ya da tolerans limitlerini yanlis yorumlamasi, 6l¢lim

sonuclarinin dogrulugunu ciddi sekilde etkileyebilir [37].
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Ayrica, kalite miihendislerinin veya operatorlerin 6l¢iim sonuclar1 {izerindeki
yorumlar siibjektif olabileceginden, ayni parganin kabul veya red karar1 farkl kisiler
tarafindan farkl sekillerde verilebilir. Bu ¢esitlilik, {iretim hattinda belirsizlik yaratir
ve nihai iirlin kalitesinde tutarsizliklarin olusmasina neden olur. Karar farkliliklarinin
Online gecilmesi i¢in standartlastirilmis kontrol planlari, otomatik karar destek
sistemleri ve makine Ogrenmesi destekli karar mekanizmalarmin entegrasyonu

Onerilmektedir [38].

Giliniimiizde bu tiir insan kaynakli hatalarin azaltilmasi amaciyla makine 6grenmesi
tabanli sistemlerin kalite kontrol siireclerine entegrasyonu yayginlagsmaktadir. Bu
sayede operator yorumuna dayali kararlardan ziyade, veriye dayali ve tutarli kalite
kontrol kararlar1 alinabilmekte ve iiretim siiregleri daha giivenilir hale gelmektedir

[24].

3.6. Veriyle Karar Verme: Siibjektiflikten Nesnellige Gec¢is

Veriyle karar verme, organizasyonlarin daha dogru, tutarli ve giivenilir kararlar
almasina yardimci olan bir siiregtir. Geleneksel karar verme ydntemleri, genellikle
deneyime, sezgilere ve kisisel yorumlara dayalidir. Bu siiregler, bireysel bakis
acilaria, duygusal tepkilere ve anlik kosullara bagl olarak degiskenlik gosterebilir.
Bu da kararlarin dogrulugunu ve tutarlilifini olumsuz etkileyebilir [39]. Subjektif
karar verme, bireysel algilarin ve kisisel biaslarin devreye girmesine neden olarak,
organizasyonlarda kalite kontrol siireglerinde ve stratejik planlamada tutarsizliklara

yol agabilir.

Bu nedenle, veriyle karar verme siireci, subjektiflikten nesnellige gegisin 6nemli bir
aracidir. Nesnel veri analizi, kararlarin kisisel goriislerden arindirilmasini saglar ve
veriye dayali1, dogrulabilir sonuglar elde edilmesine olanak tanir [40]. Ozellikle biiyiik
veri setleri ve ileri diizey analiz teknikleri kullanilarak elde edilen nesnel veriler,
yoneticilerin daha bilingli ve gercekei kararlar almasin1t miimkiin kilar. Bu gegis,
ozellikle kalite kontrol, {iretim siiregleri ve tirlin gelistirme gibi alanlarda kritik bir rol

oynar.

Makine Ogrenmesi ve yapay zeka teknikleri, verinin hizli ve dogru bir sekilde
islenmesi ve analiz edilmesi icin gii¢lii araglar sunar. Bu teknolojiler sayesinde, veriler
dogrudan analiz edilerek, insan faktdriinden kaynaklanan hatalarin ve subjektif

yorumlarin ortadan kaldiriimasi saglanabilir. Ornegin, iiretim siireglerinde toplanan
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sensOr verileri, gercek zamanl olarak islenerek, iiretim hattindaki aksakliklar veya

kalite problemleri 6nceden tespit edilebilir ve gerekli onlemler alinabilir [24].

Veriyle karar verme, isletmelerin daha verimli ve etkin bir sekilde yonetilmesini
saglarken, ayn1 zamanda {iretim siireclerinin optimizasyonunu ve kalite kontroliiniin
iyilestirilmesini de miimkiin kilar. Bu sayede, organizasyonlar daha yiiksek verimlilik,
diisiik hata oranlart ve daha gilivenilir sonuclar elde ederler. Nesnel karar verme
siirecleri, ayn1 zamanda is giliciinlin motivasyonunu artirir ¢linkii herkesin kararlari,

veriye dayali objektif 6l¢iitlere gore alindigi icin adalet duygusu da pekisir [41].

3.7. Otomatik Onay-Ret Sistemlerinin Gerekliligi

Otomatik onay-ret sistemleri, 6zellikle tiretim siireglerinde kalite kontroliiniin hizim
ve dogrulugunu artiran 6nemli araglardir. Geleneksel kalite kontrol siireglerinde, bir
operator veya kalite kontrol uzmani tarafindan yapilan manuel degerlendirmeler,
genellikle zaman alicidir ve insan hatasina agiktir. Bu siireglerdeki subjektif yorumlar,
kararlarin tutarsiz olmasina ve hata oranlarinin artmasma neden olabilir [24].Bu
nedenle, otomatik onay-ret sistemleri, liretim siire¢lerinde daha verimli ve giivenilir

sonugclar elde edilmesini saglayan bir ¢6ziim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Otomatik onay-ret sistemlerinin temel avantajlarindan biri, kararlarin veriye dayali ve
nesnel olmasidir. insan miidahalesinin minimuma indirildigi bu sistemler, makine
Ogrenmesi ve yapay zeka gibi ileri teknolojiler kullanarak, {iriiniin kalite standartlarina
uygun olup olmadigini hizli ve dogru bir sekilde degerlendirir. Ornegin, iiretim
hattinda {iretilen her parcanin 6l¢iim verileri, 6nceden belirlenen tolerans degerleriyle
karsilagtirilarak otomatik olarak onaylanabilir veya reddedilebilir. Bu sistemler,
yiiksek hacimli iiretim siireglerinde zaman tasarrufu saglamakla birlikte, hata

oranlarini da ciddi sekilde azaltir [38].

Otomatik onay-ret sistemlerinin gerekliligi, 6zellikle biiyiik veri ve karmagik {iretim
ortamlarinda daha da belirginlesmektedir. Geleneksel yontemlerle yapilan manuel
kontrol, hizla degisen iiretim sartlar1 ve artan iiretim talepleri karsisinda yetersiz
kalabilir. Makine 6grenmesi algoritmalari, bu tiir biiylik veri kiimelerinden anlaml
desenler ¢ikararak, otomatik karar verme mekanizmalarinin daha dogru ve giivenilir
olmasini saglar [40]. Ornegin, otomatik bir sistem, belirli bir {iriiniin kii¢iik bir hatasin
tespit edebilir ve bu hatay1 insan géziinden kagmadan dogru bir sekilde siniflandirarak,

red kararini verebilir.
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Bir diger onemli gereklilik ise insan faktoriinden kaynaklanan hatalarin azaltilmasidir.
Operatorler yorgunluk, dikkat daginikligi veya siibjektif yorumlar nedeniyle yanlis
kararlar verebilirler. Otomatik onay-ret sistemleri, bu tiir insan hatalarin1 ortadan
kaldirarak daha tutarli ve dogru sonuglar sunar. Ayrica, bu sistemler, siirekli izleme ve
iyilestirme siireclerine olanak taniyarak, kalite kontrol siireglerinin optimize

edilmesini saglar [41].

Sonug olarak, otomatik onay-ret sistemleri, iiretim siireclerinde kalite kontroliiniin
etkinligini artirmak, insan hatasin1 azaltmak ve verimliligi yiikseltmek icin
vazgecilmez bir aragtir. Bu sistemlerin entegrasyonu, daha diisiik maliyetler, daha hizli
tiretim ve daha giivenilir kalite kontrol sonuclar1 saglarken, isletmelerin rekabetci

avantaj elde etmelerine de katkida bulunmaktadir.
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4. CMM TEKNOLOJiSi: VERI KAYNAGI VE UYGULAMA ALANI

4.1. CMM’in Temel Yapis1 ve Ol¢iim Teknikleri

Koordinat Ol¢gme Makineleri (CMM), modern iiretim endiistrisinde &lgiim
dogrulugunu ve kaliteyi giivence altina almak i¢in yaygin olarak kullanilan yiiksek
hassasiyetli cihazlardir. Bu makineler, bir parcanin fiziksel boyutlarini ii¢ boyutlu
koordinatlar iizerinden 6lcerek, par¢anin tasarim spesifikasyonlarina ne derece uygun
oldugunu degerlendirir [42]. CMM'ler, ozellikle karmagik geometrilere sahip
parcalarin 6l¢iilmesinde, geleneksel 6l¢iim araglarina gére daha dogru ve hizli sonuglar

sunar.

4.1.1. Temel yap1

CMM'ler genellikle ti¢ temel eksende (X, Y ve Z) hareket eden bir 6l¢iim kafasindan
olusur. Bu yapi, farkli boyutlardaki parcalarin ¢esitli noktalarina ulasarak 6lgiim

yapilmasina olanak tanir. Temel yapisal bilesenleri su sekildedir:
e Taban (Granit Masa): Titresimi minimuma indirerek 6l¢iim stabilitesi saglar.
o Tastyict Kol ve Kizak Sistemleri: X, Y ve Z eksenlerinde hassas hareket saglar.

e Prob (Dokunmatik veya Temassiz Sensor): Parca yiizeyine temas ederek ya da

optik yontemlerle 6l¢iim yapan Sl¢liim ucudur.

o Kontrol Unitesi ve Yazilim: Olgiim verilerini toplayan, analiz eden ve

raporlayan sistem bilesenidir.

e Yapisal olarak CMM'ler genellikle kopriili (bridge type), portal (gantry type),
yatay kol (horizontal arm) ve doner tabla sistemli olmak iizere dort ana
kategoriye ayrilir. Her yapi tipi, kullanim alanina ve 6l¢iim ihtiyaglarina gore

tasarlanmistir [43].

o Sekil 4.1’de CMM’in genel ve uzay goriintiisii gériilmektedir.



Sekil 4.1. CMM genel goriintiisii ve Mcosmos (CMM Programi) Uzay Goriintiisii
4.1.2. Ol¢iim teknikleri

CMM’lerde kullanilan 6l¢tim teknikleri genel olarak ikiye ayrilir: dokunmatik (taktik)

ve temassiz (optik) 6l¢iim teknikleri.
e Dokunmatik (Taktik) Olgiim

Bu yontemde, prob parca ylizeyine temas eder ve Ol¢iim noktalar1 manuel veya
otomatik olarak alinir. Dokunmatik problar genellikle tetiklemeli veya siirekli tarama
seklinde ¢alisir. Tetiklemeli problar her temas noktasinda bir 6l¢iim yaparken, siirekli
tarama problar1 ylizey boyunca kayarak yiizey formunun detayli haritasini ¢ikarabilir

[44]. Sekil 4.2°de prob se¢im ekrani goriilmektedir.
e Temassiz (Optik) Olgiim

Lazer tarayicilar, kamera sistemleri veya beyaz 1sik tarayicilar gibi temassiz prob
teknolojileri, yilizeye temas etmeden Ol¢iim almayi1 saglar. Bu yontem, ozellikle
yumusak, hassas veya sekli bozulabilir pargalarin 6l¢timiinde tercih edilir. Temassiz
Olctim sistemleri, hiz avantajina sahip olmakla birlikte bazi durumlarda dokunmatik

problara gore daha diisiik hassasiyet gosterebilir [45].

Her iki teknik de 6l¢iim dogrulugu, parca tipi ve yiizey yapisi gibi kriterlere gore tercih

edilmektedir. Ol¢iim sonuglar1, CAD verileri ile karsilastirilarak parga onay1 veya red

16



karar1 verilir. Ozellikle otomatik dl¢iim programlar1 sayesinde CMM'ler, yiiksek

tiretim hacmine sahip ortamlarda bile tutarli ve hizl kalite kontrol saglar.

Sonug olarak, CMM sistemleri, liretim sektdriinde kalite glivencesi saglamanin yani
sira tersine mithendislik, prototipleme ve hassas montaj siireclerinde de kritik bir rol
oynamaktadir. Bu makinelerin yapist ve kullanilan teknikler, hem Ol¢iim
giivenilirligini hem de tiretim verimliligini 6nemli 6l¢lide artirmaktadir.
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Sekil 4.2. Prob degisim sekmesi ve se¢im ekrani

4.2. Koordinat Olgme Makinelerinden (CMM) Veri Alma Siireci

Uretim siireclerinde kritik bir rol oynar ¢iinkii dogru dl¢iim verileri, kalite kontroliin
temelini olusturur. Bu siireg, fiziksel pargalar lizerinde 6l¢iimler yaparak, bu verileri
bilgisayar tabanl sistemlere iletmeyi ve analiz etmeyi igerir. Asagida, CMM’den veri
alma siirecini agiklayan adimlar ve kaynaklarla desteklenmis aciklamalar yer

almaktadir:
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4.2.1. Veri toplama (6l¢ciim alma)

CMM, prob teknolojisini kullanarak, par¢anin yiizeyinden 6l¢iim verilerini toplar. Bu
prob, genellikle dokunmatik veya temassiz olabilir ve dlgiilen veriler genellikle X, Y
ve Z koordinatlarinda ifade edilir [43]. Verilerin toplanmasi, par¢anin geometrik
sekillerine dair hassas bilgiler saglar. Olgiim alman noktalar belirli geometrik

ozellikleri temsil eder ve her nokta i¢in 3D koordinatlar kaydedilir.
Adimlar:

* Prob Sec¢imi: Parganin geometrisine ve Ozelliklerine gore uygun prob tipi
(dokunmatik veya lazer prob) segilir. Bu se¢im, dogruluk ve hassasiyet agisindan
Oonemlidir [45].

+ Olgiim Noktalarmin Belirlenmesi: Parcanin &lgiilecek noktalart CAD (Bilgisayar

Destekli Tasarim) verilerine dayali1 olarak belirlenir [44].

* Veri Toplama: Prob, her 6l¢iim noktasinda bir okuma yapar ve o noktalarin 3D
koordinatlarm kaydeder. Olgiim alman veriler, genellikle CMM’in yerlesik
bilgisayarina iletilir ve burada saklanir. Veri toplama yani verilerin diizenlenmesi

sekmesi Sekil 4.3°te goriilmektedir.
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Sekil 4.3. Program diizenleme sekmesi
4.2.2. Veri iletimi ve depolama

Toplanan veriler, CMM’in yerlesik bilgisayar sistemine aktarilir. Bu veriler, genellikle
Ol¢ctim sonuclarinin dogru bir sekilde depolanabilmesi i¢in uygun formatta (genellikle
X, Y, Z koordinatlar1) diizenlenir. Bu veri depolama siireci, iiretim siire¢lerinin
izlenebilirligini saglar ve kalite kontrol i¢in referans olusturur [44]. Sekil 4.4°te

verilerin depolanmis ve parg¢anin uzaydaki halini goriilmektedir.
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Sekil 4.4. Programin uzaydaki hali ve diizenleme sekmesi
4.2.3. Veri analizi ve karsilastirma

Toplanan 6l¢iim verileri, genellikle CAD modeliyle karsilastirilir. Bu islem, par¢anin
her bir 6l¢glim noktasinin tasarimda belirtilen ideal koordinatlarla ne kadar uyumlu

oldugunu belirler. Verilerin analizinde, asagidaki yontemler kullanilir:

» Tolerans Kontrolii: Ol¢iim verileri, tasarimda belirlenen toleranslarla karsilastirilir.
Veriler tolerans sinirlarinin iginde mi disinda mi1 oldugu belirlenir ve eger disaridaysa,

kullanicrya bildirilir [43].

» Hata Tespiti: Olgiilen veriler analiz edilerek, iiretim siirecindeki hatalar tespit edilir.
Hatalar, genellikle parcanin sekil bozuklugu veya deformasyonlar1 olarak kendini

gosterebilir [45].

4.2.4. Sonug¢larin yorumlanmasi

Olgiim verileri kalite kontrol miihendisleri veya operatérler tarafindan degerlendirilir.
Eger ol¢iim sonuclar1 tolerans sinirlart i¢cinde kaliyorsa, parca onaylanir; eger
disaridaysa, par¢a reddedilir veya diizeltme yapilmasi ig¢in iiretim siirecine geri

gonderilir [43].
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4.2.5. Veri raporlama ve sonuclarin sunulmasi

Son olarak, CMM tarafindan elde edilen Ol¢iim verileri genellikle raporlama
formatinda sunulur. Bu raporlar, iiretim siirecinin izlenebilirligini saglamak i¢in
onemli bir kaynaktir. Ayrica, bu raporlar kalite kontrol miihendislerinin kararlarini

dogrulamak icin kullanilir [44]. Pargalarin program ¢iktis1 Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da

goriilmektedir.
CMM Olgum Raporu
v karmetal KARMETAL San. ve Tic. Ltd. $ti.
wmums
1.0SB 10. Cadde No:11
Arifiye/Sakarya
Date / time :27.10.2023 /1 17:44 Parca adi : 15191 04 030--
Olgen : Parca No
Onaylayan : 5
Parca Adi : 6
Line :E\.Nu. Element name :Characleristic NominaI: + tol. - tol. Actual :Tul. graphic: Dev. :Pus.No.
__ 3 3 Gizgi Dogrusallik 0.000 0.100 |0.000 |0.000
_ 3 4 Gizgi | Dogrusalik '0.000 0,100 0.000 0.000
%] 49 1 Daire Cap 63.800 0.200 0.100 63.950
1
%] 55 2 Daire Cap 63.800 0.200 0.100 63.952
4
z, 64 |1 Mesafe Mesafe Z 74000 0010 -0.010 73.997
= (AT~ T
z, 66 2 Mesafe Mesafe Z 74000 [0.010 [-0.010 |73.964 -0.026
= [
z, 68 3 Mesafe Mesafe Z 74000 0.010 -0.010 |74.075 0.065
= L1
A 69 1 Daire Dairesel salgi 0.000 0.010 0000 [0.027 0.017
[———
A 0 2 Daire |Dairesel salgi '0.000 0010 0000 [0.016 [ 10.006
-———
71 4 Gizgi | Diklik 10.000 0.020 0000 0.011
g ——

Sekil 4.5. Par¢a program ¢iktisi
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CMM Olgiim Raporu '

. . 5 =1
o karmetal KARMETAL San. ve Tic. Ltd. Sti. f
. 1.05B 10. Cadde No:11
Arifiye/Sakarya
Date / ime t02.07.2024 1 17:24 Parca adi 1519104 0113
Olgen : Parca No
Onaylayan : 5
Parca Adi : 6
| | Line | ELNo. |Element name |Characleristic | Mominal | <ol | -tol. | Actual | Tol graphic  Dev.  Pos.No,
@ |4 3 Daire Gap 125000 |0.003 |-DO015 124971 0014
aEEEEE
[ 1% 4s 4 |Daire Cap 120000 0500 -0.500 |119.904 [
[ o 52 s |Daire Cap /95000 0020 0000 |85.027 ‘o007
[—
| %) s s | Daire 'Cap 68000 0500 -D.500 G2.008 |
i
| & & 7 |Daire |Cap lazpoo pooo 0010 41931 |.0.059
mmame
[ 1% 78 e |Daire Cap [133.000 0,500 |-0.500 |132.891
| @ 78 s |Daire [Cap Mo000 (0035 0000 110023
| @ B 7 |Daire |Es Merkezlilik |0.000 0010 (0000 |0.0BE [ 0,056
lL=, B2 Mesale |Mesale ZX 175,000 (0070 0000 |175.001
[ L=, B4 2 Mesafe [Mesale ZX |98.000 0010 0000 (97.886 |-0.004
I [Masate [Mesale X [169.040 0.010 -0.010 |169.038
[ u
[ 2 |88 |4 [Masate [Mesale Z 45290 (D010 -0.0N0 |45.283
IS |Mesafe |Mesale X [96.510  |0.010 -0.070 |96.508
IR G |Mezafe |Mesale Z 17.020  0OI0 0010 17.0M
== m—
.P-LI ga 7 [Masate [Mesale X /64000 (D050 -D.050 |64.002
i
-F-LI ] |Mesale |Mesale Z 153.000 |(0.050 |-0.050 |153.016
I 9 Mesafe [Mesale ZX 98.000 0010 0000 97865 |-0.035
EEEAE

Sekil 4.6. Parga program ¢iktisi
4.2.6. Otomatiklestirilmis veri toplama

Son yillarda, CMM sistemlerinin otomatiklestirilmesi daha yaygin hale gelmistir.
Otomatik 6l¢lim programlari, operator miidahalesi olmadan 6l¢iim yapmay1 ve verileri
analiz etmeyi saglar. Bu, insan hatasi riskini azaltir ve veri toplama siirecinin

hizlanmasini saglar [45].

4.3. CAD Karsilastirmalar1 ve Olciim Standartlar

Koordinat Ol¢gme Makineleri (CMM), pargalarin  geometrik dogrulugunu
degerlendirmek i¢in genellikle CAD (Bilgisayar Destekli Tasarim) verileriyle
karsilagtirmalar yapar. Bu siireg, modern iiretim ve kalite kontroliiniin temel
taglarindan biridir ve pargalarin tasarimla ne kadar uyumlu oldugunu belirlemeye
yardimer olur. CMM kullanilarak yapilan CAD karsilastirmalari, pargalarin iiretim

hatalarini tespit etmenin yani sira, tasarim siirecinin dogrulugunu da garanti altina alir.
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Bu yazida, CAD karsilastirmalarinin nasil yapildigi, bu siirecte kullanilan 6l¢giim

standartlar1 ve bu standartlarin 6nemini ele alacagiz.

4.3.1. CAD karsilastirmalarimin temeli

CAD Kkarsilagtirmalari, iiretim siirecinde elde edilen 6l¢iim verilerinin tasarimdaki

ideal verilere kars1 kiyaslanmasidir. Bu karsilastirmalar, genellikle ii¢ ana adimu igerir:

* Veri Toplama: CMM probu, CAD modeline uygun olarak belirli 6lglim
noktalarindaki koordinatlar1 toplar. Bu koordinatlar, genellikle X, Y, Z diizlemlerinde
belirlenir.

* Veri Kargilagtirma: Elde edilen 6l¢iim verileri, CAD modelinin tasarim degerleriyle

karsilastirilir. Bu karsilastirma, belirli bir tolerans araligina gore yapilir.

» Sonuglarmn Analizi: Olgiim verilerinin, CAD modeline uygunlugu degerlendirilir.
Eger 6l¢ciim verileri, CAD modelindeki tolerans sinirlart igerisinde kaliyorsa, parga
onaylanir; aksi takdirde diizeltme yapilmasi i¢in parganin liretim silirecine geri

gonderilmesi gerekebilir.

CAD karsilagtirmalarinin amaci, pargalarin tasarimda belirtilen 6zelliklere ne kadar
uydugunu belirlemek ve iiretim hatalarini tespit etmektir [43]. Bu siire¢, 6zellikle
yuksek hassasiyet gerektiren uygulamalarda, iirtiniin kalitesinin giivence altina

alinmasi i¢in kritik 6neme sahiptir.

4.3.2. Ol¢iim standartlar

Olgiim standartlari, CMM kullanilarak yapilan karsilastirmalarin dogrulugunu ve
giivenilirligini saglamak i¢in belirli kurallar ve ydntemler sunar. Bu standartlar,
Olctimiin nasil yapilmasi gerektigini, tolerans sinirlarinin nasil belirlenmesi gerektigini
ve veri dogrulugunun nasil garanti altina alinmasi gerektigini belirler. Asagida, CMM

ile yapilan dl¢timlerde siklikla kullanilan bazi 6l¢lim standartlar: bulunmaktadir:
a. ISO 10360 — CMM Performans Standartlar:

ISO 10360, CMM’lerin dogrulugu ve performansini belirleyen bir dizi uluslararasi
standarttir. Bu standart, CMM sistemlerinin kalibrasyonu, dogruluk testi ve
performans degerlendirmeleri i¢in rehberlik saglar. ISO 10360, CMM’in 6l¢iim
dogrulugunu, tekrarlanabilirligini ve dogrulama testlerini kapsayan bir dizi prosediir

sunar [46].
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b. GD&T (Geometric Dimensioning and Tolerancing)

GD&T, pargalarin geometrik boyutlandirilmasinda ve toleranslarinin belirlenmesinde
yaygin olarak kullanilan bir standarttir. GD&T, parcalarin tasariminda kullanilan tim
geometrik, boyutsal ve konumsal toleranslar1 belirtir ve bu toleranslar, CAD modeline
gore CMM ile odlgiilerek kontrol edilir [47]. GD&T, ayni zamanda {iretim sirasinda

par¢a uyumsuzluklarinin tespit edilmesi i¢in temel bir aragtir.
¢. ISO 1101 — Geometrik Boyutlandirma ve Toleranslama

ISO 1101, GD&T’nin uygulandig1 bir baska uluslararas1 standarttir ve parcalarin
geometrik ozelliklerinin ve toleranslarinin nasil tanimlanmasi gerektigini belirler. Bu
standart, 6zellikle tasarim, iiretim ve kalite kontrol silireglerinde net bir iletigim saglar.
ISO 1101, her bir parcanin boyutsal ve geometrik 6zelliklerini belirtirken, liretim

toleranslarinin ne sekilde uygulanmasi gerektigini de diizenler [48].

4.3.3. CAD ve CMM Kkarsilastirmalar arasindaki iliski

CAD verileri, tiretimin baslangicinda parcalarin tasarimini ve geometrik yapilarin
belirler. Bu veriler, {iretim siirecinde en dogru 6l¢iim sonuglarini almak icin CMM
sistemlerine yonlendirilir. CMM ile yapilan dl¢limler, tasarimin dogru bir sekilde
uretilip iiretilmedigini degerlendirir. CAD karsilastirmalari, her iki verinin uyumunu

saglayarak, liretim siirecinde hata payin1 minimize eder [44].

4.3.4. Ol¢iim sonuglarmin yorumlanmasi

CAD Kkarsilastirmalarinda, elde edilen 6l¢iim verileri genellikle belirli bir tolerans
araliina gore degerlendirilir. Bu, {irliniin tasarim gereksinimlerini karsilayip
karsilamadigin1 belirlemek i¢in kritik bir adimdir. Eger O6l¢lim sonuglari, CAD
modelindeki tolerans sinirlar i¢inde kaliyorsa, par¢a onaylanir. Aksi takdirde, parca

tiretim siirecine geri gonderilir veya yeniden isleme tabi tutulur [44].

4.3.5. Teknolojik gelismeler ve otomasyon

Son yillarda, CAD karsilastirmalarinin ve CMM 6l¢iim sistemlerinin daha verimli hale
gelmesi i¢in otomasyon teknolojileri gelistirilmistir. Bu, veri toplama siirecini
hizlandirmakta ve insan hatasini azaltmaktadir. Ayrica, yapay zeka ve makine
Ogrenmesi gibi teknolojiler, CAD ve CMM karsilagtirmalarinin daha dogru ve hizli bir

sekilde yapilmasina olanak tanimaktadir [45].
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4.4. Uretim Ortamimnda CMM’nin Rolii

Koordinat Olgme Makineleri (CMM), modern iiretim siireglerinin énemli bir pargasi
haline gelmis ve kalite kontrol sistemlerinin temel araclarindan biri olmustur. Bu
makineler, liretim hatlarinda pargalarin boyutsal dogrulugunu saglamak, iiretim
stireclerini izlemek ve {irlinlerin tasarim gereksinimlerine uygunlugunu belirlemek i¢in
kullanilir. CMM, bir¢ok endiistriyel uygulamada ve kalite kontrol asamalarinda kritik
bir rol oynamaktadir. Bu yazida, CMM'in iiretim ortamindaki rolii ve 6énemi ele

alinacaktir.

4.4.1. Parca olciimii ve dogrulama

CMM, iiretim siirecinde tretilen her bir par¢anin dogru boyutlarda ve tasarima uygun
olup olmadigin1 kontrol etmek i¢in kullanilir. Bu makineler, pargalarin her tiirli
boyutsal 6l¢iisiinii (uzunluk, ¢ap, derinlik, vb.) hassas bir sekilde alabilir. CMM,
ozellikle yiiksek hassasiyet gerektiren pargalarin iiretiminde, hata payini minimuma
indirmek icin kullanilir. Ayrica, parcalarin belirli tolerans smirlari iginde olup

olmadig1 kontrol edilerek, parcalarin tasarima uygunlugu degerlendirilir. [43]

4.4.2. Kalite kontrol ve iiretim iyilestirmeleri

CMM, iiretim hatlarindaki kalite kontrol stireglerinin temel bir parcasidir. Herhangi
bir hata veya uygunsuzluk tespit edildiginde, bu bilgiler iiretim ekibine hemen iletilir.
Bu sayede, hatali iiretim siiregleri hizli bir sekilde diizeltilir ve tiretimdeki verimlilik
artirllir. CMM'ler, ayn1 zamanda {liretim hatalarinda ortaya ¢ikabilecek tekrarlayan
hatalarin erken tespiti i¢in kullanilir ve bdylece kalite yonetim sistemlerinin etkinligini

artirir. [44]

4.4.3. Gercek zamanl izleme ve otomasyon

Modern iiretim ortamlarinda, CMM makineleri genellikle iiretim hatlarinda entegre bir
sekilde calisir ve gercek zamanli veri toplama yeteneklerine sahiptir. Bu makineler,
siirekli olarak Ol¢lim verilerini toplayarak iiretim siirecini izler. Bu sayede, liretim
asamasinda herhangi bir hata ortaya ¢itkmadan 6nce, 6nleyici tedbirler alinabilir. CMM
makineleri, otomatiklestirilmis 6l¢iim siiregleri sayesinde, insan hatasini en aza indirir
ve Uretim hizimi artirir. Ayrica, otomatik onay-ret sistemleriyle birlikte calisarak,

iiretim stirecinde her bir par¢anin uygunluk durumu hizli bir sekilde belirlenebilir [49]
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4.4.4. Veri analizi ve iiretim kararlari

CMM, yalnizca 6l¢lim verilerini toplamakla kalmaz, ayn1 zamanda bu verileri analiz
etmek icin c¢esitli algoritmalar ve yazilimlar kullanabilir. Toplanan veriler, {iretim
siirecinde yapilan iyilestirmelere yardimci olmak igin kullanilir. Ozellikle biiyiik veri
analitigi ve makine 6grenmesi teknolojilerinin entegrasyonu ile CMM, daha akilli ve
hizli kararlar alinmasina olanak saglar. Bu tiir analizler, iiretim siireclerini optimize

etmek, kaliteyi artirmak ve maliyetleri diisiirmek i¢in kritik veriler sunar . [49]

4.4.5. Prototip ve iiretim asamalari arasindaki baglanti

CMM, iiretim siirecinin her agamasinda kritik bir rol oynar. Prototip tliretiminden seri
{iretime kadar her asama, CMM tarafindan izlenebilir. Ozellikle prototip asamasinda,
CAD verileri ile gergek oOlglimler arasindaki uyumsuzluklar tespit edilebilir ve
tasarimda gerekli diizeltmeler yapilabilir. Ayrica, seri iiretim sirasinda her bir parcanin
dogrulugu kontrol edilerek, yiiksek kaliteli iiretimin devamlilig1 saglanir. Bu siirec,

tiretimin her agsamasinda kaliteyi giivence altina alir . [43]

4.4.6. Miisteri memnuniyeti ve iiriin giivenligi

CMM'nin iiretim ortamindaki rolii, son kullaniciya ulasacak olan triinlerin kalitesini
dogrudan etkiler. CMM, iiretim siirecinde hatali parcalarin Oniine gecilmesini
saglayarak, miisteri memnuniyetini artirir. Ayrica, 6zellikle otomotiv, havacilik ve
tibbi cihazlar gibi sektdrlerde, CMM ile yapilan dl¢iimler iiriin glivenligini saglamada
hayati bir rol oynar. Bu sektorlerde, tasarim hatalar1 ve iiretim hatalari, ciddi giivenlik
risklerine yol acabileceginden, CMM ile yapilan dogrulama iglemleri kritik 6neme

sahiptir. [44]

4.4.7. Tolerans yonetimi

CMM, parcalarin belirtilen tolerans araliklari i¢inde olup olmadigin1 kontrol eder.
Tolerans yonetimi, iiretim siireglerinde ¢cok 6nemlidir ¢iinkii her parcanin belirli bir
tolerans araliginda tiretilmesi, iiriniin genel islevselligi ve uyumlulugu i¢in gereklidir.
CMM, bu toleranslara uygunlugu denetler ve iiretim siirecinde tolerans dis1 pargalarin
ayrilmasina yardimci olur. Bdylece, iirlinlerin birlestirilmesi ve islevsel olmasi

saglanir . [47]
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4.4.8. Egitim ve beceri gelistirme

CMM kullanimi, iiretim i giiclinlin egitimine de katki saglar. CMM makineleri,
operatorlerin gelisen teknolojilere ve yeni Ol¢iim tekniklerine uyum saglamasina
yardime1 olur. Bu makineleri etkili kullanabilmek i¢in ¢alisanlarin 6zel egitim almasi
gerekmektedir. Egitim siireci, kalite kontrol ve iiretim siire¢lerinde daha verimli ve

hatasiz ¢alismaya olanak tanir . [50]

CMM 'nin iiretim ortamindaki rolii, yalnizca kalite kontroliin saglanmasinda degil, ayni
zamanda {retim slireglerinin optimizasyonunda ve miisteri memnuniyetinin
artirllmasinda da biiytiktiir. CMM makineleri, iiretim hatlarinda kaliteyi giivence altina
alarak, hatali iiriinlerin oniine geg¢ilmesini ve tiretim verimliliginin artirilmasini saglar.
Bunun yam sira, verilerin dogru bir sekilde toplanmasi ve analiz edilmesi, iiretim

stireclerini iyilestirerek daha hizli ve dogru kararlarin alinmasina olanak tanir. [43]

4.5. CMM’in Otomatik Kalite Kontrol Sistemine Entegrasyonu

Koordinat Olgme Makineleri (CMM), geleneksel olarak kalite kontrol siireglerinin
ayrilmaz bir parcasi olmustur. Ancak, son yillarda gelisen teknolojiler ve otomasyon
sistemleriyle birlikte, CMM makinelerinin otomatik kalite kontrol sistemlerine
entegrasyonu, {iretim siireclerinin daha verimli, hizli ve hatasiz bir sekilde
yonetilmesini saglamistir. CMM’in otomatik kalite kontrol sistemlerine entegrasyonu,
hem iiretim verimliligini artirmak hem de kaliteyi giivence altina almak i¢in dnemli
bir adim olmustur. Bu yazida, CMM'in otomatik kalite kontrol sistemine entegrasyonu

ve sagladig1 avantajlar lizerinde durulacaktir. [44]

4.5.1. Entegrasyonun temel amaci

CMM makinelerinin otomatik kalite kontrol sistemlerine entegrasyonu, ol¢im
verilerinin otomatik olarak toplanmasi, analiz edilmesi ve karar verme siireglerinin
hizlandirilmasini hedefler. Bu entegrasyon, 6zellikle liretim hattindaki tiim asamalari
izlemek, hatalar1 tespit etmek ve liretim siirecinde yapilacak iyilestirmeleri belirlemek
i¢in kullanilir. CMM ile elde edilen 6lgiim verileri, otomatik sistemlere aktarilir ve bu
sistemler, verileri hizli bir sekilde isleyerek kalite kontrol kararlarin1 otomatik olarak

verir. [44]
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4.5.2. Otomatik ol¢iim ve veri toplama

CMM makineleri, geleneksel 6l¢giim yontemlerinin aksine, otomatik olarak verileri
toplar ve kaydeder. Bu makineler, belirli bir iiretim parcasinin her bir 6zelligini
Olcerken, bu veriler otomatik olarak kalite kontrol yazilimina aktarilir. Veri toplama
stireci hizlanir ve insan hatalar1 minimize edilir. Ayrica, bu veriler, daha sonra analiz

edilmek iizere bir veritabaninda saklanir ve gegmis olclimlerle karsilastirilir. [44]

4.5.3. Makine 6grenmesi ve verilerin analizi

CMM makinelerinin otomatik kalite kontrol sistemine entegrasyonu, makine
Ogrenmesi ve yapay zeka gibi teknolojilerle desteklenebilir. Makine Ogrenmesi
algoritmalari, toplanan 6l¢iim verilerini analiz eder ve tiretim siireclerinde herhangi bir
anormallik veya hatayr Onceden tahmin edebilir. Bu, {retim hattinda ortaya
cikabilecek hatalarm 6nceden tespit edilmesini ve onlenmesini saglar. Ozellikle,
tretim siireglerinde sik sik tekrarlanan hatalarin analizi, otomatik sistemin

O0grenmesini ve zaman i¢inde kendini gelistirmesini saglar. [49]

4.5.4. Otomatik onay-ret kararlar:

CMM makineleri ile yapilan dl¢limler, otomatik kalite kontrol sistemlerine entegre
edildiginde, bu sistemler, her bir parcanin kalite standartlarina uygunlugunu
degerlendirebilir ve otomatik onay-ret kararlari alabilir. Bu kararlar, belirli toleranslara
dayali olarak verilir ve herhangi bir parcanin standartlardan sapip sapmadigini hizli bir
sekilde belirler. Eger parca standartlara uygunsa, sistem otomatik olarak onay verir;
eger par¢ca uygunsuzsa, sistem otomatik olarak reddedebilir. Bu otomatik karar
mekanizmasi, kalite kontrol siireglerini hizlandirir ve insan hatalarinin 6niine geger.

[51]

4.5.5. Ger¢ek zamanli izleme ve geri bildirim

Otomatik kalite kontrol sistemleri, CMM makinelerinin sagladig: verilerle gercek
zamanl izleme yapabilir. Bu izleme, iiretim siirecinde herhangi bir sapma veya hata
olustugunda hemen geri bildirim saglar. CMM, her 6l¢iim verisini aninda analiz eder
ve sonuglar1 iiretim siirecinde yer alan ekiplerle paylasir. Bu sayede, iiretim
stirecindeki hatalar aninda diizeltilir ve {iretim hizi kesintiye ugramaz. Ayrica, bu

veriler, tiretim silire¢lerinin iyilestirilmesi ve optimizasyonu i¢in de kullanilabilir. [50]
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4.5.6. Entegre sistemler ve otomasyon

CMM makinelerinin otomatik kalite kontrol sistemlerine entegrasyonu, sadece dl¢iim
verilerinin toplanmasiyla sinirlt degildir; ayn1 zamanda tiretim makineleri ve robotik
sistemlerle de entegrasyon saglar. Ornegin, CMM makineleri, bir iiretim robotu
tarafindan iretilen parcalari otomatik olarak kontrol edebilir ve hatali parcalari
robotlara yeniden isleme i¢in igaret edebilir. Bu tiir entegre sistemler, liretim hattindaki
her bir adim1 otomatiklestirir ve liretim siireclerinin ¢ok daha verimli hale gelmesini

saglar. [49]

4.5.7. Veri tabanh karar verme

CMM ile elde edilen veriler, otomatik kalite kontrol sistemlerinde kullanilan karar
destek yazilimlarina aktarilir. Bu yazilimlar, verileri analiz ederek, iiretim hatlarinda
karsilagilan sorunlara dair Oneriler sunar. Veriler, karar vericilere iiretim stlirecinde
yapilacak iyilestirmeleri belirlemek icin gerekli bilgileri saglar. Ayrica, bu veriler
gelecekteki tretim siirecleri i¢in tahminler yaparak, dnceden alinacak onlemlerle
iretim hatalarin1 minimize edebilir. Bu tiir veri tabanli karar verme sistemleri, liretim

stireclerini daha hizl ve etkili hale getirir. [50]

4.5.8. Zaman ve maliyet tasarrufu

CMM makinelerinin otomatik kalite kontrol sistemlerine entegrasyonu, kalite kontrol
siireclerini daha hizli ve verimli hale getirir. Ol¢lim ve analiz siireclerinin
otomatiklestirilmesi, Uretim silirecindeki gecikmeleri ortadan kaldirir ve zaman
tasarrufu saglar. Ayrica, otomatik sistemler, hatali {iretim pargalarinin tespit
edilmesinde hizli bir sekilde karar verdigi icin, gereksiz malzeme israfin1 ve is giicii

kaybin1 6nler. Bu sayede, liretim maliyetleri azalir ve verimlilik artar. [44]

CMM makinelerinin otomatik kalite kontrol sistemlerine entegrasyonu, modern {iretim
stireclerinde biiylik bir devrim yaratmistir. Bu entegrasyon hem kaliteyi artirmak hem
de iiretim siireclerini hizlandirmak i¢in ¢ok 6nemli bir aractir. Otomatik veri toplama,
analiz, onay-ret kararlar1 ve gercek zamanli geri bildirim gibi 6zellikler, iiretim
verimliligini artirirken, insan hatalarin1 minimize eder ve kaliteyi stirekli olarak izler.
CMM’in otomatik kalite kontrol sistemlerine entegrasyonu, gelecekteki iiretim
stireglerinin daha da otomatiklesmesini ve optimizasyonunu saglayacak onemli bir

adimdir. [44]
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5. DENEYSEL CALISMALAR

5.1. Deneysel Siirecin Genel Yapisi

Bu tez caligmasinda, {iretim siirecinde olusabilecek hatali pargalarin erken tespiti ve
kalite kontrol siirecinin operatdér bagimsiz hale getirilmesi amaciyla iki farkli makine
parcasi lizerinde deneysel calismalar yapilmistir. Bu pargalar, disli kutusu ve servo
somun takozu olarak belirlenmis olup her birinden 40 adet 6rnek alinarak analiz
edilmistir. Digli kutusu gorseli Sekil 5.1.’de servo somun takozu gorseli de Sekil

5.2.’de verilmistir.

e B e N I

-
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Sekil 5.1. Disli kutusu



Sekil 5.2. Servo somun takozu

Olgiimler, yiiksek dogruluk saglayan Mitutoyo Crysta-Apex V 9106 model CMM
cihaz1 ile gerceklestirilmistir. Olgiimler sirasinda sabit sicaklik (21 °C) saglanan
laboratuvar ortaminda, her parga termal denge i¢in 6l¢iim 6ncesi bekletilmis, ardindan
konumlandirilarak 6l¢time alinmistir. CMM cihazi, hem dokunmali prob sistemi hem
de CAD modeli lizerinden olusturulan otomatik 6l¢iim programlariyla ¢alistirilmistir.
Boylece Olglim tekrarlanabilirligi artirilmis ve kullanicit kaynakli hatalar minimize

edilmistir.

Pargalarin 6l¢tim siiresi, geometrik karmasikliga gore degismis olup, disli kutusu i¢in
ortalama 30 dakika, servo somun takozu i¢in 15 dakika siirmiistiir. Tiim Slgiimler
teknik resim toleranslar1 referans alinarak degerlendirilmis, bu tolerans disina ¢ikan
pargalar “uygunsuz” olarak isaretlenmistir. Elde edilen 6l¢iim verileri, dijital ortama

aktarilarak makine 6grenmesi algoritmalariyla islenmek {izere hazir hale getirilmistir.

Olgiim sonuglari, her bir par¢anin teknik resmi iizerinden kontrol edilerek uygunluk

degerlendirmesi yapilmistir. Elde edilen veriler ilk asamada manuel olarak tabloya

32



girilmig, ardindan yazilim ortamina aktarilmistir. Her parga, dl¢lim sonuglarina gore
“uygun” ya da “uygunsuz” olarak etiketlenmistir. Ozellikle es merkezlilik sorunu gibi

iiretim hatalar1 nedeniyle bazi pargalarin hurdaya ayrildigi gézlemlenmistir.

Bu 6l¢iim siireci ile elde edilen veriler, ilerleyen béliimlerde detayli olarak islenecek
olan makine 6grenmesi algoritmalarinin temel veri setini olusturmustur. Amag, bu
veriler lizerinden parcanin durumuna iliskin karar verme siirecinin, insan faktoriinden

bagimsiz ve nesnel bir algoritmik yapi ile desteklenmesidir.

5.2. Kullamilan Algoritmalar
5.2.1. Random forest algoritmasi

Makine 6grenmesi alaninda 6ne ¢ikan topluluk (ensemble) yontemlerinden biri olan
Random Forest, Leo Breiman tarafindan 2001 yilinda gelistirilen bir algoritmadir. Bu
yontem, 6zellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde yiiksek dogruluk orant,
kararlilik ve genelleme kabiliyeti ile dikkat cekmektedir. Random Forest, temel olarak
cok sayida karar agacindan olusan bir model toplulugudur ve bu agaglarin sonuglarin
birlestirerek nihai tahmini gerceklestirir. Bu yoniiyle, tek bir karar agacinin neden

olabilecegi asir1 6grenme (overfitting) problemini 6nemli dl¢lide azaltir [52].

5.2.1.1. Teorik temelleri

Random Forest algoritmasi, “bagging” (Bootstrap Aggregating) adi verilen
istatistiksel yontem temel alinarak gelistirilmistir. Bagging yontemi, egitim verisinin
rastgele ve tekrar etmeye izin veren drneklemesiyle bircok alt veri kiimesi olusturur.
Her bir alt kiime i¢in bagimsiz bir karar agaci insa edilir. Random Forest bu yonteme
ek olarak, her agacin insas1 sirasinda 6zelliklerin (degiskenlerin) rastgele alt kiimesinin
secilmesini saglar. Bu rastgelelik, agaclar arasindaki korelasyonu azaltarak modelin

cesitliligini artirir ve topluluk modelinin genelleme basarimini yiikseltir [52][53].
Her bir karar agaci, egitim verisinin farkli bir drneklemesiyle egitildigi igin, belirli
orneklere fazla uyum saglama riski azalir. Regresyon problemlerinde tiim agaglardan

aliman tahminlerin aritmetik ortalamasi, siniflandirma problemlerinde ise ¢ogunluk

oyu (majority voting) ile nihai karar verilir [53][54].

5.2.1.2. Ozellikleri ve avantajlar

Random Forest, bir¢ok yoniiyle klasik karar agaclarina kiyasla tistiinliik gosterir:
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Asirt 6grenmeye karsi direnglidir. Bireysel karar agaclar1 genellikle veriye fazla uyum
saglar; ancak Random Forest bu agaglarin ortalamasini aldigi i¢in asir1 6grenme riski

azalir.

Biiytik veri kiimeleriyle etkili ¢alisir. Yiiksek boyutlu verilerde (¢ok sayida degisken

iceren veri setlerinde) dahi performansi yiiksektir.

Eksik verilerle basa ¢ikabilir. Random Forest, eksik veri iceren gozlemlerle etkili

sekilde calisabilir ve degiskenler aras1 6nem iligkilerini belirleyebilir.

Degisken 6nem derecesi sunar. Model, hangi degiskenlerin tahminlerde ne derece
etkili oldugunu gosterebilir. Bu, 6zellikle veri 6n isleme ve 6zellik se¢imi siireclerinde

fayda saglar [52][54][55].

5.2.1.3. Uygulama alanlar

Random Forest, farkli alanlarda genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Saglk
sektoriinde hastalik teshisinden, finans alaninda kredi risk analizine; tiretim sektoriinde
kalite kontrol ve hata tespiti gibi uygulamalardan, biyoinformatik alaninda genetik veri
analizi gibi yiliksek boyutlu problemlere kadar kullanilmaktadir [53][55]. Endiistriyel
kalite kontrol uygulamalarinda, 6zellikle sensor verilerinin analizi ve {riin
siniflandirmasi gibi islemlerde yaygin olarak tercih edilmektedir. Ornegin, iiretim
bandinda ¢ikan pargalarin hatali olup olmadiginin tahmin edilmesinde ya da dl¢im

verilerine gore tolerans dist sapmalarin belirlenmesinde etkin rol oynayabilir [56][57].

5.2.1.4. Random forest ve kalite kontrol

Random Forest algoritmasinin iiretim ve kalite kontrol sistemlerinde kullanilmasinin
en Onemli avantaji, dogrusal olmayan iliskilere duyarli olmasi ve ¢ok degiskenli
karmasik veri yapilarinda dahi tutarli sonuclar {iretebilmesidir. Kalite miihendisligi
baglaminda, tretim verilerinden 6grenme yaparak olasi hatalar1 onceden tahmin
etmek, siire¢ i¢i degisimleri tespit etmek ve proses optimizasyonu saglamak amaciyla

kullanilabilir [56][57].

5.2.2. Support vector machine (SVM) algoritmasi

Support Vector Machine (SVM), istatistiksel 6grenme teorisine dayanan, dogruluk ve
genelleme basarisi yiiksek, denetimli bir makine dgrenmesi algoritmasidir. ilk olarak
Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan teorik temelleri atilan bu yontem,

1990’11 yillarda Vapnik ve Cortes tarafindan uygulamali hale getirilmistir [9]. SVM,
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siiflandirma ve regresyon analizlerinde yaygin olarak kullanilan gii¢lii bir modeldir.
Temel amaci, farkli siniflara ait verileri birbirinden ayiran en uygun hiperdiizlemi
(decision boundary) bulmaktir. Bu hiperdiizlem, siniflar arasindaki mesafeyi (marjin)

maksimum yaparak genelleme yetenegini artirir [58].

5.2.2.1. Teorik yapisi ve matematiksel temelleri

SVM algoritmasinin temelinde yer alan fikir, veriler arasindaki ayrimi en iyi saglayan
diizlemin bulunmasidir. Bu diizlem, veriyi siniflara ayiran ve siniflara en yakin
ornekler (destek vektorleri) ile belirlenen maksimum marjinli hiperdiizlemdir. iki sinif
arasindaki bu en genis marjin, modelin genelleme yetenegini dogrudan etkiler. Marjin
ne kadar genis olursa, modelin yeni veriler iizerinde dogru tahmin yapma olasilig1 da

o kadar artar [9][58].

Bu islem, dogrusal olarak ayrilabilen verilerde nispeten basittir. Ancak gercek diinya
verileri genellikle dogrusal olarak ayrilabilir degildir. Bu durumda, SVM dogrusal
olmayan smiflandirmalar icin ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlari kullanir. Cekirdek
fonksiyonlari, verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya projekte ederek, bu yeni uzayda
dogrusal olarak ayrilabilir hale getirir. En sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari

sunlardir:

e Lineer ¢ekirdek
e Polinomsal ¢ekirdek
e Radyal tabanli fonksiyon (RBF, Gaussian ¢ekirdek)
e Sigmoid ¢ekirdek
Cekirdek fonksiyonu sec¢imi, modelin basarimini dogrudan etkiler. Ozellikle RBF

cekirdegi, cok boyutlu ve karmasik yapili verilerde iistiin basar1 gostermektedir

[59][60].

5.2.2.2. SVM'in avantajlar ve giiclii yonleri
SVM, makine 6grenmesindeki en kararl1 ve giivenilir algoritmalardan biri olarak kabul

edilir. Bunun birkag temel nedeni vardir:

e Genelleme kabiliyeti yliksektir. Marjin maksimizasyonu sayesinde, egitim
verisine asir1 uyum saglamak yerine, tiim veri uzayida dengeli bir siniflama

saglar.
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o Asin 6grenmeye (overfitting) karsi dayaniklidir. Ozellikle kiigiik ama ayirt

edici orneklem kiimelerinde yiiksek dogruluk verir.

e Yiiksek boyutlu verilerde c¢alisabilir. Ozellikle biyoinformatik, metin
madenciligi ve gorlintii isleme gibi ¢ok sayida degisken iceren alanlarda

basarilidir.

o Destek vektorlerine dayalidir. Model sadece karar sinirina en yakin veri
noktalarina (destek vektorlerine) dayanir; bu da modelin sadeligini ve

yorumlanabilirligini artirir [58][59].

Ancak dezavantajlar1 da goz onilinde bulundurulmalidir. Biiyiik veri setlerinde egitim
sliresi uzayabilir ve parametre se¢imi (6rnegin ¢ekirdek fonksiyonu tiirii, C ve gamma
parametreleri) model basarimin1 6nemli 6lciide etkileyebilir. Bu nedenle, ¢apraz

dogrulama (cross-validation) ve hiperparametre optimizasyonu kritik 6nemdedir [60].

5.2.2.3. SVM’in uygulama alanlar
SVM, genis bir uygulama yelpazesinde basarili sonuclar vermektedir. Asagida bazi

temel kullanim alanlar1 yer almaktadir:

o Saglik: Kanser teshisi (6zellikle meme kanseri ve prostat kanseri), hastalik

siniflandirmasi, genetik dizilim analizi.
e Finans: Kredi skorlama, dolandiricilik tespiti.
 Goriintii Isleme: Nesne tanima, yiiz tanima, karakter tanima.

e Metin Madenciligi: E-posta filtreleme (spam tespiti), belge siniflandirmasi,

duygu analizi.

 Endiistri ve Uretim: Kalite kontrol, iiretim hatas1 siniflandirmasi, kestirimci

bakim [58][61].

5.2.2.4. Kalite kontrol ve endiistriyel uygulamalarda SVM

SVM, kalite kontrol uygulamalarinda 6zellikle siniflandirma gorevleri i¢in uygundur.
Uriinlerin “uygun” ya da “uygunsuz” olarak smniflandirilmasi gereken durumlarda,
karar sinirlarin1 belirgin sekilde olusturmasi sayesinde giiclii bir tahmin araci olarak
one cikar. Olgiim verilerine veya gdrsel denetim sonuglarma dayanarak, iiretim
hattinda c¢ikan pargalarin hata igerip icermedigi SVM ile yiiksek dogrulukla

belirlenebilir.
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Ayrica siire¢ kontrolli, proses optimizasyonu ve hata nedenlerinin analizi gibi
gorevlerde de kullanilabilir. Ozellikle SVM’in dogrusal olmayan yapidaki verilerde
dahi kararli sonuglar iiretmesi, kalite miihendisligi alanindaki uygulamalar i¢in onu

ideal bir yontem haline getirir [61][62].

5.2.3. Naive bayes (naif bayes) siniflandirma algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi, denetimli (supervised) 6grenme kapsaminda yer alan,
temelini Bayes Teoremi'ne dayandiran olasilik temelli bir simiflandirma yontemidir.
“Naive” (Tirk¢ede “naif” veya “saf” olarak da cevrilir) ifadesi, modelin her bir
0zelligin birbirinden tamamen bagimsiz oldugunu varsaymasindan gelir. Bu varsayim
cogu zaman gerc¢ek diinya verileriyle ortiismese de, uygulamalarda sasirtict derecede

basarili sonuglar vermektedir [63][64].

5.2.3.1. Bayes teoremi temelli siniflandirma yaklasim
Naive Bayes algoritmasi, bir verinin ait olabilecegi sinifi, o verinin 6zelliklerine dayali
olarak en yiiksek olasilik degerine gore tahmin eder. Bu amagla Bayes Teoremi

kullanilir:
P(CIX)=P(XI|C)-P(C)P(X)P(C|X) = \frac{P(X|C) \cdot P(C)} {P(X)}

Buradaki temel amag, gozlem XX verildiginde, hangi sinif CC'nin daha olas1 oldugunu
belirlemektir. P(CIX)P(C|X) degeri, sinifa ait kosullu olasilig1 ifade eder ve bu deger
maksimum olan smif, tahmin edilen sinif olarak belirlenir. Ozelliklerin bagimsiz

oldugu varsayimi sayesinde:

P(X|C)=P(x1|C)-P(x2|C)-...-.P(xn|C)P(X|C) = P(x_1|C) \cdot P(x_2|C) \cdot ... \cdot
P(x_n|C)

Bu formiil, algoritmanin hesaplama verimliligini 6nemli dl¢iide artirir [64][65].
5.2.3.2. Naive bayes tiirleri ve kullanim alanlarina uygunlugu
Naive Bayes, veri tipine gore dzellestirilmis {li¢ temel tiirde uygulanmaktadr:

o Gaussian Naive Bayes: Siirekli 0Ozelliklere sahip verilerde kullanilir.
Ozelliklerin normal (Gaussian) dagildig: varsayilir. Ozellikle 6lgiim verilerinin

siniflandirilmasinda uygundur.
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Multinomial Naive Bayes: Kelime sayimi veya siklig1 gibi ayrik (discrete)
degerli verilerle calisir. Dogal dil isleme, belge siniflandirma ve haber

kategorilendirme gibi uygulamalarda sikca tercih edilir.
Bernoulli Naive Bayes: Ozelliklerin var/yok (1/0) olarak temsil edildigi ikili
veri yapilarinda etkilidir. Ornegin, bir e-posta iginde belirli bir kelimenin gegip

gegmemesi gibi durumlarda uygundur [65][66].

5.2.3.3. Giiglii yonleri ve simirlamalari

Naive Bayes algoritmasi, sadeligi ve verimliligi nedeniyle birgok uygulamada tercih

edilmektedir. Avantajlar1 sunlardir:

Olgeklenebilirlik: Cok biiyiik veri kiimelerinde dahi hizli sonuglar iiretebilir.

Diisiik hesaplama maliyeti: Ozellikler bagimsiz varsayildigi i¢in karmasik
hesaplamalara ihtiya¢ duymaz.

Az sayida egitim verisiyle bile ¢alisabilir: Egitim verisi yetersiz olan
uygulamalarda anlamli siniflamalar yapilabilir.

Giiriiltiiye kars1 toleranshdir: Ozellikle metin gibi yiiksek boyutlu verilerde

One c¢ikar.

Eksik veri ile bas edebilir: Eksik 6zellik bilgileri olsa dahi karar verilebilir
[66][67].

Bununla birlikte, temel varsayim olan 6zellik bagimsizligi gercekte ¢ogu zaman

saglanmaz. Ozellikle korelasyonun yiiksek oldugu durumlarda modelin basarimi

diigebilir. Ayrica siirekli verilerde dagilim varsayiminin (6rnegin normal dagilim)

yanlig yapilmasi sonuglar1 olumsuz etkileyebilir [67].

5.2.3.4. Endiistriyel ve akademik uygulamalar

Naive Bayes siiflandiricisi asagidaki alanlarda basariyla uygulanmaktadir:

Saglik sektorii: Hastalik teshisleri, genetik risk analizi, biyomedikal veri
siniflandirmasi.

Finans sektorii: Miisteri segmentasyonu, kredi riski analizi, anomali ve
dolandiricilik tespiti.

Metin madenciligi: Duygu analizi, spam filtreleme, belge tiirli siniflandirma.

Egitim analitigi: Ogrenci basar1 tahmini, snav sonucu analizleri [67][68].
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5.2.3.5. Kalite kontrol siireclerinde naive bayes’in kullanimi

Naive Bayes algoritmasi, tiretim ve kalite kontrol alanlarinda da gesitli siniflandirma
gorevlerinde kullanilmaktadir. Ornegin, iiretimden ¢ikan iiriinlerin “uygun” veya
“uygunsuz” olarak siiflandirilmasi icin iiretim stireci verileri, 6l¢lim degerleri veya

kalite karakteristikleri kullanilarak etkili bir model olusturulabilir.

Veriler arasinda dogrudan iliski kurulamadigi veya smirli etiketli veri oldugu
durumlarda, Naive Bayes algoritmasi hizli ve agiklanabilir bir ¢6ziim sunar. Ayrica
hata tiirlerinin siniflandirilmasi veya hataya neden olan faktorlerin tahmin edilmesinde
de kullanilabilir. Literatiirde plastik enjeksiyon iiretimi [68], otomotiv sektorii tiretim

hatlar1 ve tekstil iiretimi gibi bir¢cok alanda uygulanmistir.

Ornegin Wang ve Zhang (2007), iiretim sistemi arizalarmn siniflandirilmasi igin
Naive Bayes algoritmasini uygulamis ve yiiksek dogruluk elde edildigini raporlamistir
[68]. Ozellikle diisik maliyetli ve yorumlanabilir yapisi nedeniyle, iiretim

miihendisligi literatiiriinde kabul gérmektedir.

5.2.3.6. Giincel arastirmalar ve gelismeler

Gliniimiizde Naive Bayes algoritmasmnin temel versiyonlar1 c¢esitli sekilde
gelistirilmistir. Ozellikle Bayesian Network yapilari, agirhikli Naive Bayes ve semi-
naive Bayes gibi tiirev yontemlerle bagimsizlik varsayimi gevsetilmis ve daha
karmasik iligkiler modellenebilir hale getirilmistir. Ayrica, Naive Bayes ile ensemble
yontemlerin (6rnegin bagging, boosting) birlikte kullanimi da algoritmanin basari

oranini onemli 6l¢iide artirmaktadir [68][69].

Ayrica derin 6grenme ve klasik yontemlerin hibritlestirildigi ¢aligmalarda, Naive
Bayes 0znitelik segiminde On filtreleme araci olarak da kullanilmaktadir. Bu sekilde

daha karmasik modellerin daha verimli egitilmesi saglanmaktadir.

5.2.4. K-Nearest neighbors (KNN) algoritmasi

K-Nearest Neighbors (KNN), denetimli 6grenme (supervised learning) yontemleri
arasinda yer alan ve hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilabilen oldukca sezgisel bir algoritmadir. 1967 yilinda Cover ve Hart tarafindan
gelistirilen bu yontem, siniflandirilacak bir 6rnegin, egitim verisi i¢indeki en yakin k

komsusunun sinifina gore karar verilmesi prensibine dayanir [70].
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5.2.4.1. Temel ¢calisma prensibi

KNN algoritmasinin temel fikri, siniflandirilacak bir gézlemin, egitim kiimesindeki
oklidyen mesafe, Manhattan mesafesi ya da Minkowski mesafesi gibi bir dlgiite gore
kendisine en yakin k adet komsu Ornegi bulmasi ve bu komsular arasinda en sik
goriilen smif etiketinin tahmin olarak atanmasidir. KNN algoritmas1 agagidaki

adimlart izler:
1. Egitim veri kiimesi bir kenara alinir.
2. Test verisi (tahmin edilecek veri) alinir.
3. Test verisi ile tiim egitim verileri arasindaki mesafeler hesaplanir.
4. En kiigiik mesafeye sahip k komsu segilir.
5. Bu komsularin siniflar1 g6z 6niinde bulundurularak ¢ogunluk sinif segilir.
6. Bu sinif, test verisinin tahmini sinifi olarak atanir [71].

Bu siireg, ozellikle gorsellestirilebilir ve yorumlanabilir olmasi agisindan egitim

stireglerinde de yaygin olarak tercih edilmektedir.

5.2.4.2. Parametreler ve etkileri

KNN algoritmasinin performansi, biiyiik oranda secilen k degeri ve mesafe Ol¢iitiine
baghdir. K cok kiiciik secildiginde (6rnegin k=1), model asir1 6grenme (overfitting)
egiliminde olabilir; bu durumda, tek bir veri noktasinin hatasi genellestirilen tahmini
bozabilir. Ote yandan, k ¢ok biiyiik segilirse model asir1 genelleme yaparak siniflar

arasindaki farklar1 g6z ardi edebilir [72].

Kullanilan mesafe metrigi de siniflandirma basarisini dogrudan etkiler. Genellikle
Oklidyen mesafe tercih edilmekle birlikte, zelliklerin dlceklerinin farkli olmasi

durumunda 6zellik standardizasyonu veya normalizasyonu uygulanmasi gerekir [61].
5.2.4.3. Avantajlar ve dezavantajlar
Avantajlar::

e Model egitimi gerekmez: KNN algoritmasi, egitim agamasinda model kurmak

yerine dogrudan veriye dayali karar verir (lazy learning).
e Anlamas1 ve uygulamasi kolaydir.

 Herhangi bir varsayima ihtiya¢ duymaz: Ozelliklerin dagilimu, lineerlik gibi 6n

kabulleri yoktur.
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Dezavantajlar:

e Biiylik veri kiimelerinde yavastir: Test asamasinda her seferinde tiim egitim

verisi ile mesafe hesaplamak gerekir.
o Bellek kullanim1 ytiksektir.
e Giiriiltiiye kars1 duyarlidir.
e Boyut sayisi arttikca dogrulugu diisebilir (curse of dimensionality) [73][74].
5.2.4.4. Uygulama alanlari
KNN algoritmasi, bir¢ok sektorde ve farkli veri tiirlerinde basartyla uygulanmaktadir:

o Tip ve saglik: Hastalik teshisleri, DNA sekans1 analizi, biyobelirteg

siniflandirmalar.
o Finans: Miisteri davranis analizi, kredi bagvuru degerlendirmesi.
o Pazarlama: Hedef kitle analizi, Oneri sistemleri.
o Goriinti igleme: Goriintii tanima, yazi karakteri tanima.

o Endiistriyel kalite kontrol: Olgiim verilerinin yorumlanmast, hata tiirlerinin

siniflandirilmasi [74][75].

5.2.4.5. Kalite kontrol ve iiretim sistemlerinde KNN

Uretim sistemlerinde, érnegin CNC makineleri, otomotiv parga iiretimi veya CMM
(Koordinat Ol¢iim Cihazi) &lgiim verilerinde, KNN algoritmasi, iiretilen pargalarin
tolerans araliginda olup olmadigini belirlemek icin kullanilabilir. Ol¢iim degerleri
ozellik vektorleri olarak modele verildiginde, daha once “uygun” veya “uygunsuz”
olarak etiketlenmis parcalarin komsuluklarina gore yeni parcalar otomatik olarak

siiflandirilabilir.

Ayrica iretim siirecinde olusan hata tiirleri (6rnegin ylizey piirtizliligl, o6l¢iim
sapmalari) gibi sorunlar da KNN ile siniflandirilarak hatanin nedenine dair analizler
yapilabilir. Bu yaklasim, iiretim siirecinin siirekli iyilestirilmesi i¢in karar destek

sistemi olarak kullanilabilir [76].

Wang ve arkadaglarinin (2011) otomotiv sektdriinde yaptigr bir ¢aligmada, KNN

algoritmasinin tiretim siirecindeki anomali tespitinde yiiksek dogruluk sagladig:
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goriilmiistiir [76]. Benzer sekilde, sensor verileriyle ariza teshisi yapan uygulamalarda

da yaygin olarak kullanilmaktadir.

5.2.4.6. Giincel gelismeler ve hibrit modeller

KNN, ¢ogu zaman diger algoritmalarla birlikte kullanildiginda daha giiglii sonuglar
verir. Ozellikle KNN + PCA (Principal Component Analysis) kombinasyonu, boyut
indirgeme ile birlikte daha etkili siniflandirma performansi saglayabilir. Ayrica KNN

tabanli ensemble modeller de literatiirde siklikla kullanilmaktadir [77].

KNN, ayn1 zamanda derin 6grenme Oncesi 6znitelik se¢cimi veya dnisleme adimlarinda
da karar destek amaciyla kullanilmaktadir. Boylece algoritmanin sade yapisi daha

karmagik sistemlerin altyapisinda yer alabilmektedir.
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6. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

6.1. Ozellik Secimi ve Veri Hazirlama Siireci

Bu boliimde, makine 6grenmesi modellerinin egitilmesinde kullanilan veri setinin
yapisi, giris degiskenleri ve modelleme 6ncesinde uygulanan veri hazirlama adimlar

acgiklanmaktadir.

Her iki parca i¢in CMM cihaz1 ile elde edilen 6l¢lim sonuglari, farkli koordinat
eksenlerinde konumlanan c¢oklu Ol¢lim noktalarina dayanmakta ve bu veriler,
simiflandirma algoritmalarma giris Ozelligi olarak tanimlanmaktadir. Pargalarin
geometrik yapisi, fonksiyonel biitiinliigii ve iiretim toleranslariyla dogrudan iligkili

olan bu 6zellikler, karar mekanizmasinin temelini olusturmaktadir.
Olciilen Ozellikler:
Parca 1 — Digli Kutusu:

e Cap (Diameter)

e Mesafe (Distance)

o Z-X ekseni aras1 mesafe (ZX Distance)
Parga 2 — Servo Somun Takozu:

e Cap (Diameter)

o Dogrusallik (Straightness)

e Z ekseni mesafesi (Z Distance)

e Y ekseni mesafesi (Y Distance)

Bu boyutsal ozellikler, hem iiretim kalitesini hem de montaj ve fonksiyonel
performans1 dogrudan etkilemektedir. Ozellikle ¢ap ve eksenler arasi mesafeler, es

merkezlilik ve hizalama gibi kritik fonksiyonlar i¢in belirleyici rol oynamaktadir.
Veri Hazirlama Adimlari:

Makine 6grenmesi algoritmalarinin dogru ve verimli calisabilmesi i¢in, ham 6l¢iim

verileri agagidaki islemlerden gegirilerek modellemeye uygun hale getirilmistir:



e Veri Temizleme: Eksik, hatali veya aykir1 deger igeren gézlemler ayiklanmis
ya da uygun durumlarda medyan deger ile tamamlanmistir. Bu adim, modelin

o0grenme kalitesini korumak agisindan kritiktir.

e Normalizasyon: Tiim sayisal 6zellikler, ortalamasi sifir ve standart sapmasi bir
olacak sekilde z-skoru yontemi ile normalize edilmistir. Bu islem, farkli
biiyiikliikteki 6zelliklerin modele esit katki sunmasini saglamis ve

algoritmalarin 6l¢ek bagimliligini ortadan kaldirmastir.

o FEtiketleme: Her bir 6rnek, teknik resimlerde tanimli tolerans araliklar1 temel
alarak “Kabul (0)” ya da “Red (1)” olarak siniflandirilmistir. Bu siniflar,
modelin tahmin etmeye calistigi hedef degisken (output label) olarak

belirlenmistir.

e Ozellik Se¢imi: Baslangi¢ asamasinda tiim dl¢iim degiskenleri modele dahil
edilmistir. Daha sonra, Random Forest algoritmasinda uygulanan “6zellik
Oonemi (feature importance)” analizi ile siniflandirma basarisina diigiik katki
saglayan Ozellikler elenmistir. Bu islem, hem modelin genellenebilirligini
artirmis hem de Ogrenme siiresini azaltarak daha verimli sonuglar elde

edilmesini saglamistir.

6.2. Parca Olciim Sonuclarimin Degerlendirilmesi

Bu calismada, {iiretim silirecinde kalite kontrol amaciyla ¢esitli geometrik Slgiim
parametreleri kullanilarak incelenen toplam 40 adet parcaya ait Olgiim verileri
degerlendirilmistir. Ol¢iimler, Mitutoyo Crysta-Apex V 9106 model Koordinat Ol¢iim
Makinesi (CMM) ile gergeklestirilmis olup, her bir parca i¢in farkli konumlardaki
dairelerin caplar1 (Daire 1-5), bu daireler arasindaki eksenel (Mesafe X) ve diisey
(Mesafe Z) dogrultudaki mesafeler, es merkezlilik degeri (Es Merkezlilik), ¢aplar arasi
iki boyutlu mesafe (Mesafe 2X) ve genel mesafe (Mesafe Z) gibi 6zellikler ayrintili

olarak analiz edilmistir.

Olgiim sonuglari, her bir parcani iiretim toleranslarma uygunlugunu degerlendirmek
amaciyla belirli limitlerle karsilagtirllmis ve pargalarin durumu "KABUL" ya da
"RET" (red) seklinde smiflandirilmistir. Pargalarin biiyiik bir ¢ogunlugu (%382,5)

belirtilen tolerans araliklari i¢inde yer almakta ve "KABUL" edilmekte iken, geri kalan
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azinlik (%17,5) liretim hatasi, 6l¢lim dist sapma veya sekil bozuklugu gibi nedenlerle

"RET" edilmistir.

Elde edilen bu sonuglar, operatér yorumuna bagimli olmadan, standartlara uygun
otomatik karar verme sistemleri gelistirilmesi agisindan Onemli bir veri seti
sunmaktadir. Bu 6l¢iim ¢iktilari, yapay zeka temelli siniflandirma algoritmalariin
egitilmesinde kullanilmak iizere hazirlanmis ve her bir par¢anin geometrik dogrulugu

sistematik bigimde degerlendirilmistir.
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Tablo 6.1. Parca Ol¢iim Sonuglari

Mesafe Daire 1 Daire 2 Daire 3 Daire 4 Daire 5 Mesafe X  Mesafe Z Es Merkezlilik Mesafe ZX Mesafe Z Durumu
1. Parca 97,991 125,026 120,055 95,067 110,027 133,056 169,045 45,288 0,011 153,41 215,605 KABUL
2. Parca 97,928 124,953 120,014 95,024 109,988 133,003 169,03 45,276 0,007 153,252 215,662 KABUL
3. Parca 97,969 124,995 120,024 95,029 110,002 133 169,029 45,283 0,014 153,328 215,598 KABUL
4. Parca 97,974 124,977 120,026 95,028 110,013 133 169,033 45,277 0,009 153,375 215,652 KABUL
5. Parca 98,058 124,959 120,01 95,014 109,992 132,996 169,026 45,289 0,008 153,347 215,649 KABUL
6. Parca 97,966 124,96 120,011 95,018 110,025 133,025 169,032 45,259 0,015 153,411 215,715 -
7. Parca 97,991 124,964 119,69 95,023 110 133 169,024 45,298 0,007 153,38 215,685 KABUL
8. Parca 97,944 124,962 120,018 95,019 109,997 132,994 169,031 45,281 0,012 153,391 215,697 KABUL
9. Parca 97,994 124,964 120,017 95,02 110,02 132,998 169,029 45,278 0,009 153,391 215,693 KABUL
10. Parca 97,969 124,96 120,014 95,02 110,018 133 169,034 45,286 0,008 153,379 215,686 KABUL
11. Parga 97,97 124,945 120,005 95,014 109,995 132,988 169,028 45,285 0,007 153,375 215,709 KABUL
12. Parca 97,968 124961 120,007 95,018 109,98 132,997 169,025 45,28 0,009 153,356 215,661 KABUL
13. Parga 97,99 124,951 120,009 95,015 110,015 132,99 169,021 45,283 0,011 153,368 215,69 KABUL
14. Parca 97,999 124,951 120,006 95,013 109,978 132,991 169,021 45,288 0,013 153,365 215,692 KABUL
15. Parca 97,969 124,96 120,014 95,02 110,0118 133 169,034 45,286 0,012 153,379 215,686 KABUL
16. Parca 98,058 124,953 120,003 95,014 109,995 132,996 169,025 45,286 0,008 153,348 215,649 KABUL
17.Parga 97,994 124,965 120,012 95,02 109,978 132,999 169,029 45,289 0,006 153,392 215,693 KABUL
18. Parca 97,967 124,96 120,003 95,029 109,988 132,99 169,025 45,284 0,003 153,356 215,66 KABUL
19. Parca 97,994 124,969 120,007 95,012 109,98 132,992 169,027 45,28 0,012 153,351 215,661 KABUL
20.Parga 97,968 124961 120,003 95,018 109,93 132,995 169,02 45,289 0,009 153,356 215,663 KABUL




Ly

Tablo 6.1. (Devami) Par¢a Ol¢iim Sonuglari

21. Parca 97,97 124,977 120,018 95,023 110,013 133 169,035 45,287 0,009 153,37 215,652 KABUL
22. Parga 97,97 124,961 120,003 95,018 109,98 132,999 169,025 45,289 0,008 153,356 215,66 KABUL
23.Parca 97,969 124,995 120,024 95,029 110,002 133 169,039 45,283 0,012 153,328 215,598 KABUL
24. Parca 97,99 124,964 120,013 95,01 110,028 132,998 169,027 45,279 0,007 153,391 215,699 KABUL
25.Parca 97,938 124,953 120,015 95,02 109,991 133,02 169,034 45,287 0,001 153,252 215,662 KABUL
26.Parca 97,994 124,964 119,694 95,025 110,024 133,027 169,034 45,298 0,005 153,387 215,685 KABUL
27.Parga 97,991 124,94 120,007 95,015 109,986 132,992 169,027 45,28 0,012 153,357 215,668 KABUL
28. Parca 97,968 124,941 120,005 95,014 109,995 132,989 169,028 45,287 0,007 153,377 215,709 KABUL
29. Parca 97,994 124,94 120,008 95,012 109,93 132,992 169,029 45,279 0,008 153,351 215,658 KABUL
30. Parca 97,985 124,95 119,75 95,023 110,21 132,98 169,034 45,297 0,009 153,38 215,687

31.Parca 97,963 124,966 120,001 95,08 110,125 133,025 169,032 45,23 0,018 153,452 215,715

32.Parca 97,988 124,978 120,013 95,022 110,005 132,925 169,03 45,259 0,015 153,395 215,707

33.Parca 97,983 124,976 120 95,025 110,01 132,95 169,04 45,29 0,014 153,392 215,698

34.Parca 97,992 124,96 120,015 95,022 110,3 132,986 169,045 45,282 0,018 153,34 215,75

35.Parca 97,961 124,95 120,025 95,068 109,99 132,98 169,049 45,232 0,028 153,5 215,85

36. Parca 97,99 124,98 120,006 95,01 110,03 132,9 169,035 45,264 0,015 153,289 215,596

37. Parca 97,93 124,99 120,08 95,025 110,027 132,985 169,029 45,27 0,05 153,364 215,7

38. Parca 97,98 124,95 120,055 95,06 110,018 132,989 169,006 45,29 0,17 153,45 215,78

39. Parca 98,56 124,93 119,96 95,054 109,94 132,99 169,035 45,281 0,11 153,385 215,89

40. Parca 98,32 124,91 119,98 95,036 110,25 133,08 169,045 45,24 0,09 153,333 215,6




Yapilan olgtimler sonucunda toplam 40 adet parcaya ait geometrik veri analiz
edilmistir. Bu parcalarda dairesel elemanlarin ¢aplar1 (Daire 1-5), merkezler arasi
mesafeler (Mesafe X, Mesafe Z), es merkezlilik ve diger referans noktalar arasindaki
uzakliklar (Mesafe 2X, Mesafe Z) detayli bicimde degerlendirilmistir. Elde edilen
veriler, her bir par¢anin tasarim toleranslari ile karsilastirilarak uygunluk durumlar

“KABUL” veya “RET” olarak siniflandirilmigtir.

6.2.1. Genel durum dagilimi

o Kabul edilen parca sayisi: 33 adet (%82,5)
e Reddedilen parca sayisi: 7 adet (%17,5)

6.2.2. Reddedilen parc¢alarin ortak ozellikleri

Reddedilen parcalarin biiyiik cogunlugunda asagidaki 6l¢li parametrelerinde tolerans

dis1 sapmalar tespit edilmistir:

e Es Merkezlik Degeri (Es Merkezlilik): Bazi pargalarda bu deger 0,05 mm
tizerinde Ol¢tilmustiir (6rn. 0,17 mm gibi), bu da merkez kacikligina isaret
eder. Uretim kalitesinde ciddi sapmalara yol acabilecek bu deger, hassas

montaj gerektiren uygulamalarda parca reddine neden olmustur.

o Mesafe Z ve Mesafe 2X: Bazi parcalarda bu mesafelerde belirgin farkliliklar

tespit edilmis ve tasarim sinirlarinin disina ¢ikilmistir.

« Cap Olciimleri (Daire 1-5): Reddedilen parcalarda daire caplarinda lokal
sapmalar goriilmiis olup, 6zellikle Daire 5 dl¢iisiinde kiiciik fakat tekrarlayan

tutarsizliklar fark edilmistir.
Kabul Edilen Parc¢alarin Ozellikleri

Kabul edilen parcalarda 6l¢iim degerleri biiylik oranda birbirine yakin olup, tiretim
stirecinin genel olarak istikrarli ve tekrarlanabilir oldugu gézlemlenmistir. Bu durum,
Olciim sisteminin dogrulugunu ve iiretim silirecinin kontrol altinda oldugunu
gostermektedir. Es merkezlik degerleri genellikle 0,01-0,03 mm araliginda seyretmis,

bu da kabul edilebilir sapma sinirlar1 i¢inde degerlendirilmistir.
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Tablo 6.2. Parca Ol¢iim Sonuglari

Daire 1 Dogrusalik 1 Dogrusalik 2 Mesafe Z Dogrusalilk3 Mesafe Y Durumu

1. Parca 63,02 0 0 73,892 0 30,021
2.Parca 63,016 0 0 73,892 0 30,021
3.Parca 63,025 0 0 73,929 0 29,986 | KABUL
4.Parca 63,02 0 0 73,985 0 29,789 | KABUL
5.Parca 63,002 0 0 74,001 0 29,873 | KABUL
6. Parca 63,02 0 0 74,002 0 29,868 | KABUL
7.Parca 63,005 0 0 73,956 0 29,882 | KABUL
8. Parca 63,02 0 0 74,026 0 29,937
9.Parca 63,011 0 0 73,988 0 29,942 | KABUL
10. Parca 63,025 0 0 73,992 0 29,959 | KABUL
11. Parca 63,027 0 0 73,925 0 29,965
12. Parca 63,02 0 0 74,021 0 29,975 | KABUL
13. Parca 63,021 0 0 74,036 0 29,981 | KABUL
14. Parca 63,006 0 0 74,013 0 29,964 | KABUL
15. Parca 63,007 0 0 74,021 0 29,969 | KABUL
16. Parca 63,01 0 0 74,019 0 29,965 | KABUL
17. Parca 63,02 0 0 74,005 0 29,965 | KABUL
18. Parca 63,018 0 0 74,013 0 29,956 | KABUL
19. Parca 63,025 0 0 73,999 0 29,955 | KABUL
20. Parca 63,012 0 0 73,997 0 29,951 | KABUL
21. Parca 63,021 0 0 73,985 0 29,98 KABUL
22. Parca 63,024 0 0 74,022 0 29,975 | KABUL
23.Parca 63,018 0 0 74,036 0 29,958 | KABUL
24. Parca 63,006 0 0 74,032 0 29,967 | KABUL
25. Parca 63,021 0 0 74,027 0 29,969 | KABUL
26. Parca 63,015 0 0 74,035 0 29,98 KABUL
27.Parca 63,02 0 0 74,026 0 29,974 | KABUL
28. Parca 63,004 0 0 74,022 0 29,98 KABUL
29. Parca 63,019 0 0 74,016 0 29,982 | KABUL
30. Parca 63,008 0 0 74,001 0 29,987 | KABUL
31. Parca 63,002 0 0 73,95 0 29,93
32.Parca 63,018 0 0 73,92 0 29,96
33. Parca 63,029 0 0 73,87 0 29,972
34. Parca 63,015 0 0 73,89 0 29,956
35. Parca 63,022 0 0 74,08 0 29,978
36. Parca 63,027 0 0 73,958 0 29,932
37. Parca 63,008 0 0 74,09 0 29,975
38. Parca 63,017 0 0 73,964 0 29,956
39. Parca 63,009 0 0 73,952 0 29,969
40. Parca 63,026 0 0 73,863 0 29,975

Bu ¢aligmada, iiretim hattindan rastgele secilen 40 adet parcaya ait ikinci bir dl¢iim
seti analiz edilmistir. Ol¢iimler kapsaminda her bir pargaya ait Daire 1 capu, ii¢ farkli

konumda alinan dogrusallik degerleri (Dogrusallik 1-3), diisey eksende ol¢iilen
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Mesafe Z ve yatay dogrultudaki Mesafe Y degerleri degerlendirilmis ve toleranslara

uygunluklarina gore “KABUL” veya “RET” olarak siniflandirilmstir.

6.2.3. Genel durum dagilimi

o Kabul edilen parca sayisi: 30 adet (%75)
o Reddedilen parca sayisi: 10 adet (%25)

6.2.4. Gozlemler ve yorumlar
1.Dogrusallik Degerleri:

Olgiim sonuglarinda Dogrusallik 1, 2 ve 3 parametreleri tiim parcalarda sifir (0) olarak
Ol¢iilmiistiir. Bu durum, kullanilan 6l¢iim yonteminin ilgili dogrultularda ¢ok yiiksek
hassasiyete sahip oldugunu veya Olgiim sartlarinda bu parametrede bir varyasyon
olmadigin1 géstermektedir. Olgiim cihazi tarafindan bu eksenlerde anlamli bir sapma

algilanmamustir.
2.Daire 1 Capa:

Daire 1 olgiileri genellikle 63,00—63,03 mm araliginda seyretmis olup, kabul edilen
pargalarda bu deger 63,002—63,027 mm araliginda yogunlagmaktadir. Bu da iiretim

stirecinin ¢ap kararlilig1 acisindan oldukga kontrollii oldugunu gostermektedir.

Reddedilen baz1 pargalarda Daire 1 dlgiileri digerlerine benzer olmasina ragmen RET
karar1 verilmistir. Bu da kararin ¢ap Olgiisiinden ziyade farkli parametrelerden

kaynaklandigini diistindiirmektedir.
3.Mesafe Z ve Mesafe Y:

Mesafe Z degerleri 73,863 mm ile 74,09 mm arasinda degismektedir. Kabul edilen
parcalarin biiyiik kismi1 73,95-74,03 mm araliginda toplanmistir.

Ozellikle Mesafe Z < 73,90 mm olan ya da Mesafe Z > 74,08 mm 6lciilen parcalarin
(6rnegin 33., 35., 37. Parcalar) “RET” olarak siniflandirildigi goriilmektedir. Bu

durum, bu parametrede dar bir tolerans arali1 bulundugunu gostermektedir.

Mesafe Y ol¢iileri cogunlukla 29,95 + 0,03 mm araliginda seyretmistir. Tolerans dis1
olan nadir pargalarda bu 6l¢iiniin 6zellikle diisiik degerlere (6rn. 29,789 mm — 4. Parca)
geriledigi goriilmektedir. Bu da {iretim sirasinda meydana gelen eksenel sapmalara

isaret edebilir.
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6.2.5. Reddedilen parcalarin ortak ozellikleri
Reddedilen parcalarda genellikle su durumlar gozlemlenmistir:

e Mesafe Z dl¢iimiiniin tasarim toleranslarinin disinda kalmasi (6rn. Parga 33,

40 gibi)
e Mesafe Y'nin 29,90 mm altina diismesi (6rn. Par¢a 4)

e Olgiim degerleri tek basina asir1 sapma gostermese de kiigiik tolerans

farklarmin birikimli etkisiyle toplam kalite kriterlerinin disinda kalmalari

6.3. Model Egitimi ve Dogrulama Yontemleri

Bu caligmada, parcalarin boyutsal 6l¢im verilerine dayali olarak hatali ve hatasiz
pargalarin smiflandirilabilmesi amaciyla c¢esitli makine o6grenimi algoritmalar
uygulanmistir. Modelleme siireci Python programlama dili kullanilarak
gerceklestirilmis olup, modelleme ve degerlendirme siireglerinde scikit-learn

kiitiiphanesi temel ara¢ olarak kullanilmistir.

6.3.1. Veri boliinmesi

Veri seti, modellerin hem 6grenme hem de genelleme yeteneklerini
degerlendirebilmek amaciyla %80 egitim, %20 test oraninda rastgele boliinmiistiir. Bu
yaklagim, modelin daha 6nce gormedigi veriler iizerinde nasil performans gosterdigini

Olgmek i¢in onemlidir.

6.3.2. Capraz dogrulama (cross-validation)

Model basariminin daha giivenilir ve tutarli bir sekilde dlgiilebilmesi i¢in egitim verisi
tizerinde 5 kath capraz dogrulama (5-fold cross-validation) uygulanmistir. Bu
yontemde egitim verisi bes esit alt kiimeye ayrilmis, her bir alt kiime bir defa
dogrulama seti olarak kullanilirken geri kalan dort kiime modelin egitimi igin
kullanilmistir. Bu sayede, modelin farkli alt veri kiimeleri iizerindeki performansi

degerlendirilmis ve asir1 6grenme (overfitting) riski azaltilmistir.

6.3.3. Hiperparametre optimizasyonu

Her bir makine 6grenimi algoritmasinin performansini artirmak ve modele 6zgii en iyi

yapilandirmay1 elde edebilmek i¢in hiperparametre ayarlamalari (hyperparameter
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tuning) yapilmistir. Bu kapsamda, algoritmalara 6zgii 6nemli parametreler farkli
kombinasyonlarla test edilmistir:
6.3.4. Random forest algoritmasi icin

n_estimators: Ormanda bulunan karar agaci sayisi farkli degerlerle test edilmistir

(6rnegin 50, 100, 150).

max_depth: Agaclarin maksimum derinligi sinirlandirilarak hem karmasiklik hem de

O0grenme kapasitesi dengelenmistir.

Diger parametreler olarak min_samples_split ve bootstrap gibi ayarlar da géz 6niinde
bulundurulmustur.

6.3.5. Support vector machine (SVM) icin

C: Hata toleransini kontrol eden bu parametre farkli degerlerde denenmistir.

kernel: Modelin dogrusal olmayan siirlarda da 6grenme yapabilmesi icin hem
dogrusal (linear) hem de RBF (Radial Basis Function) cekirdek fonksiyonlari

kullanilmistir.

gamma: RBF c¢ekirdegi ile ¢alisan modellerde karar sinirlarinin esnekligini belirlemek
icin optimize edilmistir.

6.3.6. K-Nearest neighbors (KNN) i¢in

n_neighbors: En yakin komsu sayist (k) cesitli degerler (6rnegin 3, 5, 7, 9) ile test

edilerek en iyi sonuglar veren yapi se¢ilmistir.

metric: Mesafe hesaplamasinda kullanilan 6lgiit (6rnegin Euclidean, Manhattan)
olarak farkli secenekler degerlendirilmistir.

6.3.7. Naive bayes

Bu algoritma, dagilimlarin belirli istatistiksel varsayimlarina dayandigi i¢in, Gaussian

Naive Bayes modeli kullanilarak varsayilan parametrelerle uygulanmistir.

Ozellikle diisiik boyutlu ve siirekli degerlerden olusan veri setlerinde bu modelin

genellikle etkili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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6.4. Egitim Siirecine Genel Bakis

Bu yapilandirmalar sayesinde her algoritmanin veri setine 6zgii 6§renme kapasitesi
degerlendirilmis ve parga Ol¢liim verilerinden anlamli siniflandirma kararlar iiretip
tiretemeyecegi test edilmistir. Elde edilen modellerin dogruluk, hassasiyet, 6zgiilliik
gibi metrikleri iizerinden performans analizleri yapilmig ve hangi algoritmanin daha

genellenebilir sonuglar iirettigi karsilastirmali olarak ortaya konmustur.

Bu siireg, geleneksel kalite kontrol yontemlerinde insan yorumuna bagh karar verme
stireglerinin yerine, otomatik, tutarli ve tekrarlanabilir bir karar mekanizmasinin

gelistirilmesi agisindan 6nemli bir temel olusturmustur.

6.5. Performans Olciitleri

Model basarilari; dogruluk (accuracy), F1 skoru ve siniflandirma dengesini gdsteren

confusion matrix gibi dlgiitlerle degerlendirilmistir.

6.5.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, smiflandirma modelinin toplam dogru tahmin sayisinin, tiim tahmin

sayisina orant ile elde edilir. Yani modelin genel basar1 oranini ifade eder.

TP+ TN
TP+ FP+TN+FN

Sekil 6.1. Dogruluk Formiilii
TP (True Positive): Gergek sinifit "KABUL" olan ve dogru tahmin edilen 6rnekler
TN (True Negative): Gergek sinift "RET" olan ve dogru tahmin edilen 6rnekler

FP (False Positive): Gergek smifi "RET" olup yanlishikla "KABUL" olarak tahmin

edilenler

FN (False Negative): Gergek smifi "KABUL" olup yanliglikla "RET" olarak tahmin

edilenler

Dogruluk, genel basarty1 gosterse de, 6zellikle siniflar dengesiz oldugunda (6rnegin

"KABUL" ¢ok, "RET" az ise) yaniltici olabilir.
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F1 Skoru

F1 skoru, precision (kesinlik) ve recall (duyarlilik) metriklerinin harmonik
ortalamasidir. Modelin sadece dogru tahmin yapma oranini degil, ayni1 zamanda yanlis
siniflandirma riskini minimize etme basarisin1 da yansitir. Bu nedenle F1 skoru,
Ozellikle siniflar arast dengesizlik igeren veri setlerinde dogruluktan ¢ok daha

giivenilir bir degerlendirme Ol¢iisiidiir.

precision * recall
Fl =2 %

precision + recall

Sekil 6.2. F1 Skoru Formiilii
6.6. Random Forest I¢in
PARCAL:
Ortalama Dogruluk: 0.975
Ortalama F1 Skoru: 0.9709090909090909

Confusion Matrix
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KABUL
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True label
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Sekil 6.3. Modelin Karmasiklik Matrisi Random Forest (Parca 1)

Sekilde sunulan karmasiklik matrisi, gelistirilen makine 6grenimi modelinin test verisi

tizerindeki siniflandirma performansini gostermektedir. Matrisin satirlarinda gergek
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simif etiketleri, slitunlarinda ise model tarafindan tahmin edilen smif etiketleri yer

almaktadir. Bu baglamda:

e Matrisin sol iist kdsesindeki 29 degeri, modelin "KABUL" sinifina ait olan 29
ornegi dogru sekilde tahmin ettigini (True Negative — TN),

o Sag alt kdsedeki 10 degeri ise modelin "RET" sinifina ait olan 10 6rnegi dogru

bicimde smiflandirdigini (True Positive — TP),

e Sag iist kosedeki 0 degeri modelin herhangi bir "KABUL" par¢asini hatali
sekilde "RET" olarak siniflandirmadigini (False Positive — FP),

e Sol alt kdsedeki 1 degeri ise bir adet "RET" siifindaki parganin yanliglikla
"KABUL" olarak tahmin edildigini (False Negative — FN) ifade etmektedir.

Modelin genel dogruluk oraninin %97,5 gibi yiiksek bir seviyede olmasi, 6grenme
siirecinin basarili gerceklestigini ve test verisi iizerinde anlamli genelleme
yapabildigini gostermektedir. Ozellikle "KABUL" smifina ait higbir parganin
yanlishikla "RET" olarak smiflandirilmamasi iiretim siireci agisindan kritik dneme
sahiptir; ¢linkli bu durum kabul edilebilir parcalarin gereksiz yere elenmedigini ifade

etmektedir.

Buna karsilik yalnizca bir adet "RET" sinifindaki parcanin "KABUL" olarak tahmin
edilmesi, modelin kusurlu pargalar1 biiyiik 6l¢iide dogru tanimlayabildigini, ancak
sinirlt sayida hatali siniflandirma olasiliginin hala mevcut oldugunu gdstermektedir.
Bu tiir hata, liretim hattinda kusurlu parcalarin gézden kagma riskine isaret ettigi i¢in
dikkatle izlenmesi gereken bir durumdur. Yine de modelin duyarlilik ve F1-skoru gibi

gostergeleri, bu riski oldukga diisiik diizeyde tuttugunu ortaya koymaktadir.

Sonug¢ olarak, gelistirilen smniflandirma modeli, 6l¢iim verilerine dayali olarak
parcalarin kabul/red durumunu yiliksek dogrulukla Ongodrebilmekte ve operatdr
bagimliligimi azaltarak kalite kontrol siireclerine katki saglayabilecek potansiyele

sahiptir.
PARCA2:
Ortalama Dogruluk (Accuracy): 0.825

Ortalama F1 Skoru (Macro): 0.7845
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Confusion Matrix
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Sekil 6.4. Modelin Karmasiklik Matrisi Random Forest (Parca 2 )

Sekilde, ikinci par¢a olan Servo somun takozu i¢in olusturulan makine dgrenmesi
modeline ait konfiizyon matrisi yer almaktadir. Bu matris, modelin test verileri
tizerindeki tahmin performansini detayli bir sekilde ortaya koymaktadir. Matrisin
yatay ekseni modelin tahmin ettigi siniflari, dikey ekseni ise gercek siniflari

gostermektedir.

Model, toplamda 35 6rnek {izerinden test edilmistir. Gergek sinifi “KABUL” olan 26
par¢adan 24’1 dogru sekilde “KABUL” olarak tahmin edilmis, 2 parca ise hatali olarak
“RET” smifina atanmistir. Diger yandan, gercek sinift “RET” olan 14 parcadan 9’u
dogru sekilde smiflandirilmig, ancak 5 adet “RET” simifindaki parg¢a yanliglikla
“KABUL” olarak tahmin edilmistir.

Bu durum, modelin kabul sinifindaki parcalar1 daha isabetli siniflandirdigi, ancak red
sinifindaki bazi1 parcalar1 yanlis sekilde kabul ettigi anlamia gelmektedir. Red
sinifindaki pargalarin hatali olarak kabul edilmesi, kalite kontrol agisindan kritik bir
hata tiirii oldugundan bu tiir yanlis siniflandirmalarin minimize edilmesi biiyiik 6nem
tasimaktadir. Bu nedenle modelin False Negative (yanlis negatif) hata oraninin
digiiriilmesi  i¢cin smif dengesizlikleri g6z oOniinde bulundurularak yeniden

agirliklandirma veya ornekleme yontemlerinin degerlendirilmesi 6nerilmektedir.

6.7. Support Vector Machine (SVM)
PARCAL:
SVM - Ortalama Dogruluk (Accuracy): 0.825
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SVM - Ortalama F1 Skoru (Macro): 0.799

SVM - Confusion Matrix
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Sekil 6.5. Modelin Karmasiklik Matrisi SVM (Parca 1)

Sekilde, disli kutusu parcasi i¢in Support Vector Machine (SVM) algoritmasiyla
olusturulan smiflandirma modeline ait konflizyon matrisi gosterilmektedir. S6z
konusu matris, modelin test verileri {izerindeki siniflandirma basarimini gostermesi

acisindan 6nemli bir degerlendirme aracidir.

Gergek sinifi “KABUL” olan toplam 29 parcanin 25’1 dogru bir sekilde “KABUL”
olarak tahmin edilmis, 4 parga ise hatali olarak “RET” sinifina atanmistir. Bununla
birlikte, gercek sinifi “RET” olan 11 parcanin 8’1 dogru tahmin edilmis, 3 parga ise
yanlislikla “KABUL” olarak siiflandirilmistir.

SVM modeli genel olarak yiiksek dogruluk gdstermekte olup, 6zellikle “KABUL”
smifi i¢in yliksek bir dogru siniflandirma orani elde edilmistir. Ancak kalite kontrol
acisindan daha kritik olan “RET” sinifinda 3 par¢canin hatali bigimde kabul edilmesi,
potansiyel olarak kusurlu parcalarin iiretim siirecine dahil olmasi anlamina
geldiginden 6nem arz etmektedir. Bu tiir yanlis siniflandirmalar, iiretim kalitesini ve
misteri memnuniyetini olumsuz etkileyebileceginden, model performansi
degerlendirilirken  ozellikle False Negative oranlarinin  dikkate alinmasi

gerekmektedir.

Sonug olarak, SVM algoritmas1 bu par¢a i¢in dengeli bir siniflandirma performansi

sergilemis olmakla birlikte, hata tiirlerinin niteligi goz 6niine alinarak modelin daha
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fazla optimize edilmesi, Ornegin ceza parametresinin (C) ayarlanmasi veya smif

agirliklandirmasi yapilmasi onerilebilir.
PARCA2:

SVM - Ortalama Dogruluk (Accuracy): 0.775
SVM - Ortalama F1 Skoru (Macro): 0.7337

SVM - Confusion Matrix
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Sekil 6.6. Modelin Karmasiklik Matrisi SVM (Parga 2)

Sekilde, Servo somun takozu pargasina ait veriler kullanilarak olusturulan Support
Vector Machine (SVM) siniflandirma modelinin performansini gosteren karigiklik
matrisi sunulmaktadir. Bu matris, modelin test verileri tlizerindeki siniflandirma
basarimini sayisal olarak degerlendirmek ve smiflandirma hatalarinin dogasini

incelemek agisindan 6nemli bir aragtir.

Gergek smifi “KABUL” olan toplam 29 parcanin 25’1 model tarafindan dogru bir
sekilde “KABUL” olarak siiflandirilmis; 4 parca ise yanlis bigimde “RET” sinifina
atanmustir. Ote yandan, gergek sinifi “RET” olan 11 parcanin 8’i dogru sekilde “RET”
olarak tahmin edilmis; 3 parca ise hatali sekilde “KABUL” olarak degerlendirilmistir.

Modelin genel dogruluk oran yiiksek olmakla birlikte, 6zellikle “KABUL” sinifinda
dogru siniflandirma orani oldukga bagarilidir. Ancak kalite kontrol siiregleri agisindan
daha kritik bir Oneme sahip olan “RET” smifinda meydana gelen yanls
simiflandirmalar (False Negative), tiretim giivenligi agisindan risk olusturmaktadir.

Gergek sinift “RET” olan pargalarin “KABUL” olarak degerlendirilmesi, kusurlu
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parcalarin iiretim hattina dahil edilmesi anlamina geldiginden, bu tiir hatalar hem {iriin

kalitesini diisiirebilir hem de miisteri memnuniyetini olumsuz etkileyebilir.

Bu nedenle, model performansi degerlendirilirken yalnizca genel dogruluk orani degil,
ayn1 zamanda hata tiirlerinin niteligi ve dagilimi1 da dikkate alinmalidir. S6z konusu
SVM modeli dengeli bir smiflandirma performansi sergilemis olmakla birlikte,
ozellikle “RET” siifindaki yanlis siniflandirmalarin azaltilmasi adina modelin daha
fazla optimize edilmesi onerilmektedir. Bu kapsamda, modelin ceza parametresi (C)
tizerinde ayarlamalar yapilmasi, sinif agirliklarinin yeniden diizenlenmesi (class
weighting) veya farkli ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlarinin denenmesi gibi stratejiler

uygulanabilir.

6.8. Naive Bayes

PARCAL:

Naive Bayes - Ortalama Dogruluk (Accuracy): 0.9
Naive Bayes - Ortalama F1 Skoru (Macro): 0.8984

Naive Bayes - Confusion Matrix
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Sekil 6.7. Naive Bayes Algoritmasina Ait Karisiklik Matrisi (Parga 1)

Sekilde, disli kutusu parcasina iligkin veriler kullanilarak olusturulan Naive Bayes
siiflandirma modelinin test verisi lizerindeki performansi gosterilmektedir. Modelin
basart durumu, ilgili karigikhik matrisi  ve genel metrikler {iizerinden

degerlendirilmistir.
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Model, gercek simifi “KABUL” olan 29 parcanin 25’ini dogru sekilde “KABUL”
olarak siniflandirmis; yalnizca 4 parga hatali sekilde “RET” sinifina atanmistir. “RET”
sinifina ait 11 parcanin ise tamami dogru sekilde tahmin edilmistir ve hi¢bir yanlis

pozitif (False Positive) veya yanlis negatif (False Negative) hataya rastlanmamustir.

Ayrica, modelin her iki sinif i¢in esit agirlikli basar1 diizeyini yansitan makro ortalama
F1 skoru (Macro F1 Score) degeri yaklagik 0.8984 olarak hesaplanmistir. Bu deger,
hem "KABUL" hem de "RET" siiflar1 i¢in modelin olduk¢a dengeli bir siniflandirma

performansi sundugunu gostermektedir.

Ozellikle dikkat ¢ekici olan, "RET" sinifina ait 6rneklerin tiimiiniin dogru bir sekilde
simiflandirilmis olmasidir. Bu, kalite kontrol agisindan kritik olan hatali pargalarin
iretim siirecine yanlislikla dahil edilme riskini ortadan kaldirdigi i¢in modelin yiiksek

giivenilirlige sahip oldugunu gostermektedir.

Bununla birlikte, “KABUL” sinifinda meydana gelen 4 yanlis siniflandirma, uygun
olan bazi parcalarin gereksiz yere reddedilmesine neden olabilecektir. Bu durum,
tiretim verimliligi agisindan olumsuz bir etkide bulunabilir; ancak bu tiir hatalarin,

iiriin kalitesini riske atan yanlis kabullerden daha az kritik oldugu sdylenebilir.

Sonug olarak, Naive Bayes algoritmasi, bu veri seti iizerinde oldukca basarili ve
dengeli bir siniflandirma performans: gostermistir. Ozellikle “RET” smnufi igin elde
edilen %100 dogru smiflandirma orani, bu modelin hata ayiklama ve kalite kontrol
sistemlerinde giivenle kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Ancak “KABUL”
sinifinda yanlis ret oraninin azaltilmasi adina, modelin parametrik iyilestirmelerle

daha da optimize edilmesi degerlendirilebilir.
PARCA2:
Naive Bayes - Ortalama Dogruluk (Accuracy): 0.85

Naive Bayes - Ortalama F1 Skoru (Macro): 0.8402
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Naive Bayes - Confusion Matrix
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Sekil 6.8. Naive Bayes Algoritmasina Ait Karisiklik Matrisi (Parca 2)

Sekilde, Somun takozu pargasi i¢in olusturulan Naive Bayes siniflandirma modelinin
performansina iliskin karisiklik matrisi sunulmaktadir. Bu matris, modelin test verileri

tizerindeki siniflandirma bagarimini degerlendirmek agisindan 6nemli bir aragtir.

Gergek sinift “KABUL” olan toplam 26 parganin 22’si dogru sekilde "KABUL" olarak
siniflandirilmis, 4 tanesi hatali bicimde "RET" olarak tahmin edilmistir. Gergek sinifi
“RET” olan 14 parcanin ise 12’si dogru sekilde "RET" olarak simiflandirilmis, 2’si
yanlishikla "KABUL" olarak degerlendirilmistir.

Naive Bayes algoritmasi, genel olarak iyi bir siniflandirma performansi gostermistir.
Ozellikle hem “KABUL” hem de “RET” siniflarinda yiiksek oranda dogru tahmin
yapilmistir. Ancak, "KABUL" smifinda yasanan 4 adet yanlis red (False Positive),
uygun olan pargalarin gereksiz yere liretim dis1 birakilmasina neden olabilir. Bununla
birlikte, kalite kontrol ag¢isindan daha kritik olan "RET" sinifina ait 2 adet yanlis kabul
(False Negative), hatal1 pargalarin iiretim siirecine dahil olabilecegini gostermekte ve

bu durum ciddi kalite problemlerine yol agabilmektedir.

Bu baglamda modelin hatalar1 incelendiginde:
o "KABUL" smifindaki basar1 oran1 %84.6 (22/26) olarak hesaplanabilir.
o "RET" sinifindaki bagar1 orani %85.7 (12/14) seviyesindedir.

Her iki sinifta da benzer seviyede basari elde edilmis olsa da, kalite giivenligi acisindan

“RET” sinifindaki yanlis kabuller kritik goriilmektedir. Bu nedenle, modelin genel
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dogrulugu yiiksek olsa bile, False Negative (yanlis kabul) hatalarinin azaltilmasi i¢in

ilave iyilestirmeler gerekebilir. Bu kapsamda:
e Modelin parametrelerinin yeniden optimize edilmesi,
e Daha fazla 6rnek iceren ve dengeli dagilima sahip veri setlerinin kullanilmasi,

e Alternatif algoritmalarla (6r. Random Forest, SVM, XGBoost) karsilagtirmali

degerlendirmeler yapilmasi onerilebilir.

6.9. K-Nearest Neighbors (KNN)
PARCAL:

KNN - Ortalama Dogruluk (Accuracy): 0.825
KNN - Ortalama F1 Skoru (Macro): 0.6637

KNN - Confusion Matrix
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Sekil 6.9. K-En Yakin Komsu (KNN) Algoritmasina Ait Karigiklik Matrisi (Parga 1)

Sekilde, disli kutusu pargasi i¢in gelistirilen K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasina
ait siniflandirma modelinin test verileri iizerindeki performansini gosteren karigiklik
matrisi yer almaktadir. Bu matris, modelin hangi siniflarda dogru ve yanlis
tahminlerde bulundugunu gorsellestirmek ve model basarimini degerlendirmek

amaciyla kullanilmistir.

Gergek smift “KABUL” olan 29 par¢anin tamami dogru sekilde “KABUL” olarak

tahmin edilmistir; bu da bu sinif icin %100'liik bir basar1 anlamina gelmektedir. Ote
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yandan, gercek sinift “RET” olan 11 par¢anin yalnizca 4’ dogru siniflandirilmis, 7

parga ise yanlis sekilde “KABUL” olarak degerlendirilmistir.

KNN algoritmasi, “KABUL” sinifinda olduk¢a yiiksek dogruluk saglamis (%100),
ancak “RET” smifinda ciddi oranda hata yapmistir. Ozellikle kalite kontrol agisindan
kritik 6neme sahip olan “RET” sinifindaki 7 adet yanlis kabul (False Negative),
kusurlu pargalarin iiretim siirecine dahil olmasina yol acgabilecegi i¢in modelin

giivenilirligini sorgulatmaktadir.

PARCA2:

KNN - Ortalama Dogruluk (Accuracy): 0.8
KNN - Ortalama F1 Skoru (Macro): 0.7244

KNN - Confusion Matrix
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Sekil 6.10. KNN Algoritmasina Ait Karigiklik Matrisi — (Parga 2)

Sekilde, Gear Box parcasi i¢in gelistirilen K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasina
ait siniflandirma modelinin test verileri iizerindeki performansi yer almaktadir.
Karigiklik matrisi, modelin tahmin basarisin1 sinif bazinda degerlendirme imkani

sunmaktadir.
Modelin ¢iktilar1 su sekildedir:

e Gergek sinift “KABUL” olan 26 parcanin 25’1 dogru tahmin edilmis, yalnizca

1 tanesi yanliglikla “RET” olarak siniflandirilmistir.

o Gergek sinifit “RET” olan 14 parg¢anin yalnizca 7’si dogru siniflandirilmis, 7

parca ise hatali bicimde “KABUL” olarak tahmin edilmistir.
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KNN modeli, “KABUL” siifinda oldukga yiiksek bir basar1 gdstermis (%96.2); ancak
“RET” smifinda ciddi hata oranina sahip olmustur. Ozellikle 7 adet yanlis kabul (False
Negative), kalite kontrol acisindan oldukga kritik bir zayifliga isaret etmektedir.
Ciinkii bu durum, hatal1 parcalarin sistem tarafindan "kabul" edilerek iiretim siirecine

dahil edilmesine neden olabilir.
Parca 1 Sonuglari:

Tablo 6.3. Algoritmalara gore Accuracy degeri ve F1 skorlar1 (Parca 1)

Algoritma Accuracy F1 Skoru
Random Forest 0,975 0,971
SVM 0,825 0,799
Naive Bayes 0,9 0,898
KNN 0,825 0,664

Tabloya gore, test verileri iizerinde en yiiksek basarty1 gosteren algoritma Random
Forest olmustur. %97,5 dogruluk ve 0,971 F1 skoru ile model, hem genel siniflandirma
basarisinda hem de smiflar arasi dengeyi saglamada en etkili yontem olarak one

¢cikmaktadir.

Naive Bayes algoritmasi da %90 dogruluk ve 0,898 F1 skoru ile olduk¢a basarili bir
sonug vermistir. Basit yapisi ve hizli ¢alismasi sayesinde 6zellikle hizli karar alinmasi

gereken kalite kontrol sistemleri i¢in uygun bir alternatif olabilir.

SVM (Support Vector Machine) algoritmast %82,5 dogruluk ve 0,799 F1 skoru ile
orta diizeyde bir performans gostermistir. Ozellikle “KABUL” sinifinda yiiksek basari
gostermesine ragmen, “RET” smifinda baz1 yanlis siniflandirmalar iiretim kalitesini

riske atabilir.

KNN (K-En Yakin Komsu) algoritmasi ise %82,5 dogruluk oranina sahip olmasina
ragmen, F1 skorunun 0,664 olmasi bu algoritmanin smiflar arasinda dengesiz
tahminler yaptigina isaret etmektedir. “RET” sinifinda yapilan hatalar nedeniyle

modelin gilivenilirligi dismektedir.
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Tablo 6.4. Algoritmalara gére Accuracy degeri ve F1 skorlar1 (Parga 2)

Algoritma Accuracy F1 Skoru
Random Forest 0.825 0.785
SVM 0.775 0.734
Naive Bayes 0.850 0.840
KNN 0.800 0.724

Parca 2 lizerinde uygulanan dort farkli makine O&grenmesi algoritmasi
karsilastirildiginda, en basarili modelin Naive Bayes oldugu goriilmektedir. %85
dogruluk ve 0.840 F1 skoru ile hem genel siniflandirma basarisi yliksek hem de siniflar
arast denge olduk¢a tatmin edicidir. Bu, modelin hem "KABUL" hem de "RET"

siiflarini basartyla ayirt ettigini gostermektedir.

Random Forest, %82,5 dogruluk ve 0.785 F1 skoru ile ikinci sirada yer almakta, ancak
ozellikle F1 skorunun Naive Bayes'e gore daha diisiik olmas1 modelin baz1 siniflarda
dengesiz tahminler yapabildigine isaret etmektedir. Bu durum 6zellikle daha az 6rnege

sahip olan siniflarda hatali siniflandirmalara yol agabilir.

SVM, %77,5 dogruluk ve 0.734 F1 skoru ile daha diisiik performans sergilemistir.
Ozellikle "RET" smifindaki hatalar, iiretim siirecinde kusurlu pargalarm kabul

edilmesine neden olabileceginden dikkatle degerlendirilmelidir.

KNN algoritmast ise %80 dogruluk oranina sahip olmasina ragmen 0.724 F1 skoru ile
en diisiik sinif dengesi performansini gostermistir. Bu da modelin 6zellikle azinlik

sinift dogru tahmin etme konusunda yetersiz kaldigini ortaya koymaktadir.

Elde edilen sonuclara gore Random Forest algoritmasi 6zellikle Parga 1'de cok yiiksek
basar1 gdstermistir. Par¢a 2’de ise Naive Bayes algoritmasi F1 skorunda en yliksek
degere ulagmistir. KNN algoritmasi her iki parg¢ada da en diisiik F1 skorunu almstir.
Bu, KNN’nin 6zellikle 6l¢iimler aras1 mesafe duyarliligi nedeniyle siniflandirmada

zorlandigimi gostermektedir.

Bu sonuclar dogrultusunda, dogruluk (accuracy) ve F1 skoru arasindaki farklarin
anlasilmas1 6nem kazanmaktadir. Dogruluk, modelin yaptig1 tiim tahminler igindeki
dogru siniflandirmalarin oranin ifade ederken, siniflar arasinda biiyiik dengesizlikler
oldugunda yaniltic1 olabilir. F1 skoru ise, modelin 6zellikle azinlikta kalan sinifi ne
kadar isabetli tahmin ettigini 6l¢gmede daha hassastir. Bu baglamda, yiiksek dogruluk

degeri modelin genel basarisini, F1 skoru ise iki siifa karsi adaletli yaklagimini
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yansitmaktadir. Par¢a 1°de Random Forest, hem dogruluk hem F1 skoru agisindan agik

farkla en iyi sonuglari vermisken; Par¢a 2’de Naive Bayes’in F1 skorundaki iistiinliigii,

bu par¢anin yapisina daha uygun calistigin1 géstermektedir. KNN algoritmasi ise her

iki parcada da diistiik F1 skorlariyla en zayif performansi sergilemistir. Bu durum,

Ozellikle mesafeye duyarli yapisinin karmasik geometriye sahip pargalarda

giivenilirlik sorunlarina yol agtigini diistindiirmektedir.

6.10. Siirlamalar ve Iyilestirme Yaklasimlar

Calisma kapsaminda elde edilen bulgulara ragmen bazi sinirlamalar ve gelecege doniik

tyilestirme Onerileri bulunmaktadir:

Veri Seti Biiyiikliigii: Ozellikle SVM ve derin 6grenme gibi algoritmalar daha
biiylik veri setlerine ihtiya¢c duymaktadir. Veri hacminin artirilmasi basari

oranlarini olumlu etkileyebilir.

CMM Ol¢iim Dogrulugu: Olgiim cihazinin kalibrasyonu, ¢evresel faktorler

ve operator etkisi model performansini dolayli olarak etkileyebilir.

Sinif Dagilimi: Kabul ve red siniflari arasinda ciddi dengesizlik varsa, bazi
algoritmalar bu durumdan olumsuz etkilenebilir. SMOTE veya sinif agirlikli

o0grenme gibi yontemlerle bu dengesizlik azaltilabilir.

Model Genellenebilirligi: Egitilen modellerin yeni parca tiirleri iizerinde

denenmesi, genelleme yeteneklerinin test edilmesi agisindan faydali olacaktir.

Algoritma Genisletmesi: Bu calismada klasik yontemlere odaklanilmistir.
Derin 6grenme (6rnegin CNN veya LSTM) gibi yontemlerin denenmesi,
ozellikle ytliksek sayida 6l¢iim noktasi iceren pargalar i¢in daha isabetli kararlar

verebilir.

6.11. Uygulama: Otomatik Parca Kabul-Ret Sistemi

6.11.1. Gelistirilen sistemin mimarisi

Gelistirilen sistem; ii¢ ana bilesenden olugsmaktadir:

1. Veri Toplama Katmani (CMM Olgiim Cihaz1): Parca iizerindeki kritik &lgiim

noktalarini toplar ve dijital forma doniistiirdir.
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2. Veri Isleme ve Modelleme Katmani: Alinan lgiim verileri normalize edilerek

makine 6grenmesi modeline aktarilir.

3. Karar ve Geribildirim Katmani: Modelin ¢iktisina gore parca kabul veya red olarak
siniflandirilir. Karar bilgisi iiretim hattindaki ERP/MES sistemine veya operatore
bildirilir.

Bu mimari, gercek zamanl karar destek sistemlerinin temelini olusturmakta ve kalite
kontrol siirecinin otomasyonunu miimkiin kilmaktadir.

6.11.2. Yazilim araclar

Uygulama siirecinde asagidaki yazilim ve kiitliphaneler kullanilmistir:

- Python: Tiim veri isleme, model egitimi ve test siirecleri Python programlama dili ile

ylriitilmistir.

- Scikit-learn: Makine 6grenmesi modellerinin olusturulmasinda kullanilmistir

(Random Forest, SVM, Naive Bayes, KNN).

- Pandas / NumPy: Veri okuma, temizleme ve analiz iglemleri i¢in kullanilmistir.

- Matplotlib / Seaborn: Gorsellestirme ve grafik ¢izimleri i¢in kullanilmistir.

- CMM Yazilimi ve Entegrasyon: CMM cihazindan elde edilen veriler .txt, .csv veya

.xIs formatlarinda disa aktarilmis, Python ile bu dosyalar islenmistir.

6.11.3. CMM oélciim verisinin alinmasi, islenmesi ve karar mekanizmasina
aktarilmasi

Asagidaki islem adimlari, verinin sistem tizerinden nasil aktifina dair genel siireci

tanimlamaktadir:

1. Veri Alma: CMM cihazi ile her parga tizerindeki belirli 6l¢iim noktalarindan X, Y,

Z koordinatlar1 ve tolerans bilgileri alinir.

2. Dosya Aktarimi: Bu 6l¢limler otomatik veya manuel olarak .csv formatinda kayit

altina alinir.

3. Veri Temizleme ve Normalizasyon: Python ortaminda verideki eksikler giderilir,

ardindan z-score normalizasyonu uygulanir.

4. Model Girdisi Olusturma: Temizlenmis veriler, Onceden egitilmis makine

o0grenmesi modellerinin anlayabilecegi bi¢ime doniistiirtiliir.
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5. Tahmin ve Karar: Model, par¢ay1 kabul veya red olarak siniflandirir.

6. Karar Iletimi: Sonug, arayiiz {izerinden operatdre gosterilir veya iiretim takip

sistemine gonderilir.

6.11.4. Gergek test senaryolari ve analizler

Sistem, hem ge¢miste etiketlenmis CMM verileriyle hem de iiretim hattindan alinan

yeni dl¢lim verileriyle test edilmistir:

- Senaryo 1 — Etiketli Parcalarla Gergek Test: Egitilmis modeller, daha 6nce 6l¢lilmiis
ve simifi bilinen pargalar {izerinde test edilmistir. Random Forest modeli ile Parca 1'de

%97.5 dogruluk orani1 elde edilmistir.

- Senaryo 2 — Canli Uretim Verisi: Yeni iiretilen par¢alarin CMM &lgiimleri anlik
olarak sisteme aktarilarak tahmin alinmis ve kalite mithendislerinin verdigi kararlarla

karsilastirilmistir. Model ile insan karar1 %94 oraninda ortiismiistiir.

- Senaryo 3 — Hatali Par¢a Simiilasyonu: Sinirli tolerans disina ¢ikan 6l¢iim degerleri

sisteme manuel olarak girilerek red karar1 test edilmistir.

Loo. Parca 1 icin Makine Odrenmesi Performansi
' Accuracy P1
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Sekil 6.11. Parca 1 i¢in Makine Ogrenmesi Performansi

Sekilde, Par¢a 1’e ait makine O0grenmesi model performanslar1 grafiksel olarak
karsilastirilmistir. Dort farkli algoritmanin (Random Forest, SVM, Naive Bayes ve
KNN) hem dogruluk (accuracy) hem de F1 skoru degerleri ayr1 ayr1 gosterilmistir.
Gorsel, algoritmalarin farklh parca tiirleri tizerindeki bagar1 oranlarini karsilastirmali

olarak ortaya koymaktadir.
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Parca 2 icin Makine Ogrenmesi Performansi

1.001
I Accuracy P2
0.95 W F1 Score P2
0.90
=
(1)
o
7]
[a]
c
o]
ur
©
el

ndo™ Fo‘eﬁt s Naive B2y s
fa

Sekil 6.12. Parca 2 i¢cin Makine Ogrenmesi Performansi

Sekilde, Parca 2’ye ait makine 6grenmesi model performanslari grafiksel olarak
karsilastirilmistir. Dort farkli algoritmanin (Random Forest, SVM, Naive Bayes ve
KNN) hem dogruluk (accuracy) hem de F1 skoru degerleri ayr1 ayr1 gosterilmistir.
Gorsel, algoritmalarin farkli parca tiirleri tizerindeki basar1 oranlarini karsilastirmali

olarak ortaya koymaktadir.
Parca 1 ve Parca 2 i¢in verilen grafik incelendiginde;

Gelistirilen sistem, geleneksel kalite kontrol siireclerine kiyasla daha hizli ve daha
tutarll kararlar vermektedir. Ozellikle Random Forest ve Naive Bayes algoritmalar
yiiksek basar1 saglamig, kararlarin dogrulugu kalite miihendislerinin kararlarryla

biiytik oranda ortlismiistiir.

CMM cihazi ile yapilan 6l¢iimlerin dogrudan analiz edilebilmesi, hata payin1 azaltmis
ve islem siiresini kisaltmistir. Entegrasyonun tam otomasyonla calisabilmesi, tiretim

hattinda duraksamalarin oniine gecerek verimliligi artirma potansiyeli tagimaktadir.
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7. GENEL SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda, CMM (Koordinat Ol¢iim Makinesi) ile elde edilen 6l¢iim

verilerinin makine O0grenmesi algoritmalari ile analiz edilerek pargalarin otomatik

olarak kabul veya reddedilmesini saglayan bir karar destek sistemi gelistirilmistir.

Uygulama kapsaminda farkli algoritmalar karsilagtirilmig, sistem mimarisi insa

edilmis ve gergek iiretim senaryolarinda test edilmistir. Bu boliimde, gelistirilen

sistemin genel basarim diizeyi degerlendirilmis, insan miidahalesine kiyasla sagladigi

avantajlar tartisilmig, liretim siireglerine olan etkisi analiz edilmis ve yapay zeka

destekli kontrol sistemlerinin gelecegi lizerine ¢ikarimlarda bulunulmustur.

7.1. Genel Sonuclar

1.

10.

11.

Gelistirilen otomatik kalite kontrol sistemi yiiksek dogruluk ve F1 skoru ile
basarili sonuglar tiretmistir.

Parca 1°’de Random Forest algoritmasi %97,5 dogruluk ve 0.971 F1 skoru ile
en iyi performansi gostermistir.

Parga 2°de Naive Bayes algoritmast %85 dogruluk ve 0.840 F1 skoru ile en
basarili model olmustur.

Model sonuglari, kalite miihendislerinin kararlariyla biiyiikk oranda
ortiismustiir.

Sistem, insan kaynakli hatalar1 azaltarak daha tutarli ve objektif kararlar
saglamistir.

Manuel kontrol yontemlerine gore karar stiresi belirgin sekilde kisalmistir.
Kullanic1 dostu arayiiz sayesinde operatorlerin teknik bilgiye ihtiyag
duymadan sistemle calismasi saglanmustir.

Kararlarda subjektif ve duygusal etkiler ortadan kaldirilmistir.

Uretim hatt1 kesintisiz ¢alisarak verimlilik artirilmistir.

Hatali pargalarin erken tespiti ile hurda ve geri doniisim maliyetleri
distirilmustiir.

Stirekli kontrol sayesinde kalite dalgalanmalar1 azaltilmistir.



12.

13.
14.

15.

Sistem, yiiksek hacimli ve hassas toleransh {iretim siireclerine uyum
saglamaktadir.

Model, Sanayi 4.0’a uygun yapay zeka tabanl bir ¢6ziim sunmaktadir.
Gelecekte derin 6grenme algoritmalar1 ile sistem basarimi daha da
gelistirilebilir.

IoT ve bulut entegrasyonlari ile gercek zamanli ve merkezi kalite yonetimi

saglanabilir.

7.2. Oneriler

1.

10.

11.

Siniflandirma performansini artirmak amaciyla Gradient Boosting ve XGBoost

gibi farklr algoritmalar degerlendirilebilir.

Derin 6grenme yontemleri, 6zellikle goriintli tabanl ve yliksek boyutlu veriler
icin entegre edilebilir.
Veri seti genisletilerek miller, govdeler, flanslar gibi farkli parca tipleri

izerinde ¢aligmalar yapilabilir.

Ovalite, koniklik, paralellik, ylizey piirtizliiligii gibi farkli geometrik 6lgiimler
modele dahil edilebilir.

IoT tabanli sensor verileri ile gercek zamanli karar destek sistemleri
gelistirilebilir.
Uretim siireglerinden elde edilen sicaklik, kesme hiz1 ve takim asinmasi gibi

proses verileri modele eklenebilir.

Model ¢iktilarinin bulut sistemlerine aktarilmasiyla merkezi kontrol ve izleme

saglanabilir.

Operatdrlerin kolay kullanim saglayabilecegi bir kullanici arayiizii tasarlanarak

sistemle etkilesim kolaylastirilabilir.

Gelistirilen sistem, benzer siiflandirma gerektiren saglik, tarim ve enerji gibi

farkli sektorlerde uyarlanabilir.

Siirekli veri akisi ile modelin kendini giincelleyebilmesi saglanarak adaptif bir

yapi kurulabilir.

Veri dengesizliklerinin 6niine gegmek icin SMOTE gibi veri artirma teknikleri

uygulanabilir.
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12. Model performansinin giivenilirligini artirmak amactyla ROC egrisi ve AUC

skoru gibi ek istatistiksel analizler yapilabilir.
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