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Oz: Yan iletken devre elemam iiretim teknolojilerinde gerceklesen gelisimler, bu elemanlarin iizerinde
yer aldig1 yonga plakasi iiretim siireclerini daha karmasik ve hassas hale getirmektedir. Uretim ile iligkili
cevresel kosullar, malzeme kalitesi gibi c¢esitli faktorler, yonga plakasi iizerinde kusursuz olarak
nitelendirilebilecek alan miktarini yani verimi dogrudan etkilemektedir. Bir yar1 iletken yonga plakasi
iizerindeki kusurlu alanlarin olusturabilecegi desenler standart olarak tanmimlanmis durumdadir. Incelenen
bir yonga plakast yiizeyindeki kusurlarin bu tanimlara gore siniflandirilmasi, liretim siireglerinde olusan
problemlerin kaynaklarinin belirlenmesi i¢in 6nemli bilgiler saglayabilmektedir. Bu ¢alismada, mevcut
uygulamalarda her yari iletken yonga levhasi i¢in insan operatorler tarafindan yapilan kusur deseni
smiflandirma iglemini belirli bir giivenlik degerine kadar otomatik olarak gergeklestiren ve bdylece
toplam islem siiresini azaltan bir karar destek yontemi gelistirilmistir. Bu yontemde temel siniflandirma
islemi igin derin 6grenme metotlariyla egitilmis bir ag yapist kullamlmaktadir. Istenilen giivenlik
degerinin iizerinde bir dogrulukla siniflandirilan yonga plakalari dogru simiflandirilmis olarak kabul
edilmekte, bu degerin altinda kalan yonga plakalari ise insan operatériin incelemesine tabi tutulmaktadir.
Yontemin kullanilmasi ile; ortalama biiyiikliikte bir yonga plakasi iiretim tesisi i¢in gecerli giinliik toplam
inceleme siiresi, tiim incelemenin insan operatdr tarafindan yapildigi durumda gecerli siirenin %10 una
indirilebilmekte, ayrica insan operatdriin yapabilecegi Oznel degerlendirmelerin de Oniine
gecilebilmektedir.
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Development of a Deep Learning Based Decision Support Method for Defect Classifications in
Semiconductor Wafer Maps

Abstract: The developments in semiconductor circuit manufacturing technologies make the wafer
production processes on which these structures are located more complex and sensitive. Various factors
such as environmental conditions associated with manufacturing and material quality directly affect the
wafer yield, that is, the amount of space on the wafer that can be considered perfect. Possible patterns
showing defective areas on a semiconductor wafer are defined as standard. Classifying the defects on the
wafer according to these definitions can provide important information to diagnose the causes of
problems that occur in the manufacturing processes. In this study, a decision support method has been
developed that automatically performs the wafer defect model classification process up to a certain
security value. In this method, the basic classification process is performed by a network structure trained
with deep learning methods. Wafers classified with an accuracy above the desired safety value are
considered to be correctly classified, only the wafers below this value are subject to the inspection of the
human operator. By using the method, the total daily inspection time for an average sized wafer
manufacturing facility can be reduced to 10% of the time that would apply if the entire inspection was
done by the human operator. In addition, subjective evaluations by the human operator can be avoided to
a large extent.
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1. GIRIS

Cipler, icerdikleri entegre devre yapilartyla, kiicliik ev aletlerinden otomotive, savunma
sanayiinden bilisim teknolojilerine kadar hemen hemen tiim modern triinler i¢erisinde kullanim
alan1 bulmaktadir. Politik, ekonomik veya (pandemi, ticaret savaslari, yanginlar, kuraklik ve kar
firtinalar gibi) diger kiiresel sebeplerden o6tiirii ¢iplerin iiretimlerinde yasanan aksakliklar biiyiik
temin krizlerine yol acabilmektedir. Son 6rnegi 2020 yil1 baslarinda yasanan krizi asabilmek
icin sektorde faaliyet gdsteren 40’tan fazla sirket aylik silikon yonga plakasi iiretimini 2022’ye
kadar kademeli olarak 750.000 adet arttirma karari almistir. Bu {retim artisinin siirekliligi
olursa 2024 yili sonuna kadar yaklasik yiizde 20’lik bir toplam artis gerceklesmesi
beklenmektedir (IEEE Spectrum, 2023). Ancak bu sorunu kapasite artisina giderek ¢ézmeye
calismak bir noktaya kadar etkili olabilecektir. Zira, mevcut durumda pazar talebinin yiiksek
seyretmesiyle birlikte, yar1 iletken iiretim tesislerinin kapasite kullanimi %80'in iizerinde ve
bazilar1 %90-100'e ulagmaktadir (SIA, 2021). Kapasiteyi artirmak igin yeni tesis kurmak ise
zaman alic1 ve siirecin karmasikligina gore her biri 100 milyon dolara varan son derece pahali
makinelerin kullanimi nedeniyle (10 milyar dolara kadar) maliyetli olabilmektedir (Monch ve
dig., 2018).

Kiiresel ¢ip krizinde daha gercekei ve diisiik maliyetli bir ¢ozim gerceklemek i¢in {iretimin
verimliligini arttirmak alternatif bir secenek olusturmaktadir. Bunun i¢in de yar iletken iiretim
stireclerinde verimlilige etki eden sorunlarin temeline inmek gerekmektedir. Yari iletkenlerin
iiretilmesi, boyutlar1 ve hassasiyetleri geregi son derece zordur. Uretim siireclerinde uzun déngii
stireleri, ¢cok fazla degiskenlik ve dogrusal olmayan unsurlar yer almaktadir (Sun ve Rose,
2015). Siirecte ortaya c¢ikarilan ¢ipin karmasikligina bagli olarak bir yari iletken iiretiminde
1.400'e kadar islem adimi gerekebilmektedir (SIA, 2021). Uretimin bu ¢oklu adimlarmnmn
herhangi biri ya da birkacinda olusan hatalar ciplerin iizerine islendigi yonga plakasi
yiizeylerinde kusurlarin olugmasina yol agmaktadir. Bu kusurlarin sayisi ve yonga plakasi
izerindeki yerleri iiretim verimliligi agisindan dogrudan gozlenip degerlendirilmektedir. Bu
analiz (yonga plakasi kusur haritas1 analizi), kusurlarin hangi iiretim parametresine bagl oldugu
ve nasil iyilestirilebilecegi ¢ikarimini belirlediginden iiretimi siirecinde ¢ok kritik bir adimdir.

S6zii edilen kusur analiz/siniflandirma siireci oldukga derin bir alan bilgisi ile yogun bir veri
incelemesi gerektirmektedir. Bu sebeple, analizi yapan uzman miihendisin alan bilgisi ve
tecriibesi degerlendirme sonucunu ve siiresini biiyiik Ol¢iide etkilemektedir. Cip iiretim
sektoriiniin en bilyiik {ireticilerinden olan TSMC firmasi bir yilda yaklasik olarak 12 milyon
adet yar1 iletken yonga plakasi {iretmekte ve bunlarin analizlerini gergeklestirmektedir (TSMC,
2021). Uriin hassasiyeti ve kritikligi nedeniyle her bir yar1 iletken yonga plakasinin analizden
gecmesi gerekmektedir. Toplam iiretim rakamlar1 géz 6niinde bulunduruldugunda bu seviyede
bir veri analizinin teker teker manuel olarak yapilmasi bir insanin yetisebilecegi kapasitenin ¢ok
tizerindedir. Bu nedenle insan operatorlere ilgili analizlerde destek olacak yardimei sistemler
gelistirilmesi gerekmektedir. Bu c¢aligmada, so6zii edilen tlirde bir yardimci sistem olarak
gelistirilmis ve biinyesinde derin 6grenme temelli bir siniflandiriciy1 kullanan bir karar destek
sisteminin yapisi ve isleyisi sunulmaktadir. Bu karar destek sistemi, ¢aligmasina temel bilgiyi
olusturan yar iletken yonga plakasi kusur haritasi simiflandirma islemi i¢in Ergen (2022)
caligmasinda gelistirilmis olan ag yapisimt kullanmaktadir. S6z konusu ag, ilgili sektor
tarafindan kabul gérmiis olan WM-811K veri seti kullanilarak egitilmistir. Agin siniflandirma
performansi, gelistirilmis olan karar destek sistemi i¢in yeterli (ve benzer amagla olusturulmus
diger aglar ile karsilagtirilabilir) glivenlik seviyelerini (oranlarini) saglamaktadir (Ergen, 2022).
Bu noktadan sonra karar destek sistemi; dnceden atanmig olan siniflandirma giivenlik degerine
gore hangi yonga plakalarinin otomatik olarak degerlendirildigi hangi plakalarin ise insan
operatoriin incelemesine tabi tutulmasi gerektigini belirlemektedir. Boylelikle insan operatoriin
is yukii azaltilmakta ve tiim siire¢ i¢in gerekli inceleme siiresi (tiim incelemenin uzman operator
tarafindan yapildiginda elde edilecek dogruluga yakin kalinacak sekilde) en aza indirilmektedir.
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1.1.Literatiir Arastirmasi

Yar iletken yonga plakasi kusur smiflandirmasi konusunda literatiirde karsilagilan ilk
calismalarda c¢ogunlukla kusur Oriintiilerinin istatistiksel analizi {izerinde duruldugu
goriilmektedir. Ornegin Hwang ve Kuo, calismalarinda yonga plakasi haritas1 analizi i¢in model
tabanli bir kiimeleme algoritmas1 6nermislerdir. Bu yontemde kusur kiimesini modellemek i¢in
ana bilesen egrisini ve iki degiskenli normal dagilimi kullanmislar ve sekil oOzelliklerini
belirlemek i¢in de iki modeli logaritmik dogrusal analiz ile karsilastirmiglardir (Hwang ve Kuo,
2007). Wang ve Kuo ise calismalarinda eliptik ve dogrusal formda yonga plakasi kusurlarini
tahmin etmek icin Gauss karma modelini ve dairesel kusurlar1 tahmin etmek icinse kiiresel
kabuk algoritmasim kullanmmstir (Wang & Kuo, 2006). Istatistiksel analize dayal: olan bu
yontemlerde yalnizca kusur kiimelerinin sekli belirlenebilmektedir. Ancak, farkli kusur
desenleri ayn1 morfolojik 6zellikleri tasiyabildiginden bu ¢alismalar yonga plakasi kusur deseni
siniflandirma konusunda kisitli basarili olabilmistir.

Yillar i¢cinde makine 6grenmesi yontemlerinin (algoritmalarinin) gelismesiyle birlikte, bu
yontemlerin yiiksek tanima yetenegi yonga plakasi kusur Oriintii tanimasi ve siniflandirilmasi
konusunda kullanilmaya baglanmigtir. Bu algoritmalar, denetimsiz O6grenme ve denetimli
ogrenme gerceklestirilenler olmak {izere iki temel kategoriye ayrilmaktadir. Denetimsiz
O0grenme algoritmalarin1 esas alan calismalarda yonga plakast veri setlerinin bir uzman
tarafindan degerlendirilmesi gerekmediginden bazi arastirmacilar tarafindan biiylik ilgi
gormektedir. Bu kategoriye giren c¢alismalara ornek olarak; Yu ve Lu’nun c¢aligmasinda
manifold 6grenme algoritmasi ve gauss karisim modelinin dinamik entegrasyonuna dayali bir
yonga plakast kusur Oriintii tanima yontemi Onerilmistir. Bir kusur veri seti olusturmak i¢in
gauss karisim modeli kullanilan bu c¢alisma ile siniflandirma isleminde %90,5 ortalama
dogruluk degerine ulasilabilmistir (Yu ve Lu, 2016). llgili kategoride, sinir agi tabanli
kiimeleme (Chen ve Liu, 2000), k-ortalamalar algoritmasi (Hiltunen ve Mika, 2018), hiyerarsik
kiimeleme yontemleri (Lee ve Kim, 2018) kullanimi da literatiirde karsilagilan yontemler
arasinda yer almaktadir. Belirtilen yontemlerin hepsi manuel 6zellik ¢ikarimi metotlarina
dayanmaktadir. Bu manuel islemlerin gerceklestirilmesi hem islemsel olarak maliyetli olmakta
hem de dogrulugu azaltabilecek yan etkileri ortaya ¢ikarabilmektedir.

Denetimli d6grenme algoritmalarinin temel isleyisi ise bir uzman tarafindan olusturulan
etiketlenmis veri setlerine dayanmaktadir ve bu algoritmalarin kullanildigi c¢alismalarda
denetimsiz dgrenmeye gore daha iyi performans elde edildigi goriilmektedir. Ornek olarak Wu
ve Jang, yonga plakasi kusurlarinin kok neden analizini gerceklestirmek ve bu kusur
oriintiilerini simflandirmak igin SVM algoritmasini, Oklid mesafesi araciligiyla hesaplanan
benzerligi ve iki boyutlu normallestirilmis korelasyon katsayisini kullanmistir (Wu ve Jang,
2015). Piao ve Jin ise, yonga plakasi harita 6zelliklerini Radon doniisiimiine dayali olarak
¢ikarmis ve kusur desenlerini tanimak icin bir karar agaci olusturmustur (Piao ve Jin, 2018). Bu
yontemler de denetimsiz benzerleri gibi karmasik 6zellik islemeye ihtiyag duymaktadir ve bazi
kusur deseni siniflarini tanilamada performans olarak zayif kalmaktadir.

Yar iletken yonga plakasi kusur deseni simiflandirma islemi igin tercih edilen diger bir
yontemin; bilgisayarli gérme gorevlerinde yiiksek performans gosteren ve bir derin 6grenme
yontemi olan evrigimli sinir ag1 (CNN) kullanimi oldugu goriilmektedir. Evrisimli sinir ag1
tarafindan ¢ikarilan bir 6zelligin, manuel yontemle cikarilan bir 6zellik karsilastirildiginda,
tanilama islemleri i¢in daha fazla ifade yetenegine sahip oldugu bilinmektedir. Nakazawa ve
Kulkarni ¢aligmalarinda sekiz katmanli bir CNN modeli olusturmuslar ve kendi diizenledikleri
(veri se¢imi ve On islemleri gerceklestirdikleri) yonga plakasi haritas1 veri seti lizerinde bu
modeli egittikten sonra biiyiik bir dogruluk elde etmislerdir (Nakawaza ve Kulkarni, 2018). Yu
ve dig. caligmalarinda WM-811K veri seti iizerinde veri ¢ogaltma ydntemini uygulamislar,
gelistirdikleri evrigimli bir sinir ag1 modelini bu set ile egitmeleri sonucunda agirlikli olarak
%95°1ik bir dogruluk elde etmislerdir (Yu ve dig., 2019). Bu ¢alisma literatiirde WM-811K veri
seti ile elde edilmis olan en yiiksek dogruluk oranina sahiptir. Chen ve dig. ise iki kanall1 bir
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ozellik ¢ikarma modeli olusturmak igin iki farkli derin evrisimli sinir ag1 (DCNN) kullanmis ve
boylece cok kaynakli verilerden ¢ok sayida gelismis 6zellik kiimesi ¢ikarmaya calismislardir
(Chen ve dig. 2021). Piao ve Jin’in bir diger calismasinda ise veri setinde Ozniteliklerin
cikarilmasi sonrasi yonga plakasi kusur orlintiisii tanima i¢in bunlar1 geleneksel siniflandirma
yontemleri ve evrisimsel sinir ag1 ile birlikte kullandiklar1 goériilmektedir. Bu noktada karar
agact yonteminin, diger geleneksel yontemlerden daha iyi performans gosterdigi tespit
edilmistir (Piao ve Jin, 2022). Jin ve dig. calismalarinda, 6nce herhangi bir 6zel 6n islem
yapmaksizin evrigimli sinir agindan iist diizey 6zelliklerin ¢ikarildigi, sonrasinda ¢ikarilan bu
ozelliklerin yonga plakasi kusur 6riintii siniflandirmasi icin hata diizelten ¢ikt1 kodlar1 ve destek
vektor makineleri kombinasyonunu beslemekte kullanildig: goriilmektedir (Jin ve dig., 2020).

Tim bu caligmalar ayri iletken yonga plakasi kusur deseni siiflandirma igleminin insan
operator haricinde bir sistem ile gergeklestirilmesini hedeflemektedir. Ancak, en basarili
calismada bile elde edilen dogruluk orami %95’ler seviyesine ¢ikabilmektedir. Yari iletken
endistrisinde gegerli yiiksek standartlar geregi bu dogruluk degeri bile kendi basina giivenli bir
siniflandirma saglayamamaktadir. Oyle ya da boyle siire¢ icerisine mutlaka bir insan uzmanin
girmesi ve karar vermesi gerekmektedir. Iste bu noktada insan operatdre karar verme konusunda
destek olacak ve yukarida ornekleri verilen sekilde bir 6n siniflandirma gergeklestirecek bir
¢Oziime ihtiya¢ duyulmaktadir.

2. YARI ILETKEN YONGA PLAKASI KUSUR TESPITi VE SINIFLANDIRILMASI

2.1.Yan Iletken Yonga Plakas1 Uretim Siireci ve Olusan Kusurlarin Analizi

Hafiza ve islemci ¢ipleri temel olarak silisyum levhalarin iizerine 6zel ve karmasik bir siire¢
sonucunda islenerek olusturulmaktadir. Bu silisyum levhalar ilgili teknik alanda “Yonga
Plakas1” (Wafer) olarak anilmaktadir. S6zii edilen siirecin en kritik {iretim asamalarindan birisi
litografi isleminin uygulandigi adimdir. Bu islemde belirli bir dalga boyundaki lazer 15181 bir
maske iizerinden yonga plakasi yiizeyine uygulandiginda, 1s1ga maruz kalan foto-direng kapl
bolgelerde bir yapisal bozulma olmaktadir. Ardindan bu bolgelerdeki kaplama maddesi ve
altinda kalan yiizey kimyasal oyma islemiyle yonga plakasi iizerinden ayrilmaktadir. Boylece
¢ip mimarisinin ilk katman1 plaka yiizeyine islenmis olmaktadir. Sekil 1.a’ da litografi igleminin
temsili bir gdsterimi verilmistir.

Lazer Isim Tarama isleminin senkron edilmesi
............................... Frmrmrmm=>
.+ veveri eldesi w' e
' 1 A
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Maske ' .
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-
; 2 tarayan Lazer Y
S Isim zcl\o Kusur Deseni =
Lens q"),’ Sagilan 0"'\ .!!IE "-11' (]
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S \ Plaka iizerinde /] g
3 A tekrarlanan / P:rluk nlxu;lar;lnn = | |
S desen N / ansiyan Isinlar L I !i
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yonga plakast \‘
(a) (Wafer) (b)
Sekil 1:

a. Litografi islem detayr (Veendrick,2018), b. Yonga plakasi kusur dlgiim detayr (MKS, 2021)
Her bir litografi isleminin Oncesinde yonga plakasi yiizeyi beyaz 1sik kullanilarak

taranmaktadir. Bu tarama esnasinda yansima olan ve olmayan bolgelere gore bir yiizey haritasi
elde edilir. Litografi sonrasinda ise ayni tarama islemi tekrarlanarak ikinci bir yiizey haritasi
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elde edilir. Her iki duruma haritalar arasindaki gorsel fark alinarak yari iletken yonga plakasi
kusur haritasi adi verilen bir goriintii olusturulmaktadir. Bu goriintii litografi isleminin kusur
performansint analiz etmede kullanilir. Sekil 1.b’de de bu Ol¢iim yontemi ve adimlar
gorsellestirilmis olarak verilmektedir.

Litografi isleminde gecerli olan ¢ok sayida parametre mevcuttur ve bunlar yonga plakasi
yilizeyinde olusan kusurlarin niteligi ve niceligi iizerinde son derece etkili olmaktadir. Siirecte
kullanilan lens ya da maskedeki kusursuzluklar, lensin odak noktasi ya da plaka pozisyonundaki
kaymalar, hatta havadaki asili partikiiller dahi iiretimi etkileyebilmekte ve yonga plakasi
iizerinde kusurlar olusturabilmektedir. Yar1 iletken yonga plakalar1 {izerinden elektron
mikroskobu ile goriintiilenmis 6rnek bazi kusur resimleri Sekil 2°de gosterilmektedir.

Il A

(a) (d)

i

l“ -
Sekil 2:

a.-f. Yari iletken yonga plakasi yiizeyinde gozlenen farkli boyut ve topolojilerde bazi kusurlar
(Wei ve dig., 2016)

i

Bir yar1 iletken yonga plakasi tlizerinde Sekil 2’de verilenler gibi farkli topoloji ve fiziksel
ozelliklere sahip ortalama 20 ile 1.000 kadar kusur bulunabilmektedir. Belirtilen rakam biiyiik
gibi goziikse de sekil lizerinde detay olarak belirtildigi lizere bu kusurlarin boyutu (en biiyiigii
birka¢ pm olmak iizere), yonga plakasi boyutlarina (giiniimiiz degerlerine gére 300mm) gore
oldukea kii¢iik oldugundan toplam kusurlu alan da kii¢iik kalmaktadir. Bununla birlikte, tek bir
kusurun bile konum olarak yonga plakasi iizerinde denk geldigi ¢ipin performansini etkileme
olasiligi oldugundan dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu da bir analiz siirecinin igletilmesini
gerektirmektedir.

So6zii edilen analiz yan iletken yonga plakasi kusurlari konusunda uzman miihendisler
tarafindan kusur haritalarinin gorsel degerlendirmesi ile baslamaktadir. Oncelikle kusur, deseni
ve topolojisine gore siniflandirilmakta, ardindan kusurun olustugu iiretimdeki bilesenler ve
parametreler incelenerek sorunun kdk nedeni hakkinda bir degerlendirme yapilmaktadir. Bu
analiz siirecinde takip edilen yol Sekil 3’te bir akis diyagramu tizerinde gosterilmistir.

Litografi Litografi Olgiim fark:
oncesi dlglim sonrasi dlcim (sonrasi - dncesi)
= = =
\ Prainemne | [H [
(ii i\ t'l‘). o= (i' FREE Kusur Deseni
TEHE i .
; 'I! : | : Simiflandirma fslemi
. = S S

Kusur haritasmn ve

Yonga plakast kusur haritasmm olugturulmast kusur etiketinin kayit

altma ahnmast

Cevrimdisi sorun giderme
(onceden karsilagilan problem)

Hangi prosediir?
Cevrimici sorun giderme
(yeni ya da anhk problem)

Sekil 3:

Yari iletken yonga plakasi kusur analizi ve sorun giderme asamalari

Kusuru olusturan nedeni
gidermek icin izlenecek
prosediirlerin belirlenmesi
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Analiz sonucunda, incelenen yonga plakasi kusur deseninin olusumuna dair etkenler ortaya
cikarilmaya calisilmaktadir. Elde edilen analiz sonuclar1 eger daha 6nce olusmus bir sorun ile
baglantili (veri tabaninda benzer bir durum kayit altina alinmis) ise, icra edilmesi gereken
¢ozlim yine veri tabanmdan getirilerek gerekli diizeltmelerin yapilmasi i¢in operatorlere
dayanak olusturmaktadir. Ilk defa karsilasilan bir durum ise; yeni bir teshis olarak mevcut veri
tabanina kayit edilmekte ve operatorler anlik ¢oziimlere yonlendirilmektedir.

Orta Olgekli bir ¢ip iiretim tesisinde giinde yaklasik 2.000 ile 10.000 adet arasinda yonga
plakasi islenebilmektedir (McKinsey, 2020). Bu rakam biiyiik 6l¢ekli iireticilerde giinde 30.000
adete kadar da ¢ikmaktadir (TSMC, 2021). Sadece orta Olgekli tesisler i¢in dahi diisiinecek
olunursa bu boyutta bir iiretimin olusturdugu verinin manuel olarak (insan operatorler
tarafindan) incelenmesi oldukc¢a uzun siire almakta kaynak kullanimi agisindan da verimsiz bir
durum yaratmaktadir. Uretimde verimin arttirilmasi, dolayisiyla daha hizli analiz yapilmasi ve
karar verilmesine imkan saglayacak karar destek sistemlerine ihtiya¢ duyuldugu agiktir.

2.2.Kusur Deseni Siniflandirma Islemi icin Makine Ogrenmesi Kullanim

Sekil 3 tizerindeki akista, “Operator” etiketiyle gosterilen noktada gerceklestirilen yonga
plakas1 kusur deseni siiflandirma islemi, etiket iizerinde tasvir edildigi gibi konusunda uzman
insan operatorler tarafindan yapilmaktadir. Onceki béliimlerde ifade edildigi iizere; ortalama
biiyiikliikte bir yar1 iletken yonga plakasi iiretim tesisinde gerceklesen giinliik (ortalama 6.000
adet) tiretim miktar1 bile insan operatorlerin tek tek incelemesi i¢in olduk¢a fazla ve (zaman-
isgiicli agisindan da) maliyetli olmaktadir. Bu nedenle ilgili siniflandirma islemini bilgisayarlar
iizerinde gergekleyebilmek icin makine Ogrenmesi yoOntemlerini kullanan bir modelden
faydalanilmisgtir.

Kullanilan model, makine 6grenmesi yontemlerinden derin dgrenmenin bir alt kolu olan
evrisimli sinir ag1 temelinde c¢aligmaktadir. Evrisimli sinir aglari glinlimiizde; yiiz tanima,
bilgisayarl gorii, goriintii isleme, resim siniflandirilmasi ve nesne algilama uygulamalarinda
yaygin sekilde kullanilmaktadir.

Bir evrisimli sinir ag1 temel olarak bir giris ve bir ¢ikis katmaninin yani sira birden fazla
gizli katmani igeren ardi sira bagli ¢ok sayida katmanin kullanimu ile olusturulmaktadir. Bu
yapida her katman tiirevlenebilir bir (aktivasyon) fonksiyon iizerinden bir aktivasyon hacmini
(bir katmanda aktive edilmis noronlari) bagka bir aktivasyon hacmine doniistiiriir. Evrigimli
sinir ag1 yapilarinda ii¢ ana katman yer almaktadir: evrisim katmani, ortaklama katmani ve tam
baglantili katman. Bu ag yapilarinda elde edilen sonucun dogruluguna bagli olarak agdaki
agirlik katsayilarini zincir kurali ile giincelleyen bir geri yayimim séz konusudur. Bu sayede ag,
elde edilebilecek optimum bir dogruluk degeri yakalayana kadar kendini giincellemekte ve en
uygun modeli olusturmaya devam etmis olmaktadir.

Yar iletken yonga plakast kusur desenlerini siniflandirma igsleminde kullanilan evrisimli
sinir ag1 modeli, blok diyagramlar halinde Sekil 4‘teki gibi gosterilebilir. Bu yapida; 3x3 kernel
boyutuna sahip, ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilan, farkli uzunlukta filtrelere sahip 2
boyutlu evrisim bloklarinin oldugu goriilmektedir. Evrisim bloklarinin ¢ikisinda 2x2 kernel
boyutlu, yine farkli uzunluklara sahip, “2D Max Ort” isimleriyle gosterilen maksimum
ortaklama bloklar1 kullanilmaktadir. Bu sekilde ardi sira evrisim ve ortaklama bloklarindan
ibaret toplam 4 katman kullanilmistir. Sonrasinda ise tam baglantili katman yer almaktadir. Bu
katmana wuygun veri girisi saglamak ic¢in Oncesinde bir veri diizlestirme islemi
gerceklestirilmektedir. Giris katmaninda 4.096, gizli katmanlarda ise sirasiyla 2.048 ve 256,
¢ikis katmaninda ise 8 norona sahip bir yap1 tercih edilmistir. ilk ii¢ alt katmanda sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilmig, ayn1 zamanda ezberlemeyi engellemek icin 0,25 degerine
sahip DropOut fonksiyonu uygulanmistir. Cikis katmaninda ise SoftMax aktivasyonu
kullanilmistir. Boylelikle 64x64 piksel boyutlarina sahip bir resim dosyasi olarak aga uygulanan
yonga plakast kusur deseni, ag cikisinda 8 adet standart simiflandirma degerlerinden birisi
atanmus olarak etiketlenmis olmaktadir.
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2.3. Agin Egitilmesinde Kullanilan Veri Seti - WM-811K
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Sekil 4’te gosterilen ag yapisinin egitilmesi siirecinde {izerinde farkli tipte yari iletken
yonga plakas1 kusuru igeren ve gercek iiretim kosullarindan elde edilmis verileri barindiran bir
veri seti kullanilmigtir. WM-811K kod ismiyle anilan bu veri seti TSMC firmasi1 ve MIRLAB is
birligiyle olusturulmus olup halen agik erisimli sekilde arastirmacilarin kullanimina sunulmus
durumdadir (MIRLAB, 2021). Bu veri seti igerisinde toplam 811.457 adet haritasi ve bu
haritalara ait tanimlayici parametreleri igeren veriler bulunmaktadir. Ancak bunlardan sadece
etiketlenmis ve kusur deseni igeren 25.519 adedi agin egitilmesinde kullanilmstir.

WM-811K veri seti igerisinde standart olarak tanimlanmis 8 adet kusur deseni sinifi
bulunmaktadir. Bu kusur desenlerinin iglenmis ve basit olarak renklendirilmis hallerine iligkin
birer adet 6rnek Sekil 5’te verilmektedir.

Loc

WM-81I1K veri setindeki kusur deseni sinifi ornekleri a.Center, b.Donut, c.Edge-Loc, d.Edge-

Donut

Random

Edge-Loc

Sekil 5:

Edge-Ring

Near-Full

(h)

Ring, e.Loc, f.Random, g.Scratch, h.Near-Full
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Sekildeki orneklerde gorsellestirilmis olarak verilen kusur deseni haritalar1 aslinda veri
tabaninda (boyut, lot bilgisi, siniflandirma etiketi gibi) baz1 tanimlayict bilgileri ile birlikte ikili
kodlanarak saklanmis bir bilgi satirindan ibarettir. Bu haliyle bir bilgi satirin1 ag1 egitmekte
kullanmak uygun degildir. Bu nedenle veri seti {izerinde egitim Oncesinde bazi 6n islemler
uygulanmaktadir:

i. Donanim kaynaklarindan tasarruf etmek amaciyla 3 kanalli (RGB) goriintiiler yerine
tek kanall1 (gri-ton) goriintli kullanimi (ya da doniisiimii) tercih edilmistir.

ii. Bu tek kanalli goriintiilerdeki piksel degerleri; O degeri arka plani, 1 degeri kusursuz
alan1 ve 2 degeri ise kusurlu alani temsil etmek tizere, 0-255 yerine 0-2 arasinda
olacak sekilde diizenleme yapilmustir.

ili. Yonga plakas1 haritalar1 (goriintiileri) {lizerindeki giiriiltiiyii azaltmak ve kusur
smiflarinin belirginligini artirmak icin (64 piksel haritalarda 3x3, 128 pikselde 5x5,
296 pikselde 11x11 piksel boyutunda) medyan filtreleme kullanilmstir.

iv.  Veri setinde yer alan yonga plakasi haritalarinin boyutlar1 ag§ modelinin girdi boyutunu
saglamak i¢in en yakin komsu algoritmasi kullanilarak 64x64 piksel degerinde
esitlenmistir (yeniden boyutlandirilmistir).

v. Filtreleme ve yeniden boyutlandirma islemleri sonucunda elde edilen yonga plakasi
haritasi piksel degerleri 0 ile 1 arasinda olacak sekilde bir normalizasyon yapilmistir.

Bu 6n islemlerden gecen veri seti unsurlar1 bir sonraki asamada aga uygulanmak {izere
gruplara ayrilarak paketlenmistir.

2.4. Agm Egitilmesi ve Performansi

Veri seti igerisinde rastlanma sikliklarina bagli olarak her desen sinifi igin farkli sayilarda
ornek bulunmaktadir. Bu durum, veriler sahip olduklar1 oranlarla aga uygulanmalar1 durumunda
siniflar arasi bir dengesizlik olusturmaktadir. Bunun 6niine ge¢mek i¢in; veri paketlerinin her
smiftan esit oranda veri almarak olusturuldugu katmanlagtirma yontemi kullanilmistir. Bu
yontemi dengesizlik probleminin etkilerinin minimize edilmesine yardime1 olmaktadir.

WM-811K veri setinin etiketli olan ve tiim bu 6n hazirlik islemlerinden gegmis 25.519
adetlik yonga plakasi haritast %75’1 egitim ve %25°1 test verisi olacak sekilde iki gruba
ayrilmistir. Sonrasinda egitim seti kendi igerisinde %80°1 egitim ve %20’si validasyon amacl
kullanilmak iizere tekrar ikiye boliinerek toplamda 3 ayr1 grup elde edilmistir.

Veri setinin 6n hazirlik iglemleri, evrisimli sinir ag1 modelinin egitilmesi, sonuglarin
dogrulanmas1 ve test asamalarimda donanim olarak 52GB ayrilmis DDR3 RAM bulunduran,
NVIDIA Tesla V100 32GB GPU’ya erisimli Google Colab bulut is istasyonu kullanilmistir.
Yazilim olarak da genel programlama islerinde Python3 yazilim dili, veri hazirlama
asamalarinda Scikit-Learn ve evrisimli sinir ag1 modelleme, egitme ve optimizasyon
asamalarinda da TensorFlow kiitliphaneleri kullanilmstir.

Agin dgrenme siirecinde girdi olarak kullanilacak verilerin ayrilacag:i kiime boyutu (batch
size) parametresi 128 olarak belirlenmistir. Kullanilan veri paketleri ile gergeklestirilen 6grenme
stirecinin (egitim, geri yayilim, giincelleme) kag¢ tekrar seklinde icra edilecegini belirleyen tur
sayist (epoch) parametresi ise 100 olarak se¢ilmistir. Belirli bir tur icrasi sonrasinda agin
Ogrenme basariminin gelismemesi durumunda egitimin sonlanmasini (dolayisiyla ezberlemenin
oniine gecilmesini) saglayan esik (tolerans) parametresi de 15 olarak belirlenmistir.

Sekil 4’teki ag yapist lizerinde yukarida belirtilen parametre degerleri kullanilarak
gergeklestirilen egitim siireci sonucunda, Tablo 1’de verildigi gibi siniflandirma dogruluk orani
degerleri elde edilmistir. Burada bahsi ge¢en dogruluk degerleri; ag modeline test veri seti
uygulandiginda elde edilen sinif tahminleriyle bu veri setindeki gergek siniflarin eslesme oranini
yansitmaktadir ve her bir sinif i¢in agagida verilen esitlik ile hesaplanmaktadir (Ergen, 2022).
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dogruluk_orant = (sinifa_ait_dogru_tahmin_sayisi/sinifa_ait_toplam_veri_sayist) ( 1)

Tablo 1. Evrisimli sinir ag1 modeli ile elde edilen dogruluk oranlar1

Yari Iletken Yonga Plakasi Kusur Deseni Siniflari

Center  Donut Edge- Edge- Loc Random  Scratch Near-
Loc Ring Full
Dogruluk ) o 0,93 0,92 0,98 0,86 0,90 0,81 0,92
Oranlar1

Tablo 1’e gore; calismamizda kullanilan ag modeli ile 2 siif i¢in %97 ve lizeri, 6 sinif igin
de %90 ve tlizerinde dogruluk oranlar1 elde edildigi goriilmektedir. Belirtilen degerler literatiirde
gozlenen sonuglar ile ayni ve iizeri seviyelerdedir (Ergen, 2022). Bu da ¢alismamizda kullanilan
evrigimli sinir ag1 modelinin, yonga plakasi kusur haritast siniflandirma islemini etkin bir
sekilde gerceklestirecek karar destek sisteminde yer almak icin yeterli seviyede oldugunu
gostermektedir.

3. KUSUR SINIFLANDIRMASI iCIN GELISTIRILEN KARAR DESTEK YONTEMIi

Yar iletken yonga plakasi kusur haritalarin1 yiiksek dogrulukla siniflandirmanin yani sira
bu smiflandirma isleminin daha hizli yapilabilmesi ¢alismanin oncelikli hedefini
olugturmaktadir. Mevcut uygulamalarda bir yonga plakasi haritasinin konusunda uzman
personel tarafindan sadece goz ile kontrol edilerek siniflandirilmasi ortalama 5 saniye
siirmektedir. Calismamizda kullanilan ve dnceki boliimde detaylari verilmis olan evrisimli sinir
ag1 modeli ile test veri seti igerisindeki 6.380 yonga plakasit kusur haritasinin tamaminin
incelenmesi yaklasik 9,5 saniye stirmektedir (bu rakam, ¢alismada kullanilan donanim ile bir
adet yonga plakasi kusur haritast smiflandirma isleminin ortalama 0,0015 saniyede
gerceklestirilebildigi anlamina gelmektedir). Test veri icerisindeki yonga plakasi haritasi adedi,
ortalama 6lcekli bir ¢ip iiretim tesisinde iiretilen (dolayistyla hepsi ayr1 ayri test edilen) giinliik
ortalama yonga plakasi adedine yaklasik oldugundan gelistirdigimiz yontemin etkinligine dair
sayisal verileri pratik uygulamalara uyarlamak i¢in uygun goriilmistir (bu kiyas igin orta
Olcekli bir ¢ip iiretim tesisinde glinde ortalama 6.000 adet yonga plakasi islendigi bilgisi temel
almmustir (McKinsey, 2020).

Ancak evrigimli sinir ag1 modeli ile elde edilen smiflandirma dogruluk oranlari yonga
plakalar1 igin saglanmasi beklenen kusursuz siniflandirma beklentisini karsilamaya yeterli
gelmemektedir. Zira yonga plakas1 lizerindeki tek bir bolgede olusan kusur bile (gozden
kagirilmasi halinde) o bdlgeye denk gelen ¢ipin hatali iiretimine sebep olabilmektedir. Bu da
iretim verimliligi agisindan bir kayip olusturmaktadir. Sonug olarak, gelistirilen evrigimli sinir
ag1 modelini tek basma bir smiflandirma araci olarak kullanmaktan ziyade bu sistem ile
konusunda uzman personelin is birligi ile ¢alistifi bir yontemin kurgulanmasi yoluna
gidilmistir. Burada aslinda, uzman personelin tiim yonga plakas1 haritas1 paketini analiz etmek
yerine sadece uzmanligini gerektiren siniflandirma (karar verme) siireclerinde caligmasinin
saglanacagi, kalan yonga plakasi haritalarinin ise evrisimli sinir ag1 modeli ile siniflandirilacag,
bir karar destek sistemi gelistirilmis olmaktadir.

Bu yontemde ana hedef olarak siniflandirma dogrulugu degerini maksimize ederken uzman
personel iggliciinii minimize etmeye calisan bir optimizasyon gerceklestirilmeye caligilmistir.
Bu amagla oncelikle test veri setindeki her bir girdiye (yonga plakasi kusur haritasina) iligkin
modelden elde edilen siniflandirma tahmin olasiliklarini ortaya ¢ikarmak gerekmektedir. Bunun
icin de smiflandirma sonucunda olmasi gereken-hedef siif ¢iktisi ile modelden elde edilen
ciktiya birlikte bakmak yeterlidir. Halihazirda, Sekil 4’teki evrisimli sinir ag1 modelinin
c¢ikiginda yer alan SoftMax fonksiyonu zaten potansiyel sonuglar listesinin olasilik dagilimlarini
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temsil eden bir vektdr vermektedir. Cikis matris boyutu (WM-811K veri setinde bulunan
standart yonga plakasi kusur deseni sinif sayis1) 8 oldugundan bu bize model ¢ikisinda 8 adet
siniflandirma olasiligl elde edecegimiz anlamina gelmektedir. Buna gore hedef matrisimiz de
sadece gercek siiflandirma bilgisini isaret eden tek bir elemani “1” kalan elemanlar1 “0” olan
bir vektdr ile temsil edilebilir. Sekil 6’da ‘Center’ sinifina ait bdyle bir 6rnek gosterilmektedir.
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Sekil 6:

Model ¢ikisinda elde edilen ornek siniflandirma tahmin olasilik vektorii ve hedef vektorii

Sekil 6’daki ornek incelendiginde; WM-811K veri setinde “Center” sinifi olarak
etiketlenmis yonga plakast kusur haritas: sinir ag1 modeli tarafindan %78 tahmin olasilig1 ile
“Center” olarak siiflandirilmistir. Bu tahminin Tablo 1’de belirtilen degere gére dogruluk orani
%97°dir. Bu iki veriyi birbiriyle karistirmamak gerekir, zira ilk veri tek tek yapilan her bir
siniflandirmanin basarisin1 digeri ise modelin genel performansini yansitmaktadir. Burada
dikkat etmek gerekir ki %20 gibi diisiik bir olasilikla yapilan siniflandirma hatal
olmayabilecegi gibi %95 gibi yiiksek bir olasilikla yapilan siniflandirma da dogru olmayabilir.

Sinir ag1 modeli tarafindan (test veri setinde) siniflandirilan biitiin haritalarinin nihai siif
tahmin olasilig1 degerleriyle Sekil 7°deki gibi (%10’luk dilimlere sahip) bir olasilik-frekans
grafigi olusturulmustur. Bu grafik {izerinde mavi renkli siitunlar her bir %10’luk banda denk
diisen tahmin olasilik degerleri ile siniflandirilan yonga plakasi sayisinm gostermektedir. Grafik
iizerinde ayni zamanda bu deger bantlarinda kiimiilatif olarak ka¢ adet yonga plakasi
siniflandirildigr da turuncu renkli bir egri ile ayrica gosterilmistir.

Yonga Plakasi Siniflandirmasina iligkin Tahmin Olasiliklarinin Dagilimi

6380
6000 B Yonga Plakasi Sayisi

Kiimiil atif ¥ onga Plakasi Sayisi
5000 /
4000 |
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siniflandirma Tahmin Olasilik Degerleri (%)

Sekil 7:
Test veri seti iizerinden elde edilmig siniflandirma tahmin olastliklarimin dagilinu
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Bu grafik tizerindeki bilgiler su sekilde okunabilir: test veri setinde hangi siniflandirma
kategorisi altinda etiketlenmis oldugu fark etmeksizin model tarafindan 6rnegin %80’den diisiik
bir tahmin olasiligiyla siniflandirilan yonga plakasi kusur haritas sayis1 533 adettir. Ya da %80-
90 arasinda bir tahmin olasilig1 ile simiflandirilan yonga plakasi kusur haritasi sayisi 880-
533=347 adettir. Grafikteki egriden de goriildiigii {izere tahmin olasiliklariin degisimi, dogru
siniflandirilan yonga plakasi sayisini kesin olarak etkilemektedir. Buna gore; model tarafindan
gerceklestirilen ve belirli bir esik degerin {izerindeki tahmin olasiligi degerine sahip
siniflandirma iglemine giiven duyularak bu siniflandirma dogrudan kabul edilebilir. Egik degerin
altinda tahmin olasilik degerine sahip yonga plakasi kusur haritalar1 ise uzman personelin
degerlendirmesine sokularak siniflandirma islemi tamamlanabilir. Bu noktada esik degerin
diisiik tutulmasi siniflandirma isleminin biiylik kisminin model tarafindan yapilacagi anlamina
gelirken yiliksek dogruluk degerlerine ragmen modelin (insan operatére gore) hatal
siniflandirma yapabilme potansiyelini ortaya ¢ikarmaktadir. Esik degerin yiliksek tutulmasi ise
siniflandirma isleminde uzman personelin daha fazla analiz yapmasin1 gerektirmekte dolayisiyla
insan iggilicii ihtiyacinin artmasina veya devamliligina neden olmaktadir.

Bu nedenle tahmin olasilig1 degeri bagimli degisken olmak iizere ‘siniflandirma dogrulugu
(dogru siniflandirilan yonga plakasi sayisi)’ degerini maksimize edecek, ‘uzman personelin is
yiikii” degerini de minimize edecek sekilde bir optimizasyon gerceklestirilmeye calisilmigtir.
Bunun i¢in, Sekil 8’de gosterilen hesaplama yontemi kullanilarak, her bir tahmin olasilig i¢in
siniflandirma dogrulugu ve bu dogruluk seviyesinde gerekli olan uzman personel is yiikii
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Sekil 8:

Tahmin olasiligina bagh olarak simiflandirma dogrulugu ve is yiikii hesabi algoritmasi

Blok diyagrami yukarida verilen algoritmanin sdzde kod gergeklemesine iliskin goriintiisii
de Sekil 9 iizerinde gosterilmektedir. Algoritma iizerinden hesaplarin nasil yapildigini sayisal
bir 6rnek ile agiklamak gerekirse; drnek olmasi agisindan tahmin olasiligi esik degerinin %80
olarak secildigini ele alalim. Test veri seti lizerinde toplam 6.380 adet kusur haritasina ait bilgi
bulundugundan Sekil 9’daki islemlerin bu say1 kadar dongli boyunca gergeklestirilmesi
gerekmektedir. Tiim islemler gerceklestirilip akis tamamlandiginda ilk olarak; 533 adet kusur
haritasinin evrigimli sinir ag1 modeli ile %80°den kiiciik tahmin olasiliklar1 ile simiflandirildig
goriilmiistiir (bu bilgi Sekil 7 iizerindeki dagilim grafiginden de okunabilir). Algoritmaya gore
bu yonga plakasi kusur haritalarinin uzman personelin manuel degerlendirmesine
yonlendirilmesi gerekmektedir. Bu da harita bagina ortalama 5 saniyelik degerlendirme siiresi
i¢in toplam islem siiresine 533*5 = 2.665 saniye = 0,74 saatlik bir siire katkis1 getirmektedir.
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Diger yandan evrisimli sinir ag1 modeli ile %80 ve daha biiyiik tahmin olasiliklan ile
siniflandirilan 5.847 adet kusur haritasinin siniflandirma isleminin dogru yapildig1 varsayilarak
bu durum (her harita i¢in) veri tabanindan gelen gercek (WM811-K veri setindeki siniflandirma
bilgisinin dogru oldugu kabulilyle) siniflandirma bilgisi ile karsilastirilmaktadir. Eger eslesme
varsa smiflandirma kesin dogru olarak kabul edilmekte, yoksa basarisiz smiflandirma sayisi
hanesi +1 arttirilmaktadir. Bu sekilde %80 ve iizeri bir tahmin olasilig1 ile siniflandirilmig
olmasina ragmen yanls smiflandirilmis kategorisine giren 105 adet harita oldugu tespit
edilmistir. En nihayetinde, %80 tahmin olasiligi i¢in evrisimli sinir ag1 modelinin genel
dogruluk orani (5847 adet islem {izerinden); (5.847-105)/5.847 = %98,2 olarak elde edilmistir.
Evrisimli sinir ag1 modeli bu islemler i¢in toplam islem siiresine sadece 5.847*0,0015 = 9
saniyelik bir siire katkisi getirmektedir ki bu deger manuel is yiikiiniin yaninda ihmal
edilebilecek seviyededir.

Sonug olarak; %80 tahmin olasilik esik degeri icin algoritma kullanildiginda yaklagik
%98’lik bir dogruluk orani ile siniflandirma gergeklestirilebilmistir. S6z konusu islem toplamda
0,74 saatlik bir ig yiikii olusturmustur. Tiim test veri setinin siniflandirma isleminin uzman
personel tarafindan manuel kontrol ile gerceklestirilmesi i¢inse; 6.380*5 = 31.900 saniye = 8,86
saatlik bir i giicii kullanilmasi1 gerekecektir.

BASLA
bagarili_sayaci=0, basarisiz_sayaci=0;
toplam_islem_stiresi=0, dogruluk_oram=0;
esik_deger=X, sayac=1;
veri[], gercek_sif]], sonug_tahmin[], sonug_sumf]];
DONGU
veri setinden vertyial - —  veri[sayac], gercek_simfsayac];
veriyi modele uygqula  —  sonug_tahmin[sayag][], sonu¢_simf[sayac];
karsilagtir  (sonu¢_tahmin[sayac][smif] > esik_deger)
dogru ise:
syaflandirma islemini DOGRU kabul et;
islem stiresi degerini giincelle —  (toplam_iglem_siiresi + 0,0015);
karsilastir  (sonu¢_sumif[sayag] == gergek_stnif[sayac])
dogru ise:
| basari olarak stuflandirilan saynp arttir - —  basarih_sayaci + 1;
yanlis ise:
| basarisiz olarak stmflandirlan sayiyr arthiy - —  basanisiz_sayact + 1;
yanls ise:
stmiflandirma iglemini SUPHELI kabul et;
manuel kontrol gergeklestir  —  sonuc_smiffsayag], (dogruluk zaten %100);
islem stiresi degerini gtineelle —  (toplam_iglem_stiresi + 5);

sayact giincelle —  sayac + 1;
karsilagtir  (smyag <= veri sefi boyitu)
dogru ise:

| islemlere devam et (BASA DON);
yanles ise:

| dongiiden cik (SONA GIT);

SON

dogruluk oramint hesapla  —  dogruluk_orant = (basarili_sayaci / sayag);
sonuclar kit altima al  — dogruluk_oram, toplam_islem_stiresi;
BITIR

Sekil 9:
Stniflandirma dogrulugu ve is yiikii hesabt algoritmasinin sozde kod ger¢ekleme goriintiisti

%80 tahmin olasilig1 esik degeri i¢in yapilan bu drnek hesaplama %]1°lik adimlarla %1-100

arasindaki tiim tahmin olasiligi esik degerleri igin tekrarlanmistir. Yani Sekil 9’da verilen
algoritma “esik_deger” parametresinin degeri 0,01-1 arasinda sirasiyla 0,01 adimlarla
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arttirilarak (test veri seti ile) 100 kez ¢aligtirilmigtir. Tekrarlar sonucunda elde edilen ve kayit
altina alinan ‘Siniflandirma Dogrulugu’ verileri ile denemelerde kullanilan %1-100 arasindaki
‘esik_deger’ parametresi arasindaki baglanti, Sekil 10°da kirmizi renkle gosterilen egrideki gibi
olugmaktadir. Benzer sekilde, algoritmanin bu tekrarli c¢alistirilmasi sonucu elde edilen
verilerden Sekil 9 Oncesindeki paragrafta agiklandigi sekilde ‘(Uzman Personelin) Manuel
Smiflandirma Is Yiikii’ hesaplanmakta ve kayit altina alinmaktadir. Bu veriler ve ‘Smiflandirma
Dogrulugu’ degerleri arasindaki baglantiyr yansitmak i¢in de mavi renk ile gosterilen egri
olusturulmustur. Her iki egri, arzu edilen ¢alisma (optimizasyon) noktasini belirleyebilmek igin
Sekil 10’daki gibi birlikte ¢izilmistir. Boylelikle c¢ift deger eksenine sahip bir optimizasyon
haritas1 elde edilmis olmaktadir.

Siniflandirma Dogrulugu - Siniflandirma [s Yuki - Tahmin Olasig Esik Degeri
Arasindaki Iliskiyi Gésteren Optimizasyon Haritasi

Tahmin Olasiligi Esik Dederleri (%)
S
Manuel Siniflandirma Isi Yiikii (saat)

20

95 96 97 98 99 100

Siniflandirma Dogrulugu Oranlari (%)

Sekil 10:
Swmiflandirma dogrulugu - is yiikii ve sumiflandirma dogrulugu — tahmin olasiigi esik degeri
arasindaki iliskiyi gosteren optimizasyon haritast

Sekil 10°daki grafik incelendiginde, mavi ile gdsterilen siiflandirma dogrulugu - manuel is
yiikii egrisinin belirli bir dogruluk degerine kadar neredeyse dogrusal olarak devam ettigi, bir
noktadan sonra ise dogrusalliktan ayrildigi goriilmektedir. Dogrusalliktan ayrilan bu noktadan
sonra egrinin giderek artan bir egimle yiikselmesi sonucunda daha yiliksek dogruluk degerleri
elde etmek icin gereken is yiikii miktar1 (siiresi de) katlanarak artmaktadir. Bu nedenle, s6z
konusu nokta yaklasik optimum bir ¢6ziim (maksimum siniflandirma dogrulugunun miimkiin
olan en az is yiikii kullanimiyla elde edildigi yer) saglama potansiyeline sahiptir. Bunun igin,
sekil iizerinde mavi renkle gosterilen egrinin dogrusal oldugu kisimdan Sekil 11°de detay1
verildigi gibi bir teget (yesil dogru) gizilmesi ilgili noktanin tespiti igin yeterli olmaktadir. Yesil
renkli dogrunun siniflandirma dogrulugu - manuel is yiikii egrisini kestigi noktada siniflandirma
dogrulugu degerinin %99 oldugu gorilmektedir. Bu deger oldukga tatmin edici bir dogruluk
seviyesidir.

Ayni noktadan diger egri olan smiflandirma dogrulugu - tahmin olasiligi esik degeri
egrisine ¢ikilan dikme, goriildiigii tizere egriyi %89 degerinde kesmektedir. Bu dogruluk degeri
ve tahmin olasilik esik degeri kombinasyonunun saglanmasi igin gerekli is yiliki ise grafik
iizerinden 1,14 saat olarak bulunmaktadir. Bu sonuglara 1s18inda; ¢calismamizda gelistirilen sinir
ag1 modelinin kullanimi ile siniflandirma isleminin en az manuel is yikii ve en yiiksek
dogrulukla gergeklestirilebilmesi i¢in Onerilen hesaplama yontemine (karar destek sistemine)
gore %89 tahmin olasiligr esik degerinin segilmesi gerekmektedir. Buna gore; “caligmada
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gelistirilen modelin %89 ve iizerinde olasilikla gerceklestirdigi tahminlere (siniflandirmalara)
giivenilebilir, bu noktada uzman personele ihtiya¢ yoktur, sadece bu tahmin olasilig1 degerinden
diisiik yonga plakasi kusur haritalarinin uzman personel tarafindan incelenmesi gerekir”

sonuclarina ulagilir.
Siniflandirma Dogrulugu - Siniflandirma Is Yk - Tahmin Olasiii Esik Degeri
Arasindaki Iliskiyi Gosteren Optimizasyon Haritasi

100

80

(%)

dogrusalliktan
aynima noktasi

i
\
segilen calisma noktasinda gegerli is yiiki: 1.14 saat '
i

secilen calgma roktasindaki

Tahmin Olasilig Esik Degerleri
dogruluk orani: %99

20

Manuel Siniflandirma Isi Yiikii (saat)

95 96 97 98 99 100
Siniflandirma Dogdrulugu Oranlar (%)

Sekil 11:
Optimizasyon haritasinda yaklasik en iyi ¢alisma noktasimin tespiti

Tabii ki bu nokta genel geger bir tek dogru (optimum) ¢dziimii yansitmamaktadir. Istenilen
farkli (daha diisiik dogruluk — daha hizli siniflandirma ya da tam tersi gibi) durumlara uygun
calisma noktalar1 da yukarida agiklandig1 gibi tespit edilebilir. Istenilen dogruluk degerine
ulagmak icin Sekil 9’da algoritmas1 verilen hesaplama yonteminde hangi tahmin olasilig1 esik
degerinin kullanilmas1 gerektigi yukaridaki haritanin kullanimi ile kolaylikla belirlenebilir. Bu
haritanin kullanimi ile ayn1 zamanda gegerli se¢imin uzman personel i¢in ne kadarlik bir manuel
siniflandirma is yiikiine sebep olacagi da bulunabilmektedir.

4. SONUC

Gergeklestirilen bu calismada, yogun bir insan is giicii ve alan uzmanlik bilgisi gerektiren
yonga plakasi kusur haritast siniflandirmasi islemini, olusturdugumuz evrigimli sinir agi
modelini kullanan karar destek yontemi ile ilgili personele destek verecek ve islem siiresini
kisaltacak sekilde gerceklestiren bir yardimci sistem ortaya ¢ikarilmistir. Bu sistem sayesinde
siniflandirma islemi, literatiirde elde edilen bagarim (siniflandirma dogruluk) oranlar ile rekabet
edecek seviyede ve biiyiik oranda bir bilgisayar tarafindan gergeklestirilebilir hale getirilmistir.
Orta 6lgekli bir ¢ip iiretim tesisinde giinliik ortalama 6.000 ve {izerinde bir sayida yar1 iletken
yonga plakas1 islendigi bilgisi géz oniinde bulundurularak bir karsilastirma yapildiginda; bu
saymin tamaminin sadece uzman personelin gozle inceleyerek manuel olarak siniflandirilmasi
islemi i¢in 8 saatin lzerinde bir is yiikii gerekmektedir (plaka bagina ortalama siniflandirma
karar verme siiresinin 5 saniye oldugu hesabiyla). Gelistirilen yontem ile %80 gibi yakalanmasi
cok da zor olmayan bir tahmin olasilig1 esik degerinde bile (hesabi daha once gosterildigi
sekilde) uzman personele 1 saatten kisa siireli bir is yiikii kalmakta, kalan siniflandirma islemi
model tarafindan yiiksek dogruluk degeriyle gergeklestirilebilmektedir. Bu da uzman personelin
giinliik is ylikiinden 7 saat gibi bir siireyi tasarruf edebilmesine imkan saglayacaktir.

Calismada kullanilan WM811-K veri seti gercek iiretim kosullarindan elde edildigi i¢in bu
veri seti ile egitilmis olan sinir ag1 modelinin ve karar destek sisteminin pratik uygulamalarda
kullanimu etkili sonuglar verecektir. Isterleri karsilayan bir ¢aligma noktasinin tespiti (ki aslinda
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tahmin olasilik esik degerinin tespiti) sonrasi yeni bir veri seti iizerinde simiflandirma islemi
gerceklestirilmek istenildiginde ilgili karar destek sistemi Sekil 12’deki akis diyagramindaki
gibi kullanilabilecektir.

Tahmin Olasiligi
Esik Degeri Tespiti
Incelenecek Yeni S“’“ﬂa['d"""a Siniflandirma
Veri Seti DOGRU Sonucu
? Yeni islem igin
Veri Setine Don!
EVET

HAYIR
Evrigimli Sinir Agi Siniflandirma Tahmin

Modeli Olasilik Degerleri EVET

Tahmin Olasiligi Veri Seti
> Esik Deger Jamamlandi mi?,
HAYIR

Uzman Personel Siniflandirma
Analizi Sonucu

—
_ —

—_—
Sinflandirma
Sonuglan

Sekil 12:
Yeni veri setlerini sumiflandirmada kullanilacak karar destek yontemine ait akis diyagrami

CIKAR CATISMASI

Yazarlar, bilinen herhangi bir ¢ikar catismasi veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi ile
ortak ¢ikar bulunmadigini onaylamaktadirlar.

YAZAR KATKISI

Bu calisma, Bursa Teknik Universitesi Mekatronik Miihendisligi Ana Bilim Dalinda
tamamlanan ve 2022 yili subat ayinda jiiri 6niinde savunulan ‘“Makine 6grenmesi yaklagimiyla
yonga iiretim siirecindeki yar iletken levha hatalariin siniflandirilmasi ve benzerliklerinin
derecelendirilmesi” isimli yiiksek lisans tez ¢aligmasindan tiiretilmistir.

Caligmadaki tasarim faaliyetleri ve deneysel kurgular Ekrem Diiven gézetiminde Gokhan
Ergen tarafindan gergeklestirilmistir. Sonuc¢larin analiz edilmesi ve yorumlanmasi Gokhan
Ergen ve Ekrem Diiven tarafindan ortaklagsa yapilmistir. Makale Ekrem Diiven tarafindan
yazilmig ve diizenlenmistir ve makalenin sorumlu yazar1 Ekrem Diiven'dir. Her iki yazar da
makalenin son taslagini okumus ve onaylamistir.
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