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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

EKLEMELI IMALATTA PROSES PARAMETRELERININ YAPAY ZEKA
YONTEMLERI iLE TAHMIiNi

Nevzat BOL

Konya Teknik Universitesi

Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog¢. Dr. Akif DURDU
2023, 76 Sayfa

Jiiri
Dog. Dr. Akif DURDU
Dr. Ogr. Uyesi Halil CIMEN
Dr. Ogr. Uyesi Burak YILMAZ

Eklemeli Imalat (EI) yontemlerinden birisi olan Tel Beslemeli Eklemeli Imalat (TBEI),
malzemelerin katmanlar halinde biriktirilerek, parga iiretilmesine imkan saglayan bir imalat yonetimidir.
TBEI’de 1s1 kaynagi olarak kaynak arki ve besleme malzemesi olarak kaynak teli kullanilmaktadir. Yiiksek
yigma oranima sahip olan bu imalat yontemi ile biiyiikk yapisal pargalar iiretilebilmektedir. Sagladigi
avantajlar ile uzay, havacilik, gemicilik gibi sektorlerin ilgisini gegcmektedir.

TBEI’de secilen proses parametreleri, iiretilen parcamin kalitesini, mekanik ve mikro yap1
ozelliklerini etkilemektedir. Secilen parametrelere bagl olarak kaynak havuzunun alaninin, genisliginin ve
uzunlugunun tahmin edilmesi prosesin kalitesi noktasinda dnemli bilgiler vermektedir. Bu tez ¢alismasinda
proses parametrelerine karsilik kaynak havuzunun alani, genisligi ve uzunlugu yapay sinir aglar1 (YSA) ile
tahmin edilmistir. YSA’nin giris parametreleri olarak tel besleme hiz1 (Wire Feed Speed - WFS), kaynak
akimi, kaynak voltaji ve tor¢ hareket hizi (Torch Travel Speed - TTS) kullanilmagtr.

Anahtar Kelimeler: Eklemeli imalat, EI, Tel Beslemeli Eklemeli imalat, TBEI, Yapay Sinir
Aglar1, YSA



ABSTRACT

MS THESIS

ESTIMATE OF PROCESS PARAMETERS IN ADDITIVE MANUFACTURING
WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS

Nevzat BOL

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical Electronics Engineering

Advisor: Assoc. Prof. Akif DURDU
2023, 76 Pages

Jury
Assoc. Prof. Akif DURDU
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Asst. Prof. Burak YILMAZ

Wire Arc Additive Manufacturing (WAAM), one of the Additive Manufacturing (AM) methods,
is a manufacturing method that allows materials to be part produced by deposited them in layers. In WAAM,
welding arc is used as heat source and welding wire is used as feeding material. Large structural parts can
be produced with this manufacturing method, which has a high deposition rate. With the advantages it
provides, it attracts the attention of sectors such as space, aviation and shipping.

The process parameters selected in WAAM affect the quality, mechanical and microstructure
properties of the produced part. Estimating the area, width and length of the weld pool depending on the
selected parameters gives important information about the quality of the process. In this thesis, the area,
width and length of the melting pool against the process parameters were estimated by artificial neural
networks (ANN). Wire feed speed (WFS), welding current, welding voltage and torch travel speed (TTS)
were used as input parameters of ANN.

Keywords: Additive Manufacturing, AM, Artificial Neural Network, ANN, Wire Arc Additive
Manufacturing, WAAM,
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Tez ¢alismam sirasinda ve hayatimin her aninda benim yanimda olan ve destek
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1. GIRIS

Son zamanlarda imalat sektoriine giren ve hizla gelisen, Tel Beslemeli Eklemeli
Imalat (TBEIQ); geleneksel imalat yontemlerindeki (CAM tabanli) iiretim
metodolojisinden farkli olarak, malzeme eksiltme yaklasiminin aksine malzemelerin
katmanlar halinde biriktirilerek, parca iiretilmesine imkan saglayan modern bir imalat
yontemidir. Bu yontemin baslica avantajlari; parga imalatinda geometrik tasarim
Ozgiirliigii saglamasi, geleneksel imalat yontemlerinde oldukca yer kaplayan tedarik ve
operasyon siireclerinin azaltilarak maliyet optimizasyonu yapilmasi ve biitiinciil parga
tiretimi ile montaj asamalarin azaltilmasidir.

TBEI 1s1 kaynag olarak kaynak arki, besleme malzemesi olarak ise metal kaynak
teli kullanan bir Metal Eklemeli Imalat yéntemidir. Bu yéntem, tipik ark kaynak
ekipmanlarmin kullanilmasi ile biiyiik 6l¢ekli yapisal pargalart tiretmek i¢in ¢ok kaynak
pasolu kaynak isleminden olusur.

TBEI ile iiretilen malzemeler, ¢ogunlukla geleneksel ydntemlerle iiretilen
benzerlerinden daha iyi mekanik 6zellikler gdsterir. Mevcut bir yiizeye kolayca malzeme
ekleyebildiginden, mevcut metal parcalari onarmak veya degistirmek i¢in de ¢ok
uygundur. TBEI, orta-biiyiik 6lgekli pargalarin iiretiminde/tamirinde avantajli ve diisiik
maliyetli bir imalat yontemdir.

TBEI prosesinin kontroliine yonelik, yiiksek 1s1 girdisinin kontrolii gibi bazi
zorluklar bulunmaktadir. TBEI prosesinde kullanilan malzeme, kaynak teknolojisi vb.
bircok parametreye gore proses parametreleri degismektedir. Bu degisen proses
parametrelerinin belirlenmesi ve {iretilen parganin minimum hata ile hizli iiretilebilmesi
icin bircok deneysel ¢calisma yapilmasi gerekmektedir.

Literatiirde ayarlanan proses parametrelerine gore iiretilecek parganin katman
genisligi ve yiiksekligini tahmin etmeye yonelik ¢esitli yapay sinir aglari (YSA) modelleri
onermistir. Bu YSA modelleri genellikle gercek zamanli toplanan veriler ile egitilmemis
proses Oncesi ayarlanan parametreler ve bu parametreler ile yapilan iiretim sonrasi
yapilan Olclimler ile egitilmistir. Ayarlanan parametreler kaynak prosesi esnasinda
kaynak makinesi tarafindan otomatik olarak degistirilir ve ¢ogu zaman ayarlanan
degerlerden farklidir. Bu tez calismasinda 6nerilen YSA modelinin egitilmesinde ger¢cek
zamanl toplanan proses verileri ve termal kaynak havuz goriintiisii toplanarak egitimi

gerceklestirilmistir.



Bu tez calismasinda, literatiirdeki diger ¢alismalardan farkli olarak; Robotik TBEI
prosesinde, MIG-MAG kaynagi ve CMT teknolojisi kullanilarak proses esnasinda
toplanan veriler (TTS, WFS, Akim, Voltaj, Termal kaynak havuz goriintiisii) ile {iretilen
parcanin geometrik 6zelliklerinin (Kaynak havuz genisligi, uzunlugu ve alanini) yapay
zeka yontemlerinden biri olan YSA ile tahmini gergeklestirilmistir.

Ikinci boliimde literatiirde dncelikle TBEI {izerine gergeklestirilen yapay zeka
caligmalar1 sonrasinda ise metal eklemeli imalatta gerceklestirilen yapay zeka calismalari
ozetlenerek kaynak arastirmasi sunulmaktadir. Ugiincii béliimde bu tez ¢alismasinda
kullanilan materyal ve yontem agiklanmaktadir. Bu boliimde ilk olarak eklemeli imalat
aciklanmistir. Sonrasinda proses asamalari, proses parametreleri, bu tez ¢aligmasinda
kullanilan sistem, deneysel proses caligmalari, yapay zeka ve YSA anlatilmaktadir.
Dordiincii boliimde onerilen YSA modeli ve elde edilen sonuglar aktarilmaktadir. Son
bolimde ise bu tez calismasinda gerceklestirilen calismalar 6zetlenmis, elde edilen

sonuclar ve gelecek calisma Onerileri sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde, metal eklemeli imalat yontemlerinde kalite kontrol, mekanik,
geometrik Ozellik tahmini, proses parametrelerinin tahmini iizerine yapilmis gesitli
calismalar bulunmaktadir. Literatiir arastirmasinda ilk olarak robotik TBEI
uygulamalarinda, proses parametreleri ile geometrik 6zellik tahmini, sonrasinda kalite
kontrol siireglerinde ¢esitli sensorler kullanilarak gelistirilen yapay zeka algoritmalari,
son olarak ise ¢esitli metal eklemeli imalat sistemlerinde gergeklestirilen calismalar

Ozetlenmistir.

2.1. Tel Beslemeli Eklemeli Imalatta Yapay Zeka Calismalar

Nagesh ve arkadas1 yapmis oldugu ¢alismada Tungsten Asal Gaz (Tungsten Inert
Gas - TIG) kaynak prosesinde kaynak parametrelerinin YSA ve genetik algoritma (GA)
ile optimizasyonu iizerine ¢alismistir. TIG kaynak siirecinin modellenmesi amaciyla
deneysel veriler iizerinde iki seviyeli bir faktoriyel tasarim teknigi kullanilmistir. TIG
kaynak degiskenleri olan tor¢ hareket hizi, tel siirme hizi, temizleme yiizdesi (cleaning
percentage), kaynak akimi ve ark boslugu (arc gap)’nun 6n ve arka yiikseklik, 6n ve arka
genislik iceren kaynak havuz geometrisi parametreleri iizerine etkisi incelenmistir
(Nagesh & Datta, 2010).

Kaynak havuz geometrisi lizerine yapilan bir diger calismayi, Xiong ve
arkadaslari, bir YSA ve ikinci dereceden bir regresyon analizi aracilifiyla
gerceklestirilmistir. YSA’nin regresyona gore daha iyi sonu¢ verdigi bulunmustur.
Kaynak havuz geometrisi, katmanli biriktirme isleminde metal parcalarin katman
kalinlig1, yiizey kalitesi ve boyutsal dogrulugu iizerinde kritik etkilere sahiptir. YSA
modelinin girisine tel siirme hizi, tor¢ hareket hizi, ark voltaji ve torg yiiksekligi degerleri
verilmistir. Agin c¢ikisinda ise kaynak genisligi ve yiiksekligi tahmin edilmeye
calisilmigtir. Giris verilerine lineer normalizasyon uygulanarak agi egitmislerdir.
Calismada robotik sistem kullanilmistir (Xiong, Zhang, Hu, & Wu, 2014).

Ding ve arkadaslar1 yaptiklarinin kaynak havuz geometrisinin tahmini iizerine
yaptig1 calismada ilk olarak tek kat kaynak havuz geometrisi ile kaynak islemi
parametreleri arasindaki iliski YSA ile kurmuslardir. YSA modelinin giris katmanina tel
besleme hiz1 ve torg hareket hizi degerlerini verilmistir. Cikisinda ise kaynak havuzunun

genisligi ve yiiksekligini tahmin etmislerdir. Ardindan, yiliksek geometrik dogrulukta



bosluksuz biriktirme i¢in uyarlanabilir Orta Eksen Doniistirme (Medial Axis
Transformation - MAT) algoritmasi tanitmiglardir. Sonuglar, gelistirilen modelinin ve
uyarlanabilir MAT tabanli yolun, TBEI islemi i¢in proses degiskenlerinin otomatik
secimi yoluyla yiiksek kalitede ve geometrik dogrulukta birikimler tretebildigini
gostermektedir. Caligmalart robotik sistem iizerinde deneysel olarak dogrulamislardir
(Ding et al., 2016).

Hu ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada YSA kullanarak kaynak havuzu
genisligi (Bead Width), yiiksekligi (Bead Height) ve alanin1 (Bead Cross Section Area)
tahmin etmek lizerine bir model gelistirmislerdir. Proses verileri ileri YSA ve geriye
yayilimli YSA modelleri ile egiterek sonuglar1 karsilastirmislardir. TBEI’daki ana
malzemeye niifuzu ve ana malzeme iizerindeki kaynak takviyesini etkileyen islem
parametreleri kaynak akimi, tel besleme hizi, ark voltaji, kaynak torcu calisma agisi,
temas ucu ile ¢alisma mesafesi ve tor¢ hareket hizidir. Bu proses verileri giris katmani
olarak ve li¢ geometrik profil degiskeni (kaynak genisligi, yiiksekligi ve alani) ¢ikis
katmani olarak ayarlanmistir. Gizli katmandaki ndronlarin sayisi, tahmin modelinin
performansini 6nemli dl¢iide etkilemistir. Gizli katmandaki yetersiz néronlar, daha fazla
egitime ve zayif tahmin dogruluguna yol acgarken, asir1 ndronlar modelin agiri
O0grenmesine neden olur. Datanin %85'i model egitimi i¢in, %5'i dogrulama i¢in ve %10'a
model testi i¢in kullanilmistir. Deneme yanilma yontemi ile gizli katmandaki 10 néron
ile minimum ortalama karesel hata (Mean Squared Error - MSE) elde edilmistir (Hu, Qin,
Li, & Ni, 2020).

Tang ve arkadaslarinin yapmis oldugu calismada kaynak havuz geometrisinin
modellenmesinde derin 6grenme kullanmiglardir. Calismalar1 kartezyen sistemde
gerceklestirmislerdir. Kizilotesi kamera sensorii, lazer tabanli alan topografi olgiim
sensorii, akim1 ve voltaj sensorleri ile veri toplamislardir. TBEI proses parametrelerini
(sicaklik, kaynak havuzu geometrisi, kaynak akimi, kaynak gerilimi, tor¢ hareket hizi ve
tel besleme hiz1) gercek zamanh olarak toplamiglardir. Bu parametreler, derin 6grenme
modelinin egitiminde kullanilmaktadir. Proses verilerinin toplanmasinda, deneysel
verileri artirirken deneysel adimlart ve zorlugu azaltmak i¢in bir dinamik parametreler
deneyi (Dynamic Parameters Experiment - DPE) yontemini 6nermislerdir. Tor¢ hareket
hizi, tel besleme hizi ve kaynak akimi birlestirilmis, dinamik ve senkron olarak
degistirilmistir. Ug parametre, artan veya azalan her 10 mm'de bir degistirilmistir. 100
mm uzunlugunda tek bir kaynak havuzunda on kez degisim yapilmistir. DPE olarak

adlandirilan bu yontemle veri toplama islemini yapmislardir. Proses parametreleri ile



kaynak havuzu geometrisi arasindaki iliskiyi temsil etmek i¢in bir derin 6grenme modeli
kullanilmistir. Derin 6grenme modeli bir girdi katmani, {i¢ gizli katman ve bir ¢ikti
katmanindan olusmaktadir (Tang, Wang, Song, Li, & Zhang, 2021).

Wang ve arkadaslarimin yapmis oldugu c¢alismada kaynak havuz genisliginin
tahmini i¢cin EPNet Segmentasyon agi1 tasarlamislardir. Calisma robotik sistem tizerinde
yapilmistir. Kaynak havuzunun genisligini tespit etmek i¢in monochrome CCD kamera
kullanmiglardir. Kamera goriintiisiini EPNet agma vererek segmentasyon
gergeklestirmisler ve kaynak havuzunun genisligini hesaplamiglardir. Son olarak, kaynak
sirasinda eriyik kaynak havuzu genisliginin gercek zamanli kontroliinii saglamak i¢in
aktif bir bozulma engelleme kontrolii (Active Disturbance Rejection Control) algoritmasi
tasarlanmistir. Gergeklestirdikleri ¢alismay1 deneysel olarak dogrulamiglardir (Y. Wang
etal., 2021).

Bose ve arkadaslarinin yapmis olduklar1 ¢alismada kaynak havuzu ebatlarinin
(genislik ve yiikseklik) tahmini i¢in hibritlestirilmis YSA modeli 6nermislerdir. Bu model
ileri ve geri haritalama i¢in kullanilmistir. Modelin egitiminde momentumlu gradyan inis
metodu ve gri kurt optimizasyonu kullanmislardir. Modelin giris parametreleri tel siirme
hiz1 ve tor¢ hareket hizidir. Yapmis olduklari ¢alismay1 deneysel olarak dogrulamislardir.
Yaklasik, ileri haritalamada %5 MAPE degeri ve geri haritalamada %6 MAPE degeri ile
gelistirdikleri YSA model tahmin tiretmektedir (Bose, Biswas, Tiwari, Mukherjee, &
Roy, 2022).

Yapay Zeka Yontemleri ile Proses Hatalarinin Tespiti

Literatiirde proses kalitesini etkileyen faktorler ve prosesin izlenmesine yonelik
yapilan ¢alismalar arastirilmistir.

Mirapeix ve ark. yapmis olduklar1 ¢alismada TIG kaynak prosesinde Temel
bilesen analizi (Principal Component Analysis) ve yapay sinir aginin birlikte kullanimina
dayali olarak otomatik kaynak hatasi tespitine ve siniflandirmasina yonelik bir yontem
onermislerdir. Kaynak testleri sirasinda yakalanan plazma spektrumlari, temel bilesen
analizi vasitasiyla islenir ve YSA’nin girdisi olarak kullanilmaktadir. YSA’nin ¢ikisinda
dogru kaynak, penetrasyon eksikligi, diisiik kaynak yogunlugu, gaz akis azalmasi, hafif
penetrasyon eksikligini tahmin edilmeye ¢alismistir (Mirapeix, Garcia-Allende, Cobo,
Conde, & Lopez-Higuera, 2007).



Bhattacharya ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada, MIG kaynaginda ark
voltaj sinyalleri ve kaynak akimui ile kaynak ses sinyallerini kullanarak kaynak biriktirme
verimliligini tahmin etmek i¢in YSA modelleri gelistirmistir. Ug farkli model kullanilmis
ve model basarilar1 karsilagtirilmislardir. Bu modeller; gradient inis hatasi geriye yayilim
(gradient descent error back-propagation), noro genetik algoritma (neuro-genetic
algorithm) ve noro diferansiyel evrim (neuro differential evolution)’dir. Noro diferansiyel
evrim diger modellere gore daha diisiik MSE degerine ulasmistir (Bhattacharya, Pal, &
Pal, 2012).

Sumesh ve arkadaglar1 yapmis olduklari calismada akim ve gerilim imzalar ile
kaynagin kalitesi arasinda bir iligki kurmak i¢in karar agaci algoritmasi1 kullanmistir.
Normal kaynak sirasinda ark stabildir ve bir kusur basladiginda arkta bozulmalar olur ve
ark istikrarsiz hale gelir. Bu dengesizlikler kaynak ark akimina ve gerilimine
yanstyacaktir. Catlak, yirtilma vb. kusurlar kaynak arkina yansimayacaktir ancak yanma,
gozeneklilik vb. nedenlerle olusan dengesizlik kaynak akimi ve gerilim imzalarina
yanstyacaktir. 52 numune kullanarak veri toplanmistir. Toplanan veriden 12 6nemli
istatiksel 6zellik ¢ikartilmistir. Mevcut sinyallerden ¢ikarilan istatistiksel 6zellikler, iyi
kaynak, yanma (Burn-through) ve gozeneklilik (Porosity) olarak ayarlanarak karar agaci
algoritmasini olusturmuslardir (Sumesh et al., 2018).

Zhao ve arkadaglarinin yapmis oldugu g¢alismada spektrometre ve kamera
kullanilarak kaynak havuzunun kalite kontroliinii gerceklestirilmistir. Caligmalarint CMT
kullanarak paslanmaz ¢elik, yiiksek mukavemetli celik ve yiiksek nitrojenli ¢elik
kaynaginda deneysel olarak dogrulamiglardir. Kamera goriintileri i¢in CC-KNN
(Counter Curve Feature) algoritmasi ve spektrum analizi i¢in LPP-KNN (Locality
Preserving Projection) algoritmasi kullanmislardir (Zhao, Guo, Bai, Wang, & Han, 2019).

Wang ve arkadaglar1 yapmis olduklar1 caligmada, kaynak takviyesi ve erimis
havuz goriintiisiiniin biriken katman iizerindeki konumu, erimis havuz gorsel toplama
sistemi tarafindan belirleyecek bir model onermislerdir. Aynm1 yonde eklemeli iiretim
deneyinin verilerine gore, gelecekteki erimis havuz goriintiisii, gelistirilmis tahmin ag1
(PredNet) tarafindan tahmin edilmektedir. Deneysel sonuglar, bu makalede tasarlanan
izleme sisteminin erimis havuz seklindeki degisikligi 140 ms 6nceden tahmin edebildigini
ve kaynak takviye gerilemesinin ortalama hassasiyetinin 0,3 mm'den daha iyi oldugunu
gostermektedir (Y. Wang et al., 2020).

Bir incelemede metal eklemeli imalatta baglica problemler deformasyon, fiizyon

eksikligi, yiizey kusurlari, geometrik dogruluk, boslular, penetrasyon, laminasyon olarak



siralanmaktadir. Prosesin izlenmesinde kamera, spektrometre ve akustik algilayicilar
kullanilmaktadir. Kamera ile elde edilen veriler, kaynak havuzunun gelecek goriintiilerin
tahmini, yiizey kusurlarimin incelenmesi ve siniflandirilmasinda kullanilmaktadir.
Spektrometre ve akustik sensorler ile igyapida olusan gatlak, gézenek vb. kusurlarin tespit
edilmesinde kullanilmaktadir (Xia, Pan, Polden, et al., 2020).

Cho ve arkadaslar;, TBEI’ta bir CNN kullanan gergek zamanli bir anormallik
algilama yontemi sundu. Onerilen ydntem, 6grenme performansini artirmak igin dnceden
islenmis eriyik havuzu goriintii verilerinden 6grenerek anormallikleri tespit eden CNN
tabanli modellerin olusturulmasini saglar. Eriyik kaynak havuzu goriintiilerini "normal”
ve "anormal" durumlar olarak smiflandirmak igin bir prototip sistem uygulandilar.
Deneyler, maliyetli ve islenmesi zor bir malzeme olan molibden kullanilarak
gerceklestirdiler. MobileNetV2, DenseNetl169, Resnet50V2 ve InceptionResNetV2
kullanilarak doért CNN tabanli model olusturdular. Daha sonra performanslari,
siiflandirma dogrulugu ve islem siiresi agisindan dogruladilar. MobileNetV2 modeli,
%98 smiflandirma dogrulugu ve 0,033 s/kare isleme siiresi ile en iyi performansi
vermistir. Bu model ayn1 zamanda, siniflandirma dogrulugunun %73,5'ini ve 0,067 s/kare
islem stiresini veren “YOLQO” adli bir nesne algilama algoritmasi ile de karsilastirildilar

(Cho, Shin, Seo, Kim, & Lee, 2022).

2.2. Metal Eklemeli imalatta Yapay Zeka Calismalari

Literatiirde, metal eklemeli imalatta kullanilan farkli sistemler iizerine
gerceklestirilmis proses parametrelerinin  tahmini ve kalite kontrolii {izerine
gerceklestirilen caligmalar asagida 6zetlenmektedir.

Duman ve arkadasinin yapmis oldugu c¢alismada, Se¢meli Lazer
Sinterleme/Ergitme (SLS/E) sisteminde bulanik mantik modeli kullanarak imal edilecek
parcanin  mekanik  Ozelliklerinin  tahminini  gerceklestirmislerdir.  Literatiirde
gergeklestirilen kalite parametreleri ile proses parametreleri arasindaki iligki
Ozetlenmistir. Literatlirde yer alan parametreler kullanilarak olusturulan bulanik mantik
modeli ile tahminler gerceklestirilmis ve sonuglar literatiirdeki sonuglar ile
karsilastirilmistir. Giris parametreleri lazer giicli, tarama hizi, mesafesi ve deseni
(stratejisi), katman kalinligi, imalat atmosferi ve toz karakteristigi olarak belirtilmistir.
Cikis parametreleri ise bagil yogunluk, sertlik, dayanim, metaliirjik, yap1 yiizey kalitesi,

sekil ve boyut dogrulugudur (Duman & Kayacan, 2017).



Wasmer ve arkadaslar1 yapmis olduklari ¢calismada eklemeli imalatta es zamanl
kalite kontrol uygulamalari i¢in yapay zeka ile akustik analizi ger¢eklestirmislerdir. 316L
celik ve lazer ile yaptiklar1 uygulamada, katmanl iiretim siirecinin kalite agisindan tespit
edilebilen, ¢ikarilabilen ve yorumlanabilen bir dizi benzersiz akustik imzaya sahip
oldugunu tespit etmislerdir. Sonuglar, siniflandirmada elde edilen giiven seviyesinin
%79-84 olup, bu yaklasimin katmanli imalatta yerinde ve gercek zamanli kalite izleme
icin uygulanabilirligini gostermektedir. ilk yaptiklar1 calismada SCNN (Spectral
Convolutional Neural Networks) ve evrisimsel sinir aglarini (Convolution Neural
Network — CNN) degerlendirmislerdir. SCNN igin siniflandirma dogrulugu CNN'den
daha ytiksektir ve li¢ kalite seviyesi i¢in %83 ile 89 arasinda degistigini tespit etmislerdir.
Bu calismada, CNN yapis1 hem uzun menzil penceresi (LRW) hem de kisa menzil
penceresi (SRW)'den spektrogramlarin akislarini ayn1 anda isleyecek sekilde
ayarlanmustir. iki spektrogram, iki ayr1 evrisim katmanindan geger. Bunlardan elde edilen
bilgiler, havuz katmanlarinda (Pooling Layer) toplanir ve ortak evrisim katmanina iletilir.
Nihai simiflandirma tam baglantili katman (Fully Connected Layer) ile gerceklestirilir
(Wasmer, Kenel, Leinenbach, & Shevchik, 2017).

Scime ve arkadasinin yapmis oldugu ¢alismada lazer toz yatagi beslemeli eklemeli
imalat sistemlerinde hata tespitinde MsCNN kullanmiglardir. AlexNet modelini transfer
o0grenme kullanarak kendi veri setleri ile egitmislerdir. Elde edilen siniflandirma
sonuglar1 ile parca kalitesi ve genel yapi1 kararlilig: ile ilgili bilgi elde edilmektedir.
Calismalarinda MATLAB kullanmislardir. Uretilecek parcanin dilimleme (slicing)
goriintiilerinin bilgisayar {izerinden ekran goriintiilerini alarak kamera goriintiisii ile ayni
boyuta getirmislerdir. Ardindan segmentasyon i¢in bu goriintiiler Kamera goriintiileri ile
birlestirilerek kullanilmistir. Giris goriintiisii her bir derinlik matrisinde farkli ebatlarda
gorintii icerecek (Multi-scale CNN - MsCNN) sekilde ag egitilmistir. Bu yontem kelime
cantast (Bag of Words - BoW) metodolojisinde kullanilan baglamsal sezgisel
yontemlerden esinlenilmistir. Elde edilen sonu¢lar Bow ve CNN’e gore ¢cok daha yiiksek
basari elde ettigini gostermektedir (Scime & Beuth, 2018).

Mozaffar ve arkadaglar1 yapmis olduklar1 ¢alismada, geometri, yap1 boyutlari,
takim yolu stratejisi, lazer giicii ve tarama hizindaki varyasyonlarla Y 6nlendirilmis Enerji
Biriktirme (Directed Energy Deposition -DED) islemlerinde yiiksek boyutlu termal
geemisi tahmin etmek i¢in Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) formiilasyonlu Yinelenen
Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network - RNN) yapisit onermislerdir. Uzun kisa siireli

bellek (LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) uzun veri dizilerini egitmek i¢in



RNN yapilarinin iki basarili formiilasyonudur. Her bir GRU hiicresi, o zaman adimi i¢in
girdi 6zelliklerini ve 6nceki zaman adimindan gizli bir durumu alir ve yeni bir ¢ikt1 verir.
Her egitim noktasi i¢in takim yolu, biriktirme siiresi, yapinin sinirina en yakin mesafe,
katman yiiksekligi, lazer yogunlugu ve lazer durumu bulunur. Egitim verileri termal
analiz yazilimi ile olusturulmustur. RNN modeli 1-5 katman, GRU birimi 100-500 birim
ve 1-3 birim tam bagli katman bulunan farkli yapilar ile 100 donem egitilmistir. MSE le-
4 olarak bulunmustur (Mozaffar et al., 2018).

Zhang ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada toz yatagi fizyonu sistemlerinde
kalite diizeyinin belirlenmesi i¢in destek vektor makineleri (Support Vector Machine) ve
CNN o6nermislerdir. CNN i¢in AlexNet modeli kullanarak gergeklestirmislerdir. CNN ile
ham goriintiileri kullanarak, {i¢ kalite seviyesi i¢in siniflandirma dogrulugunu %92,7
olarak elde etmislerdir. Sonuglar, farkli nesnelerden gelen bilgilerin farkli kalite
anormalliklerine duyarli oldugunu gostermistir (Y. Zhang, Hong, Ye, Zhu, & Fuh, 2018)

Caggiano ve arkadaslar1 yapmis olduklari ¢alismada, lazer toz yatakli sistemlerde
kaynak kusurlarinin tespiti i¢in Bi-Stream Deep CNN modeli 6nermislerdir. Gelistirilen
makine 6grenimi yontemi, kusurlu kosullar1 tanimada %99,4'e varan bir dogruluk elde
etmistir. Her evrisimli katmanda, 6zellik ¢ikarimina bilgi kaybi eslik eder. Standart
CNN'de, daha yiiksek katman, orijinal girdi goriintiisiine veya daha diisiik diizeydeki
ozelliklere erisim olmaksizin, yalnizca dnceki katmandan ¢ikarilan 6zellikleri gorebilir.
Bu nedenle, 6zellik ¢ikarma islemi daha derin katmanlara dogru ilerlerken, kayip birikir
ve standart CNN'de daha yiiksek diizeyde 6zellik ¢ikarimi i¢in bilgi zenginligini azaltir.
Bi-stream Deep CNN'de atlama baglantilari, giris goriintiisii ve evrigimli katmanlar
arasina dahil edilir. Atlama baglantisi, daha yiiksek katmanlarin giris goriintiisiine ve
onceki ¢ok diizeyli goriintli 6zelliklerine tam erisim saglamasina ve bu nedenle, oriintii
tanima icin dogru iist diizey Ozellik ¢ikarimi elde etmek icin bilgi zenginligini
gelistirmesine izin verir (Caggiano et al., 2019).

Bir incelemede eklemeli imalatta kullanilan YSA uygulamalar1 derlenmistir.
YSA, parametrelerinin belirlenmesi, literatiirde kullanilan katman ve noron sayilari
derlenmis ve eklemeli imalatta YSA egitimi sirasinda karsilan sorunlar 6zetlenmistir.
Eklemeli imalat ile geleneksel dokiim veya dovme ile iiretilmesi zor olan, topolojik olarak
optimize edilmis yapilar gibi karmasik sekillere sahip tiriinler olusturulabilir. Bu malzeme
israfin1 azaltir. Boylece endiistri i¢in maliyetten tasarruf saglar. Eklemeli imalat parcalari
ayni zamanda, dokiimlerinde ve islenmis emsallerinde goriilenlerden farkli diizinelerce

benzersiz kusur sunar; bunlar, fiizyon eksikliginden ve gaz sikismasindan kaynaklanan
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gozeneklilik, baski yoniine gére hem dikey hem de paralel yonlerde agir anizotropik
mikro yap1 ve yiiksek sogutma hiz1 ve dik sicaklik gradyani ile ortaya ¢ikan biiyiik artik
gerilmeye bagl distorsiyonu igerir. Ornegin, segici lazer eritmede (SLM), lazer giicii,
tarama araligi, tarama hizi ve katman kalinligini igeren isleme parametrelerinin tiimii,
tiretilen pargalarin kalitesini 6nemli 6lciide etkiler. Parametrelerin mikro yapi iizerindeki
iligkisini ¢ikarmak i¢in fizik tabanli hesaplamali akigskanlar dinamigi (Computational
Fluid Dynamics - CFD) ve lazer toz yatag: flizyonu (Laser Powder-Bed Fusion - PBF)
gibi simiilasyon yontemleri gelistirilmistir. Ama su anda tiim eklemeli imalat siirecini bu
fizik giidiimlii yontemlerle kisa slirede hizli ve dogru bir sekilde tahmin etmek pratik
degildir. Veriye dayali modeller eklemeli imalat alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir;
bu modeller birlesik makine 6grenimi adin1 tasir. Bu tiir bir modelin en biiyiik avantaji,
uzun bir fizik tabanli denklemler listesi olusturmalarmna gerek olmamasidir. Bunun
yerine, onceki verilere dayali olarak girig 6zellikleri ile ¢ikt1 hedefleri arasindaki iligkiyi

otomatik olarak 6grenirler (Qi, Chen, Li, Cheng, & Li, 2019).

Literatiirdeki Calismalarin Genel Degerlendirmesi

Literatiirde yapilan calismalar incelendiginde robotik TBEI uygulamalarinda
proses parametreleri (tor¢ hareket hizi, tel siirme hizi, kaynak akimi, vb.) ile kaynak
havuzunun geometrik Ozellikleri (genislik, yiikseklik vb.), YSA, GA ve Regresyon
modelleri ile tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Kalite kontrol iizerine yapilan calismalar
incelendiginde kaynak kamerasi, termal kamera, spektrometre, akustik sensor
kullanilarak elde edilen veriler ¢esitli makine 6grenmesi metotlar1 ile analiz edilmistir.
Son olarak incelenen metal eklemeli imalat sistemlerinde proses parametreleri ve
kalitenin incelenmesine yonelik c¢esitli makine Ogrenmesi modelleri kullanildig:
goriilmektedir.

Eklemeli imalat prosesleri dikkate alindiginda kullanmilan sistem (robotik,
kartezyen vb.), kullanilan proses ekipmani (MIG/MAG, TIG, Lazer, Plazma, Elektron
vb.) ve kullanilan malzeme (aliiminyum, g¢elik, titanyum, vb.) par¢a iiretimine etki
etmektedir. Parca liretimine etki eden proses parametrelerine yonelik kullanilan sensor ve
parca liretiminde kullanilan sistemlerin degisiklik gostermesi ile sistemden elde edilen
veriler degisiklik gostermektedir. Bu durum, ¢aligmalarda kullanilan makine 6grenmesi

modellerinin yapisini ve basarisini dogrudan etkilemektedir.
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Bu tez caligmasinda literatiirde yapilan c¢aligmalardan farkli olarak proses
esnasinda toplanan gergek zamanli proses verileri ve kaynak havuzu oOzelliklerinin
toplanmasi i¢in termal kaynak kamerasi kullanilmistir. Gergek zamanli toplanan proses
verileri (WFS, Akim, Voltaj, TTS) verileri ile kaynak havuz 6zellikleri (genislik, uzunluk
ve alan) eslestirilmistir. Bu toplanan veriler kullanilarak YSA modeli egitilmis ve proses

parametrelerine bagli olarak kaynak havuzu 6zellikleri tahmin edilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde ilk olarak eklemeli imalat tiirleri, TBEI, kullanilan malzemeler,
avantajlari, dezavantajlar1 ve zorluklar agiklanmistir. Ardindan proses asamalari, proses
parametreleri, tez ¢alismasinda kullanilan sistem ve 6zellikleri, gerceklestirilen proses
calismalari, veri toplama ve hazirlik islemleri, yapay zeka metotlart ve YSA

acgiklanmaktadir.

3.1. Eklemeli imalat

Bu baslikta eklemeli imalatin tanimi, eklemeli imalat tiirleri, tez ¢alismasinin
gerceklestirildigi TBEI’nin tanimi, proses metotlarindan olan soguk metal transferin
calisma prensibi, kullanilan malzemeler, TBEi’nin avantaj, dezavantaj ve zorluklari

aktarilmaktadir.

3.1.1. Eklemeli imalat Nedir?

ASTM F2792-10 standardina goére, Eklemeli Imalat, geleneksel malzeme
eksiltmeli iiretim metodolojilerinin aksine, kademeli olarak ince malzeme katmanlarini
birbirinin iizerine ve/veya yan yana ekleyerek ii¢ boyutlu pargalar olugturan nispeten yeni
bir teknolojidir (Standard, 2012). Eklemeli imalat, malzeme israfin1 6nleyerek parga
iiretim maliyetlerini diisiirmeyi ve pazara sunma siiresini kisaltmay1 vaat etmektedir.
Eklemeli imalat sagladig1 avantaj ile iiretimde ve tasarimda ozgiirliik saglarken parca

montajini kolaylastirmakta ve parga agirligindan tasarruf saglamaktadir (Stewart et al.,
2016).

3.1.2. Metal Eklemeli imalat Tiirleri

Melal bilesenlerin iiretiminde malzemenin bir yataga dnceden yerlestirildigi toz
yatag fiizyonu (Powder Bed Fusion — PBF) veya malzemenin dogrudan islem bdlgesine
yonlendirildigi dogrudan enerji biriktirme (Direct Energy Deposition - DED) yontemleri
kullanilmaktadir. PBF prosesinde hammadde metal tozu iken, DED prosesinde
hammadde metal tozu veya kaynak teli olabilir. DED prosesinde kullanilan hammaddeye

gore toz beslemeli sistemler (Powder-Feed Systems) ve tel beslemeli sistemler (Wire-
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Feed Systems) olarak adlandirilmaktadir. Bu sistemler, hammaddeyi 1sitan enerji
kaynagina gore de kategorize edilebilir, 6rnegin elektron demeti (electron beam), lazer,
plazma, ark tabanli islemler (Frazier, 2014; S. Liu & Shin, 2019; Silva, 2018).

Bu tez calismasinda DED’nin alt metotlarindan birisi olan TBEI (Wire Arc
Additive Manufacutring — WAAM) prosesine odaklanilmistir.

3.1.2. Tel Beslemeli Eklemeli imalat
3.1.2.1. Tel Beslemeli Eklemeli imalat Nedir?

TBEI, malzemenin katman-katman biriktirilmesi icin geleneksel ark kaynagi
teknolojisi kullanan (Sekil 1) bir eklemeli imalat yontemidir (Hoefer, Haelsig, & Mayr,
2018). Bu yontemde 1s1 kaynagi olarak kaynak arki, besleme malzemesi olarak ise kaynak
teli kullanilmaktadir (Stewart et al., 2016). Is1 kaynaginin tiiriine gére, TBEI'n genel
olarak ii¢ tiirii vardir: gaz metal ark kaynagi (Gas Metal Arc Welding - GMAW), gaz
tungsten ark kaynagi (Gas Tungsten Arc Welding - GTAW) ve plazma ark kaynagi
(Plasma Arc Welding - PAW) tabanli yontemlerdir (Xia, Pan, Polden, et al., 2020).
GMAW yonteminde 1s1s1 azaltilmis ve proses kontrollil islemi olan soguk metal transferi
(Cold Metal Transfer - CMT), TBEI uygulamalarinda yaygmn olarak kullanilan bir
yontemdir (Hoefer et al., 2018).

Torg ——» ]

Tel h

Yeni Katman \‘ Kaynak Havuzu

il

Birikmis
Katman

Sekil 1. Tel Beslemeli Eklemeli imalat (Xia, Pan, Zhang, et al., 2020)



14

3.1.2.2. Soguk Metal Transferi (CMT)

CMT, gaz metal ark kaynagi prosesinde kullanilan 1s1 girdisini azaltmaya yonelik
bir prosestir. Bu yontem kisa arka veya daha ¢ok bu arkin sistematik devamsizligina
dayanmaktadir. Ortaya ¢ikan sonug “sicak-soguk-sicak-soguk” olarak degisen bir kaynak
diizenidir. CMT, akim voltaj ve kaynak teli hareketi Sekil 2°de gosterilmektedir. Bu
“sicak-soguk” prosesi, ark basincini biiyiik oranda azaltir. Bu proses, diisiik 1s1 girdisi,
diisiik distorsiyon, diger kaynak metotlarina gore yiiksek hassasiyet ve yiizey kalitesi gibi
avantajlara sahiptir (Imoudu, Ayele, & Barabadi, 2017).
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Sekil 2. CMT'nin akim, voltaj grafigi ve tel hareketi (Galeazzi, Viviani, Jaeger, & Schwedersky, 2022)

3.1.2.3. Tel Beslemeli Eklemeli imalatta Kullanilan Malzemeler

TBEI proseslerinde, yaygin olarak Celik bazli (Hackenhaar, Mazzaferro,
Montevecchi, & Campatelli, 2020; Lehmann et al., 2020; L. Wang, Xue, & Wang, 2019),
Aliiminiyim bazli (Hauser et al., 2020; Oyama, Diplas, M'hamdi, Gunnzs, & Azar, 2019;
C. Zhang, Gao, Chen, & Zeng, 2019), Nikel bazli (Dharmendra, Hadadzadeh, Amirkhiz,
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Ram, & Mohammadi, 2019; Dhinakaran et al., 2020; Shen et al., 2018) ve Titanyum bazli
(Bambach, Sizova, Sydow, Hemes, & Meiners, 2020; Lu et al., 2020; Wu et al., 2017)

alasimlar1 kullanilmaktadir.

3.1.2.4. Tel Beslemeli Eklemeli iImalatin Avantajlari

TBEI yiiksek yigma oranma sahiptir bdylece bilyiik ve yapisal parcalar
iiretilebilir. Bununla birlikte TBEI ile hasarli veya asmmis parcalarm onarimi da
gerceklestirilebilmektedir (Treutler & Wesling, 2021). TBEI metodunda parga iiretimi
icin kullanilan hammaddenin final {iriiniin agirli§ina oranini ifade eden satin al ug orani
diisiiktiir (McFadden, Ward, & Quinn, 2018). Bu yontem, karmasik geometrili pargalarin
imalatina olarak tanimakla birlikte, hizli tedarik ve operasyon kabiliyeti, diisiik maliyet,
malzeme kullanim verimliliginin artirilmasi , talagh imalat maliyetlerinin azaltilmasi,
tiretimde kalite ve esnekligin artirilmasi, montaj basamaklarinin sadelestirilebilmesi, i¢
kanal ve bosluklara sahip parca liretimi gibi birgok avantaja sahiptir (Fu et al., 2021).
TBEI’nin metal eklemeli imalat yontemleri ile karsilastirmas: Sekil 3’te gosterilmektedir.
Diger metal eklemeli imalat yontemleri ile kiyaslandiginda daha diisiik ekipman
maliyetine sahiptir. Daha iyi malzeme kullanim orani ve daha gevre dostu bir iiretim
stireci sunar (Xia, Pan, Polden, et al., 2020).

TBEI gelencksel talashi imalat (subtractive manufacturing) yontemleri ile
kiyaslandiginda, parca boyutuna ve geometrisine bagl olarak imalat siiresini %40-60 ve
isleme sonrasi siireyi %15-20 azaltabilmektedir (Wu et al., 2018). Tiim bu avantajlari ile
basta savunma sanayi olmak {izere, havacilik, denizcilik, otomotiv vb. bir¢ok sektorde

genis kullanim alanina sahiptir.
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g PBF Uretim Hizi
g BPS 10
V Parca Boyutu Karmagiklk
g TBEI
B EBD

Platform Esnekligi 10 10 Dogruluk

10 , ‘ 10

Uretim Sonrasi Islem Gereksinimi Maliyet Tasarrufu

10 10

Mekanik Ozellik ~ Malzeme Kullanmu

Sekil 3. Metal Ei Siire¢ Karsilastirma Semas1 (McFadden et al., 2018)

3.1.2.5. Tel Beslemeli Eklemeli imalatin Dezavantajlar1 ve Zorluklar

TBEI'nin  dezavantaji  diger metal eklemeli imalat yontemleri ile
karsilagtirildiginda daha ytiksek ylizey piiriizliligiine sahip olmasidir. Miihendislik
toleranslarini elde etmek ve mekanik 6zellikleri iyilestirmek i¢in genellikle {iretim sonrasi
talagh imalat ve 1s1l islem uygulanmasi gerekir (Knezovi¢ & Topié, 2018). TBEI
prosesini, kullanilan malzeme, kaynak teknolojisi, ortam kosullar1 ve bir¢ok proses
parametresine bagli olarak elde edilen iiriiniin kalitesi degisiklik gostermektedir. Bu
degisen proses parametrelerinin belirlenmesi icin birgok deneysel calisma yapilasi
gerekmektedir (Li et al., 2019; Rodrigues, Duarte, Miranda, Santos, & Oliveira, 2019).

TBEI prosesinin kontroliine ydnelik en biiyiik zorluk yiiksek 1s1 girdisinin
kontroliidiir. Dongiisel 1s1 girdisi, Uiretilen parca igerisinde artik gerilmelere yol agarak,
parcanin fikstiirden ayrilmasi ile deformasyona neden olabilir (McFadden et al., 2018).

TBEI'nin ¢esitli imalat endiistrisinde yayin sekilde entegrasyonunu engelleyen
temel sorun, proses saglamlig1 (robustness), kararlilig: (stability) ve tekrarlanabilirligidir
(repeatability). Bu, biiyiik dlgiide, TBEI siirecinin heniiz siirec izleme ve kapali dongii
kontrol (Cloos Loop Control) sistemlerinin yeterli diizeyde gelismemesine baglanabilir
(Xia, Pan, Polden, et al., 2020).
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3.2. Proses Asamalari

TBEI Prosesi, 5 temel adimdan olusmaktadir. Oncelikle TBEI prosesine uygun
CAD model tasarlanmasi gerekmektedir. Olusturulan CAD model g¢evrimdisi robot
simiilasyon programi igerisine aktarilmakta ve dilimleme islemi gergeklestirilmektedir.
Parga tiretimi Oncesi proses parametre optimizasyonu gerceklestirilmekte ve iiretilecek
parca icin uygun proses parametresi belirlenmektedir. Belirlenen bu proses parametresine
bagh olarak dilimleme islemi gerceklestirilerek ve parcayi iiretmek i¢in uygun yigma
stratejisinin belirlenmesi ve bu stratejiye uygun robot yol planlamasinin yapilmasi
gerekmektedir. Yapilan yol planlama simiilasyon ortami igerisinde test edilmektedir.
Yapilan yol planlamasi parcayi tiretmek i¢in uygun bulunmasi durumunda robot kodu
(Post-Proses) ¢ikartilmaktadir. Boylece parga iiretimi gergeklestirilebilir. Parga tiretimi
sirasinda proses gergek zamanli olarak izlenebilir ve proses verileri toplanabilir. Bu
toplanan veriler prosesi iyilestirmek igin kullanilmas1 amaglanmaktadir. Uretilen parga
talagli imalat islemi uygulanmaktadir. Son olarak iiretilen parcanin kalite kontrol testleri
gerceklestirilerek, belirlenen liretme metodu ve proses parametrelerinin iiretim i¢in uygun

olup olmadigina karar verilmektedir. TBEI proses asamalar1 Sekil 4’de gosterilmektedir.

Process Parameter
Optimization

Proses Parametrelerini
Belirleme

TBEI’a uygun CAD Model
Tasarlanmasi

CAD Model Yiiklenmesi

Dilimleme

Yigma Stratejisi Belirleme

Robot Yol Planlama

Sonug Basarih mi?
Offline Simiilasyon

Post-Proses
(Robot Kodu Cikarma)

Test ve kalite kontrol

Thermal and mechanical
analysis

Talash imalat Parca Uretilmesi Online Proses izleme

Sekil 4. TBEI Proses Asamalari
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3.3. Proses Parametreleri

TBEI prosesini etkileyen temelde iki parametre bulunmaktadir. Bu parametreler,
tel siirme hiz1 (Wire Feed Speed - WES) ve tor¢ hareket hizidir (Torch Travel Speed -
TTS). WFS, kaynak akimi ve voltajina bagl olarak degismektedir. Bu parametreler ile
birlikte TTS, parga lizerindeki 1s1 girdisi ve yigma miktarini belirlemektedir. WFS ve TTS
aynt zamanda kaynak havuzunun genisligi ve yiiksekligini belirlemektedir. Bu
parametreler, parca lizerindeki deformasyon, gozeneklilik, geometrik dogruluk, mikro
yap1 ve mekanik yap1 gibi kalite 6zelliklerini etkilemektedir. TTS ve WFS degistirilerek

proses kontrolii gergeklestirilebilmektedir.

3.4. Tez Calismasinda Kullan Sistem

Sistem Kuka KR6 R1820 ARC HW 6 Eksen endiistriyel robot, Fronius TPS500i
CMT kaynak makinesi, Xiris Xir-1800 termal kaynak kamerasi ve pirometreden
olusmaktadir.

Termal kaynak kamerasi ile proses esnasinda kaynak havuzu ve kaynak
havuzunun sicaklik dagilimi izlenmistir. Pirometre katmanlar arasi sicaklik kontrolii igin

kullanilmigtir. Kullanilan robotik sistem Sekil 5’te ve robotik ekipmanlar Sekil 6’da

gosterilmektedir.
_ j -
E=s Torg : AT g ey ‘ 6 Eksen
Tenﬂzleme ) : ‘ Robot Kol |
Istasyonu B ; ) s . :
W | L e E Robot [ =
~ - | Kontrolor
| ] )
1 Pirometre
) Fronus CMT ‘['
Gii¢ Kaynag1
Termal Kaynak
Kamerasi
Fornius
CMT Torg

Sekil 5. Robotik Sistem
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: W CMT Tor '

Vi

Sekil 6. Robotik Ekipmanlar

3.5. Deneysel Proses Calismalar:

Proses c¢alismalari, 1.2mm ER70S-6 SG2 c¢elik kaynak teli kullanilarak
gerceklestirilmistir. Alt plaka 300x200x30mm ebatlarinda ST52 Celiktir. Koruyucu gaz
%82 Ar + %18 CO2’tir ve gaz akis hiz1 18 L/dk’dir (Tablo 1). Kaynak metodu olarak
CMT Universal metodu kullanilmistir. YSA modelinin egitimi, dogrulanmasi ve testleri
icin farkli parametrelerde 14 diiz duvar iretimi gerceklestirilmistir. Diiz duvarlarin
tiretiminde her katmanin orta noktasindan pirometre ile sicaklik 6l¢timii yapilarak sicaklik
150°C’ye diistiigiinde prosesin devam etmesi saglanmistir. Pirometre l¢liimiinden sonra
proses devam ederken termal kaynak kamerasi ile gorlintii toplanmistir. Boylece
katmanlar aras1 farkli sicaklik degerlerinden kaynakli kaynak havuzunun degisiminin

Oniine gegilmistir.

Tablo 1. Deney Parametreleri

Tel ER70S-6 SG2 Celik
Tel cap1 1.2mm

Alt Plaka ST52 Celik

Alt Plaka Ebatlar1 300x200x30 mm
Koruyucu Gaz %82 Ar + %18 CO2
Gaz debisi 18 L/dk

Katmanlar aras1 yiikselme miktar1 | 1.78 mm

Tor¢ Mesafesi 18 mm

Duvar uzunlugu 150 mm

Katmanlar arasi sicaklik 150 °C
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Uretilen 14 duvardan 12 tanesi, taguchi metodu kullanilarak, WFS veya TTS’e
gore belirlenmistir. Bu 12 duvardan toplanan veriler YSA modelinin egitim ve
dogrulanmasi igin kullanilmistir. Uretilen 13.cii duvarda TTS degeri sabit tutulmus ve
WFS degeri belirli araliklarla degistirilmistir. 14.cii duvarda ise WFS degeri sabit
tutulmus ve TTS degeri belirli araliklarla degistirilmistir. 13.cii ve 14.cii duvardan
toplanan veriler YSA modelinin testinde kullanilmigtir. Proses parametreleri Tablo 2°de

verilmektedir.

Tablo 2. Proses Parametreleri

No WFS (m/dk)  TTS (m/dk)

1 4 0.4
2 5 0.4
3 6 0.4
4 7 0.4
5 4 0.5
6 5 0.5
7 6 0.5
8 7 0.5
9 4 0.6
10 5 0.6
11 6 0.6
12 7 0.6
13 4ile7 0.45
14 5.5 0.4ile 0.6

Proses c¢aligmalar1 sirasinda Metal Worm yazilimi ile TTS, WFS, Kaynak Voltaj1
ve Kaynak Akimi degerleri toplanmistir. Yazilimla toplanan veriler termal kaynak
kamerasindan elde edilen veriler ile eslestirilerek modelin egitiminde kullanilmistir.
Termal kaynak kamerasi1 goriintiilerinden 800°C altindaki alanlar filtrelenerek kaynak
havuz alani, kaynak havuzunun genisligi ve uzunlugu hesaplanmistir. Kaynak baslangic
ve bitislerinde kaynak havuzu daha kiigiik bir alana sahip oldugundan bu alanlar ihmal
edilmis ve kaynak havuzunun daha stabil oldugu duvarin ortasina yakin alanlarda
gerceklestirilen Ol¢limler egitim setinde kullanilmistir. Kaynak havuzunun sicaklik
dagilimi, kaynak havuzunun farkli noktalarindaki sicaklik degerleri ve kaynak havuzunda

isaretlenen alan Sekil 7°de gosterilmektedir.
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Sekil 7. Kaynak Havuzu

Belirlenen deney parametrelerine ve proses parametrelerine bagl olarak tiretilen

diiz duvarlar Sekil 8’de gosterilmektedir.

Sekil 8. Diiz Duvar Calismasi

3.6. Yapay Zeka Nedir?

Yapay zeka, bir makinenin veya bilgisayar sisteminin, 6§renme, problem ¢ézme,
karar verme ve Orlinti tanima gibi normalde insan zekasi gerektiren gorevleri
gerceklestirme yetenegini ifade eder. Asagidakiler de dahil olmak iizere yapay zekaya
birkag farkli yaklasim vardir:
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Kural tabanli sistemler: Karar vermek veya sorunlart ¢ozmek icin Onceden
tanimlanmis bir dizi kurali izleyen sistemlerdir.

Uzman sistemler: Belirli bir alandaki bir uzmanin karar verme yeteneklerini taklit
eden sistemlerdir.

Makine Ogrenimi: Bir bilgisayar sistemini bir veri kiimesi iizerinde egitmeyi,
verilerden 6grenmesini ve zaman iginde performansini iyilestirmesini saglayan
bir yapay zeka tiirtidiir.

Yapay zeka, dogal dil isleme, goriintii ve konusma tanima, otonom araglar ve

karar destek sistemleri dahil olmak iizere c¢ok cesitli uygulamalara sahiptir. Birgok

sektorde devrim yaratma potansiyeline sahiptir ve yasama ve c¢alisma seklimiz {izerinde

simdiden 6nemli bir etkisi olmustur.

3.6.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi, bir bilgisayar sistemini bir veri kiimesi {izerinde egitmeyi,

verilerden 0grenmesini ve zaman i¢inde performansini iyilestirmesini saglayan bir tiir

yapay zekadir. Acikg¢a programlanmadan bilgisayarlarin 6grenmesini ve uyum

saglamasini saglamanin bir yoludur (Jordan & Mitchell, 2015). Asagidakiler de dahil

olmak {izere makine 6grenimine yonelik birkag¢ farkli yaklagim vardir:

Denetimli 6grenme: Modelin hem giris verilerini hem de karsilik gelen dogru g1kt
etiketlerini iceren etiketli veriler lizerinde egitildigi bir makine 6grenimi tlirtidiir.
Amag, modelin girdi verilerini dogru ¢ikt1 etiketleriyle esleyen bir fonksiyonu
ogrenmesidir. Bu tez ¢alismasinda 6nerilen YSA modeli bir denetimli 6grenme
ornegidir.

Denetimsiz 6grenme: Modele herhangi bir etiketli egitim verisi verilmeyen bir
makine 0grenimi tiirtidiir. Amag, verilerdeki kaliplar1 ve iliskileri kesfetmek veya
verileri kiimeler halinde gruplandirmaktir.

Yar1 denetimli 6grenme: Modeli kismen etiketlenmis ve kismen etiketlenmemis
bir veri kiimesi lizerinde e§itmeyi i¢eren bir makine 6grenimi tliriidiir. Tamamen
etiketlenmis egitim verilerini elde etmenin pahali veya zor oldugu durumlarda
kullanishidir.

Takviyeli 6grenme: Modelin cevresiyle etkilesime girerek ve 6diil veya ceza

seklinde geri bildirim alarak 6grendigi bir makine 6grenimi tlirtidiir.
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3.6.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, modelin hem giris verilerini hem de karsilik gelen dogru ¢ikis
etiketlerini igeren etiketli veriler lizerinde egitildigi bir makine 6grenimi tiiriidiir.
Denetimli 6grenmenin amaci, girdi verilerini dogru c¢ikt1 etiketleriyle esleyen bir
fonksiyonu 6grenmektir.

Denetimli 6grenme algoritmalari, dogrusal regresyon, lojistik regresyon ve destek
vektor makinelerini ve YSA modellerini igerir. Bu algoritmalar, bir dizi girdi-¢ikti
ciftinden olusan egitim verilerine bir model uydurarak &grenir. Model daha sonra,
ogrenilen fonksiyonu girdi verilerine uygulayarak goriinmeyen veriler iizerinde tahminler
yapmak i¢in kullanilir.

Denetimli 6grenmenin ana avantajlarindan biri, uygulayicinin belirli bir girdi i¢in
dogru ¢iktiyr belirlemesine izin vermesidir, bu da 6grenmeyi ve veriler hakkinda
tahminlerde bulunmayr miimkiin kilar. Egitim verileri i¢in dogru ¢ikt1 bilindiginden,
uygulanmasi ve degerlendirilmesi de nispeten kolaydir.

Bununla birlikte, denetimli 6grenme algoritmalari, etkili bir sekilde 6grenmek i¢in
biiyilk miktarda etiketlenmis veri gerektirir ve egitim verileri genel dagilimi temsil
etmiyorsa, goriinmeyen verilere genelleme yapamayabilirler. Ek olarak, girdi ve ¢ikti

verileri arasindaki temel iliski zaman i¢inde degisirse modelin performansi diisebilir (B.

Liu, 2011).

3.7. Yapay Sinir Aglar1 Nedir?

YSA, insan beyninin yapisindan ve fonksiyonundan esinlenilen bir hesaplama
modelidir. Katmanlar halinde organize edilmis noronlar olarak bilinen c¢ok sayida
birbirine bagl islem diiglimlerinden olusur. YSA'lar verilerden 6grenme ve bu
ogrenmeye dayal1 akilli kararlar verme yetenegine sahiptir.

Bir YSA'nin temel yap1 tasi, diger ndronlardan veya dis kaynaklardan girdi alan,
girdiyi bir dizi agirlik ve onyargi (bias) kullanarak isleyen ve bir ¢ikt1 lireten noérondur.
Noronun ¢iktis1 daha sonra diger néronlara veya agin son ¢ikti katmanina iletilir.

YSA'lar, tahmin edilen ¢ikt1 ile gercek c¢ikti arasindaki hatay1 en aza indirmek i¢in
agin agirliklarim1 ve yanhliklarimi ayarlayan bir veri kiimesi ve bir optimizasyon
algoritmasi kullanilarak egitilir. Bu siire¢, ag1 egitme olarak bilinir ve agin verilerden

O0grenmesine ve performansini zaman i¢inde iyilestirmesine olanak tanir.
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Ileri beslemeli aglar, CNN ve RNN dahil olmak iizere birkag farkli YSA tiirii
vardir. Her tiir, farkli gorev tiirleri i¢in uygundur ve kendine 6zgii 6zelliklere sahiptir.

YSA'lar, goriintii ve konusma tanima, dogal dil isleme ve karar destek sistemleri
dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli uygulama yelpazesine sahiptir. Egitildikleri verilere dayali
olarak 6grenme ve uyum saglama yetenekleri vardir, bu da onlar1 karmagsik sorunlari
¢ozmek i¢in giiglii bir arag¢ haline getirir. Bununla birlikte, bliylik miktarda veriye ihtiyag

duyma ve asir1 6grenme (overfitting) gibi bazi sinirlamalar1 da vardir (Abiodun et al.,
2018).

3.7.1. Yapay Sinir Aglar1 Nasil Cahlisir?

YSA, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere ii¢c katmandan
olusur. Giris katmani, bir sinir aginin ilk katmanidir ve giris verilerini kabul ederek agdaki
bir sonraki katmana iletmekten sorumludur. Giris katmaninda, verilere uygulanan
herhangi bir hesaplama veya doniigiim yoktur. Verileri basitge bir sonraki katmana iletir.
Giris katmanu tipik olarak, her biri giris verilerindeki bir 6zellige karsilik gelen bir dizi
nérondan olusur. Ornegin, girdi verileri ii¢ 6zellikten (boy, agirlik ve yas gibi) olusuyorsa,
girdi katmaninda {i¢ noron olabilir. Gizli katman, bir sinir aginda dis diinya tarafindan
goriilemeyen bir ndron katmanidir. Girdi katmani ile ¢ikt1 katmani arasinda yer alan bir
katmandir ve tahminlerde kullanilabilecek yararl 6zellikleri ¢ikarmak i¢in girdi verilerini
dontistirmek i¢in kullanilir. Bir sinir aginda birden fazla gizli katman olabilir ve her bir
gizli katman farkli sayida ndrona sahip olabilir. Gizli katmandaki ndron sayisi, modelin
performansini iyilestirmek icin ayarlanabilen bir hiperparametredir. Gizli katmanlar,
verilerdeki karmagik kaliplari ve iligkileri 6grenmekten sorumlu olduklari igin sinir aginin
onemli bir pargasidir. Bunu, agdan gecerken verilere doniisiimler ve hesaplamalar
uygulayarak yapabilirler. Cikis katmani, bir sinir agmin son katmanidir ve agin son
ciktisin tiretmekten sorumludur. Cikis katmani tipik olarak, her biri ¢ikis verilerinde bir
smifa veya etikete karsilik gelen bir dizi ndrondan olusur. Ornegin, bir siniflandirma
gorevinde, ¢ikt1 katmaninda her biri farkli bir sinif etiketine karsilik gelen bir dizi néron
olabilir. Bir regresyon gorevinde, ¢ikti katmani siirekli bir ¢ikt1 degeri iireten tek bir
norona sahip olabilir.

Giris degerleri baslangigta rastgele olarak belirlenen agirlik degerleri ile
carpilarak toplanir. Bu degerlere onyargi (bias) degeri eklendikten sonra aktivasyon

fonksiyonu uygulanir. Sekil 9°da YSA hiicre yapist gosterilmektedir. Aktivasyon
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fonksiyonu uygulanarak elde edilen ¢ikt1 bir sonraki gizli katman néronuna veya ¢ikisa
aktarilabilir. Agin ¢ikisindaki degerin hedef degere yakin olmasi i¢in agin agirlik
parametrelerinin ve Onyargi degerlerinin giincellenmesi gerekmektedir. Agin agirhik
parametrelerinin  giincellenmesinde geriye yayilim algoritmast (backpropagation)
gradyan inis teknigini kullanir. Bu algoritma denklemin lokal minimum degerine
yakinsamak i¢in birinci derece tiirev kullanir (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1986).
Agn ¢ikisinda tahmin edilen deger ile ger¢ek deger arasindaki hata kayip fonksiyonlar1
ile hesaplanir. Bu hata degerini kullanilarak agin agirlik parametrelerinin
giincellenmesinde  farkli  optimizasyon fonksiyonlar1  kullanilmaktadir. Agm
performansini artirmak igin, normalizasyon, veri ¢ogaltma, seyreltme (dropout) gibi

¢esitli metotlar kullanilabilir.

Onyargi
by,

X1 - W1

T \
[ ]

Aktivasyon Fonksiyonu

| Vk Cikis
Giris Sinyali — =<~ Z » o() >

Toplam

m > Wim

Sinaptik agirliklar
Sekil 9. YSA Hiicresi

3.7.2. Cok Katmanh Algilayic1 (MLP)

Bu tez calismasinda kullanilan YSA modeli Cok Katmanli Algilayicidir
(Multilayer Perceptron - MLP). MLP, tam bagli katmanlara sahip bir tiir ileri beslemeli
sinir agidir. En temel ve yaygin olarak kullanilan sinir ag1 modellerinden biridir ve
genellikle siniflandirma ve regresyon gibi gorevler i¢in kullanilir.

Bir MLP, bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir cikti

katmanindan olusur. Bir MLP'nin gizli katmanlari, bitisik katmanlardaki noronlara
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agirliklar ve onyargilarla baglanan noronlardan olusur. Agirliklar ve dnyargilar, kayip
fonksiyonunu en aza indirmek ve modelin performansini iyilestirmek igin egitim
sirasinda giincellenir.

MLP'ler genellikle resimler veya tablo verileri gibi yapilandirilmis verileri igeren
gorevler icin kullanilir. Agdan gegerken giris verilerine doniistimler ve hesaplamalar
uygulayarak verilerdeki karmasik kaliplart ve iliskileri 6grenebilirler (Heidari, Faris,
Mirjalili, Aljarah, & Mafarja, 2020).

3.7.3. Veri Ayirma

Makine 6greniminde, bir veri setini ti¢ kiimeye bolmek yaygindir: Egitim seti,
dogrulama seti ve test seti. Bu setler, makine 6grenimi siirecinde farkli amagclar icin
kullanilir.

e Egitim seti: Modeli egitmek i¢in kullanilir. Kayip fonksiyonunu en aza indirmek
icin modelin agirliklarint ve sapmalarin1 ayarlamak icin kullanilir. Model,
stokastik gradyan inis (SGD) veya Adam gibi bir optimizasyon algoritmasi
kullanilarak egitilir.

e Dogrulama seti: Egitim siirecinde modelin performansin1 degerlendirmek i¢in
kullanilir.  Ogrenme oram ve diizenlilestirme giicii gibi modelin
hiperparametrelerini ayarlamak icin kullanilir. Dogrulama seti, modelin
agirliklarini ve dnyargiy: giincellemek i¢in kullanilmaz.

e Test seti: Modelin nihai performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Modelin
genelleme yetenegini veya modelin daha 6nce gormedigi yeni veriler lizerinde ne
kadar iyi performans gosterdigini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Modelin performansimni dogru bir sekilde degerlendirmek ve asir1 0grenme
onlemek i¢in veri setini egitim, dogrulama ve test setlerine bolmek onemlidir. Asirt
0grenme, makine 6greniminde yaygin bir sorundur ve model ¢cok karmasik oldugunda ve
egitim verilerini milkemmel bir sekilde sigdirdiginda ortaya c¢ikar, ancak yeni,
gorlinmeyen veriler tlizerinde diisiik performans gosterir. Veri kiimesini egitim,

dogrulama ve test kiimelerine bolmek, fazla 6grenme riskini azaltmaya yardimei olur.
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3.7.4. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, YSA’daki bir néronun ¢ikisina uygulanan matematiksel
bir fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonu, aldig1 girdiye gére ndronun "atesleme" yapip
yapmayacagini belirler. Yani noron ¢iktisinin bir sonraki katmana gegip gecmeyecegini
belirler.

Sigmoid fonksiyonu, hiperbolik tanjant (Tanh) fonksiyonu, diizeltilmis dogrusal
birim (ReLU) fonksiyonu ve Leaky ReL U fonksiyonu dahil olmak iizere bir sinir aginda
kullanilabilecek birka¢ farkli aktivasyon fonksiyonu vardir. Her etkinlestirme
fonksiyonunun kendine has o6zellikleri vardir ve farkli goérev tiirleri ig¢in uygundur.
Etkinlestirme islevleri, bir sinir aginin isleyisinde ¢ok dnemli bir rol oynar ve bir model

tasarlarken ve egitirken dikkate alinmasi gereken 6nemli bir faktordiir.

3.7.4.1. Lineer Fonksiyon

Lineer bir fonksiyon, bir grafik tizerinde ¢izildiginde diiz bir ¢izgiyi tanimlayan

matematiksel bir fonksiyondur. Formiilii denklem 3.1°deki gibidir.

f(x) = ax + b 3.1)

nan "

burada "a" ve "b" sabittir ve "x" giris degiskenidir. "a" degeri dogrunun egimini, "b
degeri ise y-kesen noktasini veya dogrunun y-eksenini kestigi noktay1 belirler.

Lineer fonksiyonlar basit ve anlasilmasi kolaydir ve matematik, istatistik ve
makine 6greniminde yaygin olarak kullanilirlar. Makine 6greniminde, dogrusal islevler
genellikle dogrusal regresyon ve destek vektor makineleri gibi daha karmagik modellerin
temeli olarak kullanilir.

Lineer fonksiyonlar, onlar1 makine 6grenimi gorevleri i¢in yararl kilan gesitli
Ozelliklere sahiptir. Parametreler, gradyan inis gibi basit optimizasyon algoritmalari
kullanilarak Ogrenilebildiginden, optimize edilmesi kolaydir. Girdi degiskenlerinin
katsayilari, modeldeki her bir degiskenin gbreli Onemini anlamak ig¢in
kullanilabileceginden, bunlarin yorumlanmasi da kolaydir.

Bununla birlikte, lineer fonksiyonlarin bazi sinirlamalari vardir. Yalnizca diiz bir

cizgiyle modellenebilen gdrevler i¢in uygundurlar ve verilerdeki karmasik kaliplart veya



28

iligkileri yakalayamayabilirler. Bu durumlarda dogrusal olmayan fonksiyonlar veya YSA

gibi daha karmasik modeller gerekebilir.

3.7.4.2. Tanh

Tanh fonksiyonu, herhangi bir girig degerini -1 ile 1 arasinda bir ¢ikis degerine

esleyen matematiksel bir islevdir. Formiilii denklem 3.2°deki gibidir.

f(x) = tanh(x) = (exp(x)-exp(-x))/(exp(x)+exp(-Xx)) (3.2)

Tanh fonksiyonu, orijine gore simetrik olan diizgiin, S-sekilli bir egridir. Herhangi
bir girdi degerini 0 ile 1 arasinda bir ¢ikt1 degerine esleyen sigmoid fonksiyonuna benzer,
ancak daha genis bir ¢ikt1 degerleri araliina sahiptir.

Tanh fonksiyonu, YSA’da ve makine 6grenimi modellerinde siklikla aktivasyon
fonksiyonu olarak kullanilir. Onu bu gorevler i¢in yararli kilan birtakim 6zelliklere
sahiptir. Tiirevlenebilir, yani bir tiirevi vardir ve gradyan tabanli optimizasyon
algoritmalarinda kullanilabilir. Tanh fonksiyonu, -1 veya 1'e yakin degerler
verebildiginden, smiflandirma igeren gorevler i¢in de ¢ok uygundur. Ancak Tanh
fonksiyonunun diger aktivasyon fonksiyonlarina gére bazi sinirlamalari vardir. Kaybolan
gradyanlardan muzdarip olabilir. Bu, giris degerleri biiyldiikce fonksiyonun
gradyanlarinin ¢ok kiigiik hale geldigi anlamina gelir. Bu durum gizli katmanlarda Tanh
fonksiyonunu kullanirken modelin 6grenmesini zorlastirabilir. Ayrica, iistel fonksiyonun
hesaplanmasini i¢erdiginden, hesaplama maliyeti agisindan pahali olabilir. Bu
sinirlamalara ragmen Tanh fonksiyonu, bir dizi gorevdeki iyi performansi nedeniyle

makine 6greniminde ve YSA’nda hala yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.7.4.3. Sigmoid

Sigmoid fonksiyonu, herhangi bir girdi degerini 0 ile 1 arasinda bir ¢ikt1 degerine

esleyen matematiksel bir fonksiyondur. Formiilii denklem 3.3’deki gibidir.

f(x) = 1/(1 + exp(-x)) (3.3)
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Sigmoid fonksiyonu, makine 6grenimi ve YSA’nda yaygin olarak kullanilan
piirtizsiiz, S seklinde bir egridir. Onu bu gorevler i¢in yararli kilan birtakim 6zelliklere
sahiptir. Tiirevlenebilir, yani bir tiirevi vardir ve gradyan tabanli optimizasyon
algoritmalarinda kullanilabilir. Sigmoid fonksiyonu 0 veya 1'e yakin degerler
verebildiginden, siniflandirma igeren gorevler i¢in de ¢ok uygundur.

Sigmoid fonksiyonu genellikle, belirli bir sinifin olasiligini tahmin etmek igin
kullanilabilecegi bir ikili smiflandirma modelinin ¢ikt1 katmaninda bir aktivasyon
fonksiyonu olarak kullanilir. Ornegin, sigmoid fonksiyonunun ¢iktis1 0'a yakinsa, model
pozitif siifin diisiik olasiligin1 tahmin edecek ve ¢ikt1 1'e yakinsa, model pozitif sinifin
yiiksek olasiligini tahmin edecektir. Ancak sigmoid fonksiyonunun diger aktivasyon
fonksiyonlarima gore bazi sinirlamalar1 vardir. Kaybolan gradyanlardan muzdarip
olabilir. Bu, giris degerleri biiyiidiikge fonksiyonun gradyanlarinin ¢ok kiigiik hale geldigi
anlamma gelir. Bu durum gizli katmanlarda sigmoid fonksiyonunu kullanirken modelin
O0grenmesini zorlastirabilir. Ayrica, iistel fonksiyonun hesaplanmasini igerdiginden,
hesaplama maliyeti agisindan pahali olabilir. Bu sinirlamalara ragmen, sigmoid
fonksiyonu, bir dizi gorevdeki iyi performansi nedeniyle makine Ogreniminde ve

YSA’nda hala yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.7.4.4. Softmax

Softmax fonksiyonu, makine 6greniminde ve YSA’nda siniflandirma goérevleri
icin siklikla kullanilan matematiksel bir islevdir. Bir dizi keyfi gercek degerli puanlari,
olasiliklarin toplaminin 1'e esit oldugu bir olasilik dagilimina doniistiirmek i¢in kullanilir.

Softmax fonksiyonu denklem 3.4°deki gibi tanimlanmaktadir.

f(xi) = exp(xi) / Lexp(xj) (3.4)

burada xi, i'nci simf igin girdi degeridir ve x;, j'inci sinif igin girdi degeridir. Us alma, tiim
cikis degerlerinin pozitif olmasimmi saglar ve toplama goére normallestirme, ¢ikis
degerlerinin toplaminin 1 olmasini saglar.

Softmax fonksiyonu, onu siniflandirma gérevleri i¢in yararli kilan bir dizi 6zellige
sahiptir. Piiriizsiiz, tiirevlenebilir bir fonksiyondur, yani bir tiirevi vardir ve gradyan

tabanli optimizasyon algoritmalarinda kullanilabilir. Ayrica, ¢ikt1 degerlerinin O ile 1
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arasinda smirlandirilmasi, ¢iktinin olasiliklar olarak yorumlanmasini kolaylastiran arzu
edilen bir 6zellige sahiptir.

Softmax fonksiyonu genellikle, her bir sinifin olasiligini tahmin etmek i¢in
kullanilabilecegi ¢ok sinifli siniflandirma gorevleri i¢in bir sinir aginin ¢ikt1 katmaninda
kullanilir. Ornegin, belirli bir girdi i¢in softmax fonksiyonunun ¢iktis1 [0.1, 0.2, 0.7] ise,
model birinci sinif i¢in %10, ikinci sinif i¢in %20 ve liglincl sinift icin %70 olasilikta
oldugunu tahmin edecektir.

Birgok avantajina ragmen, softmax fonksiyonunun bazi sinirlamalar1 vardir. Her
bir girdi degeri igin iistel fonksiyonun hesaplanmasini i¢erdiginden, hesaplama maliyeti
acisindan pahali olabilir. Ayrica girdi degerlerinin 6l¢egine duyarli olabilir ve bu da bazi

durumlarda optimize etmeyi zorlastirabilir.

3.7.4.5. ReLU

ReLU fonksiyonu, makine 6grenimi ve YSA’nda siklikla aktivasyon fonksiyonu
olarak kullanilan matematiksel bir islevdir. ReLU fonksiyonu denklem 3.5°deki gibi

tanimlanmaktadir.

f(x) = maks(0,x) (3.5

ReLU fonksiyonu, sifirdan kiigiik herhangi bir giris degerini sifira ve sifirdan
bliyiik veya sifira esit herhangi bir giris degerini giris degerinin kendisine esleyen basit
bir islevdir. Sifirdan biiyiik veya sifira esit giris degerleri i¢in 1 egim ve sifirdan kiiciik
girig degerleri i¢in 0 egim ile grafiksel olarak yar1 diizeltilmis bir ¢izgi olarak gosterilir.

ReLU fonksiyonu, onu makine 6grenimi gorevleri i¢in yararli kilan bir dizi
ozellige sahiptir. Basit, tlirevlenebilir bir fonksiyondur, yani bir tlirevi vardir ve gradyan
tabanli optimizasyon algoritmalarinda kullanilabilir. Us alma veya normallestirme gibi
pahali islemleri icermedigi i¢in hesaplama agisindan da verimlidir.

ReLU fonksiyonu genellikle, modelin verilerdeki daha karmasik kaliplart
O0grenmesine izin vererek 0grenme siirecini iyilestirmeye yardimci olabilecegi bir sinir
aginin gizli katmanlarinda kullanilir. Modeli egitmenin hesaplama maliyetini azaltmaya
yardimc olabileceginden, 6zellikle biiyiik, seyrek veri kiimelerini igeren gorevler igin
¢ok uygundur. Ancak, ReLU fonksiyonunun diger etkinlestirme islevlerine kiyasla bazi

sinirlamalar1 vardir. Agdaki bazi ndronlarin etkisiz hale geldigi ve 6grenmeyi durdurdugu
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"6lmekte olan ReLU" probleminden muzdarip olabilir. Bu, sifirdan kiigiik girig degerleri
icin kiiciik bir negatif egime izin veren Leaky ReLU fonksiyonu gibi RelLU

fonksiyonunun varyantlar1 kullanilarak ele alinabilir.

3.7.4.6. Leaky ReLLU

Sizdiran dogrultulmus dogrusal birim (Leaky ReLU) fonksiyonu, makine
ogrenimi ve YSA’nda bir aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan diizeltilmis dogrusal
birim (ReLU) fonksiyonunun bir ¢esididir. Leaky ReLU fonksiyonu denklem 3.6’deki

gibi tanimlanmaktadir.

f(x) = maks(alfa * x, x) (3.6)

burada alfa kiiciik bir sabittir ve tipik olarak 0,01'e ayarlanir. Leaky ReLU fonksiyonu,
stfirdan kii¢iik herhangi bir giris degerini sifira ve sifirdan biiyiik veya sifira esit herhangi
bir giris degerini giris degerinin kendisine esleyen ReLU fonksiyonun benzer. Ancak
Leaky ReL U fonksiyonu, sifirdan kiigilik giris degerleri i¢in sifira ayarlamak yerine kii¢iik
bir negatif egime izin verir.

Leaky ReLU fonksiyonu, agdaki bazi néronlar devre dis1 kaldiginda ve 6grenmeyi
durdurdugunda ortaya ¢ikan "6lmekte olan ReLU" sorununu ele almak i¢in tanitilmistir.
Bu, ReLU fonksiyonun giris degerleri siirekli olarak negatif oldugunda ortaya ¢ikabilir
ve cikigin sifir olmasia neden olur. Leaky ReLU fonksiyonu, dlmekte olan ReLU
sorununu hafifletmeye ve 6grenme siirecini iyilestirmeye yardimci olabilecek bu girdi
degerleri i¢in kiigiik bir gradyanin ge¢gmesine izin verir.

Leaky ReL U fonksiyonu, onu makine 6grenimi gérevleri i¢in yararl kilan bir dizi
ozellige sahiptir. Basit, tiirevlenebilir bir fonksiyondur, yani bir tiirevi vardir ve gradyan
tabanli optimizasyon algoritmalarinda kullanilabilir. Us alma veya normallestirme gibi
pahali islemleri igermedigi igin hesaplama agisindan da verimlidir. Ancak Leaky RelLU
fonksiyonu, diger etkinlestirme islevlerine kiyasla bazi sinirlamalara sahiptir. Bazi
gorevlerde ReLU fonksiyonu kadar iyi performans gdstermeyebilir ve hiperparametre
alfanin daha dikkatli ayarlanmasini gerektirebilir. Ayrica girdi degerlerinin 6l¢egine karsi

da hassastir ve bu da bazi1 durumlarda optimize etmeyi zorlastirabilir.
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3.7.5. Optimizasyon Algoritmalar:

Optimizasyon algoritmasi, bir probleme en uygun ¢éziimii bulmak i¢in kullanilan
bir yontem veya prosediirdiir. Sinir aglar1 baglaminda, agin kayip fonksiyonunu en aza
indiren optimum agirlik ve Onyargi setini bulmak igin optimizasyon algoritmalari
kullanilir. Sinir aglarmi egitmek i¢in kullanilabilecek birgcok farkli optimizasyon
algoritmasi1 vardir. Optimizasyon algoritmasinin se¢imi, bir sinir aginin performansi
tizerinde 6nemli bir etkiye sahip olabilir ve belirli bir problem igin en iyi olan1 bulmak

icin farkli algoritmalarla denemeler yapmak genellikle onemlidir.

3.7.5.1. Adam

Adam (Adaptive Moment Estimation), makine 6grenimi ve YSA’nda yaygin
olarak kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Modeldeki her parametre i¢in 6grenme
oranini uyarlamali olarak ayarlamak iizere tasarlanmis gradyan inis algoritmasinin bir
uzantisidir.

Adam algoritmasi, ge¢mis gradyanlarin ve gecmis kare gradyanlarin iistel olarak
azalan bir ortalamasini hesaplar ve bu ortalamalar1 her parametre i¢in 6§renme oranini
uyarlamali olarak ayarlamak icin kullanir. Bu, Adam algoritmasinin optimizasyon
stirecinin basinda hizli ilerlemesini ve parametreler i¢cin optimal degerlere yaklastik¢a
yavaglamasini saglar.

Adam algoritmasinin uygulanmasi basittir ve ¢esitli farkli optimizasyon
islevleriyle birlikte kullanilabilir. Iyi performansi ve hesaplama verimliligi nedeniyle
derin Ogrenme modellerini egitmek igin popiiler bir se¢imdir. Ancak Adam
algoritmasinin diger optimizasyon algoritmalarina gore bazi sinirlamalar1 vardir. Model
parametrelerinin baslatilmasina duyarli olabilir ve hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde
ayarlanmasini gerektirebilir. Ayrica bazi problem tiirleri i¢in diger algoritmalardan daha
az verimli olabilir. Bu sinirlamalara ragmen Adam algoritmasi, iyi performansi ve
uygulama kolaylig1 nedeniyle makine &grenimi ve YSA’nda hala yaygin olarak

kullanilmaktadir.
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3.7.5.2. SGD

Stokastik gradyan inis (SGD), makine 0grenimi ve YSA’nda yaygin olarak
kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Her yinelemede kiigiik bir veri grubu
kullanarak model parametrelerine gore kayip fonksiyonunun gradyanini tahmin ederek
biliylik veri kiimelerini islemek i¢in tasarlanmis gradyan inig algoritmasinin bir
uzantisidir.

SGD algoritmasi, kiigiik bir veri grubu iizerinde hesaplanan gradyani kullanarak,
model parametrelerini kayip fonksiyonunun negatif gradyani yoniinde yinelemeli olarak
giincelleyerek caligir. Bu, verileri kiiciik gruplar halinde isleyebildiginden, veri kiimesi
bellege sigmayacak kadar biiyiikk oldugunda bile SGD algoritmasiin ilerleme
kaydetmesine olanak tanir.

SGD algoritmasinin uygulanmasi basittir ve c¢esitli farklt optimizasyon
fonksiyonlartyla birlikte kullanilabilir. Hesaplama verimliligi ve biiytik veri kiimelerini
isleme yetenegi nedeniyle biiylik Olgekli makine 6grenimi modellerini egitmek icin
popiiler bir secimdir. Ancak, SGD algoritmasimin dier optimizasyon algoritmalarina
kiyasla bazi sinirlamalar1 vardir. Model parametrelerinin baslatilmasina duyarli olabilir
ve Ogrenme hizi ile diger hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde ayarlanmasini
gerektirebilir. Ayrica bazi problem tiirleri i¢in diger algoritmalardan daha az verimli
olabilir. Bu sinirlamalara ragmen, SGD algoritmasi, iyi performans: ve uygulama

kolaylig1 nedeniyle makine 6grenmesi ve YSA’nda hala yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.7.5.3. AdaGrad

AdaGrad (Adaptive Gradient Algorithm), makine 6grenimi ve YSA’nda yaygin
olarak kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Gegmis gradyan bilgisine dayali olarak
modeldeki her parametre i¢in O0grenme oranini uyarlamali olarak ayarlamak iizere
tasarlanmis gradyan inis algoritmasinin bir uzantisidir.

AdaGrad algoritmasi, zaman i¢inde her parametrenin kare gradyanini toplayarak
ve bu bilgiyi her parametre i¢in 6grenme oranini dlgeklendirerek. Bu sayede, AdaGrad
algoritmasiin seyrek parametrelerde daha biiylik giincellemeler yapmasina ve sik
parametreler i¢in daha kiiciik giincellemeler yapmasina izin vermekte ve modelin

yakinsamasini hizlandirmaya yardimer olmaktadir.
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AdaGrad algoritmasinin uygulanmasi basittir ve ¢esitli farkli optimizasyon
islevleriyle birlikte kullanilabilir. Iyi performansi ve her parametre icin §grenme oranini
uyarlamali olarak ayarlama yetenegi nedeniyle makine 6grenimi modellerini egitmek i¢in
popiiler bir se¢imdir. Ancak AdaGrad algoritmasinin diger optimizasyon algoritmalarina
gore bazi sinirlamalart vardir. Model parametrelerinin baglatilmasina duyarl olabilir ve
hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde ayarlanmasini gerektirebilir. Hesaplama
acisindan pahali olabilecek kareli gradyanlarin birikmesini gerektirdiginden, bazi
problem tiirleri i¢in diger algoritmalardan daha az verimli olabilir.

Bu smirlamalara ragmen AdaGrad algoritmasi, iyi performansi ve uygulama

kolaylig1 nedeniyle makine 6grenimi ve YSA’da hala yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.7.5.4. AdaDelta

Adadelta, sinir aglarmi ve diger makine 6grenme modellerini egitmek igin
kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Adagrad algoritmasinin bir ¢esididir ve
Adagrad'in bazi sinirlamalarini ele almak i¢in gelistirilmistir.

Adadelta, ge¢mis gradyan bilgisine dayali olarak modelin 6grenme oranini
ayarlayan uyarlanabilir bir 6grenme orani optimizasyon algoritmasidir. Geleneksel
optimizasyon algoritmalarinda oldugu gibi sabit bir 6grenme orani kullanmak yerine,
O0grenme oranini Olgeklendirmek i¢in ge¢mis kareli gradyanlarin iistel olarak azalan bir
ortalamasini kullanir. Bu, 6grenme oraninin egitim verilerinin belirli 6zelliklerine uyum
saglamasina izin verir ve modelin daha hizli ve dogru bir sekilde yakinsamasina yardime1
olabilir.

Adadelta’nin temel dzellikleri; Ogrenme oranini gegmis gradyan bilgilerine gore
otomatik olarak ayarladigindan, kullanicinin 6grenme oranin1 manuel olarak ayarlamasini
gerektirmez. Yalnizca mevcut mini toplu veri kiimesiyle ilgili parametreleri
giincellediginden, seyrek verileri ve biiyiik veri kiimelerini verimli bir sekilde isleyebilir.
Gegmis gradyan bilgilerine dayali olarak 6grenme oranim 6l¢eklendirdigi i¢in modelin
salimimlardan kagimmasina ve daha hizli ve dogru bir sekilde yakinsamasina yardimeci
olabilir.

Adadelta popiiler bir optimizasyon algoritmasidir ve genellikle sinir aglarinda ve
diger makine 6grenimi modellerinde kullanilir. Egitim verilerinin biiylik ve/veya seyrek
oldugu durumlarda 6zellikle yararhdir ve ¢ok cesitli gérevlerde iyi performans gosterdigi

gosterilmistir.
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3.7.5.5. NAG

Nesterov hizlandirilmis gradyan (NAG), modelin yakinsamasini hizlandirmak ve
optimizasyon siirecini iyilestirmek i¢in genellikle stokastik gradyan inis (SGD) ve diger
optimizasyon algoritmalariyla birlikte kullanilan bir tekniktir. Gradyanin "ileri" tahminini
kullanarak momentum terimini diizeltmek i¢in tasarlanmis momentum tekniginin bir
uzantisidir.

NAG teknigi, momentum tekniginde oldugu gibi gradyan giincellemesine bir
momentum terimi ekleyerek, ancak mevcut konumdaki gradyan yerine gradyanin "ileriye
doniik" bir tahminini kullanarak ¢aligir. Bu, optimizasyon algoritmasinin negatif gradyan
yoniinde daha biiyiik adimlar atmasina ve modelin yakinsamasini iyilestirmeye yardimci
olabilecek momentum terimini diizeltmesine olanak tanir.

NAG teknigi, optimizasyon siirecini iyilestirmek ve modelin yakinsamasini
hizlandirmak i¢in yararl bir ara¢ olabilir. Yerel minimumlara takilmayi dnlemeye ve
modelin genelleme performansini iyilestirmeye yardimci olabileceginden, ozellikle
yiiksek boyutlu parametre uzaylar1 veya karmasik kayip manzaralar ile ilgili problemler
icin kullanighdir. Bununla birlikte, NAG tekniginin bazi siirlamalar1 vardir. En iyi
performanst elde etmek icin momentum hiperparametresinin dikkatli bir sekilde
ayarlanmasini gerektirebilir ve her tlir problem i¢in uygun olmayabilir. Ayrica, model
parametrelerinin baglatilmasina karsi hassastir ve en iyi performansi elde etmek igin

dikkatli bir baslatma gerektirebilir.

3.7.5.6. RMSProp

RMSProp (Root Mean Square Propagation), makine 6grenimi ve YSA’nda yaygin
olarak kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Gegmis gradyan bilgisine dayal1 olarak
modeldeki her parametre i¢in O0grenme oranini uyarlamali olarak ayarlamak iizere
tasarlanmis gradyan inis algoritmasinin bir uzantisidir.

RMSProp algoritmasi, zaman i¢inde her parametre igin kare gradyanini
toplayarak ve bu bilgiyi her parametre icin 6grenme oranini dl¢eklendirmek icin calisir.
Bu, RMSProp algoritmasinin sik olmayan parametrelerde daha biiyiik giincellemeler ve
stk parametrelerde daha kiiciik giincellemeler yapmasina izin vererek modelin

yakinsamasini hizlandirmaya yardimer olabilir.
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RMSProp algoritmasinin uygulanmasi basittir ve ¢esitli farkli optimizasyon
islevleriyle birlikte kullamilabilir. Iyi performansi ve her parametre icin grenme oranini
uyarlamali olarak ayarlama yetenegi nedeniyle makine 6grenimi modellerini egitmek i¢in
popiiler bir se¢imdir. Ancak, RMSProp algoritmasinin diger optimizasyon
algoritmalarina kiyasla bazi sinirlamalar1 vardir. Model parametrelerinin baglatilmasina
duyarli olabilir ve hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde ayarlanmasini gerektirebilir.
Hesaplama agisindan pahali olabilecek kareli gradyanlarin birikmesini gerektirdiginden,
bazi problem tiirleri i¢in diger algoritmalardan daha az verimli olabilir. Bu sinirlamalara
ragmen, RMSProp algoritmasi, iyi performansi ve uygulama kolaylig1 nedeniyle makine

Ogrenimi ve YSA’nda hala yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.7.6. Hata Fonksiyonlar:

Hata fonksiyonu olarak da bilinen bir kayip fonksiyonu, bir modelin tahmin edilen
ciktist ile gergek c¢ikti arasindaki fark: 6lgen bir islevdir. Makine 6greniminde, modelin
performansini degerlendirmek ve egitim siirecini yonlendirmek igin kayip fonksiyonu
kullanilir.

Kayip fonksiyonu, tek bir egitim drnegi veya bir grup drnek i¢in kaybi veya hatay1
hesaplamak i¢in kullanilir. Kayip daha sonra, toplam kaybi en aza indirmek i¢in modelin
agirliklarini glincellemek icin kullanilir. Eldeki goreve bagli olarak makine 6greniminde
kullanilabilecek birgok farkli tiirde kayip fonksiyonu vardir. Modelin performansi
tizerinde 6nemli bir etkiye sahip olabileceginden, eldeki gorev icin uygun bir kayip
fonksiyonu se¢mek Onemlidir. Kayip fonksiyonu, verilerin ozelliklerine ve modelin

amaglaria gore secilmelidir.
3.7.6.1. Ortalama Kare Hatas1 (MSE)

MSE, gerileme gorevleri i¢in makine dgreniminde kullanilan yaygin bir hata
fonksiyonudur. Modelin tahmin edilen ¢iktisiyla gergek ¢ikti arasindaki ortalama kare
farkini 6lger. MSE formiilii denklem 3.7°de gosterilmektedir.

MSE = (1/n) * 3" (Ypred - y)? 3.7

burada Ypred tahmin edilen ¢iktidir, y gergek ¢iktidir ve n drnek sayisidir.
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MSE, ortalama karesel hatanin bir 6l¢iisiidiir ve biiyiik hatalara kars1 hassastir.
Biiyiik hatalar1 kiiglik hatalardan daha fazla cezalandirir, bu da bazi durumlarda faydali
olabilir. MSE'nin asagidakiler de dahil olmak {izere gesitli avantajlar1 vardir:

e Yorumlamasi: kolaydir: MSE skaler bir degerdir ve anlasilmasi ve diger
modellerle karsilastirilmasi kolaydir.

e Tiirevlenebilir: MSE tiirevlenebilir bir islevdir, yani gradyan inis ve diger
optimizasyon algoritmalartyla birlikte kullanilabilir.

e Usludur: MSE, optimize etmeyi kolaylastirabilen disbiikey ve benzersiz bir
minimuma sahip olmak gibi giizel matematiksel 6zelliklere sahiptir.

Bununla birlikte, MSE'nin asagidakiler de dahil olmak {izere bazi sinirlamalari
vardir:

e Aykin degerlere kars1 hassastir: MSE, veriler aykir1 degerler igeriyorsa sorunlu
olabilen biiyiik hatalara kars1 hassastir.
e Saglam degildir: MSE, asir1 degerlerin veya aykir1 degerlerin varligina karsi

dayanikli degildir ve verilerin dagilimindan etkilenebilir.

Sinirlamalarina ragmen MSE, makine 6grenimindeki hata iglevleri i¢in popiiler

bir secimdir ve ¢esitli regresyon gorevlerinde yaygin olarak kullanilir.
3.7.6.2. Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

Kok ortalama kare hatast (RMSE), bir modelin tahmin edilen ¢iktist ile gercek
cikti arasindaki farkin bir 6l¢iisiidiir. Makine 6greniminde regresyon gorevleri icin
kullanilan yaygin bir 6l¢iimdiir ve tahmin edilen ile gergek cikti arasindaki ortalama

farkin bir olgtlisidiir. RMSE formiilii denklem 3.8’de gosterilmektedir.
RMSE = ((1/n) * ¥ (Ypred - )?) (38)

burada ypred tahmin edilen ¢iktidir, y gergek ¢iktidir ve n 6rnek sayisidir.

RMSE, ortalama kare hatanin bir ol¢iisiidiir ve biiylik hatalara kars1 hassastir.
Biiyiik hatalar1 kiiciik hatalardan daha fazla cezalandirir, bu da baz1 durumlarda faydali
olabilir. RMSE, yorumlanmas: ve diger modellerle karsilastirilmasi kolay oldugu igin
genellikle makine 6greniminde bir degerlendirme OSlgiitii olarak kullanilir. MSE gibi,

RMSE"in de asagidakiler dahil ¢esitli faydalar1 vardir:
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e Yorumlamas1 kolaydir: RMSE skaler bir degerdir ve anlasilmasi ve diger
modellerle karsilastirilmasi kolaydir.

e Tiirevlenebilir: RMSE, tiirevlenebilir bir islevdir, yani gradyan inis ve diger
optimizasyon algoritmalariyla birlikte kullanilabilir.

e Usludur: RMSE, optimize etmeyi kolaylastirabilen digbiikey ve benzersiz bir
minimuma sahip olmak gibi giizel matematiksel 6zelliklere sahiptir.
Bununla birlikte, RMSE'nin agagidakiler de dahil olmak {izere baz1 sinirlamalari

vardir:

e Aykir1 degerlere kars1 hassastir: RMSE, veriler aykir1 degerler igeriyorsa sorunlu
olabilen biiyiik hatalara kars1 hassastir.

e Saglam degildir: RMSE, asir1 degerlerin veya aykiri degerlerin varligina karsi
dayanikli degildir ve verilerin dagilimindan etkilenebilir.
Sinirlamalarina ragmen RMSE, makine 6grenimindeki degerlendirme olciitleri

i¢in popiiler bir se¢imdir ve ¢esitli regresyon gorevlerinde yaygin olarak kullanilir.

3.7.6.3. Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Ortalama mutlak hata (MAE), bir modelin tahmin edilen ¢iktis1 ile gercek ¢ikti
arasindaki farkin bir dl¢iisidiir. Makine d6greniminde regresyon gorevleri i¢in kullanilan
yaygin bir 6l¢iimdiir ve tahmin edilen ile gergek ¢ikt1 arasindaki ortalama mutlak farkin

bir ol¢listidiir. MAE formdilii denklem 3.9°de gosterilmektedir.

MAE = (1/n) *Y|yored - Y| (3.9)

burada ypred tahmin edilen ¢iktidir, y gergek ¢iktidir ve n 6rnek sayisidir.

MAE, ortalama mutlak hatanin bir 6l¢iisiidiir ve biiyiik hatalara MSE’den daha az
duyarhdir. Baz1 durumlarda yararli olabilecek MSE kadar biiyiik hatalar1 cezalandirmaz.
MAE, yorumlanmasi ve diger modellerle karsilastirilmas: kolay oldugu i¢in genellikle
makine 6greniminde bir degerlendirme 6lgiitii olarak kullanilir. MSE ve RMSE gibi,
MAE'nin asagidakiler de dahil olmak tizere ¢esitli faydalar1 vardir:

e Yorumlamas: kolaydir: MAE skaler bir degerdir ve anlasilmasi ve diger

modellerle karsilastirilmasi kolaydir.
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e Tiirevlenebilir: MAE tiirevlenebilir bir islevdir, yani gradyan inis ve diger
optimizasyon algoritmalartyla birlikte kullanilabilir.

e Usludur: MAE, optimize etmeyi kolaylastirabilecek disbiikey ve benzersiz bir
minimuma sahip olmak gibi giizel matematiksel 6zelliklere sahiptir.
Bununla birlikte, MAE'nin asagidakiler de dahil olmak {izere bazi sinirlamalar

vardir:

e Biiyiik hatalara kars1 o kadar duyarh degildir: MAE, biiyiik hatalara MSE'den
daha az duyarlhidir; bu, biiyiik hatalarin tanimlanmasi 6nemliyse sorunlu olabilir.

e Saglam degildir: MAE, asir1 degerlerin veya aykir1 degerlerin varligina karsi
dayanikli degildir ve verilerin dagilimindan etkilenebilir.
MAE, sinirlamalarina ragmen, makine 6grenimindeki degerlendirme ol¢iitleri i¢in

popiiler bir segimdir ve ¢esitli regresyon gorevlerinde yaygin olarak kullanilir.

3.7.6.4. Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)

Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), bir modelin tahmin edilen ¢iktis1 ile gergek
cikti arasindaki farkin bir Olgiisiidiir. Makine O6greniminde regresyon gorevleri icin
kullanilan yaygin bir 6l¢iimdiir ve tahmin edilen deger ile gercek ¢ikt1 arasindaki ortalama

mutlak yiizde farkinin bir dlciistidiir. MAPE formiilii denklem 3.10°da gosterilmektedir.

MAPE = (1/”) * Zl(ypred - y)/yl (310)

burada ypred tahmin edilen ¢iktidir, y gergek ¢iktidir ve n 6rnek sayisidir.

MAPE, ortalama mutlak yiizde hatasinin bir Olciistidiir ve biiylik hatalara
MSE’den daha az duyarlidir. Baz1 durumlarda yararli olabilecek MSE kadar biiyiik
hatalar1 cezalandirmaz. MAPE, yorumlanmasi ve diger modellerle karsilagtirilmasi kolay
oldugu i¢in genellikle makine 6greniminde bir degerlendirme 6lg¢iitli olarak kullanilir.
MSE, RMSE ve MAE gibi, MAPE'nin de asagidakiler dahil bir¢cok faydas1 vardir:

e Yorumlamas: kolaydir: MAPE skaler bir degerdir ve anlagilmasi ve diger
modellerle karsilastirilmasi kolaydir.

e Usludur: MAPE, disbiikey olma ve benzersiz bir minimuma sahip olma gibi
optimize etmeyi kolaylastirabilecek gilizel matematiksel 6zelliklere sahiptir.

MAPE'"in asagidakiler de dahil olmak tizere baz1 sinirlamalar1 vardir:
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e Tiirevlenemez: MAPE tiirevlenebilir bir islev degildir, yani gradyan inis ve diger
optimizasyon algoritmalariyla kullanilamaz.

e vy = 0 icin tanmimlanmamistir: MAPE, y = 0 oldugunda tanimlanmamaistir; bu,
veriler sifir igeriyorsa veya gercek ¢ikti sifira yakinsa sorun olabilir.

e Saglam degildir: MAPE, asir1 degerlerin veya aykirt degerlerin varligina karsi
dayanikli degildir ve verilerin dagilimindan etkilenebilir.
Sinirlamalarina ragmen MAPE, makine 6grenimindeki degerlendirme olgiitleri

i¢in popiiler bir secimdir ve ¢esitli regresyon gorevlerinde yaygin olarak kullanilir.

3.7.6.5. Ortalama Kare Logaritmik Hata (MSLE)

Ortalama Karesel Logaritmik Hata (MSLE), bir regresyon modelindeki kayip
veya hatanin bir dlgiisiidiir. Ongériilen degerler ile gergek degerler arasindaki logaritmik
hatalarin karesinin ortalamasi olarak tanimlanir. MSLE formiilii denklem 3.11°de

gosterilmektedir.

L = (1/n) * X ((log(L+y) - 10g(1+Yprea))?) (3.11)

burada y gercek degerdir, ypred tahmin edilen degerdir, n 6rnek sayisidir ve L MSLE
kaybidir.

MSLE kayip fonksiyonu, tahmin edilen degerler gercek degerlere yakin
oldugunda minimize olma 6zelligine sahiptir. Genellikle hedef degiskenin pozitif bir say1
oldugu ve hatalarin nispeten kii¢iik oldugu regresyon problemlerinde kullanilir, ¢iinkii
aykir1 degerlere ortalama karesel hata (MSE) kay1p fonksiyonundan daha az duyarlhdir.

MSLE, hisse senedi fiyatlarini veya enerji tiilketimini tahmin etmek gibi regresyon
gorevleri i¢in egitilmis sinir aglarinda ve diger makine 6grenimi modellerinde genellikle
bir kayip islevi olarak kullanilir. Makine 6grenmesi alaninda yaygin olarak kullanilan ve

kokli bir kayip fonksiyonudur.

3.7.7. Geriye Yayilim

Geri yayilim, YSA ve diger makine 6grenimi modellerini egitmek i¢in kullanilan

bir algoritmadir. Modelin tahmin edilen ¢iktisi ile gergek ¢iktist arasindaki hatay1 en aza
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indirmek i¢in modelin agirliklarini ve sapmalarini ayarlamak i¢in kullanilan denetimli bir
Ogrenme algoritmasidir.

Geri yayilim, gradyan inisini ger¢eklestirmek i¢in model parametrelerine gore
kay1p fonksiyonunun gradyanini kullanarak ¢alisir. Ongoériilen ¢iktiy1 iiretmek igin girdi
verilerini model boyunca ileri dogru yayarak baslar ve ardindan tahmin edilen ¢ikt1 ile
gercek ¢ikti arasindaki hatayi hesaplar. Ardindan, hatayi en aza indirmek i¢in modelin
agirliklarim1 ve egilimlerini ayarlayarak bu hatayr model boyunca geriye dogru yayar
(Rumelhart et al., 1986).

Geri yayilim, derin 6grenme modellerini egitmek icin gerekli olan giiglii ve yaygin
olarak kullanilan bir algoritmadir. CNN, RNN ve YSA dahil olmak {izere bir¢ok makine
ogrenimi modeli tiirli i¢in egitim siirecinin 6nemli bir bilesenidir. Bununla birlikte, geriye
yayllimin bazi siirlamalar1 vardir. Biliylik modeller ve veri kiimeleri i¢in hesaplama
acisindan pahali olabilir ve derin aglari egitmeyi zorlastirabilen kaybolan gradyan
probleminden muzdarip olabilir. Bu sinirlamalara ragmen, geri yayilim hala yaygin

olarak kullanilmaktadir ve makine 6grenimi modellerini egitmek i¢in 6nemli bir aractir.

3.7.8. Regresyon Problemi

YSA kullanarak bir regresyon problemini ¢ézmek icin izleyebileceginiz birkag
adim vardir:

e Verileri 6n isleme: Verileri onceden islemek, herhangi bir makine 6grenimi
gorevinde onemli bir adimdir ve 6zellikle regresyon problemleri i¢in 6nemlidir.
On isleme adimlari, verilerin temizlenmesini, eksik degerlerin islenmesini,
verilerin normallestirilmesini veya standardize edilmesini ve verilerin egitim,
dogrulama ve test kiimelerine boliinmesini igerebilir.

e Model mimarisini tanimlama: Model mimarisi, katman sayisi, her katmandaki
ndron sayist ve kullanilan aktivasyon fonksiyon tiirleri dahil olmak {izere sinir
agmin yapisidir. Eldeki goéreve uygun bir model mimarisi segmek 6nemlidir.

e Modeli egitimi: Model mimarisi tanimlandiktan sonra, model bir egitim veri
kiimesi kullanilarak egitilebilir. Model, kayip fonksiyonunu en aza indirmek igin
noronlarin agirliklarimi ve yanhliklarini ayarlayarak egitilir. Bu genellikle SGD

veya Adam gibi bir optimizasyon algoritmasi kullanilarak yapilir.
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e Modeli degerlendirmesi: Model egitildikten sonra, performansini bir dogrulama
veya test veri kiimesi iizerinde degerlendirmek 6nemlidir. Degerlendirme MSE
veya RMSE gibi ¢esitli degerlendirme oOlgiitleri kullanilarak yapilabilir.

e Modelde ince ayar: Model istediginiz kadar iyi performans gdstermiyorsa,
modelde ince ayar yapmak i¢in atabileceginiz birka¢ adim vardir. Bu, model
mimarisini ayarlamayi, optimizasyon algoritmasini degistirmeyi veya birakma
veya agirlik azaltma gibi diizenlilestirme tekniklerini eklemeyi igerebilir.

e Tahminlerin yapilmasi: Model egitilip ince ayar yapildiktan sonra, yeni,

goriinmeyen veriler lizerinde tahminler yapmak i¢in kullanilabilir.

3.7.9. Dogruluk Fonksiyonu

Dogruluk, bir makine 6grenimi modelinin performansinit degerlendirmek i¢in
kullanilan yaygin bir dlgiidiir. Modelin, belirli bir girdi verisi kiimesi i¢in ¢iktry1 dogru
bir sekilde siniflandirabildiginin veya tahmin edebildiginin bir 6l¢iistidiir.

Siniflandirma gorevleri i¢in dogruluk, model tarafindan yapilan dogru tahmin
sayisinin toplam tahmin sayisina boliimii olarak tanimlanir. Ornegin, model 100 tahmin
yapiyorsa ve bunlarin 80'i dogruysa, dogruluk %80'dir.

Regresyon gorevleri i¢in dogruluk genellikle ortalama hatanin karesi (MSE),
ortalama hatanin karesi (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE) veya ortalama mutlak hata
yilizdesi (MAPE) gibi metrikler kullanilarak 6l¢iiliir. Bu metrikler, modelin tahmin edilen
ciktisi ile gercek ¢ikt1 arasindaki fark: 6lger.

Verilerin 6zelliklerine ve modelin amaglarina bagh olarak, modelin dogrulugunu
dlgmek icin uygun bir metrik segmek dnemlidir. Ornegin MSE, uslu ve yorumlanmasi
kolay oldugu icin regresyon gorevleri i¢in popiiler bir se¢imdir, ancak biiyiik hatalara
kars1 hassastir ve aykirt degerlerin varligina karsi dayanikli olmayabilir.

Genel olarak dogruluk, bir makine 06grenimi modelinin performansin
degerlendirirken dikkate alinmasi gereken 6nemli bir 6lciidiir, ancak tek 6l¢ii degildir.
Modeli degerlendirirken, modelin goriinmeyen verilere genelleme yetenegi gibi diger

faktorler de dikkate alinmalidir.
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3.7.10. Hiperparametre Optimizasyonu

Hiperparametre = optimizasyonu, bir  makine  Ogrenimi  modelinin
hiperparametreleri i¢in en iyi degerleri se¢gme islemidir. Hiperparametreler, egitim
siirecinde verilerden 6grenilmeyen, uygulayict tarafindan belirlenen parametrelerdir.
Modelin davranisini kontrol ederler ve modelin goriinmeyen veriler iizerindeki
performansin1 6nemli 6l¢iide etkileyebilirler.

Hiperparametre optimizasyonu, eldeki gérevde en iyi performansi elde etmek igin
hiperparametreler i¢in dogru degerlerin sec¢ilmesini gerektirdiginden, zaman alic1 ve zorlu
bir gorev olabilir. Manuel arama, 1zgara arama, rastgele arama ve gradyan tabanli
optimizasyon dahil olmak iizere hiperparametre optimizasyonuna yonelik birka¢ farkli
yaklagim vardir.

e Manuel arama, hiperparametreler i¢in farkli degerleri manuel olarak denemeyi ve
bir dogrulama setinde modelin performansini degerlendirmeyi igerir. Bu yaklagim
zaman alic1 olabilir, ancak modelin davranisini ve farkli hiperparametrelerin
etkisini anlamak i¢in yararl olabilir.

e Izgara aramast, bir hiperparametre degerleri 1zgarasi tanimlamay1 ve her bir deger
kombinasyonu i¢in model performansini degerlendirmeyi icerir. Bu yaklagim
hesaplama acisindan pahali olabilir, ancak basit ve uygulanmasi kolaydir.

e Rastgele arama, hiperparametre degerlerinin rastgele kombinasyonlarini
orneklemeyi ve her kombinasyon i¢in model performansini degerlendirmeyi
igerir. Bu yaklasim hesaplama agisindan 1zgara aramadan daha ucuzdur, ancak
optimum degerleri bulmada daha az verimli olabilir.

e QGradyan tabanli optimizasyon, hiperparametrelerin optimal degerlerini aramak
icin gradyan inis gibi bir optimizasyon algoritmasinin kullanilmasini igerir. Bu
yaklagim, manuel arama veya kilavuz aramadan daha verimli olabilir, ancak
tiirevlenebilir bir model gerektirir ve hiperparametrelerin baglatilmasina duyarl
olabilir.

Hiperparametre optimizasyonu, modelin goriinmeyen veriler {izerindeki
performansini 6nemli 6l¢iide etkileyebileceginden, makine 6grenimi siirecinde 6nemli bir
adimdir. Miimkiin olan en yiiksek performansi elde etmek i¢in dogru yaklasimi dikkatli
bir sekilde segmek ve hiperparametreleri uygun sekilde ayarlamak i¢in zaman ayirmak

onemlidir.
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3.7.11. Toplu Normallestirme

Toplu normallestirme, derin sinir aglarinin performansini ve kararliliginm
tyilestirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Giris verisinden ziyade agin gizli katmanlarinin
aktivasyonlarina uygulanan bir normallestirme yontemidir.

Toplu normallestirmenin amaci, agin agirliklarindaki degisiklik nedeniyle gizli
katmanlarin aktivasyonlarinin dagilimindaki degisiklik olan dahili ortak degisken
kaymasini azaltmaktir. Bu bir problem olabilir ¢linkii egitim slirecini yavaslatabilir ve
agin 6grenmesini zorlastirabilir.

Toplu normallestirme, ortalamay1 ¢ikararak ve standart sapmaya bolerek her bir
gizli katmanin aktivasyonlarini normallestirerek c¢alisir. Normallestirme, egitim
verilerinin kiigiik bir 6rnegi olan mini bir veri y1gin1 iizerinde gergeklestirilir. Ortalama
ve standart sapma, mini kiimeden tahmin edilir ve bu tahminler kullanilarak
normallestirme yapilir. Toplu normallestirmenin bir¢ok avantaji vardir:

o QGelistirilmis ag performansi: Toplu normallestirme, Ozellikle agirliklarin
baslatilmasina duyarli gorevlerde derin sinir aglarinin performansini dnemli
Olciide artirabilir.

e Azaltilmis egitim siiresi: Toplu normallestirme, agin daha biiyiik 6grenme hizlar
kullanmasina izin vererek ve dikkatli agirlik baslatma ihtiyacini azaltarak egitim
stiresini azaltabilir.

e lyilestirilmis genellestirme: Toplu normallestirme, dahili ortak degisken
kaymasini azaltarak ve bir miktar diizenlilestirme saglayarak agin goriinmeyen
verilere daha 1y1 genelleme yapmasina yardimei olabilir.

Toplu normallestirme, modern derin 6grenme modellerinde yaygin olarak
kullanilir ve goriintii simiflandirma ve dogal dil isleme dahil olmak iizere c¢esitli
gorevlerde etkili oldugu gosterilmistir. Bununla birlikte, en basarili sonuglari elde etmek
icin, 6grenme orani ve toplu is boyutu gibi toplu normallestirmenin hiperparametrelerini

dikkatli bir sekilde ayarlamak 6nemlidir (loffe & Szegedy, 2015).
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, &ncelikle TBEI prosesi ile gergeklestirilen proses c¢alismalari
ozetlenmektedir. Sonrasinda TBEI prosesinde, proses parametreleri (WFS, Akim, Voltaj,
TTS) ile kaynak havuz genisligi, uzunlugu ve alaninin tahmini {izerine gelistirilen YSA
modelleri agiklanmaktadir. YSA modelinin optimize edilmesi ve regresyon tahmininin
diisiik hata oranina ulagmasi i¢in hiperparametre optimizasyonu gercgeklestirilmis ve 29
YSA modeli egitilerek, elde edilen sonuglar karsilastiriimistir.

Deneysel ¢alismalar ve veri toplama islemi 6 eksen endiistriyel robot kol, Fronius
TPS 5001 CMT kaynak makinesi, Xiris Xir-1800 termal kaynak kamerasi ve pirometre
kullanilarak gerceklestirilmistir. Robot ve kaynak makinesinden gelen veriler 6zel
gelistirilen MetalWorm yazilimi ile zaman etiketli olarak ger¢ek zamanli toplanmaktadir.
Bu veriler robottan alinan TTS degeri, kaynak makinesinden alinan WFS, Akim ve Voltaj
degerleridir. Toplanan bu veriler YSA modelinin giris katmanini olusturmaktadir.
Modelin c¢ikis katmaninda ise termal kaynak kamerasi kullanilarak proses esnasinda
Olciilen kaynak havuz genisligi, uzunlugu ve alani verileri bulunmaktadir.

YSA modelinin egitilmesi i¢in 14 deneysel, diiz duvar liretme caligmasi
gerceklestirilmistir. Bu gergeklestirilen deneysel galismalar ile tiretilen 12 diiz duvar
verisinin %20’si YSA modelinin dogrulanmas1 ve %80’1 YSA modelinin egitiminde
kullanilmistir. Diger iki deneysel calismada elde edilen veriler ise YSA modelinin
testinde kullanilmigtir. Egim datas1 341 adet, dogrulama datasi 86 adet ve test datas: 108
adet veriden olusmaktadir. Gergeklestirilen 14 deneysel diiz duvar ¢alisma parametreleri
Tablo 2’de verilmektedir.

Verilerin kalitesini artirmak, iist liste yigilan malzemenin belirli bir sicakligin
tizerinde olmasi, katmanlarin iiretimi sirasinda daha stabil bir kaynak havuzu olugsmasina
yol agmaktadir. Bundan dolayi, belirlenen proses parametreleri ile gerceklestirilen diiz
duvar tretiminde bir katman yigildiktan sonra bir sonraki katmana ge¢cmeden robot
tizerindeki pirometre ile katmanin orta noktasindan sicaklik 6l¢iimii gergeklestirilmis ve
katma sicakligmin 150°C’ye ulasmasi ile prosese devam edilmistir. Ik katmanlar
belirlenen bu esim degerinin altinda kaldigindan olusan kaynak banyosunun ebati ve
kaynak havuzunun sicaklik dagilimi stabil olmadigindan bu veriler modele dahil

edilmemistir. Pirometre ile sicaklik dl¢timii Sekil 10°da gosterilmektedir.
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Sekil 10. Pirometre Katmanlar Aras1 Sicaklik Olgiimii

Diiz duvarlarin iiretimi proses deney tablosunda belirtilen parametre ve sira ile
yan yana gerceklestirilmistir. Dliz duvarlarin {iretiminde robotun yigma yonii, kamera
acisina bagli olarak tek yon olacak sekilde sabit tutulmustur. Proses ¢alismalari sirasinda

cekilen goriintii Sekil 11°de gosterilmektedir.

Sekil 11. Diiz Duvar Uretimi
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Deney setinde tanimlanan parametreler ile iiretilen 14 diiz duvarlarin yandan
gorunusu

Sekil 12’de gosterilmektedir.

Sekil 12. Diiz Duvarlarin Yandan Goriiniimii

Veri toplama isleminin ardindan, zaman damgasi ile birlikte toplanan proses
parametreler ile kaynak havuz ozellikleri eslestirilerek YSA modelinin egitiminde ve
testinde kullanilacak veri seti tablolari olusturulmustur. Bu toplanan giris ve c¢ikis
verilerine toplu normalizasyon islemi uygulanarak degerler 0-1 araligina getirilmistir.
Toplu normalizasyon, YSA modelinin 6grenme basarisini artiran bir metottur.

[lk olarak YSA modelinin egitiminde toplanan giris verilerinin etkisini incelemek
i¢in 3 farkli model yapisi belirlenmistir. Model-1’de girig parametresi olarak WFS ve TTS
degerleri kullanilmistir. Model-2’de giris parametresi olarak Akim, Voltaj ve TTS
degerleri kullanilmistir. Model-3’te giris parametresi olarak WFS, Akim, Voltaj ve TTS
degerleri kullanilmistir. WFS degeri kaynak prosesi esnasinda kaynak makinesi
tarafindan akim ve voltaja baglh olarak otomatik degistirilen bir parametredir. TTS
degerinin tim model yapilarinda kullanilmasinin sebebi, bu degere bagl olarak yigma
oraninin ve 1s1 girdisinin degismesidir. Bu {i¢ modelin karsilastirilmasi igin 3 gizli

katmandan olusan, her katmanda 50 néronun bulunan, sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve
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Adam optimizasyon algoritmasinin kullanildigi bir model yapisi belirlenmistir. YSA
modelinin egitimi i¢in parti boyutu 8 secilmis ve modeller 600 donem egitilmistir.
Modellerin performans kiyaslamast MSE, MSLE, MAE, MAPE ve RMSE’a gore
gergeklestirilmistir. Bu modeller arasinda en iyi performanst Model-3 gostermistir. Bu
modelin basaris1 referans alinarak giris katmaninda WFS, Akim, Voltaj ve TTS
degerlerinin kullanilmasina karar verilmistir. Modellerin elde edilen karsilastirma tablosu

Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. YSA Modelleri Degerlendirme Tablosu-1

YSA Modeli MSE MSLE MAE MAPE RMSE
Egitim 0.00227 0.00075 0.03606 5.03052 0.04762

Model-1 Dogrulama 0.00240 0.00084 0.03640 5.45264 0.04898
Test 0.00270 0.00086 0.04051 5.32631 0.05197

Egitim 0.00251 0.00084 0.03863 5.43832 0.05012

Model-2 Dogrulama 0.00314 0.00111 0.04342 6.55253 0.05604
Test 0.00268 0.00087 0.04122 5.52806 0.05181

Egitim 0.00217 0.00072 0.03423 4.74110 0.04654

Model-3 Dogrulama 0.00234 0.00079 0.03763 5.22209 0.04840
Test 0.00247 0.00079 0.03988 5.24211 0.04972

Diger modellere gore daha iyi performans gosteren Model-3 referans alinarak gizli
katman sayisinin model performans: iizerine etkisi incelenmistir. Model-4’te 2 gizli
katman ve Model-5’te 5 gizli katman kullanilmistir. Model-3, Model-4 ve Model-5’in
diger tim parametreleri aynidir. Bu modellerin performans: kiyaslandiginda Model-3
daha diisiik hata oranina sahip oldugu goriilmektedir. Etkisi incelenen gizli katman
saymin Model-3’iin sahip oldugu 3 gizli katmanli yapinin daha uygun olduguna karar

verilmistir. Modellerin karsilastirmas1 Tablo 4’te gosterilmektedir.

Tablo 4. YSA Modelleri Degerlendirme Tablosu-2

YSA Modeli MSE MSLE MAE MAPE RMSE
Egitim 0.00217 0.00072 0.03423 4.74110 0.04654

Model-3 Dogrulama 0.00234 0.00079 0.03763 5.22209 0.04840
Test 0.00247 0.00079 0.03988 5.24211 0.04972

Egitim 0.00275 0.00093 0.04033 5.72532 0.05245

Model-4 Dogrulama 0.00250 0.00087 0.03678 5.42402 0.04996
Test 0.00249 0.00080 0.03866 5.13275 0.04990

Model-5 Egitim 0.00236 0.00078 0.03845 5.39095 0.04857
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Dogrulama 0.00221 0.00075 0.03710 5.25169 0.04701
Test 0.00269 0.00085 0.03989 5.30683 0.05187

Ug gizli katmanli YSA model yapisinda katmanlardaki ndron sayisinin etkisinin
incelenmesi i¢in 5 farkli model yapist kullanilmigtir. Bu modelin gizli katmanlarindaki

noron sayilar1 Tablo 5°te gosterilmektedir.

Tablo 5. YSA Modelleri Gizli Katmanlardaki N6ron Sayilar

YSA Modeli | 1. Gizli Katman | 2. Gizli Katman | 3. Gizli Katman
Model-3 50 50 50
Model-6 20 50 20
Model-7 50 50 20
Model-8 20 50 50
Model-9 20 20 20

Bu modellerin performansi kiyaslandiginda birinci ve ikinci gizli katmanda 50,
tictincii gizli katmanda 20 norona sahip YSA modelin daha diisiik hata orani ile tahmin

gerceklestirdigi goriilmektedir. Modellerin karsilastirmas: Tablo 6’da gosterilmektedir.

Tablo 6. YSA Modelleri Degerlendirme Tablosu-3

Y SA Modeli MSE MSLE MAE MAPE RMSE
Egitim 0.00217 0.00072 0.03423 4.74110 0.04654

Model-3 Dogrulama 0.00234 0.00079 0.03763 5.22209 0.04840
Test 0.00247 0.00079 0.03988 5.24211 0.04972

Egitim 0.00258 0.00086 0.03984 5.54144 0.05075

Model-6 Dogrulama 0.00299 0.00103 0.04372 6.30515 0.05467
Test 0.00254 0.00082 0.03846 5.04768 0.05039

Egitim 0.00210 0.00071 0.03399 4.72710 0.04585

Model-7 Dogrulama 0.00200 0.00065 0.03298 4.46415 0.04475
Test 0.00244 0.00079 0.04059 5.33111 0.04940

Egitim 0.00276 0.00094 0.03999 5.77890 0.05253

Model-8 Dogrulama 0.00249 0.00083 0.03835 5.40820 0.04986
Test 0.00282 0.00090 0.04103 5.44041 0.05315

Egitim 0.00271 0.00091 0.04088 5.73483 0.05208

Model-9 Dogrulama 0.00255 0.00087 0.03908 5.68238 0.05050
Test 0.00254 0.00081 0.03865 5.07178 0.05043

Model-7 Referans alinarak farkli aktivasyon fonksiyonlarinin model performansi
tizerindeki etkisi incelenmistir. Model-10 Lineer aktivasyon fonksiyonu, Model-11 Tanh

aktivasyon fonksiyonu, Model-12 Softmax aktivasyon fonksiyonu, Model-13 RelLU
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aktivasyon fonksiyonu ve son olarak Model-14’te Leaky ReL U aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak modeller karsilastirilmistir.

Modellerin performanslart karsilastirildiginda Sofmax ve ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilan modellerin yiiksek hata oranina sahip oldugu gézlemlenmistir.
Diger aktivasyon fonksiyonu kullanilan modeller incelendiginde Model-11’in daha diigiik
hata oranina sahip oldugu fakat MAPE degeri incelendiginde Model-14’tin daha iyi
performans gosterdigi ve egitim, dogrulama ve test setlerinde elde edilen MAPE
degerinin birbirine daha yakin oldugu goézlemlenmistir. Bu ¢ikarimlar dogrultusunda,
modellerin basar1 sirasi, Model-14, Model-11, Model-7 ve Model-10 seklindedir.
Modellerin karsilagtirmasi Tablo 7°de gosterilmektedir.

Tablo 7. YSA Modelleri Degerlendirme Tablosu-4

Y SA Modeli MSE MSLE MAE MAPE RMSE
Egitim 0.00210 0.00071 0.03399 4.72710 0.04585

Model-7 Dogrulama 0.00200 0.00065 0.03298 4.46415 0.04475
Test 0.00244 0.00079 0.04059 5.33111 0.04940

Egitim 0.00247 0.00085 0.03869 5.58632 0.04971

Model-10 Dogrulama 0.00241 0.00086 0.03735 5.47970 0.04910
Test 0.00211 0.00068 0.03583 4.79408 0.04589

Egitim 0.00110 0.00036 0.02471 3.40097 0.03323

Model-11 Dogrulama 0.00162 0.00055 0.03080 4.43220 0.04027
Test 0.00239 0.00078 0.03908 5.34855 0.04889

Egitim 0.16599 0.06974 0.39231 53.2012 0.40741

Model-12 Dogrulama 0.16578 0.06973 0.39255 53.1999 0.40716
Test 0.18448 0.07759 0.42515 55.8948 0.42951

Egitim 0.19222 0.10551 0.26770 35.7346 0.43843

Model-13 Dogrulama 0.19904 0.10854 0.27426 35.8292 0.44614
Test 0.19558 0.10741 0.27584 36.2899 0.44225

Egitim 0.00125 0.00041 0.02625 3.63169 0.03534

Model-14 Dogrulama 0.00140 0.00047 0.02817 3.86188 0.03738
Test 0.00176 0.00058 0.03326 4.46849 0.04195

Farkli gizli katmanlarda kullanilan farkli aktivasyon fonksiyonlarinin YSA
modellinin performansina etkisini incelemek i¢in Tablo 8’de verilen Model yapisina gore
testler gerceklestirilmistir. Bu modeller, Lineer, Tanh, Sigmoid ve Leaky RelLU

aktivasyon fonksiyonlarinin kullanildigi kombinasyonlardan olugsmaktadir.



Tablo 8. YSA Modelleri Gizli Katmanlarda Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari

YSA Modeli | 1. Gizli Katman | 2. Gizli Katman | 3. Gizli Katman | Cikis Katmani
Model-15 Lineer Tanh Sigmoid Sigmoid
Model-16 Tanh Lineer Sigmoid Sigmoid
Model-17 Lineer Tanh Leaky ReLU Leaky ReLU
Model-18 Tanh Lineer Leaky ReLU Leaky ReLU
Model-19 Sigmoid Sigmoid Leaky ReLU Leaky ReLU
Model-20 Leaky ReLU Leaky ReLU Sigmoid Sigmoid
Model-21 Tanh Tanh Leaky RelLU Leaky ReLU
Model-22 Leaky ReLU Leaky ReLU Tanh Tanh

Model-15 ile Model-18 arasindaki modellerin karsilastirmas1 Tablo 9’da

o1

gosterilmektedir. Bu modeller kiyaslandiginda, Model-15’in daha diisiik hata oranina

sahip oldugu fakat Test veri setinde daha diisiik basar1 elde ettigi goriilmektedir. Dolayis1

ile egitim, dogrulama ve test veri seti sonuglar1 birbirine daha yakin olan Model-18’in

daha iyi bir genelle yapisina sahip bir YSA modeli oldugu soylenebilir.

Tablo 9. YSA Modelleri Degerlendirme Tablosu-5

YSA Modeli Veri Seti MSE MSLE MAE MAPE RMSE
Egitim 0.00109 0.00036 0.02399 3.31471 0.03297

Model-15 Dogrulama 0.00140 0.00047 0.02835 3.99609 0.03742
Test 0.00229 0.00075 0.03808 5.14248 0.04788

Egitim 0.00113 0.00038 0.02466 3.45277 0.03367

Model-16 Dogrulama 0.00110 0.00037 0.02528 3.58369 0.03321
Test 0.00260 0.00085 0.04166 5.66989 0.05099

Egitim 0.00156 0.00051 0.03098 4.34572 0.03945

Model-17 Dogrulama 0.00188 0.00064 0.03396 4.97158 0.04337
Test 0.00305 0.00099 0.04459 6.14773 0.05520

Egitim 0.00136 0.00045 0.02760 3.86396 0.03685

Model-18 Dogrulama 0.00135 0.00045 0.02750 3.79617 0.03679
Test 0.00151 0.00050 0.03055 4.14997 0.03887

Model-19 ile Model-22 arasindaki modellerin karsilastirmas1 Tablo 10’da

gosterilmektedir. Hata oranlarmin yiiksek kaldigi ve iyi bir genelleme yapamadigi

goriilmektedir.
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YSA Modeli Veri Seti MSE MSLE MAE MAPE RMSE
Egitim 0.00211 0.00072 0.03445 4.9796 0.04591

Model-19 Dogrulama | 0.00235 0.00078 0.03704 5.16174 0.04852
Test 0.00255 0.00082 0.04 5.39717 0.05051

Egitim 0.00115 0.00038 0.02514 3.49335 0.03396

Model-20 Dogrulama | 0.00121 0.0004 0.02717 3.77602 0.03482
Test 0.00249 0.00081 0.04069 5.56066 0.04987

Egitim 0.00115 0.00038 0.02562 3.56969 0.03387

Model-21 Dogrulama | 0.00183 0.00059 0.02998 4.05675 0.04275
Test 0.00176 0.00058 0.03279 4.43895 0.04199

Egitim 0.00124 0.00041 0.02602 3.6199 0.03528

Model-22 Dogrulama | 0.00103 0.00036 0.02321 3.39275 0.03209
Test 0.00304 0.00099 0.04505 6.14785 0.05515

Aktivasyon fonksiyonun etkisinin incelenmesi tizerine yapilan deneylerde Model-

18’in daha 1yi bir performans gosterdigi goriilmiistiir. Model-18 referans alinarak sirasi
ile SGD, AdaGrad, AdaDelta, RMSProp ve NAG optimizasyon algoritmalarinin YSA
modelinin performansi tizerine etkisi incelenmistir. Modellerin performans: Tablo 11°de
gosterilmektedir. Elde edilen sonuglar kiyaslandiginda Adam optimizasyon
algoritmasimin kullanildigit Model-18’in daha diisilk hata oranina sahip oldugu
goriilmektedir. En kotii performansi AdaDelta optimizasyon algoritmasinin kullanildig:
Model-25 gostermistir. Model-18’den sonraki en iyi performansit NAG optimizasyon

algoritmasinin kullanildigr Model-27 gdstermistir.

Tablo 11. YSA Modelleri Degerlendirme Tablosu-7

YSA Modeli Veri Seti MSE MSLE MAE MAPE RMSE
Egitim 0.00136 0.00045 0.02760 3.86396 0.03685

Model-18 Dogrulama | 0.00135 0.00045 0.02750 3.79617 0.03679
Test 0.00151 0.00050 0.03055 4.14997 0.03887

Egitim 0.00238 0.00081 0.03698 5.29013 0.04882

Model-23 Dogrulama | 0.00281 0.00098 0.04126 6.16924 0.05305
Test 0.00215 0.00069 0.03608 4.81989 0.04637

Egitim 0.00335 0.00112 0.04538 6.39164 0.05792

Model-24 Dogrulama | 0.00277 0.00096 0.04119 6.11785 0.05262
Test 0.00285 0.0009 0.04052 5.31967 0.05334

Egitim 0.00463 0.00157 0.05465 7.9047 0.06802

Model-25 Dogrulama | 0.00574 0.00191 0.05986 8.54706 0.07577
Test 0.0033 0.00105 0.04355 5.6582 0.05747
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Egitim 0.00188 0.00062 0.03371 4.69928 0.04339
Model-26 Dogrulama | 0.00215 0.00073 0.03719 5.42921 0.04638
Test 0.0036 0.00117 0.05011 6.81138 0.06002
Egitim 0.00153 0.00051 0.02979 4.16037 0.03909
Model-27 Dogrulama | 0.00167 0.00055 0.03102 4.28935 0.0409
Test 0.00269 0.00087 0.0423 5.61144 0.05186

Son olarak parti boyutunun modelin performansi iizerine etkisi incelenmistir.
Model-28’de parti boyutu dort ve Model-29’da parti boyutu 16 segilerek, en iyi
performans gosteren Model-18’in egitim performansi Tablo 12’de karsilagtirilmistir.
Model-28’in sonuglari incelendiginde egitim, dogrulama ve test datasinda birbirine ¢ok
yakin sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Parti boyutu degerinin diisiik se¢ilmesi
modelin egitim siiresini uzatmistir. Model-29’un sonuglart incelendiginde ise hata
oraninin yiikseldigi gozlemlenmistir. Bu modeller kiyaslandiginda en iyi performansi

Model-18 gostermektedir.

Tablo 12. YSA Modelleri Degerlendirme Tablosu-8

YSA Modeli Veri Seti MSE MSLE MAE MAPE RMSE
Egitim 0.00136 0.00045 0.02760 3.86396 0.03685

Model-18 Dogrulama | 0.00135 0.00045 0.02750 3.79617 0.03679
Test 0.00151 0.00050 0.03055 4.14997 0.03887

Egitim 0.00155 0.00052 0.03102 4.31438 0.03935

Model-28 Dogrulama | 0.00153 0.00050 0.03186 4.31837 0.03913
Test 0.00163 0.00054 0.03057 4.14076 0.04034

Egitim 0.00215 0.00071 0.0356 4.85742 0.04636

Model-29 Dogrulama | 0.00216 0.00071 0.03505 4.76693 0.04650
Test 0.00241 0.00078 0.0402 5.26829 0.04913

YSA Model performansinin gelisimin goriilebilmesi i¢in yapilan deneylerin
sonuclari, Model-3, Model-7, Model-11, Model-14, Model-15 ve Model-18 iizerinde
Tablo 13’te karsilastirilmaktadir.

Tablo 13. Iyi Performans Gosteren YSA Modelleri Degerlendirme Tablosu

YSA Modeli Veri Seti MSE MSLE MAE MAPE RMSE
Egitim 0.00217 0.00072 0.03423 4.74110 0.04654

Model-3 Dogrulama 0.00234 0.00079 0.03763 5.22209 0.04840
Test 0.00247 0.00079 0.03988 5.24211 0.04972

Model-7 Egitim 0.00210 0.00071 0.03399 4.72710 0.04585
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Dogrulama | 0.00200 0.00065 0.03298 4.46415 0.04475
Test 0.00244 0.00079 0.04059 5.33111 0.04940
Egitim 0.00110 0.00036 0.02471 3.40097 0.03323
Model-11 Dogrulama | 0.00162 0.00055 0.03080 4.43220 0.04027
Test 0.00239 0.00078 0.03908 5.34855 0.04889
Egitim 0.00125 0.00041 0.02625 3.63169 0.03534
Model-14 Dogrulama | 0.00140 0.00047 0.02817 3.86188 0.03738
Test 0.00176 0.00058 0.03326 4.46849 0.04195
Egitim 0.00109 0.00036 0.02399 3.31471 0.03297
Model-15 Dogrulama | 0.00140 0.00047 0.02835 3.99609 0.03742
Test 0.00229 0.00075 0.03808 5.14248 0.04788
Egitim 0.00136 0.00045 0.02760 3.86396 0.03685
Model-18 Dogrulama | 0.00135 0.00045 0.02750 3.79617 0.03679
Test 0.00151 0.00050 0.03055 4.14997 0.03887

Modellerin karsilagtirmasi, MSE hata fonksiyonuna gore grafiksel olarak Grafik
1°de gosterilmektedir. Grafikten goriilecegi iizere Egitim hatalar1 kiyaslandiginda en
diisiik hata oranina sahip modelin, Model-11 ve sonraki en diisiik hata oranina sahip
modelin Model-15 oldugu goriilmektedir. Fakat dogrulama ve test datasi ile elde edilen
hata oranlar1 incelendiginde bu modellerin iyi bir genelleme yapamadigi
gozlemlenmektedir. Dolayis1 ile Model-18’in egitim, dogrulama ve test datalarindaki
sonuglarinin birbirine yakin olmasi diger YSA modellerinden daha iyi genelleme yaparak

tahmin trettigini gostermektedir.

Grafik 1. Iyi Performans Gosteren YSA Modellerinin MSE Grafigi
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Modellerin karsilastirmasi, MAPE hata fonksiyonuna gore grafiksel olarak Grafik
2’de gosterilmektedir. Grafik-1 i¢in yapilan ¢ikarimlarin bir benzeri MAPE hata
fonksiyonu kullanilarak elde edilen hata deger grafiginde de gézlemlenmektedir. Model-

PR

18’in egitim, dogrulama ve test datalarinda %3,79 ile %4,15 arasinda degistigi

goriilmektedir.
Grafik 2. Iyi Performans Gosteren YSA Modellerinin MAPE Grafigi
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Modellerin hata degerleri radar grafigi olarak MSE ve MAPE hata fonksiyonlarina
gore Grafik 3 ile Grafik 8 arasindaki grafiklerde gosterilmektedir.

Grafik 3. Egitim Datasina Gore Modellerin MSE Grafigi
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Grafik 4. Egitim Datasina Gore Modellerin MAPE Grafigi
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Grafik 5. Dogrulama Datasina Gore Modellerin MSE Grafigi
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Grafik 6. Dogrulama Datasina Gore Modellerin MAPE Grafigi
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Grafik 7. Test Datasina Gore Modellerin MSE Grafigi
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Grafik 8. Test Datasina Gére Modellerin MAPE Grafigi
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YSA modelinin performansmi artirmak ve ideal YSA modelini bulmak i¢in
yapilan iterasyonlar sonucunda Model-18 segilmistir. Bu YSA modeli ti¢ gizli katmandan
olusmaktadir. Ilk iki gizli katmanda 50 ndron, iigiincii gizli katmanda 20 ndron
kullanilmigtir. Modelin ilk gizli katmaninda Tanh aktivasyon fonksiyonu, ikini gizli
katmaninda lineer aktivasyon fonksiyonu, modelin iigiincii gizli katmaninda ve ¢ikis
katmaninda Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Optimizasyon
algoritmas1 olarak Adam secilmistir. Adam optimizasyon algoritmasinin varsayilan
O0grenme orani olan 0.001 degeri sabit tutulmustur. Model 8 parti boyutunda 600 dénem
egitilmistir. Modelin girisine WFS, Akim, Voltaj ve TTS verileri ¢ikisinda ise Kaynak
havuz genisligi, uzunlugu ve alan1 bulunmaktadir. YSA model yapisi Sekil 13’te

gosterilmektedir.
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Kaynak Havuz Alani

Giris Katmam Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil 13. YSA Modeli

YSA modelinin degerlendirmesinde, iizerinde ¢alisilan problem regresyon
problemi olmasindan dolay1 MSE, MSLE, MAE, MAPE ve RMSE fonksiyonlari
kullanilmigtir. Modelin bu degerlendirme metrikleri ile elde edilen sonuglar Tablo 14’te
gosterilmektedir. Elde edilen sonuglarin birbirine olduk¢a yakin oldugu ve kabul
edilebilir hata oranlarinda, modelin kaynak havuz alanini, genisligini ve uzunlugunun

tahmin edebildigini géstermektedir.

Tablo 14. YSA Model Degerlendirme Tablosu

MSE | MSLE | MAE | MAPE | RMSE
Egitim 0.00136 | 0.00045 | 0.02760 | 3.86396 | 0.03685
Dogrulama | 0.00135 | 0.00045 | 0.02750 | 3.79617 | 0.03679
Test 0.00151 | 0.00050 | 0.03055 | 4.14997 | 0.03887

Modelin egitimi sirasinda kaydedilen hata (MSE) degeri Grafik 9’da
gosterilmektedir. Hata degeri 0.0926’den baglayarak 100 donem sonrasinda yaklasik
0.0019 seviyesine diistiigii, 600 déonemlik egitim sonrasinda 0.00136 seviyesine diistiigii

goriilmektedir.
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Grafik 10. YSA Modeli MSLE Grafigi
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Grafik 11. YSA Modeli MAE Grafigi
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Grafik 13. YSA Modeli RMSE Grafigi
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Modelin egitimi sonrasinda test veri seti ile modelde gergeklestirilen tahmin
sonuglarindan rast gele segilen 40 veri Tablo 15’te gosterilmektedir. Bu tablo igerisinde
ilk dort siitunda girig verileri, sonraki 3 silitunda normalize edilmis gergekte olmasi
gereken kaynak havuz alani, genisligi ve uzunlugu verileri ve son ii¢ siitunda giris
verilerine karsilik YSA modeli tarafindan tahmin edilen kaynak havuz alani, genisligi ve

uzunlugu degerleri gosterilmektedir.

Tablo 15. Test Datas1 Girig, Cikis ve Tahmin Degerleri

Giris Verileri Gergek Cikis Verileri Tahmin Edilen
No | WFS | Akim | Voltaj | TTS | Alan | Genislik | Uzunluk | Alan Genislik | Uzunluk
1 | 597 | 190.1 | 18.00 | 0.48 | 0.696 | 0.7913 0.7292 | 0.6982 | 0.8196 0.7407
2 | 6.60 | 202.6 | 18.23 | 0.48 | 0.785 | 0.8231 0.8131 | 0.7574 | 0.8121 0.7984
3 | 713 | 2194 | 1832 | 048 | 0.778 | 0.8324 0.8504 | 0.7853 | 0.8016 0.8357
4 | 6.88 | 217.8 | 18.18 | 0.48 | 0.763 | 0.8237 0.8120 | 0.7785 | 0.8155 0.8193
5 | 7.04 | 218.2 | 18.31 | 0.48 | 0.755 | 0.8303 0.8281 | 0.7823 | 0.8064 0.8267
6 | 551 | 181.2 | 17.49 | 0.48 | 0.643 | 0.7746 0.6705 | 0.6372 | 0.7981 0.7009
7 | 547 | 179.4 | 17.43 | 0.48 | 0.655 | 0.7786 0.6826 | 0.6264 | 0.7881 0.6961
8 | 6.04 | 190.6 | 17.70 | 0.48 | 0.696 | 0.7951 0.7135 | 0.7124 | 0.8216 0.7546
9 | 6.02 | 1919 | 17.97 | 0.48 | 0.709 | 0.7951 0.7257 | 0.7114 | 0.8303 0.7474
10 | 6.06 | 192.0 | 18.01 | 0.48 | 0.71 0.8030 0.7350 | 0.7137 | 0.8270 0.7510
11 | 6.34 | 194.0 | 17.96 | 0.48 | 0.728 | 0.8065 0.7486 | 0.7364 | 0.8056 0.7874
12 | 6.66 | 205.0 | 18.42 | 0.48 | 0.744 | 0.8056 0.7630 | 0.7661 | 0.8195 0.8013
13| 6.49 | 1995 | 17.93 | 0.48 | 0.748 | 0.8108 0.7553 | 0.7437 | 0.8009 0.7958
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14 | 6.53 | 202.0 | 18.40 | 0.48 | 0.763 | 0.8127 0.7761 | 0.7597 | 0.8258 0.7934
15| 6.50 | 201.2 | 18.17 | 0.48 | 0.77 0.8183 0.7807 | 0.7517 | 0.8195 0.7887
16 | 6.51 | 200.1 | 18.02 | 0.48 | 0.782 | 0.8205 0.7845 | 0.7472 | 0.8055 0.7950
17 | 6.35 | 202.4 | 18.30 | 0.48 | 0.785 | 0.8099 0.7901 | 0.7541 | 0.8533 0.7712
18 | 7.12 | 2189 | 18.28 | 0.48 | 0.792 | 0.8160 0.8583 | 0.7834 | 0.7993 0.8366
19 | 7.09 | 218.9 | 18.35 | 0.48 | 0.782 | 0.8246 0.8642 | 0.7852 | 0.8061 0.8302
20 | 6.98 | 2176 | 1831 | 0.48 | 0.775 | 0.8313 0.8391 | 0.7804 | 0.8088 0.8214
21 | 7.02 | 217.7 | 18.20 | 0.48 | 0.773 | 0.8284 0.8758 | 0.7782 | 0.8027 0.8275
22 | 6.93 | 2159 | 18.33 | 0.48 | 0.766 | 0.8341 0.8176 | 0.7786 | 0.8104 0.8175
23 | 7.15 | 218.3 | 18.33 | 0.48 | 0.758 | 0.8341 0.8257 | 0.7852 | 0.7994 0.8385
24 | 697 | 217.3 | 18.24 | 0.48 | 0.745 | 0.8491 0.8394 | 0.7779 | 0.8064 0.8221
25| 559 | 191.3 | 17.49 | 0.42 | 0.734 | 0.9207 0.7732 | 0.7569 | 0.9272 0.7352
26 | 5.63 | 1904 | 17.57 | 0.42 | 0.744 | 0.9317 0.7808 | 0.7520 | 0.9147 0.7357
27 | 5.60 | 190.3 | 17.77 | 0.42 | 0.713 | 0.9337 0.7498 | 0.7455 | 0.9128 0.7307
28 | 5.79 | 190.6 | 17.69 | 0.48 | 0.709 | 0.8362 0.7786 | 0.6994 | 0.8432 0.7364
29 | 5.77 | 190.3 | 17.78 | 0.48 | 0.683 | 0.8541 0.7434 | 0.6947 | 0.8437 0.7295
30 | 5.88 | 190.3 | 17.78 | 0.48 | 0.668 | 0.8446 0.7512 | 0.6999 | 0.8336 0.7374
31| 6.04 | 189.0 | 18.14 | 0.48 | 0.68 0.8003 0.7494 | 0.6988 | 0.8035 0.7525
32 | 6.18 | 188.8 | 17.66 | 0.48 | 0.701 | 0.8032 0.7646 | 0.7196 | 0.7973 0.7786
33 | 6.17 | 190.0 | 17.98 | 0.48 | 0.703 | 0.7951 0.7635 | 0.7194 | 0.8044 0.7735
34 | 6.26 | 188.3 | 17.60 | 0.60 | 0.67 0.6754 0.8113 | 0.6699 | 0.6915 0.8127
35| 6.22 | 187.6 | 17.56 | 0.60 | 0.658 | 0.6789 0.8047 | 0.6685 | 0.6951 0.8084
36 | 6.08 | 187.5 | 17.71 | 0.60 | 0.651 | 0.6580 0.8163 | 0.6534 | 0.7139 0.7771
37 | 558 | 1923 | 17.62 | 0.42 | 0.734 | 0.9389 0.7615 | 0.7592 | 0.9338 0.7343
38 | 594 | 1924 | 17.81 | 0.48 | 0.709 | 0.8119 0.7631 | 0.7140 | 0.8439 0.7457
39 | 583 | 187.3 | 17.53 | 0.48 | 0.714 | 0.8090 0.7681 | 0.6864 | 0.8150 0.7372
40 | 598 | 1925 | 1790 | 0.48 | 0.726 | 0.8090 0.7810 | 0.7144 | 0.8402 0.7463

Tiim test veri seti ile gerceklestirilen tahminlere gore her ¢ikis icin ayri ayri ve

c¢ikiglarin ortalamasi olacak sekilde MSE, MAPE degerleri kutu grafigi olarak Grafik 14

ve Grafik 15’te gosterilmektedir. Bu grafiklerden goriilecegi iizere aykir1 degerler goz
ard1 edildiginde MSE degerinin 0.0024’lin altinda oldugu, MAPE degerinin %7’ nin

altinda ve hata ortalamasinin %4’iin altinda oldugu goriilmektedir.
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Grafik 14. Model-18 MSE Kutu Grafigi
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Grafik 15. Model-18 MAPE Kutu Grafigi
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Rastgele segilmis olan bu 40 veri i¢in hesaplanan MSE ve MSLE Tablo 16°da,
MAE ve RMSE Tablo 17°de ve MAPE Tablo 18’de gosterilmektedir. YSA modelinin,
kaynak havuz alani, genisligi ve uzunlugu icin yapilan tahminlerde gergeklesen hata

oranlarinin birbirine oldukg¢a yakin oldugu goriilmektedir.

Tablo 16. Test Datas1 MSE ve MSLE Sonuglar1 Tablosu

MSE MSLE
No Alan Geniglik | Uzunluk | Ortalama Alan Geniglik | Uzunluk | Ortalama
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1 | 6.81E-06 | 8.01E-04 | 1.33E-04 | 3.14E-04 | 2.36E-06 | 2.46E-04 | 4.40E-05 | 9.74E-05
2 | 7.71E-04 | 1.22E-04 | 2.17E-04 | 3.70E-04 | 2.46E-04 | 3.68E-05 | 6.66E-05 | 1.16E-04
3 | 6.13E-05 | 9.50E-04 | 2.15E-04 | 4.09E-04 | 1.93E-05 | 2.88E-04 | 6.32E-05 | 1.23E-04
4 | 241E-04 | 6.61E-05 | 5.44E-05 | 1.21E-04 | 7.70E-05 | 2.00E-05 | 1.65E-05 | 3.78E-05
5 | 7.42E-04 | 5.75E-04 | 1.82E-06 | 4.40E-04 | 2.37E-04 | 1.74E-04 | 5.46E-07 | 1.37E-04
6 | 3.00E-05 | 5.53E-04 | 9.24E-04 | 5.02E-04 | 1.11E-05 | 1.73E-04 | 3.25E-04 | 1.70E-04
7 | 8.38E-04 | 9.09E-05 | 1.81E-04 | 3.70E-04 | 3.11E-04 | 2.86E-05 | 6.36E-05 | 1.35E-04
8 | 2.65E-04 | 7.05E-04 | 1.68E-03 | 8.85E-04 | 9.13E-05 | 2.16E-04 | 5.60E-04 | 2.89E-04
9 | 5.96E-06 | 1.24E-03 | 4.67E-04 | 5.72E-04 | 2.04E-06 | 3.78E-04 | 1.55E-04 | 1.78E-04
10 | 1.79E-05 | 5.72E-04 | 2.54E-04 | 2.81E-04 | 6.13E-06 | 1.74E-04 | 8.37E-05 | 8.78E-05
11 | 7.17E-05 | 9.21E-07 | 1.51E-03 | 5.27E-04 | 2.39E-05 | 2.82E-07 | 4.83E-04 | 1.69E-04
12 | 5.04E-04 | 1.95E-04 | 1.47E-03 | 7.23E-04 | 1.64E-04 | 5.92E-05 | 4.63E-04 | 2.28E-04
13 | 1.50E-05 | 9.83E-05 | 1.64E-03 | 5.85E-04 | 4.91E-06 | 3.01E-05 | 5.21E-04 | 1.85E-04
14 | 8.06E-06 | 1.72E-04 | 2.98E-04 | 1.59E-04 | 2.60E-06 | 5.20E-05 | 9.36E-05 | 4.94E-05
15 | 3.41E-04 | 1.48E-06 | 6.35E-05 | 1.35E-04 | 1.10E-04 | 4.49E-07 | 1.99E-05 | 4.35E-05
16 | 1.20E-03 | 2.25E-04 | 1.11E-04 | 5.12E-04 | 3.86E-04 | 6.85E-05 | 3.45E-05 | 1.63E-04
17 | 9.44E-04 | 1.88E-03 | 3.57E-04 | 1.06E-03 | 3.01E-04 | 5.62E-04 | 1.13E-04 | 3.25E-04
18 | 7.70E-05 | 2.81E-04 | 4.73E-04 | 2.77E-04 | 2.41E-05 | 8.61E-05 | 1.39E-04 | 8.30E-05
19 | 1.07E-05 | 3.44E-04 | 1.16E-03 | 5.04E-04 | 3.38E-06 | 1.05E-04 | 3.39E-04 | 1.49E-04
20 | 3.25E-05 | 5.05E-04 | 3.14E-04 | 2.84E-04 | 1.03E-05 | 1.52E-04 | 9.37E-05 | 8.55E-05
21 | 3.02E-05 | 6.63E-04 | 2.34E-03 | 1.01E-03 | 9.59E-06 | 2.01E-04 | 6.82E-04 | 2.98E-04
22 | 1.72E-04 | 5.64E-04 | 2.27E-08 | 2.45E-04 | 5.49E-05 | 1.70E-04 | 6.85E-09 | 7.49E-05
23 | 7.56E-04 | 1.21E-03 | 1.65E-04 | 7.10E-04 | 2.41E-04 | 3.67E-04 | 4.91E-05 | 2.19E-04
24 | 1.12E-03 | 1.82E-03 | 3.01E-04 | 1.08E-03 | 3.59E-04 | 5.46E-04 | 8.98E-05 | 3.32E-04
25 | 5.51E-04 | 4.20E-05 | 1.44E-03 | 6.79E-04 | 1.81E-04 | 1.14E-05 | 4.69E-04 | 2.21E-04
26 | 6.96E-05 | 2.92E-04 | 2.03E-03 | 7.98E-04 | 2.28E-05 | 7.89E-05 | 6.58E-04 | 2.53E-04
27 | 1.06E-03 | 4.38E-04 | 3.64E-04 | 6.22E-04 | 3.56E-04 | 1.18E-04 | 1.20E-04 | 1.98E-04
28 | 9.40E-05 | 4.88E-05 | 1.78E-03 | 6.40E-04 | 3.23E-05 | 1.44E-05 | 5.76E-04 | 2.07E-04
29 | 1.45E-04 | 1.10E-04 | 1.93E-04 | 1.49E-04 | 5.08E-05 | 3.22E-05 | 6.41E-05 | 4.90E-05
30 | 1.04E-03 | 1.21E-04 | 1.88E-04 | 4.48E-04 | 3.66E-04 | 3.57E-05 | 6.19E-05 | 1.54E-04
31 | 3.45E-04 | 9.97E-06 | 1.01E-05 | 1.22E-04 | 1.21E-04 | 3.07E-06 | 3.29E-06 | 4.25E-05
32 | 3.44E-04 | 3.42E-05 | 1.97E-04 | 1.92E-04 | 1.18E-04 | 1.06E-05 | 6.28E-05 | 6.37E-05
33 | 2.58E-04 | 8.61E-05 | 9.92E-05 | 1.48E-04 | 8.82E-05 | 2.66E-05 | 3.17E-05 | 4.88E-05
34 | 2.65E-10 | 2.60E-04 | 2.12E-06 | 8.72E-05 | 9.32E-11 | 9.16E-05 | 6.44E-07 | 3.07E-05
35 | 1.00E-04 | 2.61E-04 | 1.37E-05 | 1.25E-04 | 3.62E-05 | 9.16E-05 | 4.21E-06 | 4.40E-05
36 | 4.70E-06 | 3.13E-03 | 1.54E-03 | 1.56E-03 | 1.72E-06 | 1.10E-03 | 4.78E-04 | 5.27E-04
37 | 6.61E-04 | 2.56E-05 | 7.39E-04 | 4.75E-04 | 2.17E-04 | 6.84E-06 | 2.42E-04 | 1.55E-04
38 | 2.83E-05 | 1.02E-03 | 3.00E-04 | 4.50E-04 | 9.67E-06 | 3.06E-04 | 9.75E-05 | 1.38E-04
39 | 7.70E-04 | 3.56E-05 | 9.51E-04 | 5.86E-04 | 2.67E-04 | 1.08E-05 | 3.10E-04 | 1.96E-04
40 | 1.39E-04 | 9.76E-04 | 1.21E-03 | 7.73E-04 | 4.68E-05 | 2.93E-04 | 3.88E-04 | 2.43E-04




Tablo 17. Test Datast MAE ve RMSE Sonugclar1 Tablosu
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MAE RMSE

No Alan Genislik | Uzunluk | Ortalama Alan Genislik | Uzunluk | Ortalama

1 | 2.61E-03 | 2.83E-02 | 1.15E-02 | 1.41E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02

2 | 2.78E-02 | 1.10E-02 | 1.47E-02 | 1.78E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02

3 | 7.83E-03 | 3.08E-02 | 1.47E-02 | 1.78E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02
4 | 1.55E-02 | 8.13E-03 | 7.38E-03 | 1.03E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02

5 | 272E-02 | 2.40E-02 | 1.35E-03 | 1.75E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02

6 | 5.47E-03 | 2.35E-02 | 3.04E-02 | 1.98E-02 | 3.76E-02 | 3.76E-02 | 3.76E-02 | 3.76E-02

7 | 290E-02 | 9.54E-03 | 1.35E-02 | 1.73E-02 | 3.76E-02 | 3.76E-02 | 3.76E-02 | 3.75E-02

8 | 1.63E-02 | 2.65E-02 | 4.10E-02 | 2.80E-02 | 3.75E-02 | 3.75E-02 | 3.75E-02 | 3.75E-02

9 | 2.44E-03 | 3.52E-02 | 2.16E-02 | 1.98E-02 | 3.75E-02 | 3.75E-02 | 3.75E-02 | 3.75E-02
10 | 4.24E-03 | 2.39E-02 | 1.59E-02 | 1.47E-02 | 3.75E-02 | 3.75E-02 | 3.75E-02 | 3.75E-02
11 | 8.47E-03 | 9.60E-04 | 3.88E-02 | 1.61E-02 | 3.75E-02 | 3.75E-02 | 3.75E-02 | 3.75E-02
12 | 2.24E-02 | 1.39E-02 | 3.83E-02 | 2.49E-02 | 3.74E-02 | 3.74E-02 | 3.74E-02 | 3.74E-02
13 | 3.87E-03 | 9.92E-03 | 4.05E-02 | 1.81E-02 | 3.74E-02 | 3.74E-02 | 3.74E-02 | 3.74E-02
14 | 2.84E-03 | 1.31E-02 | 1.73E-02 | 1.11E-02 | 3.74E-02 | 3.74E-02 | 3.74E-02 | 3.74E-02
15 | 1.85E-02 | 1.22E-03 | 7.97E-03 | 9.22E-03 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02
16 | 3.47E-02 | 1.50E-02 | 1.05E-02 | 2.01E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02
17 | 3.07E-02 | 4.34E-02 | 1.89E-02 | 3.10E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02
18 | 8.78E-03 | 1.68E-02 | 2.18E-02 | 1.58E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02
19 | 3.28E-03 | 1.86E-02 | 3.40E-02 | 1.86E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02
20 | 5.70E-03 | 2.25E-02 | 1.77E-02 | 1.53E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02
21 | 5.50E-03 | 2.57E-02 | 4.84E-02 | 2.65E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02
22 | 1.31E-02 | 2.37E-02 | 1.51E-04 | 1.23E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02
23 | 2.75E-02 | 3.48E-02 | 1.28E-02 | 2.50E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.71E-02 | 3.71E-02
24 | 3.34E-02 | 4.27E-02 | 1.73E-02 | 3.11E-02 | 3.71E-02 | 3.71E-02 | 3.71E-02 | 3.71E-02
25 | 2.35E-02 | 6.48E-03 | 3.80E-02 | 2.27E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02
26 | 8.34E-03 | 1.71E-02 | 4.51E-02 | 2.35E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02
27 | 3.26E-02 | 2.09E-02 | 1.91E-02 | 2.42E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02
28 | 9.69E-03 | 6.98E-03 | 4.22E-02 | 1.96E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02
29 | 1.20E-02 | 1.05E-02 | 1.39E-02 | 1.21E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02
30 | 3.22E-02 | 1.10E-02 | 1.37E-02 | 1.90E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02
31 | 1.86E-02 | 3.16E-03 | 3.18E-03 | 8.31E-03 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02
32 | 1.86E-02 | 5.85E-03 | 1.40E-02 | 1.28E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02
33 | 1.61E-02 | 9.28E-03 | 9.96E-03 | 1.18E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02
34 | 1.63E-05 | 1.61E-02 | 1.45E-03 | 5.86E-03 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.72E-02
35 | 1.00E-02 | 1.61E-02 | 3.70E-03 | 9.95E-03 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02
36 | 2.17E-03 | 5.60E-02 | 3.93E-02 | 3.25E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02
37 | 2.57E-02 | 5.06E-03 | 2.72E-02 | 1.93E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02
38 | 5.32E-03 | 3.20E-02 | 1.73E-02 | 1.82E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02
39 | 2.78E-02 | 5.97E-03 | 3.08E-02 | 2.15E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.73E-02 | 3.72E-02
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’40 ‘ 1.18E-02 | 3.12E-02 | 3.47E-02 | 2.59E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02 | 3.72E-02

Tablo 18. Test Datast MAPE Sonuglar1 Tablosu

MAPE
No Alan Genislik Uzunluk Ortalama
1 0.375 3.577 1.579 1.844
2 3.535 1.340 1.812 2.229
3 1.007 3.703 1.723 2.144
4 2.037 0.987 0.909 1.311
5 3.607 2.888 0.163 2.219
6 0.852 3.036 4.534 2.807
7 4.418 1.225 1.974 2.539
8 2.339 3.339 5.752 3.810
9 0.344 4.432 2.979 2.585
10 0.597 2.979 2.169 1.915
11 1.163 0.119 5.190 2.157
12 3.018 1.731 5.024 3.258
13 0.518 1.223 5.366 2.369
14 0.372 1.615 2.224 1.404
15 2.399 0.149 1.021 1.189
16 4.433 1.829 1.341 2.534
17 3.914 5.359 2.393 3.889
18 1.108 2.056 2.534 1.899
19 0.419 2.251 3.937 2.202
20 0.735 2.703 2111 1.850
21 0.711 3.107 5.523 3.114
22 1.716 2.847 0.018 1.527
23 3.629 4.171 1.554 3.118
24 4.485 5.030 2.067 3.860
25 3.202 0.704 4.915 2.940
26 1.121 1.834 5.775 2.910
27 4,573 2.242 2.545 3.120
28 1.367 0.835 5.416 2.539
29 1.763 1.228 1.869 1.620
30 4.821 1.301 1.826 2.650
31 2.732 0.395 0.424 1.183
32 2.648 0.729 1.836 1.738
33 2.285 1.167 1.305 1.586
34 0.002 2.385 0.179 0.856
35 1.519 2.378 0.460 1.453
36 0.333 8.505 4.810 4.549
37 3.504 0.539 3.570 2.538
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38 0.751 3.936 2.270 2.319
39 3.887 0.738 4.016 2.880
40 1.621 3.861 4.446 3.309

Rastgele segilmis olan bu 40 veri i¢in hesaplanan MSE grafigi Grafik 16°da,
MSLE grafigi Grafik 17°de, MAE grafigi Grafik 18’de ve MAPE grafigi Grafik 19’da
gosterilmektedir. Grafiklerden de goriilecegi lizere YSA modelinin kabul edilebilir hata

toleranslar1 igerisinde kaynak havuzu 6zelliklerini tahmin etmektedir.

Grafik 16. Test Datas1t MSE Grafigi
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Grafik 17. Test Datas1t MSLE Grafigi
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Grafik 18. Test Datast MAE Grafigi
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Grafik 19. Test Datast MAPE Grafigi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu calismada, literatirde TBEI ve YSA kullamlarak gerceklestirilen katman
genisligi, katman yiiksekligi gibi degerlerin tahmininden farkli olarak, gercek zamanli
toplanmis WFS, kaynak akimi, kaynak voltaji ve TTS degerlerine bagh olarak kaynak
havuzunun alani, kaynak havuz genisligi ve uzunlugu tahmin etmek i¢in bir YSA modeli
Oonermektedir.

14 deneysel diiz duvar iiretimi ile gercek zamanli olarak proses parametreleri
toplanmis ve proses esnasinda kaydedilen termal kaynak kamera goriintiisii ile elde edilen
kaynak havuz ozellikleri eslestirilmistir. YSA modellinin performansinin artirilmasina
yonelik olarak hiperparametre optimizasyonu yapilmis ve yapilan optimizasyon adimlari
boyunca 29 farkli YSA modelinin performansi ve parametrelerinin etkisi
karsilastirilmistir.

Onerilen YSA modeli ii¢ gizli katmandan olusmaktadir. ilk iki gizli katmanda 50
ndron ve son gizli katmanda 20 néron bulunmaktadir. Ilk gizli katmanda Tanh aktivasyon
fonksiyonu, ikinci gizli katmanda lineer aktivasyon fonksiyonu, {ligiincii gizli katman ve
cikis katmaninda Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Leaky ReLU’ nun
sizdirma degeri olarak 0.3 secilmistir. Modelin egitiminde geriye yayilim ve Adam
optimizasyon algoritmasi kullanilmaktadir. Adam optimizasyon algoritmasinin 6grenme
orani olarak varsayilan degeri olan 0.001 sabit tutulmustur. Model, 8 parti boyutunda 600
donem boyunca egitilmistir.

Modeli egitmek ic¢in toplanan 427 adet verinin %80’1 egitim datasi, %20’si
dogrulama datasi olarak kullanilmistir. Egitilen YSA modelini test etmek i¢in bagimsiz
olarak toplanan 108 adet test verisi kullanilarak modelin performansi test edilmistir.

Elde edilen sonuglar, MSE degerine gére 0.00151°in altinda hata oran1 ile YSA
modelin tahmin gergeklestirdigini gostermektedir. Sonuglar, MAPE degerine gore
incelendiginde yaklagik ortalama %4 hata orani ile kaynak havuzu 6zelliklerini tahmin
edilebildigini gostermistir. Kaynak havuzu ile ilgili bu bilgileri elde etmek icin
kullanilmas: gereken yiiksek maliyetli termal kaynak kamerasi ¢oziimleri yerine kabul
edilebilir toleranslar igerisinde bir tahmin modelinin olusturulmasinin miimkiin oldugu

goriilmektedir.
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5.2 Oneriler

Gelecekte yapilacak calismalar ile, proses esnasinda toplanan gercek zamanl
verilerin artirilmasi, farkli malzemeler ile yapilan calismalarin veri setine dabhil
edilmesiyle daha yiiksek basarim oranlarina sahip ve daha genel bir YSA modelleri
gelistirilebilir. Gelecekteki calismalarda, bu tez ¢alismasinda tahmin edilen kaynak
havuzu ozelliklerine ek olarak kaynak havuzu yiiksekliginin de tahmin edilmesi
miimkiindiir. Proses parametreleri ile kaynak havuz ozellikleri arasindaki iliskinin
¢ikarilmasina yonelik olarak gelistirilecek YSA’na ilave olarak proses esnasinda olusan
kaynak kusurlarinin tahmin edilmesi ve kaynak parametreleri arasindaki iliskisinin
¢ikartilmasi YSA modellerinin TBEI uygulamalarindaki kullanilabilirligi artiracaktir.
Olas1 bu gelismeler ile TBEI proses parametrelerinin, proses esnasinda gerceklestirilen
bu tahminlere bagli olarak gercek zamanli kapali ¢evrim kontrol metotlarinin

gelistirilmesinin oniinii agacaktir.
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