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OZET

155 MM. MKE MOD 274 UZUN MENZLLI TOPCU MUHMMATI
SEVK CEMBER KAYNAK PROSESNIN
YAPAY SINIR AGLARI iLE IYILESTIRILEREK
HATALI URUN ORANLARININ AZALTILMASI

ONCEL, ihsan Caatay
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusu
Endustri Muhendisfii Anabilim Dali, Yiksek Lisans Tezi
Dangman: Dog. Dr. Stleyman Ers6z
Ocak 2013, 80 sayfa

Bu calsmada, Makina ve Kimya Endustrisi Kurumu (MKEK) Mitmat Fabrikasi,
tarafindan tasarlanan 155mm. MKE MOD 274 Muhimmatfiruretimindeki 6zel
proseslerden bir tanesi olan sevk ¢cemberi kaynakgsi Yapay Zeka Teknikleri

kullanilarak kontrol altina alinrtar.

Sevk ¢emberi, muhimmatin namlu igerisinde “yiv-8=# oturarak donu
kazanmasini ve istenilen hedefesuatasini sglar. Sevk ¢cemberi, bakir ve piring
tellerin celik govdeyi sndirarak govde Uzerine kaynamasi sonucuusluSevk
cemberi, MIG (Metal Inert Gas) kaynak yontemi kaollarak yapilan dolgu kayga

(overlay welding) ile olsturulur.

Kaynak prosesi 22 girdi parametresi ve 3 cikti petaesinden okmaktadir. Cok
sayidaki girdi parametrelerinin birbiriyle etkjlmi ve bu etkilgimin c¢ikti
parametrelerine yansimasi tam olarak bilinmemekt&li durumda proses kontrol

altinda tutulamamaktadir.

Prosesten elde edilen 101 adet veri yardimiyla yapiair Agl (YSA) modelleri
hazirlanmg ve test edilmitir. ilk tahmin modelleriyle ciktilar %99,9 dulukta



tahmin edilmgtir. Girdi parametreleri sayisi Pareto Analizi y@mi ile 9a
indirgenmitir. Bunun sonrasinda siniflandirma modelleri geelimis ve c¢iktilarin
dogru tahmin edildéi gorulmistir. Son olarak hedeflenen ciktilara gmeak icin
olmasi gereken girdi parametre gdderini bulmayl hedefleyen girdi tahmin
modelleri olgturulmustur. Bu model sayesinde uygun ciktilarasolak igin girdi

parametrelerinin minimum ve maximum sinirlari behmistir.

Bdylece bir kaynak prosesindeki girdi parametreierikontrol altinda tutulmasi ve
cok sayida hatall parca uretilen hjristasyonunda hatali pargca sayisini minimize
etmek hedefine ugdmis ve YSA Yonteminin bu proseste kullanilabilgce
gorulmistar. YSA Yontemi ile girdi ve ciktilar arasindasKilerin tespit edilerek, ele
alinan kalite kontrol problemlerinin  minimize edisinin - mimkin oldgu

goralmastar.

Anahtar kelimeler: Makina ve Kimya Endustrisi Kurumu (MKEK) Muhimmat
Fabrikasi, 155mm. MKE MOD 274 Mihimmati, MIG (Metal
Inert Gas) Kayn&, Yapay Sinir A&lari (YSA)



ABSTRACT

REDUCING RATES OF FAULTY PRODUCT®F 155 MM. MKE MOD 274
LONG-RANGE ARTILLERY AMMUNITION ROTATING BAND WELDING
PROCESS WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

ONCEL, ihsan Caatay
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering, Master ofeédce Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Suleyman ERSOZ
January 2013, 80 pages

In this study, 155mm. MKE MOD 274 Ammunition, destgl by Mechanical and
Chemical Industry Corporation (MKEK) Ammunition Fary is analyzed, which is
one special rotating band welding process is ctattoby using Atrtificial

Intelligence Techniques.

Rotating band ammunition barrel "in the groove-seirh to win by sitting and
allows to reach the desired target. Rotating bagber and brass wires, steel body is
the result of eroding weld on the body. Rotatingd®IG (Metal Inert Gas) welding

filler made using the method of welding (weldingeday) and the created.

There are 22 input parameters and 3 output paranmetee welding process. The
interactions between input parameters and outpatnpeters of the reflection of this

interaction are unknown. In this case, the procassot be controlled.

Data of 101 ammunitions were prepared and testedrbifycial Neural Networks
(ANN) outputs are estimated with of 99.9% accuraate. The number of input
parameters is reduced to 9 with Pareto AnalysiserAthat classification models

were developed with high accuracy rates. Finatlya¢hieve the intended outputs the



input prediction models aim to find the input paedens need to be established. This
model estimates the appropriate input parameteractoeve the minimum and

maximum limits need to be determined.

Thus, the input parameters are controlled by a iwglgrocess. The main objective
of the study is to minimize the number of defecipagts.ANN technique was used
in this process. ANN technique is used to findtretes between inputs and outputs
have been determined and found to be possible iomizie the problems dealt with

quality control.

Key Words : Mechanical and Chemical Industry Corporation (MKEKhmunition
Factory, 155mm. MKE MOD 274 AmmunitioMIG (Metal Inert
Gas) WeldingArtificial Neural Networks(ANN)
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1.GIRIS

Makina ve Kimya Endustrisi Kurumu (MKEK) Muhimmatabrikasi, bgta Turk
Silahli Kuvvetleri olmak tizere, NATO uyesi Ulkeltr Gye olmayan pek ¢ok Ulkenin
muahimmat ihtiyacini  karlamaktadir. Gegmgten gunumuize farkh amacg ve
fonksiyonlara sahip bircok Grin MKE Muhimmat Falasknca tasarlanmive
Uretilmistir. Bu 0zgin tasarimlardan biri olan 155mm. MKE BO274
Muhimmatinin, 2009 yilinda tasarim gahalari tamamlanmi ve seri Uretime
gecilmisti. Bu mihimmat, Topgu Muhimmatlari arasinda NAm@ belirledgi en
uzun menzili (40km), gabilen ve hedefteki gadimi NATO’nun kabul etti
dagihmin cok daha altinda kalabilen bir muhimmat akardiinya literatirinde

onemli bir yer almgtir.

Bir topcu muhimmatinin menzilini arttirmak ve he@&f dasilimini disirmek icin
gelistiriimesi  gereken 0&zelliklerinden birisi Sevk Cembe. Sevk c¢emberi,
muahimmatin  namlu icerisinde “yiv-set’lere oturaraldusan barut basincinin
mermiden 6nce namlgandan ¢ikgina engel olur ve merminin namlu yolu boyunca
donu kazanmasini bdylece istenilen hedefenudesini sglar. Sevk ¢cemberi, namlu
omrand uzatmak amaciyla namlu malzemesinden ¢ok gaimak bir malzemeden
uretilir. Bu sebepten sevk cemberi, genellikle baklsggimi malzemelerden
olusturulur. Menzili 20km.’ye kadar olan topcu muhimmmata sevk ¢cemberi bakir
bilezik seklinde hazirlanir ve mermi govdesi Uzerine preslgiintemi ile sivanir.
Ancak 40km. gibi yiksek menzilli mihimmatlar dalmun namlulardan (52 kalibre)
ve daha yuksek basinclar uygulanarak atilir. 155MKE MOD 274 Mdhimmatinin
namlu ici basing deeri 4158 bar.’a kadar ¢ikabilmektedir. Bu durumedeksgcemberi
yuksek fiziksel yiuklere maruz kalir. Presleme yamtele bakir sevk ¢emberinin
sivanmas!l bu yiksek basinclara mukavemet gostereBez yizden MKE
Muhimmat Fabrikasinca yapilan Ar-Ge gaialarinda sevk ¢cemberinin, bakir ve
pirin¢ tellerin c¢elik govdeyi @andirarak govde Uzerine kaynamasi ongorulerek bu

islemi gerceklstirebilecek bir kaynak prosesi ghurulmustur.



Ancak bu 06zel kaynak prosesi, blnyesinde c¢ok saygil@i parametresi
barindirmaktadir. Bu girdi parametrelerinin birpie etkilesimi ve bu etkilgimin
cikti desiskenlerine yansimasi tam olarak bilinmemektedir. @urumda proses
kontrol altinda tutulamamaktadir. Kontrolsiiz yuniygroseste %30’lara varan hata
oranlarinda cajilmakta, dolayisiyla maliyet artmakta ve Uretim pésitesi

dismektedir.

Kaynak hatalari, kaynak sonrasi yapilan kimyasaliaisonucu belirlenebilmektedir.
Genellikle Fe (demir) oraninin yuksek yadaitkicikmasindan dolay! hatal olarak

adlandiriimaktadir.

Demir oraninin d§ilk olusu, kaynak sirasinda celik govde Uzerinden yetesinid
asindirmasi yapiimagini gosterir. Bu durum sevk cemberi dayaniminiangénden
az oldgu ve namlu ic¢i kuvvetlere mukavemet gostereme§ieemlamina gelir.
Kullanici icin hayati tehlike arz eden bir durumdBu sekilde hatali olarak ayrilan
islerin kaynak bélgesi tornalanir ve tekrar Kaynakdesine tabi tutulur. Dizeltme
islemi sonrasi ger demir orani istenilen seviyede ise bir sonrakspse gegcilir. Bu
sekilde duzeltilebilen glerin orani %18 dir. Duzeltme sonrasi demir oragkrar
istenilen seviyede @d ise, ikinci kez dizeltmesiemi yapilamaz ve mermi govdesi

hurdaya atilir. Byekilde hurdaya atilarglerin orani %2 dir.

Demir oraninin yiuksek ofu ise, kaynak sirasinda celik govde Uzerinden ealaf
demir gindirmasi yapild@ini gosterir. Bu durumda sevk cemberi olmasi gandkn
daha sert ve mukavimdir. Namlgiamasini hizlandirir ve dolayisiyla kullanim
omrand azaltir. Bu durumda herhangi bir dizeltmeilgamaz, Mermi Govdesi

hurdaya atilir. Byekilde hurdaya atilaglerin orani %10 dur.

Bu veriler gbz 6nune alinginda Kaynak Prosesinde cok buyik kayiplar gidu

gorulmugtar.

Yapay Sinir Alari (YSA), insan beyninin bilgisleme teknolojisinden esinlenerek
gelistirilmi s bir bilgiislem teknolojisidir. YSA ile basit biyolojik siniristeminin

calisma sekli simule edilir. Simile edilen sinir hicrelerbnonlar icerirler ve bu



noronlargssitli sekillerde birbirlerine bglanarak & olustururlar. Bu &lar 6grenme,
hafizaya alma ve veriler arasindakiklyi ortaya cikarma kapasitesine sahiptirler.
Diger bir ifadeyle, YSA, normalde bir insaninsdame ve gozlemlemeye yonelik
dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢o6zim Uektadir. Bu kazanim, insan
beyninin ve dolayisiyla insanin sahip qiduyssayarak veyadeneyerek grenme
yetenginin taklit edilmesidir.

Cok fazla girdi parametreleri olan boyle bir proses;ikti deiskenleriyle olan
ili skisinin, YSA yardimiyla modellenerek, en uygun gipdrametrelerini belirlemek
ve bdylece prosesi kontrol altinda tutarak MKE Miiat Fabrikasinin Kaynak

Prosesi sonrasi alan hata oranlarini azaltmak mumkun olacaktir.

Bu tezin temel amaci kaynak prosesini etkileyenigiarametresini kontrol altinda
tutarak, prosesin kalite diizeyini artirmaktir.



2. LITERATUR OZET i

Kaynak girdi parametreleri, kayga kalitesi Gzerinde oOnemli etkiye sahiptir.
Kaynazin gerceklstirildigi malzeme o0Ozellikleri ve mekanik o6zellikler kayna
kalitesini belirler. Malzeme ve mekanik o6zelliklerd olgan bu girdi
parametrelerinin tasarimi, tahmini, cikti Uzerir&ise Uzerine literatirde deney
tasarimi, regresyon, numerik analizler gibi bir imakistatistiksel yaklgmlar
mevcuttur. Bu tekniklerin yani sira yapay zeka iklleni de yaygin olarak
kullaniimaktadir.

Benyonuis ve Olabi [1] kaynak proseslerinin istétgel ve niumerik teknikler
kullanilarak optimizasyonu Uzerine gefir argtirma yapmglardir. Calsmalarinda
girdi parametrelerinin optimizasyonunda kullanilgstatistiki yontemler Uzerine

gens bir literatlr argtirmasi mevcuttur.

Liao [2] kaynak hata tiplerinin bulanik uzman smsterle siniflandiriimasi Uzerine
bir calsma yapmygtir. Liao ¢alsmasinda hata tiplerinin siniflandiriimasinda bani

uzman sistemlerin ger tekniklerden daha iyi sonuclar vefidii belirtmistir.

Sathiya ve dierleri [3] calsmalarinda paslanmaz celik kaynak prosesinde kaynak
parametrelerinin optimuma yakin tasarlanmasi tUgeewrimsel algoritmalardan biri
olan genetik algoritma, tavlama benzetimi ve YSA& iblisturdusu modelin
sonuclarini kanlastirmistir. Calsmada 1sitma zamani, Isitma basinci, upset basinci
ve upset zamani gibi girdi parametrelerinin ¢ceknagathimi ve metal kaybi gibi

ciktilar Gzerine etkisi agariimistir.

Yapay Zeka tekniklerinin Uretim sistemleri problemhden hizmet sistemleri
problem alanlarina pek c¢ok uygulamasi mevcutturAY&omotiv, elektronik,
petrokimya, uzay, $hk, eglence, elektronik, tip, savunma, malzeme bilimideha
pek ¢cok alanda etkin olarak kullanilan bir yapakaezeekngidir.



YSA, problemlerin ¢éziminde, muhtemel fonksiyon tkesleri, siniflandirma,
ili skilendirme veya orintuséestirme, zaman serileri analizleri, sinyal filtrelemesri
sikistirma, ortintd tanima, gousal olmayan sinyakleme, d@rusal olmayan sistem

modelleme, optimizasyon ve kontrol gibi pek ¢cokndla uygulanmaktadir [4].

YSA'nin kalite kontrol problemlerinin ¢6zimlerinedyelik pek cok uygulamasi
vardir. Bunlardan bazilagunlardir: Kalite kontrol parametreleri ile ilgili @nam
[5] parametre tasarimi Uzerine; Kang vgedieri [6], Sette ve derleri [7], Chinnam
[5], Guo ve Brodowsky [8] proses modelleme UzeriAagdersen ve dgerleri [9],
Zaderej [10], Shea [11], Stitch vegdrleri [12], Jiahe ve derleri [13] parametre
tahmini Gzerine; Chiang ve Su [14] parametre leztied (zerine; Smith ve Yazici
[15], Tani ve dgerleri [16], Chang ve Jiang [17] kalite tahmini tine; Park ve
digerleri [18] model formile etme lzerine gahalar yapmglardir.

YSA teknigi malzeme ve metalurji biliminde yukarida bahsedilproblemlerin
cbziminde etkin ve yaygin olarak kullaniimaktadvtetallerin 6zelliklerinden
dokum, kaynak gibi isilslem girdi ve cikti elamanlarinin kalite kontrol sigidan
incelenmesine kadar garbir uygulama alaninda kullanilan bir tekniktir.

Sha ve Edwards [19] ve Chertov [20] ealalarinda YSA'nin parametre tahmini,
degerlendirmesi, optimizasyonu ve planlamasi gibi tealikontrol problem
alanlarinda yapilan uygulamalari agiklayan gebir argtirma yapmglardir.
YSA'nin kaynak prosesi Uzerine uygulamalari ssmlardir: Tay ve dierleri [21]
kaynak prosesinin modellenmesi ve optimizasyonuifige Luo ve dgerleri [22]
lazer kaynakta hata tespiti tUzerine; Martin vgederi [23] punta kaynakta hata
tespiti Uzerine; Kim ve derleri [24] robotik ark kaynanin kontrolinin
optimizasyonu (zerine; Ozerdem vesatieri [25] Cu- Sn -Pb- Zn-Ni agamlarin
mekanik 6zelliklerini tahminlemek Gzerine; Martie digerleri [26] paslanmaz celik
ek kaynak prosesi Uzerine; Mirapeix vegeatieri [27], Pal ve dierleri [28] ve Atg
[29] ark kayn@! prosesleri Uzerine; Yilmaz vegdirleri [30] ters kaynak problemleri
Uzerine YSA kullanilarak modeller ggirmislerdir.



3. YAPAY SIiNiR AGLARI

YSA insan beyninden esinlenerek gefilmis, agirlikl baglantilar araciil ile
birbirine balanan glem elemanlarindan ojan paralel ve datiimis bilgi isleme
yapilandir. En 6nemli 0zefli, deneyimlerden (tecribe) vyararlanarak
ogrenebilmesidir. YSA, insan beyninin 6zelliklerindetan @renme yolu ile yeni
bilgiler tlretebilme, yeni bilgiler okiurabilme ve kgfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gemgkinek amaci ile
gelistiriimisdir.  YSA, @&renmenin yani sira bilgiler arasindagklier olusturma
yetengine de sahiptir. YSA'nin temedlevleri su sekilde belirtilebilir:

«Ongori (Prediction) veya tahminlemBeriki satslar, hava tahminleri, at yatari,
cevresel risk, ...

*Siniflandirma (Classification) ve Kimeleme (Clustg) : MUsteri profilleri, tibbi

teshis, ses vaekil tanima, hicre tipleri ...

*Kontrol (Control) : Erken uyari icin ucaklardas ve titrgm dizeyleri, ...

Ayrica, Veri Birlestrme (Data Association), Kavramsaflama (Data
Conceptualization) ve Filtreleme (Data Filteringin de kullanilabilir.  YSA’nin
endustriyel uygulamalar, finans uygulamalari, askersavunma uygulamalari, tip
ve sglik uygulamalari, muihendislik uygulamalari, rodbth, gorinti sleme,
oruntd tanima dginda iletsim sanayi, @lence amacl tahmin gibi 6zel uygulama
alanlari da bulunmaktadir. Bir yapay sinigl ehlicresi temel olarak girdilerden,
agirhklardan, toplamaslevinden ve c¢iktidan obur [31].

YSA, bilgiyi depolamak icin dgal ezilimi olan basit birimlerden okan paralel
dagitilmis bir islemci olarak tanimlanrgtir. Bilgi, 6grenme glemi yoluyla &
tarafindan elde edilir. Sinaptikgaliklar olarak bilinen ndronlar arasi ganti

kuvvetleri, bilgiyi depolamak icin kullanir [32].



Biyolojik sinir aginin temel iga blggu olan basit bir sinir hiicresi ndéron olarak
adlandirir [33].Sekil 3.1'de sematik diyagrami verilen tipik sinir hicresi, soma
olarak adlandirilan hiicre gévdesi, akson ve ddediimak Uzere U¢ ana bolimden
olusur. Dendritler, néron govdesi civarinda uzun calilgérinimundedirler.
Dendritler Gzerinden gigler alinir, soma tarafindan gier islenir. Norondaki
sinyalleri tgiyan uzun bir sinirsel tganti halindeki akson iseslenen girgleri ¢ikisa
aktarir. Akson dendrit tEantisi ise synapse olarak adlandirilir. Synapsermér

arasinda elektro kimyasal @antiy1 s&lamaktadir.

Axon repecidy

N
V5 d e —

Dendnt ~ Cekirdek

L sordandecr diidgrinrer

Sekil 3.1.Basit Bir Sinir Hiicresi

Bir insanin beyin korteksinde yakla 10 milyar néron ve yakiak 60 trilyon
synapse veya antinin bulundgu tahmin edilmektedir. Sonucta beyin son derece
verimli bir yapidir. Ozellikle beynin enerjik verlitagi, her saniyede her biglem

icin yaklagik 10*°joule’dur, bu dger bugiiniin en iyi bilgisayarlarinda yakla10°
joule’dur. Beynin noéronlari organize etme yet@nbdylece kesin hesaplamalari
gerceklgtirmesi (6rintd tanima, algilama gibi) buginin emzlih sayisal
bilgisayarlarindan daha hizhdir [34]. ger taraftan bir sinir hicresinin tepki hizi
guinuimuzin bilgisayarlarina gore oldukca yaobmakla birlikte duyusal bilgileri son

derecede hizli dgerlendirebilmektedir. Bu nedenle insan beynigrahme,



birlestirme, uyarlama ve genefirme yetengi nedeniyle son derece kargig
dogrusal olmayan ve paralel giémis bir bilgi isleme sistemi olarak tanimlanabilir.

Bir hipoteze gore noronlar birbirleriyle elektriksesinyaller aracigiyla
haberlemektedir. Ayrica, noéronlar kimyasal bir ortamda c¢g@kgun beyinsel
faaliyetleri yerine getirmektedirler. Bdylece beyirbiyokimyasal glemlerin
gerceklgtigi son derece ygun bir elektriksel g gibi distintlebilir. Cok blyuk sinir
agl, cok karmak ve ayrintih bir yapiyla birbirine I@Ehdir. Aga giris duyarli
algilayicilar (reseptorler) ile gmnir. Reseptorler uyarityr goévdeye goturirler.
Uyarim elektriksel sinyaller bigimindedir. Noérorgiain icine bilgi tainmasi ve
merkezi sinir sisteminde bilginiglenmesi sonucu efektdrler kontrol edilir. Bundan
sonra insan cevabini g eylemler seklinde verir. Yukarida belirtilga gibi sinir
sisteminde bilgi akl G¢ ana kisimda ojmaktadir: Duyarli Organlar, sinirgave

motor organlar.

YSA'da bilgi, islenmekte, dgerlendiriimekte ve merkezi sinir sisteminde depalan
bilgiyle karilastirimaktadir. Gerekli oldgunda komutlar o yerde dretilir ve motor
organlara iletilir. Motor organlar eylemi gaulayan geri beslemeli antilarla
merkezi sinir sistemini yonetir ve denetlerliy.ve ds geri beslemeli kontrolin ikisi
de komutlarla gercekgarilir. TUm sinir sisteminin yapisi kapali-¢gevritmir kontrol

sistemini andirmaktadir.

Temel bir yapay sinir @ hucresi biyolojik sinir hiicresine gére ¢ok dalesib bir
yaplya sahiptir. En temel néron modgékil 3.2.’de gorilmektedir. YSA hticresinde
temel olarak & ortamdan ya da ger noronlardan alinan veriler yani gier,
agirhklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyome cikslar bulunmaktadir
[35]. Dis ortamdan alinan verigaliklar aracilgiyla nérona bglanir ve bu girliklar
ilgili giri sin etkisini belirler. Toplam fonksiyonu ise net igirhesaplar, net ggj
girislerle bu girglerle ilgili agirliklarin ¢arpiminin bir sonucudur. Aktivasyon
fonksiyonu glem slresince net ¢cni hesaplar ve bwlem ayni zamanda néron
ctkisini verir. Genelde aktivasyon fonksiyonu gdaesal olmayan (nonlineer) bir
fonksiyondur.Sekilde gorilen “b”bir sabittir, bias veya aktivasyon fonksiyonunun
esik degeri olarak adlandirilir. Néronun matematiksel mogéyledir:



X1
Wi

X2
o]
. /
Wy
Xn
Sekil 3.2. Temel Yapay Sinir & Hicresi
o=f(W.X+b) (3.2)

seklinde hesaplanir. Buradaki Wgidiklar matrisi, X ise gigler matrisidir. n gir
sayisi olmak Uzere;
W= wy, Wo, W, ..., W (3.2)

X=X, X, X3,y ooy Ko (3.3)

seklinde yazilabilir. Formiligirecek olursak;

net=iwi>§ +b (3.4)
o = f (net) (3.5)
0= (Y wx+H 4.

seklinde de yazilabilir. Buradé aktivasyon fonksiyonudur.



3.1. YSA'nin Genel Ozellikleri

Bir ag yapisinin ¢ozebile@e problem uzayinin, insan beyninin ¢ézelgidoroblem
uzayinin oldukca kisitlangbir alt kiimesi olaga gozden kaciriimamalidir. YSA'yi
cekici kilan @agida siralanngi temel 6zelliklerin algilaginda bu noktanin gbézden

kacirilmamasinda da yarar vardir.

Birinci 6zellik sistemin paralelfi ve toplamsalglevin yapisal olarak dalmishgidir.
Diger bir deysle birgcok ndron es zamanl olarak galive karmaik bir islev ¢ok
sayida kuciuk noron aktivitesinin bir araya gelmdsm olgur. Bu da, zaman
icerisinde herhangi bir néronuglev disi kalmasi durumundagen dikkate dger

Olcide etkilenmeye@eanlamina gelir.

ikinci 6zellik ise genelleme yetegiediger bir deyjle ag yapisinin, gitim esnasinda
kullanilan namerik bilgilerdenséestirme esnasinda kullanilan bilgileri ¢cikarmasi ve
boylelikle esitim sirasinda kullaniimayan girdiler icin de anlamyanitlar

uretebilmesidir.

Bir bagska 6zellik ise g fonksiyonunun nonlineer odudur. Yapi Uzerine gamis
belli tipteki nonlineer alt birimler 6zellikle, ishen glestirmenin denetim ya da
tanimlama glemlerinde oldgu gibi nonlineer olmasi durumundalevin dasru
bicimde yerine getirilebilmesini matematiksel olaralasi kilarlar. Buradaglevin
dogru bicimde gerceklenebilmesi icin yapisal bir edikek gerekliligi
vurgulanmalidir. Yani @& parametreleri, arimi artiracak ya da maliyeti azaltacak

sekilde deistirilebilmelidir.

Belirtilebilecek son 6zellik, sayisal ortamda tdsaan sinir & yaklagimlarinin tim
devre gerceklenebilirliklerinin olmasidir. Bu dakya gelecekte bu sistemlerin
Ozellikle robotik uygulamalari ile birlikte dunuld{giinde, gunlik hayatta yam

kalitesinin artirilmasinda ne denli 6nemli bir oyinayabileceklerinesaret eder [33].
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3.2. YSA'nin Uygulama Alanlari

YSA calsmalari baladigindan beri her gecen zamanda yeni kullanim alaoléaya
cikmistir. Uretim, tip, glivenlik, finans, pazarlama,iiama, ...vb. alanlarda 6ngord,
siniflandirma, veri stzilmesi uygulamalarinda kuhla alanlari hizla artmaktadir.

Uygulama alanlarigagidaki gibi agiklanabilir.

3.2.1. Endustriyel Uygulamalar

YSA'nin endustriyel uygulamalari maddeler halindagadaki gibi siralanabilir:

= YSA bir endustriyel proseste firinlarin Grgitgaz miktarinin tahmini

= Imalatta, Uriin tasarimi, proses ve makinelerin bakien hatalarin tghisi,
gorsel kalite kontrold,

» Kimyasal proseslerin dinamik modellenmesi,

= Otomobillerde otomatik rehber sisteminin getilmesi,

= Robotlarda gérme sistemleri ve mainpulatorlerintkalredilmesi,

= Cep telefonlarinda ses ile galbilme,

= Araba pistonlarinin dretigartlarinin belirlenmesi,

= Elektronik yonga hata analizleri,

= Optimizasyon ¢ajmalari (Uretim planlama ve kontrol gathalarinda),

= Musteri tatmini ve pazar verilerinin gerlendirilmesi ve analiz edilmesi,

= KOmdr gug istasyonlari icin ¢cevrimici (on-line) kam akimi dl¢ctimesi,

= [slerin makinelere atanmasi ve gizelgeleme,

= Gezgin satici problemi.

YSA'nin endistriyel uygulamalari yukarida sayilatdasinirlandirilamaz. Yillar
gectikce, teknoloji ilerledikce YSA’nin endustriygygulamalari da gegilemektedir.
Makinelerin arizalarinin dnceden tahmin edilmesjratezalarin siniflandiriimasinda

YSA'ndan yararlaniimaktadir.
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3.2.2. Ulgtirma ve Havacilik Uygulamalari

YSA'nin ulastirma ve havacilik alanlarindaki uygulamalkgiyledir:

Ford Motor Co., General Motors gibi bir cok otomdmalatcisi otomobillerde
ve otomobil drtnlerinde YSA kullanimini daha yaygilarak kullanabilmek
icin argtirmalara devam etmektedirler. Fren denetimi, mdisdik hatalari,
etkin sUspansiyon denetimi gibi bazi alanlarda umetici sonuclar elde
edilmigtir.

NASA’'da uzay mekii yolculuklarinda manevra denetimi igin YSA gélime
calismalar yapilmaktadir.

Ucaklarda titrgim seviyeleri ve sesin goruntilenerek motor sonunta erken
uyarl icin YSA gelstirme calsmalari yapilmaktadir.

Purdue Universitesi bir helikopter ogigin YSA ile denetim sonuglarini
yayinlamstir.

Prototip uygulamasinda, 6zel bir karaitiin strictsiz seyri icin ggiirilmi s
bir YSA uygulamasi bulunmaktadir.

YSA, havaalanlarinda bagaj ggerinde bomba tanima ve ortaya cikarma

amaciyla kullaniimaktadir.

3.2.3. Finansal, Askeri ve Sglik Uygulamalari

YSA'nin finansal, askeri ve ghk uygulamalarina ait bazi érneklegagidaki gibi

siralanabilir;

Makro ekonomik tahminler,

Borsa benzetim ¢aimalari endekslerinin tahmin edilmesi,
Kredi karti hilelerinin tespiti,

Kredi karti kurumlarinda iflas tahminleri,

Banka kredilerinin dgerlendiriimesi,

Emlak kredilerinin yonetilmesi,

Doviz kuru tahminleri,

Risk analizleri,

Hedef tanima ve takip sistemleri,

12



» Yeni sensorlerin performans analizleri,

» Radar ve gorinti sinyallegleme,

= Sensor fizyonu,

= Askeri ugaklarin uguydringelerinin belirlenmesi (optimizasyonu),
= Mayin dedektorleri,

= Solunum hastaliklarinin gkisi,

» Transplant zamanlarinin optimizasyonu,

= Hastaliklarin tghisi ve resimlerden taninmasi,

= Karidovascular sistemlerin modellenmesi whisi,
= Tibbi resim gleme,

» CTG (cardiotocography) izleme,

» Hamile kadinlarin karinlarindaki ¢ocuklarin kalpskatrinin izlenmesi.

Ayrica YSA ila¢ endustrisinde dahasdik maliyetlerle ila¢ gejtirmek ve zaman
tasarrufu yapmak icin sikca kullanilir. YSA ayricalektrik maliyetlerinin
tahmininde, okyanus dalgalarinin tahmininde, otaimbavalandirma sistemlerinin
analizinde, dizel motorun yakit tiketimi ve egzozakliginin tahmin edilmesinde,
gaz kargimlarinin bilgimini bulmada, veri madencgi, optik sinir hastaliklarinin
teshisinde, rotalama problemlerinde, denge problemilerc6ziimtnde, karakter, el
yazisi ve imza tanima sistemlerinde, rizgar hizimesaplanmasinda, aski madde
konsantrasyonu ve miktarinin belirlenmesinde, elektenerjisi tuketiminin
hesaplanmasinda kullaniimaktadir. Ayrica YSA enempdellemesi alaninda da
oldukca geni bir uygulama alanina sahiptir. YSA'nin kullanimailari yalniz bu
kadarla sinirl dgildir. Bunlara daha birgok alan ilave edilebiliramanla yapilacak
olan yeni cakmalar ve yatirimlarla daha da c¢ok kullanim alariaya cikacaktir
[36].
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4. SEVK CEMBERI KAYNAK PROSESI

4.1. MIG Kaynagi

MIG kaynagil soy gaz atmosferi altinda eriyen elektrotla yapibir gazalti kayna
turadur. SIGMA kayngi olarak da bilinir. Soy gaz olarak genellikle, @nggazi
kullaniimaktadir. MIG semboll, “Metal Inert Gas”adesinin bg harflerinin

alinmasiyla olgturulmustur.

MIG kaynginda koruyucu gaz olarak argon, helyum veya ikisirkarsimi
kullantlir. Hafif metallerin MIG kaynginda kullanilan argon gazinin yuksek saflikta
olmasi gerekir (%99,99). Celik malzemelerin MIG Ra§inda ise, argon gazina
oksijen ve karbondioksit gazlar kgmilir. Bu karsimda oksijen %3-6,
karbondioksit %5-13 arasindadir. Gaz kamna b&l olarak, dikste elde edilen
dikis formlari degismektedir. Kagimda oksijenin bulunmasi, arkin karagihi ve
erimis damlalarin yizeyde kolayca tutunmalaringlamaktadir. Ayrica gozenek

tesekkUlinli de dnlemektedir.

4.1.1. Calgsma Teknigi

Bilinen dikis bicimlerinin hepsine MIG kayri uygundur. Yatay pozisyonlarda hem
el, hem de otomatik olarak kaynak yapilabilir. Kakrdikisinin yukseklgi, gensligi

ve nufuziyeti ayni hamla¢ twunda kaynak gerilimini, kaynak akigiddetini ve
kaynak hizini d@stirerek ayarlanabilir. Kaynak sirasinda kaynak reamlkaynak
yonuine ters istikamette en fazla®8R bir egimle tutulur. Boylece kaynakei, kaynak
banyosuna ve elektrodun eringgemine kolayca bakabilir. g&r meyil fazla olursa,
nifuziyet azalir ve dikiincelir. Ayni zamanda fazla meyil gazin korumaikgétini
azaltir, dikste gozenek ve kalintilarin meydana gelmesine sehgpBoyle calgma

tarzi, ince saclarin ve kok pasolarinin kaygnda kullanilir. Eger derin bir nifuziyet
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ve kalin kaynak pasosu elde edilmek istenirse, deankaynak yoninde en fazla
30°'lik bir egim verilir.

4.1.2. Caitli Malzemelerin MIG Kayna g|

MIG kaynai ile hemen hemen bitin malzemelerin kaynaklanma&nkindur.
Fakat bazi kaidelere uyulmasi gerekir. Aluminyum alegimlarinin kaynginda
yalniz dgru akim kullanilir ve otomatik olarak ilerleyen keak teli, daima pozitif
kutuba bglanir. Kaynak gizlarinin iyi temizlenmesi, dikie gozenek tgekkulinu
azaltir. Yapilacak kimyasal temizlemelerde zehjydiz olgumlarindan korunmak
icin, iyi bir havalandirma yapilmaldirince aliminyum levhalarin kaygiada
distorsiyonu azaltmak icin, levhalar puntalanmale \geri adim usullyle
kaynaklanmalidir. Bakir ve alanlarinin kaynginda, gerekli durumlarda 200-
400C'lik bir 6n tavlama tatbik edilir. Makine ile kagk yapilmasi durumunda, sola
kaynak usull tatbik edilir. Kaynaklemi dgsru akimla ve elektrot pozitif kutba
baglanarak yapilir. Paslanmaz celiklerin MIG usuliykaynaklanmasi, buyuk
ustunlik sglar. Cunku erimy metal ile hava arasindaki reaksiyonlar sebebiyle,
kayiplar dnlenmektedir [37]. Bu kaynak metodu ar&lasturdusu yogun 1si1 nedeni
ile bakir ve al@amlarinin kayngi icin en uygun kaynak yontemlerinden bir tanesidir
Bakir algimlarinda c¢inko (piringlerde), aliminyum (aliminyutoronzlarinda),
fosfor (fosfor bronzlarinda), berilyum (berilyumadmzlarinda), nikel (nikel-bakir
alasimlarinda), kalay (kalay bronzlarinda) afa elementi olarak kullanilir ve dal
olarak bazilari dierlerine nazaran daha kolay olmak Uzere butin &unalar belirli
kosullarda kaynak edilebilir. Genel olarak kaynak HKgkti zayif olan bakir
alssimlari ginko igerenlerdir, ¢inko kaynak bolgesindézenek olgumuna neden
oldugu gibi kirilgan kaynak dilgleri verir.

Berilyum iceren algmlarin kaynginda ortaya cikan dumanlar ise kaynakc¢inin
saligl acisindan cok tehlikelidir. Bakir ve ailalarinin kaynginda MIG yontemi
genellikle 3 mm.den kalin pargalara uygulanir, dettg parcalar icin TIG yontemi

bazi UstlunlUkler sunmaktadir.

15



Bakirin 1sil iletkenlginin yiksek olmasi nedeni ile §on bir ark enerjisine gerek
vardir. Bu bakimdan bakir halinde daha yuksek kimasiddeti ile (aliminyuma
nazaran % 50-75 daha yuksek) gah. Argon kullaniimasi halinde de sprey ark
olusturulmahdir. Kalin parcalarin kaypeda helyum da koruyucu gaz olarak
kullaniimaktadir, burada arkta metal transferisplasina rgmen yuksek derecede
sicrama ortaya cikar. Genel olarak argonun arkilgésini ve helyumun derin
nafuziyetini bir arada elde edebilmek gayesi ilgaar-helyum kagim gazlari tercih

edilir.

Bakirin airi 1sil iletkenligi nedeni ile kalin parcalarin kaygilada 250-400°C

arasinda bir 6n isitma uygulanir.

Iyi bir kaynak dikii elde etmek icin sol kaynak yontemi uygulanir vengllikle
bakir algimlar icin yatay oluk pozisyonu tercih edilir,gér pozisyonlarda kaynak
yapmak gerekgi hallerde, MIG yontemi gier butiin kaynak ydntemlerine tercih
edilir. Dik ve korng pozisyonlarinda ince capli elektrot,sdid akimsiddeti ve kisa
ark yontemi ile ¢cok akkan olmayan aliminyum bronzlari ve silikon bronzel v

bakir-nikel alaimi teller kullanilir.

Elektrot seciminde genel olarak esas metalinsioile g6z oninde tutulur ve esas
metalin bilgimine en yakin bilgmdeki tel kullanilir. Bazi hallerde ise kaynak
dikisinin mukavemetinin esas metalden daha yuksek olraesi edilir, bu gibi

durumlarda esas metalden farkli itede elektrot kullanilir [38].

4.2 Prosesin Tanimi

Sevk cemberi, MIG (Metal Inert Gas) kaynak yontemilanilarak yapilan dolgu

kaynazl (overlay welding) ile olgturulur. Bu kaynak metodunda; @1,6mm bakir tel
elektrot ile @1,6mm elektrot olmayan piring tel leuilir. Kaynak prosesi sirasinda
bakir elektrotun olgturdusu ergimg metal havuzunda piring besleme telinin

erimesiyleSekil 4.1. de gosterilen bélgeye dolgu kagng@verlay welding) yapilir.
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Kaynak prosesi sirasindgekil 4.1.de gosterilen boliumde bir miktanrama olwgur.
Celik malzeme uUzerinde clan bu ainma sonucunda ortaya ¢ikan Fe (demir)
elementi, Cu (bakir) ve Zn (cinko) elementleriylérldserek sevk cemberinin

kimyasal yapisini okiururlar.

Sekil 4.1.Kaynak Prosesinin UygulanggaBolge

4.3. Proses Aamalari

4.3.1.0n Isitma

Kaynak kanali agcilmgimermi gévdeleri, kaynalglemi dncesinde 6n i1sitma firininda

330°C de minimum 2 saat siireyle 6n Isitma alt proseaisietutulur.

Sekil 4.2.0n Isitma Firini
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4.3.2. Kaynak Prosesi

Kaynak ilemi prensip olarak gaz alti kayhdir. Argon gazi atmosferinde kaynak

bdlgesine ilave metal (bakir tel) ilg parcasi arasinda ark eimasi prensibi ile

calismaktadir. Bu kaynakekli MIG (metal inert gas) olarak adlandiriimaktadilG

eriyen elektrotla yapilan gaz alti ark kagnaevamli beslenen kaynak teli ilg i

parcas! arasindaki yapilan bir elektrik ark kayda. Kullanilan koruyucu gaza gore

MIG ve MAG ismini alirlar. Inert (soygaz) olarakgam veya helyum gazi kullanilir.

Koruyucu gaz olarak %99 saflikta argon gazi kultaaktadir. MIG kaynak

yonteminin kullanilmasinin nedeni ise MIG kagman diger kaynak yontemlerine

gore astunlukleridir. Bu tstunlikler ;

* Yuksek erime hizi,

* Derin nufuziyet,

» Her pozisyonda kaynak yapilabilmesi,

» Aravermeden kaynak yapilabilmesi,

* Demir esasli ile demir gii metaller ve algmlarinin uygun koruyucu gaz, elektrot
ve kaynak dgiskenleri secmekartiyla kaynak yapilabilmesi,

e Uygulamasinin kolay olmasi,

» Ekonomik bir kaynak yontemi olmasi,

* Yari otomatik bir kaynak yontemi olmasi,

* Gerekli ekipman ve donanim @andginda tam otomatik kaynak

yapilabilmesidir.

Kaynak prosesinde, 6n isitmasi yapsimian mermi govdeleri kaynak tezgahina
alinir ve punta ile ayna arasinglaair. Bgzlanan § parcasi manuel olarak ¢evrilerek
kaynak kanali cevresel olarak zimparalanir dahaasatkolli bez ile silinerek
kaynaa hazir hale getirilir. Temizlemslémi tamamlandiktan sonra torclar kontrol
panelinde ayarlanan gerlere génderilir daha sonra torg-nozul mesafasidebisi,
gaz debisi, tel hizlari ve tor¢ @ducular kontrol edilir gerekli dgerler girilerek
kaynak glemi balatilir.

Kaynak balatildiginda ilk olarak bakir telin gelg torcta bir ark olgur ve 3-4

salinim tek bgina devam ettikten sonra gan kaynak havuzuna ikinci torg ile piring
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tel verilerek kaynak atami oluturulur. Piring ve bakir tellerin gelgii torclar
beraber 120-140 salinim yaptiklarinda kaynak bdldeklurulmy olur ve kaynak
otomatik olarak durur. Ark sadece bakir telin ggldorcta olymaktadir. Piring telin

geldigi torcta herhangi bir gaz veya ark glunu yoktur.

Sekil 4.3.Kaynak Tezgahi

4.3.3. Kalite Kontrol

4.3.3.1. Kimyasal Analiz

Kaynak operasyonu tamamlanan mermi govdesi kaygmgahindan alinir ve kaynak
bdlgesi 3 ayri kisimdan ganarak kimyasal analiz yapiligekil 4.4. de gosterilgi
gibi X-Ray spektrometresi ile yapilan kimyasal aélciim sonuclarinin ortalamasi
asagidaki degerleri sg&lamalidir.

 Fe:%0,5-4,0

e Zn:%8-12

e Cu: Geri kalan
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Sekil 4.4.Kimyasal Analiz

4.3.3.2. Nufuziyet Testi

Kaynak bdlgesinden kesit alinarak, Sivi Penetragnt®miyle kaynak nufuziyeti
kontol edilir. Sekil 4.5.de kaynak nufuziyeti testi i¢in alinan kasit yer almaktadir.

Sekil 4.5. Nufuziyet Testi
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4.3.4. Gerilim Giderme

Dokum, kaynak ve gmk sekil verme glemlerinden sonra malzeme Uzerinde
dizensiz sguma neticesinde i¢ gerilmeler olu. Bu i¢ gerilmelerin bertaraf
edilmesi amaciyla malzeme tavlanir. Plastékil desistirme sonunda okan ig
gerilmelerin dginda, malzeme kullanimsamasinda da bazi gerilmelerin etkisinde
kalabilir. Ust Uiste gelen gerilmeler, malzemenitiagaasina neden olabilir. Gerilim
giderme glemi, bu gerilmelerin giderilmesi veya azaltiimasnaciyla, malzemeyi
donim sicaklginin altinda uygun bir sicakl kadar 1sitma ve sonrasinda yaea

sogutma slemidir.

Kimyasal analizi yapilan mermi govdelerine gerilgiderme glemi yapilir. Kaynak
yapilms govdeler, en fazla 8 saat icerisinde gerilim gierfirinina alinir. Burada

600°C de, en az 2 saat sire ile tavlanir weottamda kendifiinde sgutulur.

Gerilim giderme yapilan mermi gévdeleri igin kayraosesi tamamlansitir.

4 .4. Hata Analizi

Kaynak hatalari, kaynak sonrasi yapilan kimyasaliasonucu demir (Fe) oraninin
yuksek yada dfiilk cikmasindan dolayi hatali olarak adlandiriimaicta

Demir oraninin d§ilk olusu, kaynak sirasinda celik govde Uzerinden yetesiid
asindirmasi yapiimagini gosterir. Bu durum sevk cemberi dayaniminiangénden
az oldgu ve namlu ic¢i kuvvetlere mukavemet gostereme§ieemlamina gelir.
Kullanici icin hayati tehlike arz eden bir durumdBu sekilde hatali olarak ayrilan
islerin kaynak bdolgesi tornalanir ve tekrar kaynaksgesine tabi tutulur. Dizeltme

islemi sonrasi ger demir orani istenilen seviyede ise bir sonra&gspse gecilir.

Demir oraninin yiuksek ofu ise, kaynak sirasinda celik gévde Gzerinden ealaf

demir gindirmasi yapildyini gosterir. Bu durumda sevk ¢cemberi olmasi garé&n
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daha sert ve mukavimdir. Namlunun cabuinmasina sebep olur. Dolayisiyla

namlunun kullanim émrinu azaltir.

4 5. Parametre Analizi

4.5.1. Girdi Parametreleri

Mermi govdesinin kimyasal analizi, bakir ve piringllerin kimyasal analizleri,
ilerleme hizlan, tor¢ yukseklikleri ve agcilari, lite kimyasal analizi, 6n 1sitma
firninin sicaklgi, salinim bglangici ve sonu, salinim hizi, merkezden kacikjdg

debisi, su debisi, mermi nozul mesafesi, gévde ddhmi, kaynak akimi ve gerilim,

prosesin girdi parametreleri olarak belirlegtini

Proses esnasinda malzeme Uzerindgndailan Fe, cikti parametresindeki Fe
oranini belirler. Ancak ne kadar Feirairilacg& mermi govdesinin kimyasal
Ozelliklerine bg&h degildir. Dolayisiyla, mermi gbévdesinin kimyasal arzahin, ¢ikt
parametrelerine bir etkisi yoktur. Boylece ilk amde 23 adet belirlenmiolan girdi

parametreleri, Cizelge 4.1. de goriidiiizere 22 adede indirgenytm.

4.5.2. Cikti Parametreleri

Sevk ¢cemberi kimyasal analizi (Zn, Fe ve Cu oraplprosesin c¢ikti parametreleri
olarak belirlenmgtir. Cikti parametreleri Cizelge 4.2. de gosterskmi

4.6. Veri Toplama

Yapay Sinir A1 (YSA) modellerinin gitimi ve test edilmesinde kullanilacak olan

parametrelerle ilgili veriler toplanstir. Verilerin sglikli bir sekilde toplanmasi igin

EK-1'de o6rngi sunulan formlar dizenlengti. Bu formlarda tutulan kayitlar

bilgisayar ortamina kayit edilerek YSA modellerindaullanilabilecek veri
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dosyalarina doniiralmistir. Modelde tretimi gergelderilen 101 adet mihimmata
ait veriler EK-2'de verilmgtir.

Cizelge 4.1 Girdi Parametreleri

Sira Girdi Parametreleri Sg_mbql :
No Gosterimi
1 Bakir Telin Kimyasal Analizi Mn orani X1

2 Bakir Telin Kimyasal Analizi Sn oran X2

3 Bakir Telin Kimyasal Analizi Cu oran| X3

4 Pirin¢ Telin Kimyasal Analizi Zn oran| X4

5 Pirin¢ Telin Kimyasal Analizi Cu orani Xs

6 Bakir Tel Hizi X6

7 Pirin¢ Tel Hizi X7

8 Bakir Tor¢ Yuksekfi Xsg

9 Pirin¢ Tor¢ Yukseki Xg

10 Bakir Tor¢ Agisi X10
11 | Piring Torg AcisI X1
12 | On Isitma Firini Sicalgh X12
13 Salinim Bglangici X3
14 | Salinim Sonu %
15 Salinim Hizi Xs
16 | Merkezden Kagciklik %
17 | Gaz Debisi X
18 | Su Debisi Xs
19 | Mermi Nozul Mesafesi %
20 Govde Donme Hizi %
21 | Kaynak Akimi %1
22 Gerilim X2

Cizelge 4.2Cikti Parametreleri

ﬁga Cikti Parametreleri (Sstiejrsntgzlmi
1 % Zn orani (%8 - %12) Y

2 % Fe orani (%0,5 - %4) 2Y
3 % Cu orani (%84 - %91,5) 3Y
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5. YSA MODELLERT ile SEVK CEMBERI KAYNAK PROSESININ
KONTROL ED iLMES1

5.1. YSA ileilk Tahmin Modellerin Olu sturulmasi

Bir yapay zeka yontemi olan YSA modelleri literatér fonksiyon kestirimi,
siniflandirma, birliktelik analizi, gérintl ve salyisleme, zaman serileri analizi,
lineer olmayan sistem modelleme, tahminleme, kéntre optimizasyon icin
kullaniimaktadir [4, 35, 39]. Tez kapsaminda elaal problemde de girdi ve cikti
parametrelerinin optimizasyonu hedeflegmve YSA modelleri bu amaclarla

kullaniimaktadir.

YSA, o6grenme yetengt, kolayca farkh problemlere uyarlanabiligli genelleme
yapabilmesi, paralel yapilarindan dolayl hizh gilme yetengi ve kullanicinin
giris ile cikis arasindaki ikkiyi tarif etme mecburiyetinin olmagyn gibi
ustunliklerden dolayl, pek cok uygulamada kullaaktadir. YSA, bir sisteme
ili skin ¢esitli parametrelere ki olarak tanimlanan giier ve cikglar arasinda igki
kurabilme yetengine sahiptir. Bu ilgkinin dogrusal bir formda olmasi zorunlu
degildir. Ayrica YSA'lar, ¢cik deserleri bilinmeyen tanimlanmisistem girglerine
de uygun cikglar Uretebilmekte, boylece ¢ok kargra problemlere bile iyi ¢bzim
olabilmektedirler [32].

5.1.1. YSA Modelinin Mimarisi

Tam YSA'lar temel yapi tdar olan néronlardan ofturulurlar. Bu yapi tglarinin
dizayni, sinir & sanatinin, bga bir deysle mimarisinin olgturulmasinin ilk
bolimudur. Bu sanatin ikinci bolimu ise Blem elemanlarinin kiimelendirilmesi ve
birbirleri arasindaki bgantilarin olgturulmasini icerir [40]. Busi paketinde yapilan
calismalar kapsaminda da c¢ikti parametrelerinirddir bicimde tahmin edebilecek
dogru g mimarisinin olgturulmasi icin cok sayida test yapiimwve cikti

parametrelerini dgru araliklarda tahmin edebilen bir girdi katmangra katman ve
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bir ¢iktt katmanindan ofan 5 katmanh (22X10X10X5X3) bir yap! tasarlagtm
Girdi katmaninda 22 adet girdi parametresi 22 augbn olarak, ara katmanlarda
sirasiyla 10, 10 ve 5 noron ve ciktl katmanindaidebakir ve cinko oranlarini
temsil eden 3 adet néron kullanikimr. Bu & yapisiSekil 5.1’'de goérilmektedir.
Girdi katmanindaki “x” ler Cizelge 4.1'de verilenrdjleri, ¢cikti katmanindaki “y” ler

ise Cizelge 4.2'de verilen c¢iktilar temsil etmekte

Modelde girdi katmani, girdileri alarak ara katmag@nderir. Bu katmanda bilgi
isleme olmaz. Gelen her bilgi gefdigibi bir sonraki katmana gider. Her proses
elemanin sadece bir tane girdisi ve bir tane gik@sdir. Yani, girdi katmanindaki
her proses elemani bir sonraki katmanda bulunaseprelemanlarinin hepsine
baglanir. Ara katmanlar, girdi katmanindan gelen ha&gi isleyerek bir sonraki
katmana gonderir. Cok katmanh bigda birden fazla ara katman ve her katmanda
birden fazla proses elemani bulunabilmektedir. Crkeya ciktt katmani, ara
katmanlardan gelen bilgilegleyerek &a girdi katmanindan verilen girdilere kdik
agin Urettgi ciktilan belirleyerek di diinyaya gonderir. Bir ¢ikti katmaninda birden
fazla proses elemani olabilir. Her proses elemarirxreki katmanda bulunan bittn
proses elemanlarinagalir. Her proses elemaninin bir ¢iktisi vardir.

Sekil 5.1’de gorinen @ yapisini elde etmek icin tek ara katmanh moddéar
baslayarak, iki ve daha cok ara katmanl bircok denegapilmstir. Deney
sonuclarina gore en glik Ortalama Hata Kareleri Toplami-Mean Squared rErro
(MSE) oranlarini veren ve ciktilar %99,9glo araliklarda tahmin eden modelin
yukarida bilgileri verilen model old gérilmitir. Ortalama hata kavramini temel
alan ve yayginekilde kullanilan bglica dgruluk dl¢ileri arasinda MSE, NMSE
MAE sayilabilir [41].
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GIRDI KATMANI

CIKTI KATMANI

Y,—»

Y,—»

Y, —»

ARA KATMANLAR

Sekil 5.1. Parametre Optimizasyonunda Kullanilan YSA Modeli

Tahmin dgrulugunun d&lgulmesinde o6ncelikli konu bir kayip fonksmmun
belirlenmesidir. Kayip fonksiyonunun belirlenmesieinlidir ¢iinkii ayni zamanda
uygun bir dgruluk 6l¢cistntn belirlenmesi anlamina gelmektadayip fonksiyonu
olan MSE, 6ngori ve gerceklae verilerin bir fonksiyonudur [42, 43]. Csinada
dogruluk olgtsu olarak en sik kullanilan MSEgdderi kullaniimg olup Esitlik
5.1.deki gibi formulize edilmektedir. Burada “n”ngoéri aralgini, “t” zaman
operatorinu, “k” 6ngbri uzunfunu ve “e” daha once belirtilgii gibi 6ngori

hatasini gostermektedir.
1 n
MSEzﬁz € o (5.1)
i=1

Cizelge 5.1.de farkh @ yapilar (farkli ara katman sayisina sahip) icgsdplanan
MSE ve r dgerleri gorulmektedir. Cok sayida deneme yaplmlup 6nemli
sonuglar cizelgede gosterilgtir. Ag mimarisi icin en dgilk MSE ve NMSE
degerleri ile &in tahmin etmede gouluk oranini gosteren “r’ derlerinden en

blyUk olan dgeri veren yapi secilrgiir.
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Cizelge 5.1YSA Mimarisinin Belirlenmesinde Kullanilan MSE véegerleri

Ara . .
. . Katmanlardaki . MSE Degeri o
thman Aktivasyon Fonksiyonlari Noron Sayilar Iterasyon Sayisi (x1000) r Degeri
aylsl
Sigmoid 1 1000 0.02399 0.49033
Sigmoid 5 1000 0.00862 0.85830
Sigmoid 10 1000 0.00420 0.93476
Sigmoid 15 1000 0.00376 0.94502
Tek Sigmoid 15 1500 0.00376 0.94502
Katmanli - - -
Hiperbolik Tanjant 15 1000 0.09997 0.83680
Sigmoid 16 1000 0.00377 0.94456
Sigmoid 20 1000 0.00718 0.90321
Sigmoid 20+ 1500 0.00718 0.90321
Sigmoid (1)-Sigmoid (2) 1-1 1000 0.01444 0.61745
Sigmoid (1)-Sigmoid (2) 5-5 1000 0.01025 0.84237
Sigmoid (1)-Sigmoid (2) 10-10 1000 0.00320 0.95718
ki Sigmoid (1)-Hiperbolik 15-15 1000 0.01112 0.83452
katmanl Tanjant (2)
Sigmoid (1)-Sigmoid (2) 15-15 1000 0.00259 0.96811
Sigmoid (1)-Sigmoid (2) 16-16 1000 0.00224 0.96954
Sigmoid (1)-Sigmoid (2) 20-20 1000 0.00224 0.96954
Sigmoid (1)-Sigmoid (2) 20+ - 20+ 1500 0.00224 036
Sigmoid (1)-Sigmoid (2)- 1-1-1 1000 0.01698 0.69905
Sigmoid (3)
Sigmoid (1)-Sigmoid (2)- 5-5.5 1000 0.01321 0.74745
Sigmoid (3)
Sigmoid (1)-Sigmoid (2)- 10-5-5 1000 0.00138 0.96845
Sigmoid (3)
Ug S'gmogé#)éisc;g(go'd @ 10-5-5 1500 0.00138 0.96845
katmanl ; ; ; ;
Sigmoid (1)-Sigmoid (2)- 10-10-5 1000 0.00551 0.93654
Sigmoid (3)
Sigmoid (1)-Hiperbolik Y
Tanjant-(2)-Sigmoid (3) 10-10-5 1000 0.00111 0.96992
Sigmoid (1)-Tanjant e
Hiperbolik (2)-Dagrusal (3) 10-10-5 1000 0.00002 0.99993
Sigmoid (1)-Tanjant e
Hiperbolik (2)-Dagrusal (3) 10+-10+-5+ 1500 0.00002 0.99993
Cizelgeden de gorulgii gibi en dguk MSE orant 3 katmanli algilayici

modellerinde elde edilmgir. Farkli transfer fonksiyonlari ve farkli sayidgron

sayllari kullanarak yapilan ¢cok sayida deney s@mug gore en guk MSE oranlari

ve en yiksek r deri (ic ara katmanh yapida gorilgiir. iterasyon sayilari da

gerektginde deistirilerek kasilastirmali sonuglar Cizelge 5.1.’de Ozetlegtini Tek

ara katmanli modellerdeki en giik MSE de&eri 3.76 olup, model % 94.5 oraninda

dogru tahmin etme yetegme sahiptir.
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Tek katmanl yapida noron sayisinin 20’nin Uzeriradmas!i durumunda MSE
degerlerinin dgismedigi, tablodan gorilmektedir.

ki katmanh modellerde en giilk MSE deeri 2.24 olarak bulunmgur. En iyi r
degeri % 96.954'tur.

Uc ara katmanli modelde engdik MSE dgeri 0.02 ve en iyi r dgeri 0.99993 olarak
bulunmytur. Bu deerler &in tahmin yeteng@nin oldukca iyi oldgunu
gOstermektedir.

Kullanilan yapi (Cizelge 5.1.’deki en son satir) &0 oraninda ciktilari (Cinko,

Demir ve Bakir Orani) dgru aralikta tahmin edebilmektedir.

5.1.2. Transfer Fonksiyonlari

YSA, ndronlarin yapisindaki gousal olmayan transfer fonksiyonlarindan dolayi
gercek hayatta katasilan ve dg@rusal olmayan problemlerin ¢cb6zimindesdrdi
sonugclar vermektedir. Herhangi bir probleme aisayidaki 6rnekten problemin giri
ve cikslar arasinda i§ki kurup daha o6nce hi¢ kalasiimayan girglere kasilik
beklenen cillara ¢ok yakin sonuglar Uretmektedir. Bunun yama sigilenilen
problemde meydana gelengigmlere gore yeniden gilebilir olmasi dnemli bir
avantajdir. YSA’larin, probleme ait bilgileri depohasi ve paralel slem
yapabilmesi, pek cok farkl disiplinlerde kullandsinin nedenlerindendir. Genel
olarak bakildginda irgaat, yapi, makine, kimya, elektronik, silre¢ ve esist
mihendislginde YSA, olduk¢a fazla uygulama alani buktuu [44, 45].

YSA modellerinde toplama fonksiyonunun ciktisi sfem fonksiyonuna génderilir.
Bu fonksiyon, aldil degeri bir algoritma ile gercek bir ¢ciktiya dégtirir. Transfer
fonksiyonu genellikle dgrusal olmayan bir fonksiyondur. @ousal fonksiyonlar
genelde tercih edilmez c¢inki glasal fonksiyonlarda c¢ikti, girdi ile orantihdBu
durum, ilk YSA denemelerinin karisizlikla sonuclanmasinin temel nedenidir [46].

Genellikle kullanilan transfer fonksiyonlarsile sigmoid, hiperbolik tanjant vb.
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fonksiyonlardir.  Bu fonksiyonlar arasinda en coullanilanlar Sekil 5.2.'de
orneklenmgtir [40]. Proje kapsaminda gstirilen modellerde sigmoid, hiperbolik

tanjant ve dgrusal transfer fonksiyonlari kullanilgtir.

1
1
Ya i Y
]
1 — : 1

— 1 X 1

1
-1 E —

i ‘ 1
‘

Adim (Step) Fonksiyon ! Eslk (Threshold) Fonksiyon
1
...................................................................
Ll

y i Y
Ll
i
i
1
: »X
‘ m : ’__/|>
1
1
Ll
Sigmoid Fonksiyon ! Hiperbolik Tanjant Fonksiyon

Sekil 5.2. Transfer Fonksiyonlari [40]

5.1.3. Girdi Parametrelerinin Sabitlenmesi ilellgili Deney Sonuglari

Gelistirilen ilk YSA modeli ile yapilan ilk deney sonugina gore bazi girdi
parametrelerinin dgerinin  sabit tutulmasinin ¢ikti  gerlerini  de&istirmedigi
gorulmistar. Gelktirilen ilk model ile ¢cok sayida test yapilgtir. Bu duruma 6rnek

olarak 15 adet mihimmata ait test verileri Cizédge ve Cizelge 5.3'de gorilebilir.

Cok sayida yapilan test sonucu piring tor¢ acissahit tutulmasi (104 derece), giki
parametrelerini etkilememektedir. En dnemli gigarametresi olan Demir oraninin
%0.5-%4 arafiinda oldgu gorilmektedir.
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Cizelge 5.2. ve Cizelge 5.3'de bir opngosterilen parametre sabitleme gadalar

batin girdi parametreleri icin gercekiieilmis olup toplam 13 girdi parametresinin

degerlerinin sabitlendii ve sonuclarin désmedigi gozlenmitir.

Parametre sabitlemede kullanilan YSA modellerinigitim performansi su

sekildedir: Toplam 38 iterasyonda, 22 saniyede, 819 hata oranindagtim

gerceklgtirilmi stir.

Cizelge 5.2 Parametre Sabitlemede Kullanilan Test Veri Setiegirn
(Rastgele Secilen 15 Ornek)

Girdi | Birim 1 2 3 4 © 6 7 9 10 11 12 13 14 15

Xq % 0,41| 0,41 041 041 o041 041 O41 O41 041 041410041 041 041 041
Xz % o,71| o,71f o734 oO,714 o,70 O41 OJ1 oOy/2 071 0,737100,71{ 0,71 0,71 0,71
X3 % | 98,68| 98,68| 98,68| 98,68| 98,68| 98,68/ 98,68 98,68| 98,68| 98,68| 98,68| 98,68 98,68| 98,68| 98,68
X4 % | 20,92| 20,92| 20,92 20,92| 20,92| 20,92| 20,92| 20,92| 20,92| 20,92| 20,92| 20,92| 20,92| 20,92 20,92
Xs % | 78,91 78,91| 78,91| 78,91| 78,91| 78,91| 78,91| 78,91| 78,91| 78,91| 78,91| 78,91| 78,91| 78,91| 78,91
Xe |M./min| 7 5 5 6 6 7 7 6 7 7 7 5 6 5 6]
X7 |m./min] 5 7 6 7 7 5 6 6 7 7 5 5 5 7 6]
Xg | mm. 80 81 80 80 80 81 8( 80 8p 80 80 B1 80 80 80
Xo | mm. | 103 | 108 | 109| 101 104 106 108 108 1p4 110 106 (104 |1100 | 101
Xio |derecel 104 | 104| 104| 104 104 104 104 104 1p4 104 104 [104 (10944 | 104
Xi1 |derecel 38 36 36 38 40 38 40 40 34 38 37 36 37 B35 86
X12 °C 364 | 359| 358 355 360 36p 361 361 3p9 363 55 B65 [38®5| 359
Xiz | mm. | 75 75 76 72 74 73 73] 74 73 78 % 12 13 V3 72
X | mm. | 115 | 115| 118 119 12¢ 11 120 119 119 115 117 117 (1196 | 120
Xis |mm./dk 1152| 1156| 1144 | 1151f 1141| 1145 1140| 1147| 1159| 1155| 1148| 1145| 1146| 1151 1157
X | mm. | 112 | 110| 110| 110 11d 11p 111 110 1p2 109 110 10 |11D9 | 110
X7 | Idk. | 10 10 11 15 14 14 11 14 1 11 10 10 13 14 1o
Xis | It/dk. 10 10 10 10 10 10 10 1q 10 1P 10 10 10 0 10
X | mm. | 13 14 16 16 9 15 9 12 12 1 18 12 16 11 15
Xzo |dev./d 2 1 1 2 1 1 1 2 1 1 1 2 2 2 2
X1 |amper| 305 | 300| 300| 300 30( 30p 305 300 3p0 300 00 BOO |3@DO | 300
X2 | volt 29 29 29 30 30 29 29 29 24 29 30 29 29 29 29
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Cizelge 5.3Parametre Sabitleme Test Ogn8onuglari (%)

Cikti

10

11

12

13

14

15

Y1

0,512

1,024

0,655

0,978

1,224

1,001

1,069

2,088

1,273

1,530

0,930

2,428

0,860

2,662

1,787

Y-

91,14

89,04

87,74

88,30

89,67

87,65

88,74

92,34

93,62

87,23

88,43

87,99

88,33

88,52

90,33

Ys

7,679

9,511

10,94

9,567

7,778

10,30

9,473

6,095

5,153

10,54

10,31

9,416

10,28

9,028

7,611

5.2. Pareto Analizi ile Girdi Parametrelerinin indirgenmesi

YSA Modelimizde bazi girdi parametrelerinin cok@giskenlik gosterdii ve hatta

sabit kaldg gorulmistir. Bu durumda birgcok girdi parametresi sabitlelelve

bdylelikle parametre sayisi azaltilarak daha dgrddbir tahmin yeteng olan yeni

bir YSA olusturulabilir. Girdi parametrelerini yeniden irdelganizde su sonuclar

ortaya ¢ikmgtir:

Bakir ve piring tellerin kimyasal analizleri; kaynaonrasi olgan algaimdaki

elementlerin cinsleri bakimindan énemlidir. fladaki ylizde bilgenlerin (¢ikti

parametrelerinin) miktarlari tel sirme hizlarialigarlanabilir. Bu ylizden bakir ve

pirin¢ tellerin kimyasal analizlerinin, alingartnamesinde belirtilen sinirlar

icerisinde kaldii stirece cikti parametrelerine bir etkisi yoktur.

Piring tor¢ yuksekfi ve acisi; piring telin geldi torgta herhangi bir ark

olusmamakta ve koruyucu gaz kullaniimamaktadir. Buigpedametreleri sadece

telin olusan kaynak havuzuna diuzenli bekilde girebilmesini sglamak icin elle

ayarlanir ve gozle havuza girip girmgidkontrol edilir.

Firin sicaklgr (6n 1sitma); govde malzemesi olan 42CrMo4 (4146lginin

kaynaklanmasinda literatiirde C (karbon) orani nigtee8. basamak 6n i1sitma

deserinde yani 300-350C de 6n isitma yapilmasi gerekir [37].
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- Salinim balangici ve salinim sonu gerleri; yapilan kaynan gensliginin
ayarlandgl mesafelerdir. Tornalama operasyonundan sonra sgataberi
gengligi olcisuni elde edebilecefekilde optimum bir secim yapilir. Cikt

parametrelerine bir etkisi yoktur.

- Gaz debisi; uygulanan MIG (metal inert gas) kaygéakteminde kullanilan tel
elektrot capinin yakkak 10 kati (It/dk biriminde) koruyucu gaz kullamil
Kullanilan telin capi 1.6mm oldgw icin yaklaik 15-16lt/dk argon gazi
kullaniimaktadir [37], [38].

- Mermi nozul mesafesi; nozul dédniz kisim bakir tor¢ Gzerinde bulungluicin
mermi nozul mesafesi bakir tor¢ yiksgklile ayarlanir. Operatorsiparcasini
bagladiktan sonra torclari ayarlanan mesafeye gonderioir cetvel yardimi ile
nozul mesafesini dlcer bu mesafenin 15- 17 mm adasolmasi gerekir. Mesafe

kisa veya uzunsa bakir torgagl veya yukari alinarak mesafe ayarlanir.

- GoOvde donme hizi; optimum seciktii. Bu deser arttinldginda salinimlarin
aras! aclimakta ve bloklu bir yapi olymaktadir. Boyle bir bguklu yapi
olusumunu engelleyeceksekilde sabitlenen goévde donme hizinin, cikti

parametrelerine bir etkisi olmamaktadir.

Bu sonuclaringiginda uzman ekibin de gerlendirmelerine dayanan pareto analizi
yapilmstir. Pareto analizinde 20/80 kurali genel kabul nggktedir. Genellikle
sistemde %80’lik bolumu olturan faktorler 6nemli ve ger faktorler az 6nemli
olarak siniflandiriimaktadirSekil 5.3'de Pareto Analizi grafi gosterilmektedir.
Grafikte sistem uzerinde 6nemli olan faktorlerin36,1, 2, 5, 7, 8, 9 ve 4 numaral
faktorler (9 faktor) oldgu gorulmektedir. Bu faktorler %70-80’lik 6nemli dra

girmektedir ve daha sik gozlemlenmelidir.
Pareto Analizi cafmasina goére 22 adet girdi parametresinden 13 tanesi

sabitlenebildgi tespit edilmgtir. YSA modelinde kullanilan 9 adet girdi paranesir
bakir tel hizi, pirin¢ tel hizi, bakir tor¢c yiksiekl bakir tor¢ acisi, salinim hizi, su
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debisi merkezden kagciklik, kaynak akimi ve geriimBurada en dnemli ve en ¢ok

degiskenlik gosteren parametre su debisidir.

£ Quality Control Chart - [Pareto Analysis for Quality Characleristics]

wl File Options  Ublides  Window  Help _|& ﬂ
E|§|ji :
Frequency Total Dccurence = 1000 Max =82 BCells=22 %
10000 100,00

5000 - 90.00

B00.0— - 80.00
7000 — - 70.00
E00.0— - £0.00
500.0— - 5000
4000 - 40.00
00,0 - 30,00

2000 — 2000

1000~ 1000

CharactEfvimctihiimc Shdmohikbm Sitimet ilbm et it b ot dfvtimct b Eftimct dtime fftimotdhimc et Shimct Eimct Shimc EimctEhmt Eitmotenstic
] k] 1 2 b 7 i g L e e L - - 1 T

Sekil 5.3. Pareto Analizi Grafii

Cizelge 5.4.de sabitlenen parametreler cikartiithksonra geriye kalan (indirgenen)

9 adet girdi parametresi yer almaktadir.
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Cizelge 5.4Indirgenmi Girdi Parametreleri

Ega Girdi Parametreleri Sembol Gosterimi  Kisaltma
1 Bakir Tel Hizi X1 BTH
2 Pirin¢ Tel Hizi X2 PTH
3 Bakir Tor¢ Yuksek§i X3 BTY
4 Bakir Tor¢ Acisi X4 BTA
5 Salinim Hizi Xs SAH
6 Merkezden Kaciklik Xe MEK
7 Su Debisi X7 SUD
8 Kaynak Akimi % KAY
9 Gerilim Xo GER

5.3. YSA Modelleri

YSA teknigi kullanilarak geltirilen siniflandirma ve tahmin modellerinde geri

yayilimh YSA kullaniimgtir.

YSAnin cok sayida farkh edleri vardir. Bu farkhliklarin kayng mimarisi,

0grenme yontemi, kQdanti yapisi vb. olabilmektedir. Genel olarak, Y& ana
kritere gore siniflandiriimaktadir. Bu kriterlerd@mi dgrenme yontemidir. Temel
olarak iki ceit 6grenme algoritmasi vardir. Bunlar yonlendirmelgrénme ve
yonlendirmesiz grenmedir. Her bir yontemde kullanilan grénme kurah
desisebilmektedir. ikinci bir siniflandirma ise, @n kullandgl veriye gore
yapilmaktadir. Temel olarak, kalitatif ve kantifablmak tzere iki ttr veri vardir.
Kalitatif verilerle calgan &lar, ister yonlendirmeli, ister yonlendirmesizrénme

kullansin, siniflandirmaggari olarak bilinir. Kantitatif veriler kullanan ydendirmeli

egitme ise regresyon olarak adlandiriimaktadir [&3n siniflandirma kriteri isezm

yapisidir. Bazi @gar ileri beslemeseklinde yapilandirilirken, bazigkar ise geri

besleme yapisi icermektedir.

Ileri besleme sinir @arinda, §lem elemanlari arasindaki @antilar bir dongu

olusturmazlar ve bu@ar girdi veriye genellikle hizl bigekilde kagilik tretirler.
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Geri beslemeli (yayiliml) @arda ise bglantilar déngu igerirler ve her seferinde yeni
veri kullanabilmektedirler. Bu @ar, dongu sebebiyle girdinin kahgini yavag bir

sekilde olwtururlar. Bu yuzden, bu tigkarin esitme siureci daha uzun olmaktadir.

Geri yayihm ¢ok katmanl garda kullanilan delta kurali icin genefleilmistir bir
algoritmadir. Bu algoritma c¢ok kath gkrda hesap sierini  6grenmede
kullanilabilmektedir. Geri yayilm @nda hatalar, ileri besleme aktarigievinin
turevi tarafindan, ileri besleme mekanizmasi icinddlanilan ayni bgantilar
aracilglyla, geriye dgru yayllmaktadir. @enme glemi, bu &da basit ¢ift yonli
hafiza birlgtirmeye dayanmaktadir [32]. Cgthhada geltirilen model geri yayilimli
cok katmanli algilayict (CKA)-multi layer perceptrdMLP) yapisina uymaktadir.
Bu yapi Rumelhart tarafindan ggiiilen hata yayma modeli veya geriye yayim
modeli (backpropagation network) olarak da bilinteelk [47]. Siniflandirma ve

parametre tahmininde en ¢ok kullanilan YSA turu gayilimh aglardir.

Bu tezde YSA modelleri siniflandirma ve tahmin amlagllaniimistir. Siniflandirma
modelleri verilen girdi parametrelerine gore UrUriatali ya da hatasiz olglunu
tahmin eden modellerdir. YSA tahmin modelleri i&e farkli tirde gelgtirilmi stir.
Birincisi verilen girdi dgerlerine gére cikti dgerlerinin ne oldgunu tahmin eden
model, ikincisi ise verilen c¢ikti gerlerine gore girdi dgerlerinin ne oldgunu
tahmin eden modeldir. Ozetle bu tezde hatali vagmatirin siniflandirmasi yapan,
cikti deserleri ve girdi dgerlerini ayri ayri tahmin edebilen 3 farkli turdeodel
gelistirilmi stir.

YSA modellerini olgturmadan ©6nce kullanilacak olan girdi ve cikt legri
incelenmgtir (Cizelge 5.5.). Yapilan incelemeler sonucundariler arasinda
korelasyon tespit edilemestir. Ayrica girdi ve ciktilar arasindaki gkiyi yeterli

dizeyde d@ru oranda tahmin edebilen bir regresyon denklerkiwmo
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Cizelge 5.5Girdi ve Cikti Dgiskenlerine Ait Bazi Tanimlayidstatistikler

Gird[i)(xv). ve C'kt.' ) Birim |Aralik | Min. |Max. |Ortalama | Std. Sap.| Var.
egiskenleri
X1 (BTH) m./dk. 7 6,108 0,859 0,738
X2 (PTH) m./dk. 6 0,748 0,56
X3 (BTY) mm. | 20 | 70| 90| 79,396 6,193 38,362
X4 (BTA) acl 10 | 100| 110, 104,930 3,128 9,785
Xs (SAH) devir/d 20 |11401160|1150,267 5,663 | 32,078
Xs (MEK) mm. | 5 | 108| 113| 110,604 1,703 2,902
X7 (SUD) [t/min. 9 16 | 12,475 2,389 5,712
Xg (KAY) amper| 20 | 290| 310 300,653 6,067 36,809
X9 (GER) volt 1 29 | 30| 29,545 0,562 0,31p
Y1 (Cinko Orani) % 4,09 | 7,4| 11,49 10,299 0,727 0,529
Y, (Demir Orani) % 4,37 | 0,13 4,5 1,542 0,882 0,78
Y3 (Bakir Orani) % 4,72 | 85,1589,87 87,486 1,021 1,044

5.3.1. YSA Siniflandirma Modeli

Indirgenm§ parametrelerle tez kapsaminda ggllen

ilk YSA modelleri

siniflandirma modelleridir. Siniflandirmgleminde butiin YSA tdrleri kullanilng)

en iyi performansi veren (g farkl tip YSA modeli klemde kullanilmgtir.

5.3.1.1. Gektirilen Siniflandirma Modeli Hakkinda Bilgiler

YSA, dagirusal olmayan problem ¢ozumlerinde iyi bir siniflenci teknik olarak

bilinmektedir [48]. Siniflandirma igin en iyi perfoansi veren ug¢ ayri siniflandirma

modeli kullaniimstir. Bunlar;

(1) Feed-forward backpropagation netwoilerf beslemeli geri yayihmli@amodeli),

(2) Cascade-forward backpropagation network (kadiegea yayilimlh glar) ve

(3) Forward backpropagation network with feedbacknf output to input (ciktidan

girdiye geribildirimin oldgu geri yayilimh glar) dir.
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fleri beslemeli geri yayihmli @arda;ilk katman girliklar girdilerden gelmektedir.
Daha sonraki her bir katmanigidigl bir 6ncekinden gelmektedir. Kademeli geri
yayllimh glarda; ilk katman g@rhklar girdilerden gelmekte, daha sonraki katman
agirhklarr hem girdilerden hem de bir 6nceki katnmamln gelmektedir. Ciktidan
girdiye geribildirimin oldgu geri yayillimh &larda ise her bir katmangali gl bir
oncekinden gelmekte ve ciktiya gele@irbklar her seferinde girdiye geribildirim

gondermektedir.

Bu calsmada, siniflandirma igin kullanilan Gg tip sinifiaima modeli icin de son
katman cikti katmanidir. Gelirilen butiin YSA modelleri icin MATLAB R2009a
yazihim programi kod yazilarak kullanilghr. Siniflandirma icin YSA modelinin
mimarisi Sekil 5.4.’de goruldgu gibidir. Girdi katmani Cizelge 5.4.’de g0sterilen
indirgenen 9 adet girdi listesidir. Cgkkatmani olarak da Cizelge 4.3.’de gosterilen
cikti parametreleri kullanilmgtir.  Girdi katmani 9 noérondan, ara katman 10
norondan, ¢kl katmani ise 3 nérondan (9X10X3) gtaktadir §ekil 5.4). En iyi
YSA mimarisi ilk bolumde 22 parametre ile yapilaroaelde oldgu gibi MSE
degerinin en dguk oldusu, R degerinin en yuksek oldtu yapr deneme yaniima
yontemi ile tespit edilerek secilgtir.

Siniflandirma YSA modelinde ciktilar “[1 1 1]:Hatale “[0 O O]: Hatasiz” olarak

tanimlanmgtir. Bu vektorlerdeki her bir eleman her bir ¢iktiffade etmektedir.

GIRIS KATMANI CIKIS KATMANI

Cinko Oram —9»

Demir Oram—»

Bakir Oram—»

ARA KATMAN

Sekil 5.4.YSA Siniflandirma Modeli Mimarisi
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5.3.1.2. Siniflandirma Modellerinin Egitimi

Bu model ve bundan sonra kullanilacak modellegitirai ve testi toplanan 101ladet
verilerle yapilmgtir. Verilerin %80'i (81 adet) @timde, %20’si (20 adet) test icin
kullaniimistir. Test icin secilen veriler populasyon icindestgele secilngive test
islemleri ggIn hi¢ gérmedii veri setleri Gzerinden gercekteilmi stir.

YSA'larin egitiminde Levenberg-Marquardt algoritmasi (LMA) katiimstir. Bu
algoritma icin MATLAB’da ‘trainlm” fonksiyonu kullaniimaktadir. [¥er esitim
fonksiyonlari EK-3'de yer almaktadir.

LMA, egitimde sik kullanilan, hizli sonuc¢ veren vesah esitim algoritmalari gibi
cok fazla hafiza ihtiyaci olmayan bir algoritmadBu algoritmaya gore bir YSA'da,
hata dgeri bulunduktan sonra néronlar kendi hatalarinilterk icin airhiklarini

ayarlamak durumundadirlar.giklik degistirme denklemleri de @laki performans

fonksiyonunu en kicuk yapacsékilde dizenlenirler.

Ogrenme algoritmalari, performans fonksiyonunu en ikiiapacak g@rliklari

ayarlayabilmek icin, performans fonksiyonunun geadwi kullanirlar. Levenberg —
Marquardt algoritmasinda Hessian matrisi (H(w))sitfik 5.2.) adi verilerin
¢cbzimlenmesi kagik bir matrisin yaklatk degeri kullaniimaktadir. Bu ¢6zim
asagidaki denklem yardimiyla yapilabilmektedir.

H(w)OJ" (W) I(w+ s (5.2))

Buradap, Marquardt parametresiri,ise birim matrisi simgelemektedir. Buradaki
matrisi ise, Jakobien matris olarak adlandiriimaldags hatalarinin girliklara gore
birinci turevlerinden elde edilmektedir.gf hatasinin geri yayllmasgamasinda,
oncelikle Jakobien matrisin transpozu vg laatalari kullanilarak @an gradyeni
hesaplanmaktadir Elik 5.3.).

OE(w)=J" (W) € W (5.3)
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Agin gradyeni hesaplandiktan sonrginasgirliklarindaki vektorel d@isim Hessian
matrisinin tersi ile gin gradyeninin carpiimasiyla belirlenmektssi(ik 5.4) ve ain
agirhklan Esitlik 5.5.’deki gibi gincellenmektedir.

w=~[H( ] DE(w (5.4.)
Wyem = Wesk|+AW (55)

Uc farkhh siniflandirma modeli ile edilen siniflantia modelinin  gitim
performanslar§ekil 5.5.’de gdsterilmektediSekilden de goruldgl gibi ezberleme
yapmayan ciktilarnn yiksek d@dniluk oranlarinda siniflandiran modeller elde
edilmistir.

Gelistirilen siniflandirma modellerinden ilki (Model @) %95, dgerleri ise %100

oraninda daha 6nce hi¢ gorma&dgirdi veri setlerinin ¢iktisini hatali ya da hsta
olarak tahmin edebilmektedir.
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Sekil 5.5. Siniflandirma Modellerinin gitim Performansi
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5.3.1.3. Siniflandirma Modellerinin Ciktilar

Siniflandirma modellerinin  performansini test etmmhkn veri setinin farkli

bolumlerinden alinan 10X20 adet girdi seti ile daeeyapiimstir.

En iyi performansi veren ¢ ayri model kullangralup bu modellerin siniflandirma

performansi Cizelge 5.6.’da gosterilmektedir.

Cizelge 5.6 Siniflandirma Modellerinin Performansi

Dogru Yanlis
Model Siniflandirilan | Siniflandirilan
Veri YlUzdesi Veri YlUzdesi
Model 1.1 {leri Beslemeli Model) %95 %5
Model 1.2 (Kademeli Model) %100 0
Model 1.3 (Girdi-Cikti Etkilgimli Model) %100 0

Uc ayri modelle elde edilen siniflandirma sonugkmit 20 muhimmatin verileri ve
siniflandirma sonuglari Cizelge 5.7.de go0steriliedik. Bu tabloda gosterilen
sonuclar yapilan ¢cok sayida denemeden sadecenbsonuclaridir. Siniflandirma
Modeli sayesinde herhangi bir girdi veri setinddkgerlerden hatali ya da hatasiz

uriin olgacasl tahmin edilebilmektedir.
Cizelge 5.7.’ye gore siniflandirma modellerindém (Model 1.1) ilk veri kiimesinin

sonucunu yangitahmin etmg, bunun dginda dger modeller bitin sonuclari gio

tahmin etmgtir.

41



Cizelge 5.7 Siniflandirma Orng

Test| Xi | Xo | Xg | X4 | Xs | Xe¢ | X7 | Xg | Xg | Model | Model | Model | Gergek

No | BTH | PTH | BTY | BTA | SAH | SUD | MEK | KAY | GER 1.1 1.2 1.3 Sonug

1 7 7 79 | 101| 1160 109 | 10 | 301| 29| Hatasiz Hatai Hatgh  Hatah

2 6 6,3 80 99 | 1150 109 9,5 350 30 Hataslz Hatasiz Hatasiz Hatpsiz
3 6 6,3 79 | 100f 1150 110 | 95| 311 30| Hatasiz Hatasiz Hatgsiz Hatasiz
4 6 6,3 79 | 100f 1150109 | 9,5| 322| 30| Hatasiz Hatasiz Hatgsiz Hatasiz
5 6 6,3 79 101 1150 110 9,5 332 29 Hatasiz Hatasiz Hatasiz Hatpsiz
6 6 6,3 79 | 101 1150110 | 95| 328| 30| Hatasiz Hatasiz Hatgsiz Hatasiz
7 6 6,3 79 100 1150 110 9,5 350 29 Hatasiz Hatasiz Hatasiz Hatpsiz
8 7 7 79 99 | 1150 111 9 310| 30 Hatali  Hatal Hatall  Hatal

9 6 6,3 80 99 | 1150 110 9,5 332 29 Hatasiz Hatasiz Hatasiz Hatpsiz
10 6 6,3 81 99| 1150 109 | 9,5| 343| 30| Hatasiz Hatasiz Hatgdsiz Hatpsiz
11 6 6,3 79 99 | 1150 111 9,5 324 30 Hatasiz Hatasiz Hatasiz Hatpsiz
12 6 6,3 80 | 101 1150111 | 95| 317| 29| Hatasiz Hatasiz Hatgsiz Hatasiz
13 6 6,3 81 99 | 1150 110 9,5 314 30 Hatasiz Hatasiz Hatasiz Hatpsiz
14 6 6,3 80 99| 1150 110 | 9,5| 328 30| Hatasiz Hatasiz Hatgdsiz Hatpsiz
15 6 6,3 81 99 | 1150 111 9,5 302 29 Hatasiz Hatasiz Hatasiz Hatpsiz
16 7 7 75 | 100| 1150 110 | 10| 321} 30 Hatali Hatal Hatali Hatdli
17| 7 7 75| 101| 1150 110 | 10| 335 29 Hatali  Hatal Hatali  Hatal
18 6 6,3 80 100 1150 110 9,5 350 30 Hatasiz Hatasiz Hatasiz Hatpsiz
19 6 6,3 79 | 100f 1150 110 | 95| 327| 29| Hatasiz Hatasiz Hatgsiz Hatasiz
20 6 6,3 81 101 1150 109 9,5 321 30 Hatasiz Hatasiz Hatasiz Hatpsiz
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5.3.2. YSA Ciktt Tahmin Modelleri

5.3.2.1. Gektirilen Cikti Tahmin Modeli Hakkinda Bilgiler

Gelistirilen siniflandirma modellerinden sonra ilk olar@aha dnce bilinmeyen girdi
degerleri kullanildginda hangi ciktilarin elde edilegai tahmin etmeye yo6nelik
tahmin modeli kurulmgtur. Bu model ile kaynak prosesini etkileyen 9 farkrdi
parametresinden, 3 farkli ¢cikti parametresinin ka&lilebilir oranda olup olmagini
tahmin etmek ve bunlari kontrol altinda tutaralggasin kalite dizeyini artirmak ve

kaynak sonrasglleme siresi ve hatasini azaltmak amaclanmaktadir.

Prosesteki girdi parametrelerinin ¢cok sayida olmdmi girdi parametrelerinin
birbirleriyle etkileimi ve bu etkilgimin cikti desiskenlerine yansimasi net olarak
bilinmemekte dolayisiyla prosesin kontrol altindautmasi zorlemaktadir.

Olusturulacak olan YSA modeli ile ¢ikti @akenlerini teknik dokiimanlarda istenen
dizeyde tutabilmek icin yeterli olan girdi paranedtri hesaplanacak ve proses
kontrol altinda tutularak hata oranlari azaltilagak

Bu amaclarla kurulan ilk tahmin modelinin mimarissagida Sekil 5.6.'da

gosterildii gibidir.

GIRDI KATMANI

CIKTI KATMANI

Y,

Y

ARA KATMANLAR

Sekil 5.6. Ciktt Tahmin Modeli
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5.3.2.2. Cikti Tahmin Modelinin Egitimi

Bu modelde de siniflandirma modellerinde @ladugibi en iyi mimari deneme
yaniima ve MSE ve R gerlerinin kontroll ile sglanms, ayni transfer fonksiyonlari
kullanilmis ve eitim i¢in yine LMA kullaniimistir. Cikti tahmin modellerini @timi
icin ise farkl bir yontem izlenmiir. Egitim ve test icin gerekli veriler 4 bolime
ayrilarak 4 farkh test verisiyle modelin perfornsariest edilmgtir. Bu modellerin
egitim performanslar Sekil 5.7., Sekil 5.8., Sekil 5.9. ve Sekil 5.10.da

gOsterilmektedir.

B Pecformance (plotperform) = | L-a“ﬁ
5 Best Trasning Pedformanca is MalM 21 epoch T1
1m0 T r
Train
= ------ Bast
10"
First % 25 — test
g 1w %25-Training
S %25-Training
=
= SR,
3 %25-Training
o
¥ 107
=
10"
10 L . . ’ n X
o 10 20 30 40 50 &0 7o
71 Epochs

Sekil 5.7.Ciktt Tahmin Modeli Performansi-1

B Pedformances (plotperform) [ — e =
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Teain
2=s2ess Flgealk

Ye25-Training
Second % 25 - test
Ye25-Training

q0tl %e25- Training

Mean Squared Emor (mpe)
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Sekil 5.8. Ciktt Tahmin Modeli Performansi-2
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Sekil 5.9. Ciktt Tahmin Modeli Performansi-3
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Sekil 5.10.Cikti Tahmin Modeli Performansi-4

Cikti tahmin modelinin performan$ekil 5.11.’de gosterilmektedir. ou tahmin
yuzdelerinin yiuksek oranlarda olglu (% 99 civarinda) gortlmektedir.
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Sekil 5.11.Cikti Tahmin Modeli Performansi

5.3.2.3. Cikti Tahmin Modelinin Sonuglari

Bu model Uzerine yapilan c¢ahalar sonucunda cikparametrelerini ¢cok kiicuk hata
oranlari ile tahmin edebilen bir YSA modeli gélilmistir. Sekil 5.12.’"de daha 6nce
agin gormedgi rastgele secilen 15 6rnek test edildde en dnemli ¢ilsiparametresi
olan demir oraninin gercek g&i (mavi) ve model ile elde edilen gkxlerin

(kirmiz1) kasilastiriimasi gosterilmektedir.
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Sekil 5.12.Cikti Parametresi Tahmin Performansi

Sekil 5.12’de gorildgu gibi gercek sonuclari neredeyse ayni orandaKéigkk hata
oranlariyla) tahmin eden YSA modeli kurulgbwr. Bu model sayesinde istenilen
girdi parametreleri kullanilarak hangi gki deserlerinin  elde edilege
bulunabilmektedir. YSA gercek operasyonu taklit redg bir tahmin edici olarak

kullaniimaktadir.

5.3.3. YSA Girdi Tahmin Modelleri

5.3.3.1. Gekhtirilen Girdi Tahmin Modeli Hakkinda Bilgiler

Girdi tahmin modeli daha 6nce anlatilan iki modeldsiniflandirma ve ¢ikti tahmin
modeli) farkli olup burada amac¢ uygunlukgdderi bilinen cikti dgerlerinden girdi
degerlerini tahmin etmektir. Bu modelde model ciktilatan kaynak bdlgesindeki
¢inko orani (Y1), demir orani (Y2) ve bakir ora3] YSA modelinde girdi olarak
kullaniimis ve c¢ikti olarak ise Cizelge 5.4.’de gosterilen detagirdi parametresi
kullaniimistir. Girdi tahmin modeli olarak adlandirilan bu netid mimarisi Sekil

5.13'de gosterilmektedir.
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Bu modelde de siniflandirma modellerinde @ladlugibi en iyi mimari deneme
yaniima ve MSE ve R gerlerini kontroll ile splanms, ayni transfer fonksiyonlari

kullaniimis ve gsitim icin yine LMA kullaniimistir.

GIRI$ KATMANI CIKIS KATMANI

— Cinko Oram (Y1) BTH (X1) »

PTH (X2) >

— Demir Oram (Y2)

— Bakir Orami (Y3)

GER (X9) >

HIDDEN LAYERS

Sekil 5.13.Girdi Tahmin Modeli

Bu modelde daha az sayida girdi ile daha fazladsagikt (aslinda modelin girdileri
olan parametreler) tahmin edidiicin bu modelin ¢6zimu @der modellere goére
daha zor olup tahmin edilecek olan girdigdderi (Esitlik 5.6.) kullanilarak

normalize edilmytir [49].

X
ortalama (5 6 )

Std. Sapma

_ Xorjinal -

X norm™
3X

5.3.3.2. Girdi Tahmin Modelinin Egitimi
Bu modelin gitim performansiSekil 5.14’de gosterildii gibidir. Bu modelde

kullanilan girdiler (aslinda kaynak prosesindekidardir), kaynak slemi sonrasinda
kayitlari tutulan c¢inko (Y1), demir (Y2) ve bakiYg) oranlarndir. Toplamlari %100
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olacak sekildedir. Girdi tahmin modelinde, hatasiz Urintdmek icin hangi girdi
parametre deerlerinin kullaniimasi gerekii belirlenmitir.

"Bl Performance (plotperfarm) | ] |

Best Training Performance is Mall at epoch 100

107

o
@
t

Mean Squared Error (mse)

107 L E
o 10 20 30 40 50 60 7o 80 a0 100
100 Epochs

Sekil 5.14.Girdi Tahmin Modeli Eitim Performansi

5.3.3.3. Girdi Tahmin Modelinin Sonugclari

Ciktt deserlerinin ne olmasi gerekii zaten kalite spesifikasyonlarina goére
bilinmektedir. Buna gére uygun ciktli gerlerine gore girdi parametrelerinin ne
olmasi gerekfii Uzerine yapilan ¢aimalarda tersine YSA modelleri kullanilgnve

hatasiz uUrin elde etmek icin gerekli girdigdderinin alt ve Ust sinirlar tespit
edilmistir. Cok sayida yapilan deneme sonuclarina gorasiatiriin elde etmek icin

belirlenen girdi parametresi uygungeleri Cizelge 5.8’de gosterilmektedir.

YSA modellerinin 3. Tipi olan bu girdi tahmin modeh sonuglarina gore §lik
5.2. kullanilarak)

BTH (Bakir Tel Hizi) = 6,049

PTH (Piring Tel Hizi) = 5,938

BTY (Bakir Tor¢ Yukseklgi) = 79,222

BTA (Bakir Torg Acisi) = 104,777

SAH (Salinim Hizi) = 1150,036

MEK (Merkezden kagiklik) = 110,494

SUD (Su debisi) = 12,333
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KAY (Kaynak akimi) = 300,653
GER (Gerilim) = 29,500 olarak bulungtur. Bu ideal dgerler icin hatasiz Grinler

Uretilebilmektedir.

Ayrica bu modelde bazi parametreler sabitlenereguny st sinir deerleri
bulunmutur. Bunlar;

PTH (Pirin¢ Tel Hizi) icin 6,65

BTY (Bakir Torg Yukseklgi) icin 80

SAH (Salinim Hizi) igin 1155'tir.

Bu parametre dgrleri bu sinirn Uzerine ciginda dger parametreler sabit

kaldiginda hatali Grtinler cikmaktadir.

Cizelge 5.8Girdi Parametre Deerlerinin Alt ve Ust Sinirlar

Dggii;?!e(ﬁl)eri Min. Max. | Uygun (ideal) Deser Uyguns(llrﬁiﬁal) Ust

X1 (BTH) 5 7 6,049 -

X2 (PTH) 5 7 5,938 6,65

X3 (BTY) 70 90 79,222 80

X4 (BTA) 100 110 104,777 -

Xs (SAH) 1140 1160 1150,036 1155

Xe (MEK) 108 113 110,494 -

X7 (SUD) 9 16 12,333 -

Xg (KAY) 290 310 300,653 -

Xg (GER) 29 30 29,500 -
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6. SONUC ve DESERLENDIRME

Makina ve Kimya Endustrisi Kurumu (MKEK) Miuhimmaagbrikasi’nca tasarlangi
olan 155mm. MKE MOD 274 Muhimmatinin, en énemli likkerinden birisi olan
sevk cemberi 0zel bir proses olan kaynak proseside edilmektedir. Bakir ve
piring tellerin ¢elik govdeyi @ndirarak govde Uzerine kaynamasi sonucygamisevk
cemberi kaynak prosesinde girdiler ve ciktilar sda lineer bir ilgki
bulunmamakta, dolayisiyla girdi ve ciktilar arasikid iliskinin matematiksel

fonksiyonunu olgturmak da oldukca guc¢ olmaktadir.

6.1. Sonug

Kaynak prosesini etkileyen girdi parametrelerininkol altinda tutarak, prosesin

kalite dizeyini artirmak amaciyla yapilan galalar ve sonuclagu sekildedir:

« 1k olarak kaynak prosesinin girdi ve cikti pararekdri belirlenmtir.
Belirlenen 22 adet cikti parametresi ile tek katmaiki katmanl ve g
katmanl YSA modelleri olgturulmustur. Bu modeller icerisinde ¢ katmanli
YSA modelinin dgru tahmin yetengnin (%99,9), tek katmanl ve iki
katmanli YSA modellerine gore daha iyi oflug6ralmitar.

» Daha sonra pareto analizi yapilarak belirlenen rpateelerin indirgenmesi
sglanmstir. Pareto Analizi sonucunda girdi parametrelerirsayisi 9'a
indirgenmitir. YSA modellerinde Matlab ve SPSS paket progeaml
kullanilarak, girdi  parametrelerinin, ¢iktt  gekenlerine etkileri

belirlenmitir.

* YSA siniflandirma modelleri olarak ileri beslemeétademeli ve girdi-Gikt
etkilesimli olmak tizere 3 farkli model ofturulmustur. ileri beslemeli model
%95 oraninda, kademeli model ve girdi-¢ciktl etkiidi model ise %100

oraninda ¢ikti sonuclarini ga tahmin etmilerdir.
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» Gelistirilen siniflandirma modellerinden sonra, dahae&idinmeyen girdi
degerleri kullanildginda hangi ciktilarin elde edilegei tahmin etmeye
yonelik ¢ikti tahmin modeli okturulmustur. Bu model daha dnce YSA'nin
gormedgi rastgele secgilen 15 ornek Uzerinden test edilmiup, test
sonucunda modelin gercek sonuclari neredeyse agnda tahmin edebilen

bir yapida oldgu gorulmitar.

* Siniflandirma ve c¢ikti tahmin modellerinin ardind@nosesin uygun olarak
degerlendiriimesi bir bgka deysle sartnamede belirtilen araliklarda c¢iktilarin
elde edilebilmesi icin olmasi gereken ideal gir@getlerini belirleyebilen
girdi tahmin modeli olgturulmuwstur. Bu calgmalarda tersine YSA modelleri
kullaniimistir. Hatasiz Grin elde etmek icin gerekli girdigdderinin alt ve
ust sinirlar tespit edilrgir. Cok sayida yapilan deneme sonugclarina gore
hatasiz Urin elde etmek icin belirlenen girdi paetalerinin dgerleri
Cizelge 5.8’de verilnsiir.

6.2. Dgerlendirme

Yapilan ¢calgmalar ve sonuclari gerlendirildiginde:

1. YSA modelleri siniflandirma, girdi tahmin ve cikéhmin modelleri bgarili

ve etkin birsekilde kullaniimstir.

2. Geligtirilen modeller sayesinde hatasiz Urin Uretmekn icdagsru
parametrelerin neler olmasi gergktbelirlenms ve istenildgi kadar farkli
senaryo icin cagabilecek ve dgruluk dizeyi yiksek sonuclar elde

edilebilecek YSA modelleri geliirilmi stir.

3. Bir kaynak prosesindeki girdi parametrelerinin kohtaltinda tutulmasi ve
cok sayida hatali parca Uretilen kgristasyonunda hatali Griin oranlarinin
azaltimasi hedefine udmis ve YSA teknginin bu proseste

kullanilabilecei gorulmustur.
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. Bu tez cakmasi Universite-Sanayishirligi konusunda 6nemli bir katki
saglamstir. Universitede bilimsel olarak gglirilen modellerin sanayide

uygulanmasi tzerine guzel bir 6rnekki€etmistir.

. Kaynak prosesinin lyilgiriimesi bu rine yonelik 6nemli avantajlar
sglamasinin yani sira Muhimmat Fabrikasinda yapilek pok kaynak

prosesi icin 6nemli bir altyapi gedirilmi stir.

. Prosesin kontrol altinda tutulmasi fire oranlaridégiik seviyeye cekilmesini

ve verimlilik artsini saglamigtir.

. Verimlilik artisi, MKE Muhimmat Fabrikasi'nin, Turk Silahli Kuvveti'nin
bu muhimmata olan ihtiyacini kalayabilmesine ve @er ulkelerinden gelen
yogun taleplere olumlu yanitlar verebilmesine yardiwlacaktir.

. Tez calgmasi neticesinde bir devlet kurgiu olan MKE Muhimmat
Fabrikasinin stratejik bir Griininin Uretim yontedanyilestirme sglanms,
bu da kurulgun uluslararasi firmalarla rekabet gucini arttiranddtki

sglamistir.

. Bu durumun, kurulgun ds piyasadaki rekabet gucint artiracak ve tlkemizin
ihracat potansiyeline olumlu katkilargayacaktir.
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EKLER

EK-1

155mm MKE MOD274 Muhimmati Sevk Cemberi Kaynak Rgys
Girdi ve Cikti Parametre [@erleri

Girdiler 1 2 3 4 5 6 7

Bakir Tel Hizi (X 1)

Piring Tel Hizi (X 2)

Bakir Torg Yiksekligi (X 3)

Bakir Torg Agisi (X 4)

Salinim Hizi (X 5)

Merkezden Kagiklik (X 6)

Su Debisi (X 7)

Kaynak Akimi (X 8)

O 00| N O g1 | W N|

Gerilim (X 9)

Demir Orani (yz)

Ciktilar Bakir Orani (y2)

Cinko Orani (ys)

Hazirlayan : Qteyan :
Tarih
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EK-2

?\I'La Xi | Xo | Xa | Xa | Xs | X6 | X7 | Xg | Xo Y. | Y2 | Ys; | [Sonu

7 | 7| 79| 101 1160109| 10| 301] 29| | 10,02 | 6,79 83,14 1
2| 6 | 63| 80| 99| 1150109| 95| 350 30| | 10,83 | 1,61 87,49 0
3| 6| 63| 79| 10d 1150110| 9,5| 311 30| | 10,77 | 1,84 87,06 0
4| 6 | 63| 79| 100 1150109| 95| 322/ 30| | 11,64| 1,72 86 0
5| 6 | 63| 79| 101 1150110| 9,5| 332 29| | 10,32 | 0,87 88,48 0
6| 6 | 63| 79| 101 1150110| 9,5| 328 30| | 10,79 | 0,79 88,29 0
7| 6 | 63| 79| 100 1150110| 95| 350 29| | 10,8 | 1,61 86,54| | 0
8| 7| 7| 79| 99| 115p111| 9 | 310 30| | 10,31 | 0,44 88,58 1
9| 6 | 63| 80| 99| 1150110| 95| 332 29| | 10,12 | 1,78 85,53 0
10| 6 | 63| 81| 99| 115p109| 95| 343 30| | 11,02| 2,19 86,14| | 0
11| 6 | 63| 79| 99| 115p111| 95| 324 30| | 10,83 | 1,13 87,49 0
12| 6 | 6,3| 80| 101 115p111| 95| 317 29| | 10,77 | 1,68 87,06 0
13| 6 | 6,3| 81| 99| 115p110| 95| 314 30| | 10,64 | 2,49 86 0
14| 6 | 63| 80| 99| 115p110| 95| 328 30| | 8,32 | 1,47| 87,48 0
15| 6 | 63| 81| 99| 115p111| 95| 3020 29| | 9,79 | 2,04 87,29 0
16| 7 | 7 | 75| 100 115p110| 10| 321| 30| | 9,8 | 6,54/ 85,54 1
17| 7 | 7 | 75| 101] 115p110| 10| 335 29| | 10,31 | 4,65 84,58 1
18| 6 | 63| 80| 100 115p110| 9,5| 350 30| | 10,12 | 3,65 85,53 0
19| 6 | 6,3| 79| 100 1150p110| 9,5| 327 29| | 10,81 | 1,25 87,39 0
20| 6 | 6,3| 81| 101 115p109| 95| 321 30| | 10,39 | 0,34 88,22 0
21| 6 | 63| 80| 101 115p111| 95| 333 30| | 104 | 2 | 86,7 0
22| 6 | 63| 81| 100 1150109| 95| 349 29| | 10,31 | 2,87 86,18 0
23| 6 | 63| 80| 100 115p110| 9,5| 340 29| | 10,61 | 1,48 87,65 0
24| 6 | 63| 79| 99| 1150p110| 95| 314 29| | 10,75| 2,59 86 0
25| 6 | 63| 80| 99| 1150109| 95| 313 30| | 10,67 | 0,91 87,21 0
26| 7 | 7 | 79| 100 115p111| 9 | 312| 30| | 11,14 | 0,45 87,8 1
27| 6 | 63| 79| 100 115p109| 95| 347 29| | 11,32 3,79 87,19 0
28| 7 | 7 | 75| 101] 116p109| 9 | 309 29| | 10,85 | 0,45 86,85 1
29| 6 | 63| 80| 99| 115p111| 95| 316 30| | 10,71 | 1,58 87,14| | 0
30| 7 | 7 | 79| 101] 116p109| 9 | 332| 29| | 7,94 | 0,34 87,63 1
31| 6 | 63| 79| 101 115p110| 9,5| 319 30| | 10,28 | 1,42 88,3 0
32| 7 | 7| 79| 99| 1160110| 9 | 315 29| | 10,87 | 0,47 88,46 1
33| 6 | 63| 80| 100 115p109| 9,5| 301] 30| | 10,98| 1,3| 87,14 | ©
34| 6 | 63| 79| 99| 115p109| 9,5| 302| 30| | 11,22 | 1,01 87,26 0
35| 7 | 7 | 75| 101] 1150109| 10| 339 29| | 9,08 | 45| 8562 | 1
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Sira

Mo Xi | Xa | Xa | Xg | Xs | X | X7 | Xg | Xg Y. Y, Ys Sonug
36| 7 7 75| 101] 115p111| 9 | 334 29| | 11,25] 0,46 86,85 1
371 6 | 63| 79| 101 115p111| 9,5| 349 29| | 10,04 | 2,64 86,7 0
38| 6 | 63| 80| 100 115p110| 9,5| 344 29 11 1,55| 86,54 0
39| 6 | 63| 79| 100 1150110| 9,5| 328 29| | 10,47 | 3,39 85,32 0
40| 7 7 79| 99| 1160111| 9 | 336/ 29| | 11,04| 0,22 87,23 1
41| 7 7 79| 100] 116P112| 9 | 322 30| | 10,89 | 0,25 87,91 1
421 6 | 63| 79| 99| 1150111 9,5| 3020 30| | 11,46 | 1,04 86,72 0
43| 7 7 79| 100} 116p111| 10| 313 30 9,32 | 43| 85,59 1
44| 6 | 6,3| 80| 99| 115p110| 9,5| 347 29| | 10,72 | 2,12 86,64 0
45| 6 | 6,3| 80| 100 115p110| 9,5| 345 30| | 10,69 | 1,08 87,67 0
46| 6 | 63| 80| 100 115p110| 9,5| 337 29| | 10,51 | 2,16 86,63 0
47| 6 | 6,3| 80| 100 1150109| 9,5| 319 29| | 10,14 1,97 87,1 0
48| 7 7 79| 99| 1160112 9 | 339 30| | 10,84 | 0,19 85,72 1
49| 6 | 63| 81| 99| 115p110| 9,5| 330, 30f | 10,78 | 1,54 87,11 0
50| 7 7 75| 99| 1160111| 10| 323 29 9,01 | 4,36 85,82 1
51| 6 | 63| 81| 100 115p110| 9,5| 310, 29| | 10,16| 2,6| 86,52 0
521 6 | 63| 80| 99| 115p111| 9,5| 312 29| | 10,07 | 2,66 86,67 0
53| 6 | 63| 80| 99| 115p109| 9,5| 319 29| | 10,13 | 2,77 86,33 0
54| 6 | 63| 80| 100 115p110| 9,5| 350, 30 9,79 | 3,51] 85,96 0
55| 7 7 79| 101] 1160111| 10| 336 29 8,83 | 5,17 86,3 1
56| 6 | 6,3| 79| 100 115p111| 9,5| 314 30 10,6 | 2,17| 86,35 0
57| 6 | 63| 79| 99| 115p109| 9,5| 314 29| | 10,85| 2,01] 86,51 0
58| 6 | 63| 79| 101 115p109| 9,5| 310, 29| | 11,02| 2,19 86,14 0
59| 6 | 63| 80| 100 1150110| 9,5| 336 29| | 10,83 | 1,13 87,49 0
60| 6 | 63| 80| 101 115p111| 9,5| 305 30} | 10,77 | 1,68 87,06 0
61| 6 | 63| 80| 101 115p110| 9,5| 316 29| | 10,64| 2,49 86 0
62| 6 | 63| 79| 101 115p110| 9,5| 329 29 8,32 | 1,47| 87,48 0
63| 7 7 75| 100} 115p110| 10| 316] 29 9,01 | 4,36 85,82 1
64| 6 | 63| 81| 100 115p111| 95| 301 30} | 10,16| 2,6| 86,52 0
65| 6 | 63| 80| 99| 115p110| 9,5| 336/ 30| | 10,07 | 2,66 86,67 0
66| 6 | 63| 80| 99| 115p109| 9,5| 3420 30| | 10,13 | 2,77 86,33 0
67| 6 | 63| 80| 99| 115p109| 95| 321 30 9,79 | 3,51 85,96 0
68| 7 7 79| 101] 1160111| 10| 332 30 8,83 | 5,17 86,3 1
69| 6 | 63| 79| 100 115p111| 9,5| 302 29| | 11,46 | 1,04 86,72 0
70| 7 7 75| 99| 1160111| 10| 334 29 9,32 | 43| 85,59 1
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Sira

Mo Xi | Xa | Xa | Xg | Xs | X | X7 | Xg | Xg Y. Y, Ys Sonug
71 6 | 63| 79| 100 115p109| 9,5| 334 30} | 10,72| 2,12 86,64 0
72| 6 | 63| 79| 100 115p111| 9,5| 324/ 29| | 10,69 | 1,08 87,67 0
73| 6 | 63| 81| 99| 115p109| 9,5| 326/ 29| | 10,51 | 2,16 86,63 0
74] 6 | 63| 79| 101 115p111| 95| 349 29| | 10,24 1,97 87,1 0
75| 7 7 75| 99| 1150110 9 | 328 30| | 10,84| 0,19 85,72 1
76| 6 | 63| 81| 99| 115p111| 9,5| 302 29| | 11,46 | 1,04 86,72 0
77 7 7 79| 100} 116p111| 10| 336] 29 9,32 | 43| 85,59 1
78| 7 7 79| 101] 116p110| 10| 340 29 9,01 | 4,36 85,82 1
79| 6 | 63| 79| 101 115p110| 9,5| 347, 29| | 10,16| 2,6]| 86,52 0
80| 6 | 63| 80| 99| 115p111| 9,5| 320, 29| | 10,07 | 2,66 86,67 0
81| 6 | 63| 80| 99| 115p110| 9,5| 313 29| | 10,13 | 2,77 86,33 0
82| 6 | 63| 79| 99| 115p111| 95| 342 30 9,79 | 3,51] 85,96 0
83| 7 7 79| 99| 1160109| 10| 306/ 30 8,83 | 5,17 86,3 1
84| 6 | 6,3| 80| 100 115p109| 9,5| 308 30 10,6 | 2,17| 86,35 0
85| 6 | 63| 81| 100 1150110| 9,5| 334 30| | 10,85| 2,01] 86,51 0
86| 6 | 63| 80| 100 115p109| 9,5| 321 30| | 11,02| 2,19 86,14 0
87| 6 | 63| 80| 100 115p110| 9,5| 343 30| | 10,83| 1,13 87,49 0
88| 6 | 63| 79| 100 1150111 95| 339 29| | 10,77 | 1,68 87,06 0
89| 6 | 63| 81| 100 115p109| 95| 339 29| | 1064| 2,49 86 0
90| 7 7 75| 99| 1150109| 10| 320 29 9,01 | 4,36| 85,82 1
91| 6 | 6,3| 80| 101 115p109| 9,5| 319 29| | 10,16| 2,6| 86,52 0
92| 6 | 63| 81| 100 1150110| 9,5| 330, 29| | 10,07 | 2,66 86,67 0
93| 6 | 63| 80| 99| 115p109| 9,5| 310, 29| | 10,13 | 2,77 86,33 0
94| 6 | 6,3| 80| 100 1150109| 9,5| 334 30 9,79 | 3,51 85,96 0
95| 7 7 75| 100} 116p110| 10| 301 29 8,83 | 5,17] 86,3 1
96| 6 | 63| 79| 101 115p110| 9,5| 308 30 10,6 | 2,17 86,35 0
97| 6 | 63| 79| 100 115p109| 9,5| 309 30| | 10,85| 2,01 86,51 0
98| 6 | 6,3| 81| 100 115p109| 9,5| 306/ 30/ | 11,02 | 2,19 86,14 0
99| 6 | 63| 79| 99| 115p110| 9,5| 323 30| | 10,83 | 1,13 87,49 0
1000 6 | 6,3| 81| 99| 115p110| 9,5| 338 29| | 10,77 | 1,68 87,06 0
101] 6 | 6,3 80| 100 115p109| 9,5| 328 30| | 10,64 | 2,49 86 0
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EK-3

YSA MATLAB Fonksiyonlari

Analiz Fonksiyonlari

errsurf : Error surface of single-input neuron
confusion : Classification confusion matrix
maxlinlr : Maximum learning rate for linear neuron

roc : Receiver operating characteristic

Uzaklik Fonksiyonlari

boxdist : Distance between two position vectors
dist : Euclidean distance weight function
linkdist : Link distance function

mandist : Manhattan distance weight function

Grafik Arayuz Fonksiyonlari

nctool : Neural network classification tool

nftool : Open Neural Network Fitting Tool
nntool : Open Network/Data Manager
nntraintool : Neural network training tool

nprtool : Neural network pattern recognition tool

view : View a neural network

Katman Baslangi¢c Fonksiyonlari
initnw : Nguyen-Widrow layer initialization functio
initwb : By-weight-and-bias layer initializationrigtion

Ogrenme Fonksiyonlari

learncon : Conscience bias learning function

learngd : Gradient descent weight/bias learningtion

learngdm : Gradient descent with momentum weight/bkearning function

learnh : Hebb weight learning function
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learnhd : Hebb with decay weight learning rule

learnis : Instar weight learning function

learnk : Kohonen weight learning function

learnlvl : LVQ1 weight learning function

learnlv2 : LVQ2 weight learning function

learnos : Outstar weight learning function

learnp : Perceptron weight and bias learning famcti

learnpn : Normalized perceptron weight and biamieg function
learnsom : Self-organizing map weight learning fiorc
learnsomb : Batch self-organizing map weight leagriunction

learnwh : Widrow-Hoff weight and bias learning rule

Arama Fonksiyonlari

srchbac : 1-D minimization using backtracking skarc
srchbre : 1-D interval location using Brent's metho

srchcha : 1-D minimization using Charalambous' meth
srchgol : 1-D minimization using golden sectionrsha
srchhyb : 1-D minimization using hybrid bisectiamec search

Ag Girdi Fonksiyonlari
netprod : Product net input function

netsum : Sum net input function

Ag Baslatma Fonksiyonlari

initlay : Layer-by-layer network initialization fution

Ag Kullanim Fonksiyonlari

adapt : Allow neural network to change weights biages on inputs
disp : Neural network's properties

display : Name and properties of neural networ&isables

init : Initialize neural network

sim : Simulate neural network

train : Train neural network
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Yeni Ag Olusturma Fonksiyonlari

network : Create custom neural network

newc : Create competitive layer

newcf : Create cascade-forward backpropagationor&tw

newdtdnn : Create distributed time delay neuralvogekt

newelm : Create ElIman backpropagation network

newff : Create feedforward backpropagation network

newfftd : Create feedforward input-delay backpraam network

newfit : Create a fitting network

newgrnn : Design generalized regression neuraloré&tw

newhop : Create Hopfield recurrent network

newlin : Create linear layer

newlind : Design linear layer

newlrn : Create layered-recurrent network

newlvq : Create learning vector quantization nekwor

newnarx : Create feedforward backpropagation nétwuith feedback from output
to input

newnarxsp : Create NARX network in series-paratehngement

newp : Create perceptron

newpnn : Design probabilistic neural network

newpr : Create a pattern recognition network

newrb : Design radial basis network

newrbe : Design exact radial basis network

newsom : Create self-organizing map

sp2narx : Convert series-parallel NARX network sogtlel (feedback) form

Performans Fonksiyonlari

mae : Mean absolute error performance function

mse : Mean squared error performance function

msne : Mean squared normalized error performanuogitin

msnereg : Mean squared normalized error with regait@gon performance functions

msereg : Mean squared error with regularizatiofoperance function
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mseregec : Mean squared error with regularizatiheeconomization performance
function

sse : Sum squared error performance function

Grafik Fonksiyonlar

Hintonw : Hinton graph of weight matrix

hintonwb : Hinton graph of weight matrix and biator
plotbr : Plot network performance for Bayesian tagmation training
plotconfusion : Plot classification confusion matri
plotep : Plot weight and bias position on erroface
plotes : Plot error surface of single-input neuron
plotfit : Plot function fit

plotpc : Plot classification line on perceptron teeglot
plotperf : Plot network performance

plotperform : Plot network performance

plotpv : Plot perceptron input target vectors
plotregression : Plot linear regression

plotroc : Plot receiver operating characteristic
plotsom : Plot self-organizing map

plotsomhits : Plot self-organizing map sample hits
plotsomnc : Plot self-organizing map neighbor catioas
plotsomnd : Plot self-organizing map neighbor dists
plotsomplanes : Plot self-organizing map weighhpta
plotsompos : Plot self-organizing map weight posisi
plotsomtop : Plot self-organizing map topology
plottrainstate : Plot training state values

plotv : Plot vectors as lines from origin

plotvec : Plot vectors with different colors

postreg : Postprocess trained network responselivwgar regression

Islem Fonksiyonlari

fixunknowns : Process data by marking rows withnown values
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mapminmax : Process matrices by mapping row minimmathmaximum values to
[-1 1]

mapstd : Process matrices by mapping each row'ssiied® and deviations to 1

processpca : Process columns of matrix with pradaspmponent analysis

removeconstantrows : Process matrices by remowwg with constant values

removerows : Process matrices by removing rows syptctified indices

Simulink® Destek Fonksiyonlari

gensim : Generate Simulink® block for neural netvaimulation

Topoloji Fonksiyonlari

gridtop : Gridtop layer topology function
hextop : Hexagonal layer topology function
randtop : Random layer topology function

Egitim Fonksiyonlari

trainb : Batch training with weight and bias leagnrules

trainbfg : BFGS quasi-Newton backpropagation

trainbfgc : BFGS quasi-Newton backpropagation & with NN model reference
adaptive controller

trainbr : Bayesian regularization

trainbuwb : Batch unsupervised weight/bias training

trainc : Cyclical order incremental update

traincgb : Powell-Beale conjugate gradient backpgapion

traincgf : Fletcher-Powell conjugate gradient baok@gation

traincgp : Polak-Ribiére conjugate gradient backpgation

traingd : Gradient descent backpropagation

traingda : Gradient descent with adaptive learmig backpropagation

traingdm : Gradient descent with momentum backpgapan

traingdx : Gradient descent with momentum and adaj¢arning rule
backpropagation

trainlm : Levenberg-Marquardt backpropagation

trainoss : One step secant backpropagation
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trainr : Random order incremental training withrfeag functions
trainrp : Resilient backpropagation (Rprop)
trains : Sequential order incremental training viédwrning functions

trainscg : Scaled conjugate gradient backpropagatio

Transfer Fonksiyonlari

compet : Competitive transfer function

hardlim : Hard limit transfer function

hardlims : Symmetric hard limit transfer function
logsig : Log-sigmoid transfer function

netinv : Inverse transfer function

poslin : Positive linear transfer function

purelin : Linear transfer function

radbas : Radial basis transfer function

satlin : Saturating linear transfer function

satlins : Symmetric saturating linear transfer tiorc
softmax : Softmax transfer function

tansig : Hyperbolic tangent sigmoid transfer fuoiati

tribas : Triangular basis transfer function

Utility Fonksiyonlar

calcgx : Calculate weight and bias performanceigrads single vector
calcjejj : Calculate Jacobian performance vector

calcjx : Calculate weight and bias performance Beroas single matrix
calcpd : Calculate delayed network inputs

calcperf : Calculate network outputs, signals, padormance

getx : All network weight and bias values as singtetor

setx : Set all network weight and bias values sittyle vector

Vektor Fonksiyonlari
combvec : Create all combinations of vectors
con2seq : Convert concurrent vectors to sequerg@brs

concur : Create concurrent bias vectors
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ind2vec : Convert indices to vectors

minmax : Ranges of matrix rows

normc : Normalize columns of matrix

normr : Normalize rows of matrix

pnormc : Pseudonormalize columns of matrix

quant : Discretize values as multiples of quantity
seqg2con : Convert sequential vectors to concumertbrs

vec2ind : Convert vectors to indices

Agirlik ve Bias Baslatma Fonksiyonlari

initcon : Conscience bias initialization function

initsompc : Initialize SOM weights with principabmponents
initzero : Zero weight and bias initialization fuion

midpoint : Midpoint weight initialization function

randnc : Normalized column weight initializatiomfttion
randnr : Normalized row weight initialization fura

rands : Symmetric random weight/bias initializatfanction

revert : Change network weights and biases to pusvinitialization values

Agirlik Fonksiyonlari

convwf : Convolution weight function

dist : Euclidean distance weight function

dotprod : Dot product weight function

mandist : Manhattan distance weight function
negdist : Negative distance weight function
normprod : Normalized dot product weight function
scalprod : Scalar product weight function
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