AUIIBFD

Anadolu Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi
Anadolu University Journal of Economics and Administrative Sciences

Cilt: 26, Sayz: 1, Yil: 2025
e-ISSN: 2687-184X
https://dergipark.org.tr/en/pub/anadoluibfd

Makale Tiirii / Submission Type: Aragtirma Makalesi/Research Article
Basvuru Tarihi / Date Submitted: 11/07/2024
Kabul Tarihi / Date Accepted: 04/12/2024

DOI: 10.53443/anadoluibfd.1514908
2025, 26(1), 245-276

URETIM SI"JRECLERiNDlj; KUSUR ORANLARININ SINIFLANDIRILMASI:
YENILIKCi KAREKOD DONUSUMU iLE DERIN OGRENME TABANLI BiR

YAKLASIM

Yunus Emre GUR?, Mesut TOGACAR?, Bilal SOLAK?, Cem AYDEN*
Oz
Bu ¢alisma, tiretim siire¢lerindeki kusur oranlarmin dogru siniflandirilmasi ve kalite kontrol siire¢lerinin optimize
edilmesi i¢in yenilik¢i bir yontem sunmaktadir. Calismada, sayisal veriler iki boyutlu QR kod goriintiilerine
doniistiiriilerek AlexNet modeli ile analiz edilmistir. Bu yontem, derin 6grenme modellerinin gii¢lii desen tanima
yeteneklerinden yararlanarak kusur oranlarini yiiksek dogrulukla siniflandirmay1 amaglamaktadir. Veri seti, diistik ve
yiksek kusur oranlari olarak etiketlenmis ve %80 egitim, %20 test olarak bolinmistiir. Karar Agaci, Gradient
Boosting, K-En Yakin Komsu, Lojistik Regresyon, Saf Bayes, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi gibi gesitli
makine 6grenmesi modelleri ile karsilastirilmistir. Sonuglar, AlexNet modelinin kusur oranlarini %100 dogrulukla
siniflandirdigini géstermektedir. Bu bulgular, derin 6grenme algoritmalarinin tiretim siire¢lerindeki kalite kontrol ve
kusur tespiti i¢in son derece etkili olabilecegini vurgulamaktadir. Ayrica, ¢alismanin kisithiliklar1 ve gelecekteki
aragtirmalar i¢in Oneriler sunulmustur. Bu yenilik¢i metodoloji, diger endiistriyel siireglerde ve farkli veri setlerinde de
genis bir kullanim potansiyeline sahip olup, liretim verimliliginin artirtlmasina katki saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Kusur Oran1 Smiflandirma, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Karekod Déniisiimii, AlexNet
JEL Kodlari: C38, C45, 014

CLASSIFICATION OF DEFECT RATES IN PRODUCTION PROCESSES: AN
APPROACH BASED ON DEEP LEARNING WITH INNOVATIVE QR CODE
CONVERSION

Abstract

This study presents an innovative method for accurately classifying defect rates in manufacturing processes and
optimizing quality control processes. In the study, numerical data are transformed into two-dimensional QR code
images and analyzed with the AlexNet model. This method aims to classify defect rates with high accuracy by utilizing
the powerful pattern recognition capabilities of deep learning models. The dataset was labeled as low and high defect
rates and divided into 80% training and 20% testing. It is compared with various machine learning models such as
Decision Tree, Gradient Boosting, K-Nearest Neighbor, Logistic Regression, Naive Bayes, Random Forest and
Support Vector Machine. The results show that the AlexNet model classifies defect rates with 100% accuracy. These
findings emphasize that deep learning algorithms can be highly effective for quality control and defect detection in
manufacturing processes. Furthermore, limitations of the study and suggestions for future research are presented. This
innovative methodology has the potential to be widely used in other industrial processes and different data sets,
contributing to the improvement of production efficiency.
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GIRIS

Uretim siireglerindeki kusur oranlarinin minimize edilmesi, isletmelerin kalite kontrol ve operasyonel
verimliligi acisindan kritik bir dneme sahiptir. Modern {iretim tesislerinde, liretim hattinda meydana gelen
kusurlar, dogrudan maliyetlerin artmasmna, {retim verimliliginin azalmasma ve miisteri
memnuniyetsizligine neden olabilir. Kusurlarin tespiti ve siniflandirilmasi, iiretim siireclerinin optimize
edilmesi ve tliretim kalitesinin artirilmasi i¢in temel adimlardan biridir. Bu nedenle, iiretim hattinda meydana
gelen kusurlarin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi ve siniflandirilmasi, rekabet avantaji saglamak

adina biiyiik bir 6nem tagimaktadir (Chen vd., 2021).

Uretim siireclerindeki hata oranlari, malzeme bilimi, bilgisayar bilimi, fizik ve miihendislik gibi
cesitli alanlardan etkilenir. Kompozit malzemeler, iiretim siirecinde kusurlara kars1 hassastir ve titiz kalite
kontrol gerektirir (Belnoue vd., 2018). CNN gibi teknolojiler, kusur tespit siireglerini otomatiklestirerek
kalite kontrolii iyilestirir (Wang ve Chen, 2020; Breitenbach vd., 2022). Hata modu ve etkileri analizi,
potansiyel hatalarin belirlenmesinde stratejik bir yaklagimdir (Borkovskaya ve Passmore, 2018). Makine
Ogrenmesi, sifir hatali liretime ulagsmada degerli bir aractir (Yoshida, Iwasawa, Sano, Tanaka, Suzuki, 2017;
Papageorgiou vd., 2022). Ileri teknolojiler ve kalite kontrol metodolojileri ile iireticiler kusurlar1 tespit edip
azaltarak tirlin kalitesini ve operasyonel verimliligi artirabilir. Endistri 4.0 ve dijitallesme, bu gelismelerin
Onemini artirmaktadir. Endiistri 4.0 ve dijitallesme ile iiretim siireglerindeki veri miktar1 ve cesitliligi
artmaktadir (Burt vd., 2018). Bu verilerdeki karmasik desenler, geleneksel yontemlerle zor analiz edilir.
Makine ve derin 6grenme teknikleri, bu biiyiik veri setlerindeki desenleri tanimlayarak daha dogru ve hizli
karar destek sistemleri gelistirir. Makine 6grenmesi, gecmis verilerle gelecekteki olaylari tahmin ederek
potansiyel kusurlar1 dngérebilir. Uretim sektdriinde, biiyiik veri analizleri, verimliligi artirma ve kusur
oranlarini azaltmada biiyiik 6nem tasir. Bu teknikler, potansiyel kusurlari 6ngérerek 6nceden miidahale

edilmesini saglar.

Bu ¢aligmanin amaci, iiretim siireclerindeki kusur oranlarimi dogru bir sekilde siniflandirmak ve bu
sayede tiretim verimliligini artirmaktir. Bu baglamda, ¢alismada, makine O6grenmesi modellerinin
performanslar1 ile derin Ogrenme algoritmalarinin performanslart kiyaslanmistir. Derin dgrenme
algoritmalarinin kullanimini saglamak amaciyla, csv uzantili veri setindeki sayisal veriler, karekodlara (QR
kod) doniistiiriilmistiir. Bu doniisiim siireci, verilerin iki boyutlu gorsel temsillerini olusturarak, derin
o6grenme modellerinin gii¢lii desen tanima yeteneklerinden faydalanmay1 amaglamaktadir. Boylece, makine
Ogrenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin kusur oranlarini siniflandirma performanslari karsilagtirilarak,
iiretim siireclerinde hangi yontemin daha etkili oldugu belirlenmeye ¢alisilacaktir. Bu yenilik¢i yaklasim,

makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin siniflandirma performanslariin kiyaslanmasina olanak
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tanimaktadir. Calismanin bulgular, {iretim yonetimi ve kalite kontrol siireclerine 6nemli katkilar
sunmaktadir. Bu bulgular, endiistriyel uygulamalarda kalite kontrol siireglerinin iyilestirilmesi ve iiretim
verimliliginin artirilmasi i¢in 6nemli bir yol gosterici olacaktir. Ayrica, bu ¢aligmanin sundugu yenilikei
metodolojinin, diger endiistriyel siire¢lerde ve farkli veri setlerinde de uygulanarak, genis bir yelpazede

kullanim potansiyeline sahip olacag diistiniilmektedir.

Uretim siireglerindeki kusurlarin dogru bir sekilde siiflandirilmasi, maliyetlerin azaltilmasi ve
miisteri memnuniyetinin artirilmasi agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Geleneksel yontemler, biiyiik ve
karmagik veri setlerinde sinirh performans gostermektedir. Derin 6grenme tabanli algoritmalar, 6zellikle
karmasik desenleri tanimada 6nemli avantajlar sunmasina ragmen, mevcut ¢alismalarda sayisal verilerin
gorsel formatlara doniistiiriilerek derin 6grenme modellerine entegrasyonu yeterince arastirilmamistir. Bu

baglamda, aragtirma asagidaki bosluklari doldurmay1 amaglamaktadir:

e Makine Ogrenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin {iiretim siireclerindeki kusur oranlarini
siniflandirmada dogrudan karsilagtirilmasi {izerine literatiirde sinirli ¢aligma bulunmaktadir.
e Sayisal verilerin QR kod formatina doniistiiriilmesiyle derin 6grenme modellerinin performansini

artirma potansiyeli heniiz kapsamli bir sekilde aragtirilmamastir.
Bu calismada asagidaki arastirma sorularina yanit aranmaktadir:

1. Sayisal verilerin QR kod formatina doniistliriilmesi, derin 6grenme modellerinin siniflandirma
performansini nasil etkilemektedir?

2. AlexNet modeli, iiretim siireglerindeki kusur oranlarini siniflandirmada mevcut makine 6grenmesi
modellerine kiyasla daha iyi bir performans sergilemekte midir?

3. Onerilen metodoloji, endiistriyel kalite kontrol siireclerine nasil katki saglayabilir?

Caligmanin ilerleyen bdliimlerinde, literatiir taramasi yapilarak kusur oranlarinin tespitinde kullanilan
mevcut yontemler ve bu ¢alismanin literatiire katkilart incelenmistir. Ardindan, kullanilan veri seti, veri 6n
isleme siiregleri ve Onerilen metodoloji detaylandirilmis, verilerin QR kodlara doniistiiriillme adimlari
aciklanmistir. Bir sonraki boliimde, ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin
performanslar1 degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Son boliimde ise, bulgular
tartisilmis, calisma sonuglart 6zetlenmis ve gelecekte yapilabilecek arastirmalar i¢in oneriler sunulmustur.
Bu baglamda, ¢alisma hem metodolojik yenilik sunmakta hem de endiistriyel kalite kontrol uygulamalarina

katki saglamaktadir.
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LITERATUR iINCELEMESI

Uretim siireclerindeki kusur oranlarinin minimize edilmesi ve kalite kontroliiniin optimize edilmesi,
uzun yillardir hem akademik arastirmalarin hem de endiistriyel uygulamalarin odak noktasi olmustur.
Gelisen teknoloji ile birlikte, liretim siireglerinde toplanan verilerin analiz edilmesi ve bu verilerden anlaml
sonugclar ¢ikarilmas: daha da 6nemli hale gelmistir. Uretim siireglerinde kusur tespiti ve smiflandiriimasi
konusundaki mevcut literatiir incelendiginde, makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerinin kullanildig

cesitili caligmalar degerli bilgiler sunmaktadir.

Ademujimi, Brundage, Prabhu (2017), iiretim sistemlerindeki hata teshisi i¢in makine 6grenmesi
algoritmalarini inceledi. Bayesian Aglar1 (BN), Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Destek Vektor Makineleri
(SVM) ve Gizli Markov Modelleri (HMM) gibi teknikler degerlendirildi. BN ve HMM, hiyerarsik
modellemede basarili; ANN dogrusal olmayan problemleri ¢6zmede etkili ancak asir1 6grenmeye egilimli;
SVM kiiciik veri setlerinde bile iyi genelleme yapabiliyor; HMM, go6zlemlenemeyen durumlari
modellemede basarili fakat hesaplama yogun. Demetgiil (2013) ¢aligmasinda, SVM ve karar agaclari ile
%100 siniflandirma orani elde edilmistir. Lee, Cheon, Kim (2017), yar1 iletken iiretimde ariza tespiti i¢in
FDC-CNN modelini gelistirdi. Bu model, multivariate sensor sinyallerinden %97.9 dogrulukla hata
ozelliklerini ¢ikararak diger modellerden daha iyi performans gosterdi. FDC-CNN, hizli egitim siiresi ve
Oonemli sensor degiskenlerini belirleyebilme yetenegi sunmaktadir. Bu sonuglar, makine 6grenmesi ve derin

Ogrenme tekniklerinin iiretim hatalarini teshis etmede etkili oldugunu gdstermektedir.

Essid, Laga, Samir (2018), metal kutu iiretiminde kusurlarin tespiti i¢in otoenkoder derin sinir ag1
kullanarak %99.80 dogruluk elde etmistir. Yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlari sirasiyla %10.6 ve %5.41
olarak belirlenmistir. Bu yontem, geleneksel teknikleri geride birakmistir. Escobar ve Morales-Menendez
(2018), yiiksek uyumlu iiretim ortamlarinda nadir kalite olaylarinin tespiti i¢in 11-diizenlemeli lojistik
regresyon kullanarak %100 hata tespit oranma ulagmistir. Kim, Oh, Jung, Kim (2018), dengesiz veri
kiimeleriyle tiretim kalitesini siniflandirmak igin maliyet duyarli karar agaci topluluklar kullanmis, 6zellikle
AdaC2 yontemi F-measure, G-means ve AUC gibi dlgiitlerde en iyi sonuglar1 vermistir. Bu ¢alismalar, derin
O0grenme ve maliyet duyarli topluluk yontemlerinin iiretim siireglerinde kusur tespitinde etkinligini

gostermektedir.

Yang vd. (2020), iiretim siireclerinde derin 6grenme kullanarak %99 dogruluk orani ile {iriin
kusurlarini tespit etmiglerdir. Ruiz vd. (2020), ugak iiretiminde Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)
kullanarak sabitleme elemanlarini %98.3 dogrulukla belirlemislerdir. Kotsiopoulos, Sarigiannidis,

loannidis, Tzovaras (2021), diisiik kaliteli kaynaklar1 L1-regularize Lojistik Regresyon yontemiyle %99.80
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dogruluk orani ile tespit etmislerdir. Chien, Hung, Liao (2022), yar1 iletken tiretiminde VGG-16 tabanli bir
CNN modeli ile %98.3 dogruluk elde etmislerdir. Blondheim (2022), elektronik bilesenlerde CNN,
otoenkoder ve derin sinir aglarn kullanarak kusurlan tespit etmis ve model performansini Grad-CAM ve
transfer 6grenme teknikleri ile degerlendirmistir. Abdallah vd. (2023), sensor verileri ile anomali tespiti
yaparak Random Forest ve AutoEncoder yontemleri ile en iyi performansi sirasiyla %83.33 ve %78.33
dogruluk oranlariyla saglamis, transfer 6grenimi ile MEMS sensoriinde %71.71 dogruluk elde etmislerdir.
Singh ve Desai (2023), ResNet-101 ve SVM kullanarak otomatik yiizey kusuru tespitinde %100 dogruluk
oranina ulagmig, EfficientNet-b0 modeli ise %99.91 dogruluk ile en iyi yiizey kusuru tespitini
gergeklestirmistir. Nuhu, Zeeshan, Safaei, Shahzad (2023), makine 6grenmesi ile anomali tespitinde yliksek
performans elde etmis, transfer 6grenimi dogrulugu artirmistir. Herzog, Brandt, Trinchi, Sola, Molotnikov
(2024), lazer bazli metal imalatta CNN ve SVM kullanarak %95 dogruluk orani elde etmis, KNN ve Karar
Agaglart %85 ile %90 arasinda dogruluk oranlari saglamis ve SVM i¢in ortalama AUC degeri 0.93 olarak
rapor edilmistir. CNN'lerin 6zellikle yiliksek ¢oziiniirliiklii goriintii analizinde etkili oldugu vurgulanmstir.
Mevcut literatiirde, iiretim siireglerinde kusur tespiti icin makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri
kullanilmis olmasina ragmen, bu tekniklerin dogrudan karsilagtirilmasi lizerine yapilan ¢calismalar sinirlidir.
Bu calisma, sayisal verilerin QR kodlara doniistiiriilmesi yoluyla derin 6grenme modellerinin desen tanima
yeteneklerinden yararlanarak yenilik¢i bir yaklagim sunmaktadir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme
tekniklerinin kusur simiflandirma performanslarini dogrudan karsilagtirarak hangi yontemin daha etkili
oldugunu belirlemeyi amaglamaktadir. Literatiirde bu tir karsilastirmalarin azligt g6z Oniinde
bulunduruldugunda, bu ¢alisma bu eksikligi gidermeyi hedeflemektedir. Sonug olarak, QR kodlar ve derin
6grenme modelleri kullanilarak kusur oranlariin yiiksek dogrulukla siniflandirilmasi amaglanmakta olup,
bu metodolojinin diger endiistriyel siireclerde ve veri setlerinde de uygulanabilirligi ve kalite kontrol

stireclerinin iyilestirilmesine katki saglayabilecegi one siiriilmektedir.
METODOLOJI

Bu boéliimde, ¢aligmada kullanilan veri seti, veri n isleme adimlari, model se¢imi ve egitimi, karekod

doniisiim siireci, kullanilan modeller ve model degerlendirme kriterleri detayli olarak agiklanmaktadir.
Veri Seti

Bu ¢aligmada, 2024 yilinda “Uretim Kusurlarim1 Tahmin Etme” bashgi altinda Kaggle platformunda
yayinlanan veri seti kullanmilmistir (Kharoua, 2024). Veri seti, liretim operasyonlarindaki kusur oranlarinin
siniflandirilmasi i¢in kapsamli bir 6l¢liim koleksiyonunu icermektedir. Veri seti, ¢esitli iiretim degiskenleri

ile hedef degisken olarak kusur durumunu icermektedir. Hedef degisken ikili bir yapiya sahiptir ve diisiik
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kusurlar (0) ve yiiksek kusurlar (1) olarak siniflandirilmistir (Kharoua, 2024). Veri setinin detayli yapisi ve

icerigi Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1: Veri setinde kullanilan tiim degiskenler ve agiklamalari

Degiskenler Aciklama
Uretim hacmi Glinliik tiretilen birim sayis1 (100 ile 1000 {inite/giin).
Uretim maliyeti Giinliik tiretim i¢in katlanilan maliyet (5000 Dolar ile 20000 Dolar

arast).

Tedarikei kalitesi Tedarikgilerin kalite derecelendirmeleri (%80 ile %100 arasi).
Teslimat gecikmesi Teslimattaki ortalama gecikme (0 ile 5 giin).
Kusur orani Uretilen bin birim basina diisen kusur sayis1 (0,5 ile 5,0 kusur).
Kalite puani Genel kalite degerlendirmesi (%60 ile %100 arast).
Bakim saatleri Haftada bakima harcanan saat (0 ile 24 saat).
Kesinti yiizdesi Uretimdeki durus siiresinin yiizdesi (%0 ile %35 aras1).
Stok devir hizi Stok devir hizi orani (2 ile 10 arasi).
Stok tilkenme orani Stoklarin tiikenme oranlari (%0 ile %10 arasi).
Caligsan verimliligi Isgiiciiniin iiretkenlik diizeyi (%80 ile %100 aras1).
Giivenlik olaylar1 Aylik giivenlik olay1 sayis1 (0 ile 10 olay).
Enerji tiiketimi kWh cinsinden tiiketilen enerji (1000 ile 5000 kWh).
Enerji verimliligi Enerji kullaniminin verimlilik faktorii (0,1 ile 0,5 arasi).
Katki iglem siiresi Katmanli tiretim igin gereken siire (1 ile 10 saat arast).
Katki Malzeme Maliyeti Katki maddelerinin birim bagina maliyeti (100 ile 500 Dolar arasi).

Kusur Durumu (Hedef Degisken) Tahmini kusur durumu (0: Diistik kusurlar, 1: Yiiksek kusurlar).

Kaynak: Kharoua, 2024

Veri seti toplam 17 kolondan olusmaktadir. Bu kolonlardan 4 tanesi tam say1 (int64) veri tipindeyken,
13 tanesi kayan nokta (float64) veri tipindedir. Her kolon igin 3240 veri girisi bulunmaktadir. Hedef degiken
olarak, diigiikk kusur smif sayis1 517, yiiksek kusur sinif sayisi ise 2723’tiir. Veri seti, iiretim siireclerindeki
farkli degiskenleri kapsayarak, kusur oranlariin dogru bir sekilde siniflandirilmasi i¢in gerekli olan gesitli

bilgileri saglamaktadir.
Veri On isleme

Veri 6n isleme, modelleme siirecinin 6dnemli bir adimidir ve verilerin analiz i¢in uygun hale

getirilmesini saglar. Bu ¢alismada eksik veri bulunmadigindan eksik veri doldurma uygulanmamustir. ilk
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adimda, tlim degiskenler Python'un pandas kiitiiphanesi ile islenmis ve sklearn'in LabelEncoder fonksiyonu
kullanilarak doniistliriilmistiir. Makine 6grenmesi modelleri ile siniflandirma yapilirken veriler Min-Max
normalizasyon yontemi ile 0-1 araligina ol¢eklendirilmistir. Bu islem, farkli 6l¢eklerdeki verilerin uyumlu
hale getirilmesi ve model performansinin artirilmasi agisindan 6nemlidir (Hidayaturrohman, Clarke, Taflan,
Sancaktar, 2023). Normalizasyon islemi Denklem 1°de gosterilmistir.

_ X—Xmin
Xnormalized = x — X (l)
max min

Bu islemler sonrasinda, 6zellikler (X) ve hedef degisken (y) olarak iki ayr1 veri seti olusturulmustur.
Model egitimi ve test islemleri icin scikit-learn kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Veri seti,
“train_test_split” fonksiyonu ile egitim ve test setlerine ayrilmistir. Egitim seti (X), modelin 6grenmesi i¢in
kullanilirken, test seti (y) modelin genellestirme performansini degerlendirmek icin kullanilmigtir.
Olusturulan X ve y veri setleri, egitim ve test setleri olmak iizere ikiye ayrilmistir. Bu ayrim, veri setinin
%80'1 egitim, %20'si test olacak sekilde ayarlanmistir. Egitim seti, modelin 6grenmesi i¢in; test seti ise

modelin performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilmistir.
Veri Doniisiimii

Bu ¢alisgmanin yenilik¢i yonlerinden biri, sayisal verilerin QR kodlara doniistiiriilmesidir. Bu iglem,
derin 6grenme modellerinin kullanilabilmesi i¢in Python kullanilarak yapilmistir. qrcode, numpy ve PIL
kiitiiphanelerinden yararlanilarak, veri noktalar1 once string formatina g¢evrilmis, sonra QR kodlara
dondstiirilmistiir.  Olusturulan QR kodlar, PIL kullanilarak 224x224 piksel boyutunda yeniden
boyutlandirilmis ve RGB formatina donistiiriilmiistiir. numpy ile array formatinda saklanan bu veriler,

AlexNet modeli ile siniflandirma i¢in hazirlanmistir. Veri doniisiim siireci, Sekil 1'de gosterilmektedir.

Sekil 1: Sayisal verilerin karekodlara (qr kod) doniisiim siireci

) 2B Karekodlu
Sinif Ismi Gorunti

.csv Veri Seti 2B Karekodlara
Donusum Sureci

> — >

Dustk Kusur

Yuksek kusur |:>

Sinif Etiketi :1
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Yazilim ve Donanim

Bu ¢alismada, veri igsleme, model egitimi ve degerlendirme siire¢lerinde Python 3.8 kullanilmustir.
Veri manipiilasyonu i¢in Pandas, sayisal islemler i¢gin NumPy, makine 6grenmesi modelleri i¢in scikit-learn,
QR kod olusturma i¢in qrcode, goriintii isleme i¢in Pillow, derin 6grenme modelleri (6zellikle AlexNet) icin
TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri kullanilmistir. Model egitim ve degerlendirmesi, Intel Core 17-9700K
islemci, NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti GPU, 32 GB RAM ve 1 TB NVMe SSD donanimina sahip bir
bilgisayarda gergeklestirilmistir. Bu donanim, biiyiik veri setlerini islemek ve karmagik modelleri egitmek

icin yeterli performansi saglamis, GPU hizlandirmasi ise egitim siiresini 6nemli dl¢iide azaltmigtir.
Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Modelleri

Bu caligmada, iiretim siireglerindeki kusur oranlarini siniflandirmak igin ¢esitli makine 6grenmesi

modelleri kullanilmistir. Kullanilan modeller asagida tanitilmaktadir.
Karar agaci (Decision tree)

Karar agaglari, smiflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan denetimli makine Ogrenimi
algoritmalaridir (Dudyrev ve Kuznetsov, 2021). Bu algoritmalar, her i¢ diigiimiin bir 6zelligi temsil ettigi,
her dalin bir karar1 belirledigi ve her yaprak diiglimiiniin siniflandirmay1 gosterdigi akis semasi1 benzeri bir
yapt olusturur (Karthikeyan ve Thangaraju, 2013). Karar agaclari, yukaridan asagiya 6zyinelemeli olarak
bol ve yonet yontemiyle olusturulur, bu da onlar1 yorumlanabilir ve gorsel olarak anlasilabilir kilar (Safavian
ve Landgrebe, 1991). Temel bilesenleri diigiimler ve dallardir; adimlari bélme, durdurma ve budamayi igerir
(Mai, Chen, Yi, Ding, 2021). Karar agaclari, veri kiimesini belirli 6zelliklere gére bolme yetenekleri
sayesinde hizli tahminlerde verimlidir (Cao ve Chun-hai, 2012). Agaglar, bilgi kazanci veya Gini indeksini

kullanarak dallanir, bunlar sirasiyla Denklem 2 ve 3'te gosterilmektedir.

Bilgi Kazanct (Information Gain):

Ty

IG(T' A) = H(T) - Zv € Values (A) m H(Tv) (2)

Burada, H(T) veri setinin entropisi, T,, ise 6zellik A’nin v degerine sahip olan alt kiimesidir.
Gini Indeksi (Gini Index):

Gini(T) =1 - Y5, p? 3)
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Burada C sinif sayisi ve p; sinif i’nin oramidir.
Gradyan artirma (gradient boosting)

Gradient Boosting, modelin dogrulugunu artirmak i¢in zayif 6grenicileri, genellikle karar agaclarini
yinelemeli olarak birlestiren bir tekniktir (Natekin ve Knoll, 2013). Bu siire¢, 6nceki modellerin hatalarin
diizelterek tahmin performansini her adimda iyilestirir (Wen, Wang, Huo, 2020). Nihai model, bu zayif
tahmincilerin toplulugundan olusur (Wang, Li, Tu, 2019). Smniflandirma i¢in genellikle log-loss (lojistik
kayip) kullanilir. Bu, dogru siniflandirma olasiligini artirmay1 hedefler. Baslangic modeli Denklem 4’te

gosterilmektedir.
Fo(x) = log ;&) )

Burada, p sinifin olasiligidir. Bununla birlikte iteratif model giincellemesi ise Denklem 5’teki gibidir.

AL(Y,F(xy)
r. — T oo~ 5
im [ AF (x7) ] F(x)=Fp—1(%) )

Burada, 1;,,, i’inci 6rnegin m’inci iterasyondaki rezidiielidir. F,,_;(x) modelin i’inci 6rnek igin
tahmin ettigi olasiliktir. Bu asamadan sonra, rezidiieller iizerine yeni bir zayif tahmin edici h,,(x)

egitilmektedir. Daha sonra model giincellenmektedir. Bu islem Denklem 6°da gosterilmektedir.

Fn(x) = Fp_1(x) + nhy (x) (6)

Burada, n 6grenme oranidir ve genellikle 0 ile 1 arasinda bir degere sahiptir. Modelin ¢iktisi, sigmoid

fonksiyonu kullanilarak Denklem 7°de gosterildigi gibi sinif olasiligina doniistiiriiliir.

1
Py =1 = —Fm (")

Burada M, toplam iterasyon sayisidir.
K-En yakin komsu (K-Nearest neighbors-KNN)

K-En Yakin Komsular (KNN), veri noktalarini en yakin komsularinin siifina gére siniflandiran
denetimli bir 6grenme algoritmasidir (Bullejos, Cabezas, Martin-Martin, Alcala, 2022). Bu algoritma,
ornekleri dogrudan depolar ve siniflandirma sirasinda hesaplamalar yapar, bu da onu diisiik boyutlu veri
kiimeleri i¢in verimli kilar (Rizal, Purba, Siregar, Sinaga, Azizah, 2020). KNN, parametrik olmayan bir

smiflandirict olup, tahminler veya siiflandirmalar i¢in yakinlik ve benzerligi kullanir (Papernot, 2018).
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Giriltiili verilerde saglamdir ve biiyiik veri kiimelerinde etkilidir (Wermelinger, 2023). Test veri noktasi x

ile her bir egitim veri noktas1 x; arasindaki Oklid uzaklig1 Denklem 8’de gosterilmektedir.

d(x,x;) = \/zyzl(x,- — x;)? (8)

Burada, x; test noktasinin j’inci dzelligi ve x;; egitim noktasimn j’inci 6zelligidir. Bu islemin
ardindan, Hesaplanan uzakliklar siralanir ve en kiiglik k uzaklik secilir. Bu uzakliklara karsilik gelen veri
noktalar1, test noktasinin komsulari olarak belirlenir. Ardindan, k komsunun sinif etiketleri alinir ve en sik

goriilen siif etiketi (mode) test noktasi icin Denlem 9’da ifade edildigi gibi tahmin edilir.

y = mode(y1, Y2 -» Vi) 9)

Komgularin simif etiketleri arasinda cogunluk oyu kullanilarak test veri noktasinin simif etiketi
belirlenir. Ornegin, k=5 ise ve komsu etiketleri [1, 0, 1, 1, 0] ise, simif etiketi 1 olarak tahmin edilir ¢iinkii 1

siifi en sik goriilen etikettir.
Lojistik regresyon (logistic regression)

Lojistik regresyon, ikili siniflandirma gorevlerinde verilerin belirli bir sinifa ait olma olasiligini
tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilir (Olorunlambe, Hua, Shepherd, Dearn, 2021). Bu tahmin, ¢iktiy1
0 ile 1 arasinda bir degere esleyen sigmoid fonksiyonuyla yapilir. Lojistik regresyon, verilerin dogrusal
olarak ayrilabilir oldugunu varsaymaz; smiflar1 ayirmak i¢in dogrusal bir karar sinir1 bulur. Bu yontem,
olasiliklart 0-1 araliginda tutarak smiflandirma sonuglarinin net yorumlanmasini saglar (Liu, Cui, Chen,
2023). Bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonunu kullanarak bir lineer model olusturur, bu

Denklem 10’da gosterilmistir.
z = Bo + Prx1 + Boxz + o+ Brxy (10)

Burada z, bagimsiz degiskenlerin agirlikli toplami, S, sabit terim ve f5;, x; bagimsiz degiskeninin
katsayisidir. Lojistik regresyon, lineer modelin ¢iktisim1 sigmoid fonksiyonuna uygulayarak olasiliklart
Denklem 11°de gosterildigi gibi tahmin eder.

1
1+e~ 2

P(y=1|x)=0(2) = (11)
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Burada o (z), sigmoid fonksiyonudur ve z bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonudur. Model

egitildikten sonra, bagimsiz degiskenler x i¢in olasiliklar Denklem 12°deki gibi hesaplanmaktadir.

1
P(y = 1|x) = 1+e—(Bo+B1x1+B2x2++Bnxn) (12)

Bu formiil, her bir veri noktasinin pozitif sinifa (y = 1) ait olma olasiligin1 vermektedir. Tahmin
edilen olasilik, belirli bir esik degeri ile karsilastirilarak simif etiketi belirlenir. Genellikle bu esik deger
Denklem 13’te gosterildigi gibi 0.5 olarak alinmaktadir.

(13)

o {1 eger P(y = 1|x) = 0.5
0eger P(y =1|x) < 0.5

Saf bayes (Naive bayes)

Naive Bayes, 0zelliklerin bagimsiz oldugunu varsayarak olasilik teorisini kullanan bir siniflandirma
algoritmasidir (Wang, Wang, Li, 2007). Bu varsayima ragmen, 6zelliklerin giiclii bir sekilde iligkili olmadig1
durumlarda etkilidir. Algoritma, bir veri noktasinin belirli bir sinifa ait olma olasiligini, her 6zelligin o
sinifta bagimsiz olarak ortaya ¢ikma olasiliklarina dayanarak hesaplar (Rafdi, Mawengkang, Efendi, 2021).
Naive Bayes siniflandirmasi, Bayes teoremi iizerine kuruludur.

_ P(xICKIP(Ci)
P(Cil) = 22 (14)
Burada, P(Cy|x), x veri noktasi verildiginde Cj, sinifinin olasiliginm, P(x|Cy), Cj smifi verildiginde

x veri noktasinin olasiligini, P(Cy,), C;, sinifinin 6nsel olasiligini ve P(x), x veri noktasinin genel olasiligin

temsil etmektedir. Naive varsayiminda, 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir.
P(x|Cy) = ITi=; P(x;|Cy) (15)

Burada x;, x veri noktasmin i’inci 6zelligidir. Naive Bayes siniflandiricisi, her siif igin olasiligi

Denklem 16’daki gibi hesaplamaktadir.

P(Ci) TTi=q P(x;1Cy)
P(Cilx) = 2 k)”P(;) %ilCi (16)

Ancak, P(x) tiim siniflar igin sabit oldugundan, hesaplama sirasinda genellikle goz ardi edilmektedir:

P(Cylx) ¢ P(C) T1i=q P(xi|C) (17)
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Daha sonra, en yiiksek olasiliga sahip sinif, Denklem 18’de gosterildigi gibi tahmin edilen sinif olarak

secilmektedir.
§ = TEMPEOTL, P(xi|Cy) 18)

Rastgele orman (Random forest)

Rastgele Orman, birden fazla karar agacin birlestirerek nihai bir siniflandirma sonucu saglayan bir
topluluk 6grenme yontemidir (Goel ve Abhilasha, 2017). Bu ydntem, bireysel agaglarin ciktilarinin
birlesimiyle siniflandirma dogrulugunu ve saglamligini artirir. En Onemli avantajlarindan biri, agac
cesitliligi sayesinde asirt uyum riskini azaltmasidir. Bu topluluk yaklasimi, karmasik iliskileri yakalayarak
yiiksek dogruluk saglar (Wakayama vd., 2015). Rastgele Orman, B et karar agacini rastgele 6rneklenmis
veri alt kiimeleri iizerinde egitir. Her aga¢ icin egitim veri kiimesi D, Denklem 19’daki gibi

olusturulmaktadir.
Dy = {(xu, )32, (19)
Burada Dy, b’inci karar agacinin egitim veri kiimesidir ve n, bu alt kiimedeki 6rnek sayisidir.

Her karar agaci igin, her diigiimde rastgele bir 6zellik alt kiimesi se¢ilir. Bu alt kiime, m sayida 6zellik
igerir ve bu ozellikler arasindan en iyi boliinme noktasi segilir. Her karar agact hy, (x), test veri noktasi x

icin Denklem 20’deki gibi sinif tahmini yapmaktadir.
hy (x) = Karar Agacinin Sinif Tahmini (20)

Rastgele Orman, her bir karar agacinin sinif tahminlerini birlestirerek nihai sinif tahminini yapar. Bu

birlestirme islemi, ¢ogunluk oylamasi ile Denklem 21°deki gibi yapilir:
y =" Eh=1 1(hy (x) = ©) (21)

Burada I, gosterge fonksiyonudur ve hj, (x) = c ifadesinin dogru oldugu durumlarda 1, aksi halde 0

degerini alir. C, olas1 siniflarin kiimesidir ve y, test veri noktasi x i¢in nihai siif tahminidir.
Destek vektor makinesi (Support vector machine-SVM)

Destek Vektor Makinesi (SVM), bir veri kiimesindeki iki sinifi etkili bir sekilde ayiran en uygun

hiper diizlemi bulmay1 amaclayan bir siniflandirma algoritmasidir. Bu hiper diizlem, iki simif arasindaki
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marj1 en st diizeye ¢ikarmak icin stratejik olarak konumlandirilir ve modelin gériinmeyen verilere iyi
genelleme yetenegini gelistirir (Xue-jun ve Yang, 2006). SVM, iki smifi ayiran hiper diizlemi Denklem
22’de gosterildigi gibi tanimlamaktadir:

w-x+b=0 (22)
Burada w, hiper diizlemin normal vektorii ve b, bias terimidir.

SVM, iki smif arasindaki marjini maksimize etmeye calisir. Bu, Denklem 23’te gdsterilen

optimizasyon problemini ¢6zmek anlamina gelmektedir:
min,, % lw||? subjectto y;(w-x; + b) =1, V; (23)

Burada y; € {—1,1} smuf etiketleri ve x; veri noktalaridir. Bununla birlikte, optimizasyon

problemini ¢6zmek i¢in Lagrange carpanlar1 (a;) kullanmilmaktadir.
L(w,b,@) = > Iwll? = £y a;[y;(w - x + b) — 1] (24)
Dual formda ¢6ziim:
maxg Y= ; —% =1 X =1 @Y YjX; * X subject to iy a;y; =0and a; = 0 (25)
Egitim tamamlandiktan sonra, karar fonksiyonu Denklem 26’da gosterildigi gibi tanimlanmaktadir.
F() = By @i x) + b (26)
Test veri noktasi x i¢in sinif etiketi, karar fonksiyonunun isaretine gore belirlenir:
9 = sign(f(x)) = sign(T; a;y; (x; - x) + b) (27)
AlexNet

AlexNet, derin 6grenme alaninda ¢igir agan bir Convolutional Neural Network (CNN) modelidir.
2012 yilinda ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) yarismasinda biiyiik bir basar
elde ederek popiilerlik kazanmigtir. AlexNet modeli, bes evrisim (convolutional) katmani ve ti¢ tam bagh
(fully connected) katmandan olusur (Lv vd., 2020). Modelde, ReLU aktivasyon fonksiyonlari, max-pooling
katmanlari, dropout ve veri artirma (data augmentation) teknikleri kullanilir (Oktaria, Prakasa, Suhartono,

2019).
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Siniflandirma iglemlerinde, giris goriintiisii genellikle 227x227 piksel boyutunda ve 3 renk
kanalindan (RGB) olugmaktadir:

X € R227XZ27X3 (28)

Evrisim katmanlar1, goriintii iizerinde filtreler (kernels) uygulayarak 6zellik haritalar1 (feature maps)

¢ikarmaktadir:
l l
hG = FCmn Wiy - X(gamy(iany + b D) (29)

Burada hg.), I’inci katmandaki aktivasyon, Wn(llr)l, filtre agirhiklary, X giris verisi ve b® bias terimidir.
Aktivasyon fonksiyonu f ise genellikle ReLU (ReLu(x) = max(0, x)) olarak kullanilmaktadir. Bununla
birlikte, max-pooling katmanlari, her bir 6zellik haritasimin alt 6rneklemeler (subsampling) yaparak
boyutunu azaltir:

hlg]l_) _ max h(l—l) (30)

~ (mn)epool “(i+m)(j+n)

Burada pool, havuzlama bolgesini ifade etmektedir. Tam bagh katmanlar, tiim néronlarin birbirine
baghh oldugu katmanlardir. Bu katmanlarda matris c¢arpimi ve aktivasyon fonksiyonu kullanilarak

siniflandirma yapilir:
h®O = Fw® . p-1 4 pWy (31)
Burada W®, agirlik matrisi, h=1)_ 3nceki katmanin aktivasyonlar1 ve b® bias terimidir.

Son katman, ikili siniflandirma sonucunu olasilik olarak veren sigmoid katmanidir:

1
1+e~%

Ply=11X) =0(2) = (32)

Burada z, tam bagl katmanin ¢iktisidir. Modelin ¢iktisi, belirli bir esik degeri (genellikle 0.5) ile

karsilastirilarak sinif etiketi olarak atanir:

R {1 eger P(y = 1|x) = 0.5

1o eger P(y = 1|x) < 0.5 (33)
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Model Performans Degerlendirme

Bu caligmada, kullanilan makine Ogrenmesi ve derin 6grenme modellerinin siniflandirma
performansi, Dogruluk (Accuracy), Hassasiyet (Precision), Recall (Duyarlilik) ve F1 Skoru (F1-Score)
metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Bu metrikler, modelin dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve genel
performansint 6lgmek i¢in kullanilmistir. Asagida, her bir hesaplanma yontemleri sirasiyla Denklem 34-
37°de gosterilmektedir. Bu denklemlerde, DP dogru pozitif, DN dogru negatif, YP yanlis pozitif ve YN

yanlis negatif sayisini ifade etmektedir.

DP+DN

Dogruluk = DPIDNIYPIYN (34)
Hassasiyet = DPD-:)YP (35)
Duyarlilik = DPD-I-PYN (36)
F1 Skory = 2 - Hassasiyet-Duyarliluc 37)

Hassasiyet+Duyarlilik
Onerilen Metodoloji

Bu calismada, iiretim siireclerindeki kusur oranlarini dogru smiflandirmak igin AlexNet modeli
kullanilarak yenilik¢i bir metodoloji nerilmistir. Metodoloji, veri doniigiimii, model egitimi ve performans
degerlendirmesi adimlarini igerir. Sayisal veriler Python kullanilarak QR kodlaria doniistiiriilmis, her veri
noktasi bir QR koduna gevrilip 224x224 piksel boyutunda RGB formatina getirilmistir. Bu islem, PIL ve
grcode kiitiiphaneleri ile gergeklestirilmistir. Ardindan, QR kodlar1 AlexNet modeli ile siniflandirilmigtir.
Bu yontem, verilerin gorsel temsillerini olusturarak AlexNet'in gilicli desen tanima yeteneklerinden

faydalanmay1 saglar.

259



Anadolu Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 26(1), 245-276
Anadolu University Journal of Economics and Administrative Sciences, 26(1), 245-276

Sekil 2: Onerilen metodoloji

_ 2B Karekodlu
Sinif Ismi Goruntu

.csv Veri Seti 2B Karekodlara
Donusum Sureci

|>w —

Dusuk Kusur

Yiksek kusur [ > ,t
2

5 3
Sinif Etiketi :1

Input data Convi Conv2 Conv3 Conv4 Convs FC6 FC7 FC8 Siniflandirma
Flatten
o b o)
.4 .4
s g D i
glle [ == -
12 x 12 x 384 12 x 12 x 384 12 x 12 x 256 1
26 x 26 X 256
54 x 54 x 96
4096 4096 1000 SIGMOID

224x224x3

Onerilen metodolojide, siniflandirma islemi i¢in kullanilan AlexNet modelinin katmanlar1 ve

parametreleri Tablo 2’de gosterilmektedir.

QR kod doniistim siireci, sayisal verilerin gorsel formatta temsil edilmesini saglayarak derin 6grenme
algoritmalarinin karmasik desenleri daha etkili bir sekilde dgrenmesini miimkiin kilmaktadir. Ozellikle
AlexNet gibi CNN modelleri, gorsel veri girisine dayali ¢alistig i¢in bu yontem, modelin performansini
artirmakta ve daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmesini saglamaktadir. Bu yaklasim, verilerin dogrudan
sayisal formda islendigi geleneksel yontemlere kiyasla daha zengin bir bilgi aktarimi sunmaktadir. QR
kodlar, verilerdeki iligkileri iki boyutlu bir gorsel diizlemde organize ederek modelin 6grenme siirecine

katkida bulunmaktadir.
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Tablo 2: AlexNet modelinin katmanlar1 ve parametreleri

Katman (Type)

Cikis Sekli (Output Shape)

Parametre Sayisi

conv2d_1 (Conv2D) Aktivasyon: ReLU
max_pooling2d_4 (MaxPooling2D)
conv2d_2 (Conv2D) Aktivasyon: ReLU
max_pooling2d_5 (MaxPooling2D)
conv2d_3 (Conv2D) Aktivasyon: ReLU
conv2d_4 (Conv2D) Aktivasyon: ReLU
conv2d_5 (Conv2D) Aktivasyon: ReLU
max_pooling2d_6 (MaxPooling2D)
flatten (Flatten)

dense_1 (Dense) Aktivasyon: ReLU
dropout_5 (Dropout)

dense_2 (Dense) Aktivasyon: ReLU
dropout_6 (Dropout)

dense_3 (Dense) Aktivasyon: ReLU
dropout_6 (Dropout)

dense_4 (Dense) Aktivasyon: sigmoid

(None, 54, 54, 96)
(None, 26, 26, 96)
(None, 26, 26, 256)
(None, 12, 12, 256)
(None, 12, 12, 384)
(None, 12, 12, 384)
(None, 12, 12, 256)
(None, 5, 5, 256)
(None, 6400)
(None, 4096)
(None, 4096)
(None, 4096)
(None, 4096)
(None, 1000)
(None, 1000)
(None, 1)

34,944
0
614,656
0
885,120
1,327,488
884,992
0
0
26,218,496
0
16,781,312
0
4,097
0
1,001

CALISMANIN BULGULARI

Bu calismada, iiretim siire¢lerindeki kusur oranlarini siniflandirmak i¢in hem makine 6grenmesi
modellerinin hem de derin 6grenme modeli olan AlexNet modelinin hiperparametre ayarlart Random Search
hiperparametre algoritmasi ile belirlenmistir. Calismada kullanilan her modelin bu yontemle belirlenen

hiperparametre ayarlamalar1 Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3: Tiim modellerin random search algoritmasi kullanilarak belirlenen hiperparametre ayarlar

Model Hiperparametre Aranan Deger Nihai
Deger
Diizenleme Parametresi 0.01,0.1,1, 10, 100 1
Lojistik - . \ . VB Rlinaar team! tanmal ' ,
Regresyon Coziimleyici newton-cg', 'Ibfgs', 'liblinear', 'sag’, 'saga Ibfgs
Maksimum Iterasyon 100, 200, 500 200
Agac Sayist 100, 200, 500 200
Rastgele Maksimum Derinlik None, 10, 20, 30, 40, 50 20
Orman
Minimum Ornek Sayisi 2,5,10 2
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Minimum Yaprak Sayisi 1,2,4 1
Maksimum Ozellik Sayisi ‘auto’, 'sqrt’, 'log2', None ‘auto’
Bootstrap True, False True
Agag Sayisi 100, 200, 500 200
Ogrenme Orani 0.001,0.01,0.1,0.2 0.1
gggsiiiirét Maksimum Derinlik 3,4,5 4
Alt Ornekleme 0.5,0.7,1.0 1.0
Maksimum Ozellik Sayisi None, 'sqrt’, 'log2' 'sqrt’
C 0.1,1, 10, 100 100
eiﬁ%‘; Kernel 'linear’, 'poly’, 'rbf', 'sigmoid’ 'poly’
Makinesi Gamma 'scale’, "auto’ 'scale’
Derece (poly kernel igin) 2,3,4 3
K (Komsu Sayisi) 3,5,7,9,11 5
K-En Yakin Agirliklar ‘uniform’, 'distance’ ‘uniform’
Komsu Mesafe Olgiitii ‘euclidean’, 'manhattan’, ‘chebyshev’, ‘euclidean’
'minkowski'
Maksimum Derinlik None, 10, 20, 30, 40, 50 30
Karar Agac Minimum Ornek Sayist 2,5,10 5
Minimum Yaprak Sayisi 1,2,4 2
Maksimum Ozellik Sayisi None, 'sgrt', 'log2' None
Saf Bayes Smoothing Parametresi le-9, 1le-8, 1le-7, 1e-6, 1e-5 le-9
Ogrenme Orani 0.01, 0.001, 0.0001 0.0001
Epok Sayisi 10, 20, 30 20
Batch Boyutu 32,64, 128 64
Optimizer 'SGD', 'Adam’, 'RMSprop' '‘Adam’
AlexNet Dropout Orani 0.5,0.7 0.5
Agirlik Ciiriime le-4, 1e-5, 1le-6 le-4
Betal 0.9 0.9
Beta2 0.999 0.999
Epsilon le-8, 1e-7 le-8
Son Katman Aktivasyonu 'softmax’, 'sigmoid' 'sigmoid'

Modellerin hiperparametre ayarlamalar1 yapilip modeler egitildikten sonra, modellerin performansini

daha detayli incelemek amaciyla, her model i¢in karmasiklik matrisleri olusturulmustur. Karmasiklik
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matrisleri, modellerin siniflandirma basarisim1 dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif
sayilar1 tizerinden degerlendirme imkani saglamaktadir. Asagida Sekil 3’te, her modelin test sonuglarina

iligkin karmasiklik matrisleri sunulmaktadir.

Sekil 3: Modellerin test sonuglarina iligkin karmagiklik matrisleri

o 77 25 o 78 24 (=) 46 56
] S ]
= = =
— 39 507 — 7 539 — 23
1 0 1 0 1
Predicted Predicted Predicted
(a) Karar Agaci (b) Gradient Boosting (c) K-En Yakin Komsuu
o 41 61 o 48 54 o 742) 23
= = =
-— 16 530 — 10 536 -— 6 540
1 0 1 0 1
Predicted Predicted Predicted
(d) Lojistik Regresyon (e) Saf Bayes (f) Rastgele Orman
o 48 54 o 99 3
) ©
= =}
= &
— 12 534 -~ 0 546
0 1 0 1
Predicted Predicted
(g) Destek Vektor Makinesi (h) AlexNet

Sekil 3'teki karmagiklik matrislerine gore, modellerin test sonuglar1 6zetle soyledir: Karar Agaci
diisiik kusurda 77 DP, 25 YN; yiiksek kusurda 507 DN, 39 YP. Gradient Boosting diisiik kusurda 78 DP,
24 YN; yiiksek kusurda 539 DN, 7 YP. K-En Yakin Komsu diisiik kusurda 46 DP, 56 YN; yiiksek kusurda
523 DN, 23 YP. Lojistik Regresyon diisiik kusurda 41 DP, 61 YN; yiiksek kusurda 530 DN, 16 YP. Naif
Bayes diisiik kusurda 48 DP, 54 YN; yiiksek kusurda 536 DN, 10 YP. Rastgele Orman diisiik kusurda 79
DP, 23 YN; yiiksek kusurda 540 DN, 6 YP. Destek Vektor Makinesi diisiik kusurda 48 DP, 54 YN; yiiksek
kusurda 534 DN, 12 YP. AlexNet diisiik kusurda 99 DP, 3 YN; yiiksek kusurda 546 DN, 0 YP ile en yiiksek
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dogruluga sahiptir. Bu sonuglar, AlexNet'in iistiin performansin1 géstermektedir. Tablo 4’te siniflandirma

raporlart sunulmaktadir.

Tablo 4: Modellerin test sonuglarina iligskin siniflandirma raporlar

Model Simif Etiketi Hassasiyet Duyarhhk F1-skoru Destek
0 0,66 0,75 0,71 102
1 0,95 0,93 0,94 546
Karar Agaci Dogruluk 0,90 648
Makro Ortalama 0,81 0,84 0,82 648
Agirlikli Ortalama 0,91 0,90 0,90 648
0 0,92 0,76 0,83 102
_ 1 0,96 0,99 0,97 546
ggz‘i't?r?; Dogruluk 0,95 648
Makro Ortalama 0,94 0,88 0,90 648
Agirlikli Ortalama 0,95 0,95 0,95 648
0 0,67 0,45 0,54 102
1 0,90 0,96 0,93 546
Eﬁw R O 0,88 648
Makro Ortalama 0,78 0,70 0,73 648
Agirlikli Ortalama 0,87 0,88 0,87 648
0 0,72 0,40 0,52 102
o 1 0,90 0,97 0,93 546
'F‘zggf;'s‘;on Dogruluk 0,88 648
Makro Ortalama 0,81 0,69 0,72 648
Agirlikli Ortalama 0,87 0,88 0,87 648
0 0,83 0,47 0,60 102
1 0,91 0,98 0,94 546
Saf Bayes Dogruluk 0,90 648
Makro Ortalama 0,87 0,73 0,77 648

Agirlikli Ortalama 0,90 0,90 0,89 648
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0 0,93 0,77 0,84 102

1 0,96 0,99 0,97 546

g"‘r‘frtlgﬁ'e Dogruluk 0,96 648
Makro Ortalama 0,94 0,88 0,91 648

Agirlikli Ortalama 0,95 0,96 0,95 648

0 0,80 0,47 0,59 102

1 0,91 0,98 0,94 546

pestele VKO Dogruluk 0,90 648
Makro Ortalama 0,85 0,72 0,77 648

Agirlikli Ortalama 0,89 0,90 0,89 648

0 1,00 0,97 0,99 102

1 0,99 1,00 1,00 546

AlexNet Dogruluk 1,00 648
Makro Ortalama 1,00 0,99 0,99 648

Agirlikli Ortalama 1,00 1,00 1,00 648

Tablo 4'te sunulan sonuglar, {iretim siireclerindeki kusur oranlarini siniflandirmada kullanilan
modellerin performansini gostermektedir. AlexNet modeli, diisiik kusur (0) sinifinda %100 hassasiyet, %97
duyarlilik ve %99 F1-skoru; yiiksek kusur (1) sinifinda ise %99 hassasiyet, %100 duyarlilik ve %100 F1-
skoru ile %100 genel dogruluk oranina ulagmistir. Bu sonuglar, AlexNet’in diger modellere kiyasla en
yiiksek performansi sergiledigini gostermektedir. Rastgele Orman ve Gradient Boosting modelleri, diisiik
kusur sinifinda sirastyla %93 ve %92 hassasiyet, %77 ve %76 duyarlilik ile gii¢lii bir performans gostermis,
yiiksek kusur simifinda ise %96 iizerinde hassasiyet ve %99 duyarlilik degerlerine ulagmistir. Bu modellerin
genel dogruluk oranlar sirasiyla %96 ve %95°tir. Diger yandan, Destek Vektor Makinesi ve Saf Bayes
modelleri, diisiik kusur siifinda %80 ve %83 hassasiyet; %47 duyarlilik ile sinirli bir bagar1 elde etmis,
ancak yliksek kusur sinifinda %91-%98 arasinda hassasiyet ve duyarlilik degerleri ile tatmin edici sonuclar
sunmustur. K-En Yakin Komsu ve Lojistik Regresyon, diisiik kusur smifinda sirasiyla %67 ve %72
hassasiyet; %45 ve %40 duyarlilik ile diger modellere kiyasla daha diisiik bir performans sergilemis, ancak
yiiksek kusur smifinda %90-%97 aras1 performans gostermistir. Karar Agaci, diisiik kusur sinifinda %66
hassasiyet, %75 duyarlilik ile dengeli bir performans sergilerken, yiiksek kusur sinifinda %95 hassasiyet ve
%93 duyarlilik ile iyi sonuglar almigtir. Bu bulgular, AlexNet’in QR kod d6niistim siireci ile diger modellere
kiyasla daha {istiin bir siniflandirma kabiliyeti sundugunu agikca ortaya koymaktadir. Sekil 4'te AlexNet'in
ROC egrisi gosterilmistir.
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Sekil 4: AlexNet modelinin ROC egrisi

Receiver Operating Characteristic
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Sekil 4’teki AlexNet modelinin ROC egrisi, modelin siniflandirma basarisin1 géstermektedir. ROC
egrisi, dogru pozitif oram1 (TPR) ile yanlis pozitif oran1 (FPR) arasindaki iliskiyi grafikte sunar. Egrinin
altindaki alan (AUC) modelin genel performansini gosterir. AlexNet modelinin ROC egrisi neredeyse
miikemmel olup, AUC degeri 0.99’dur. Bu, modelin hem diisiik hem de yiiksek kusur smiflarini yiiksek
dogrulukla ayirt edebildigini ve siniflandirma performansinin milkemmele yakin oldugunu géstermektedir.
AlexNet, yiiksek dogruluk oranlar ve diisiik yanlis pozitif oranlar ile iiretim siireclerindeki kusur tespitinde
Uistiin basar1 sergilemistir. Bu bulgular, AlexNet'in karmagik veri setlerinde etkili oldugunu ve kalite

kontroliinii optimize etmede biiyiik potansiyele sahip oldugunu vurgulamaktadir.

Elde edilen bulgulara gore en basarili model AlexNet olmugtur. AlexNet'e tiim veri seti iizerinde 5
kath capraz dogrulama uygulanmistir. Bu yontem, modelin genelleme yetenegini degerlendirmek ve agirt
Ogrenme (overfitting) sorunlarin1 dnlemek i¢in kullanilir. Veri seti bes esit parcaya boliinerek her parga bir
kez test, diger dort parca egitim i¢in kullanilir. Boylece model, bes farkli egitim ve test veri seti iizerinde
egitilip test edilir (Gemert vd., 2006). 5 kath capraz dogrulama, modelin performansim daha giivenilir ve
genel gecer sekilde degerlendirmeyi saglar. Bu yontem, modelin farkli veri seti bolmelerindeki tutarlt
performansini degerlendirmeye olanak tanir ve ortalama performans 6lgiitlerini sunar (Tran vd., 2023). Sekil

5’te, AlexNet modelinin 5 kath ¢apraz dogrulama sonuglarina iligkin karmagiklik matrisi gosterilmektedir.
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Sekil 5: AlexNet modelinin 5 katli ¢apraz dogrulama sonucuna iligkin karmagiklik matrisi

o 507 10

True

0 1
Predicted

Sekil 5'te sunulan AlexNet modelinin 5 katli ¢capraz dogrulama karmagiklik matrisi, modelin diisiik
kusur (0) ve yiiksek kusur (1) siniflarimi siniflandirma basarisin1 gostermektedir. Model, diisiik kusur
sinifinda 507 dogru pozitif (DP) ve 10 yanlig negatif (YN), yiiksek kusur sinifinda ise 2723 dogru negatif
(DN) ve 0 yanlis pozitif (YP) tespit etmistir. Bu sonuglar, AlexNet modelinin yiiksek kusur sinifinda hatasiz
ve diisiik kusur sinifinda yiiksek dogrulukla performans sergiledigini gostermektedir. Modelin genelleme
yetenegi giiclii olup, farkli veri seti bolmelerinde tutarli performans sergilemektedir. Bu bulgular,
AlexNet'in {iretim siire¢lerinde kalite kontrol ve kusur tespiti igin etkili bir ara¢ oldugunu vurgulamaktadir.

Tablo 5'te modelin ¢apraz dogrulama sonucuna iligskin siniflandirma raporu sunulmustur.

Tablo 5: AlexNet modelinin ¢apraz dogrulama sonucuna iligkin siniflandirma raporu

Simif Etiketi Hassasiyet Duyarhhk F1-skoru Destek
0 1,00 0,98 0,99 517
1 1,00 1,00 1,00 2723
Dogruluk 1,00 3240
Makro Ortalama 1,00 0,99 0,99 3240
Agirlikli Ortalama 1,00 1,00 1,00 3240

Tablo 5'teki AlexNet modelinin 5 katli ¢apraz dogrulama siniflandirma raporu, modelin diisiik kusur
(0) ve yiiksek kusur (1) siniflarindaki performansini gostermektedir. Diisiik kusur sinifinda hassasiyet %100,
duyarlilik %98 ve F1-skoru %99 olarak kaydedilmistir. Yiiksek kusur sinifinda ise hassasiyet, duyarhlik ve
F1-skoru degerlerinin tamami %100'diir. Modelin genel dogrulugu %100 olup, makro ortalama hassasiyet

%100, duyarlilik %99 ve Fl-skoru %99, agirlikli ortalama metriklerinin tamami %100'diir. Bu sonuglar,
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AlexNet modelinin hem diisiik hem de yiiksek kusur siniflarinda iistiin performans sergiledigini ve yiiksek
kusurlar1 hatasiz tespit ettigini gostermektedir. Modelin %100 genel dogrulugu, yiiksek dogruluk ve giiclii
genelleme yetenegini ortaya koymaktadir. Bu bulgular, AlexNet'in iiretim siire¢lerinde kalite kontrol ve

kusur tespiti i¢in etkili ve giivenilir bir ara¢ oldugunu vurgulamaktadir.

AlexNet modeliyle elde edilen %100 dogruluk oraninin temel nedenleri, veri setinin boyutu ve
yapisina dayanmaktadir. Veri setindeki kusurlarin belirgin ve tutarli olmasi, modelin desen tanima
yetenegini artirmis ve daha kesin sonuglar iiretmesine olanak tanimistir. Ayrica, denetimli 6grenme
siirecinde kullanilan optimize edilmis hiperparametreler, modelin yiiksek dogruluk oranina katkida
bulunmustur. Ancak bu sonug, veri setinin spesifik yapisindan kaynaklaniyor olabilir ve genellenebilirligi

sinirl olabilir.
SONUC VE ONERILER

Uretim siireclerindeki kusur oranlarinin minimize edilmesi ve kalite kontroliiniin optimize edilmesi,
endiistriyel verimlilik ve rekabet avantaji1 agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Gelisen teknolojiler ve artan
veri miktart ile birlikte, {iretim siireclerinde toplanan verilerin etkili bir sekilde analiz edilmesi ve bu
verilerden anlamli sonuglar ¢ikarilmasi kritik hale gelmistir. Bu ¢aligma, makine 6grenmesi ve derin
O0grenme algoritmalarinin iretim siireclerindeki kusur oranlarini yiiksek dogrulukla siniflandirma
potansiyelini incelemektedir. Ozellikle sayisal verilerin karekod formatinda déniistiiriilerek AlexNet gibi
derin 6grenme modelleri ile analiz edilmesi, kalite kontrol siireclerinin iyilestirilmesi ve iiretim
verimliliginin artirilmasi agisindan 6nemli bir yenilik sunmaktadir. Bu yenilik¢i metodoloji, diger
endiistriyel siireclerde ve farkli veri setlerinde de genis bir kullamim potansiyeline sahiptir ve iiretim
sektoriinde kalite kontrol siireglerinin iyilestirilmesi ve operasyonel verimliligin artirilmasi agisindan 6nemli
katkilar sunmaktadir. Calismanin bulgulari, kullanilan modeller arasinda AlexNet’in, en yliksek
performansi sergileyerek, hem diisiik kusur (0) hem de yiiksek kusur (1) siniflarmi yiiksek dogrulukla
siniflandirdigini gostermistir. AlexNet modelinin 5 katli ¢apraz dogrulama sonuglari, modelin genelleme
yeteneginin gii¢lii oldugunu ve ozellikle yiiksek kusur smiflarmi hatasiz bir sekilde tespit ettigini
gostermistir. Capraz dogrulama sonuglarina gore, modelin dogruluk oran1 %100 olup, makro ve agirlikli

ortalama metriklerinde de iistiin bir basar1 sergilemistir.

Bu ¢alismada kullanilan AlexNet modeli, tiretim siireglerindeki kusur oranlarini siniflandirmada diger
makine O0grenmesi modellerine gore iistiin performans sergilemistir. Literatlirdeki benzer caligmalarin
bulgular ile bu ¢caligmanin bulgulan karsilastirildiginda, Ademujimi vd. (2017), liretim sistemlerindeki hata

teshis uygulamalarinda makine 6grenmesi algoritmalarii incelemistir. Bayesian Aglar1 (BN), Yapay Sinir
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Aglar1 (ANN), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Gizli Markov Modelleri (HMM) kullanarak yiiksek
hata simflandirma oranlari elde etmislerdir. Ornegin, Demetgiil (2013)’{in calismasinda SVM ve karar
agagclarn algoritmalari, iiretim sistemlerinde %100 siniflandirma orani elde etmistir. Bu ¢alismada da benzer
sekilde AlexNet modeli, dogruluk orani %100 olarak en yiiksek performansi géstermistir. Bu sonug, derin
ogrenme algoritmalarimin karmagik veri setlerinde iistiin performans sergileyebilecegini gostermektedir.
Bununla birlikte, Lee vd. (2017), yar1 iletken iiretim siireglerinde ariza tespiti ve siniflandirilmasi igin FDC-
CNN modelini kullanmis ve %97.9 genel dogruluk orani elde etmiglerdir. Bu g¢alisma, derin 6grenme
modellerinin iretim siireclerinde basarili oldugunu gostermektedir. Ancak, AlexNet modelinin %2100
dogruluk orani, FDC-CNN modelinden daha yiiksek bir performans sergilemistir. Bu durum, AlexNet
modelinin iiretim siireglerindeki kusur tespitinde daha etkili oldugunu gostermektedir. Ote yandan, Essid
vd. (2018) calismasinda, metal kutularin {iretiminde olusan kusurlarin otomatik tespiti ve siiflandirilmasi
amaciyla derin sinir aglar kullanilmistir. Otoenkoder derin sinir ag1 mimarisi ile %99.80 dogruluk oram
elde edilmistir. Bu ¢aligmada ise AlexNet modeli ile %100 dogruluk orani elde edilmistir. AlexNet
modelinin daha yiiksek performans gostermesi, sayisal verilerin 2 boyutlu karekod goriintiilerine
doniistiiriilerek derin 6grenme algoritmalar ile analiz edilmesinin basarisint vurgulamaktadir. Escobar ve
Morales-Menendez (2018), yiiksek uyumlu iiretim ortamlarinda kalite kontrolii i¢in 11-diizenlemeli lojistik
regresyon kullanarak %100 hata tespit oranina ulagmistir. Benzer sekilde, bu calismada AlexNet modeli ile
%100 dogruluk orani elde edilmistir. Her iki ¢alismada da yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmesine ragmen,
AlexNet modelinin derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak daha karmasik veri setlerinde basarili olmasi
dikkat ¢ekicidir. Kim vd. (2018), dengesiz veri kiimeleriyle tiretim kalitesi kosullarini siniflandirmak igin
maliyet duyarli karar agaci topluluklarin1 kullanmis ve AdaC2 tabanli yontemle en iyi sonuglari elde
etmislerdir. Bu ¢alismada ise AlexNet modeli ile %100 dogruluk orani elde edilmistir. AlexNet modelinin
daha yiiksek performans gostermesi, derin 6grenme algoritmalarinin dengesiz veri kiimeleriyle ¢alismada
da etkili olabilecegini gostermektedir. Yang vd. (2020), tiretim siire¢lerinde iiriin kusurlarini tespit etmek
icin derin 6grenme yontemlerinin kullanimiyla %99.00 dogruluk orani elde etmislerdir. Bu ¢alismada ise
AlexNet modeli ile %100 dogruluk orani elde edilmistir. AlexNet modelinin daha yiiksek performans
gostermesi, sayisal verilerin karekod formatinda doniistiiriilerek kullanilmasiyla derin 6grenme
algoritmalarinin giiglii desen tanima yeteneklerinden faydalanildigini gostermektedir. Kotsiopoulos vd.
(2021), endiistriyel iiretim siireclerinde diisiik kaliteli kaynaklarin tespiti i¢in L1-regularize edilmis Lojistik
Regresyon kullanarak %99.80 dogruluk orani elde etmislerdir. Bu ¢alismada ise AlexNet modeli ile %100
dogruluk orami elde edilmistir. AlexNet modelinin daha yiiksek performans gdstermesi, derin 6grenme
algoritmalarinin {iretim siireclerinde daha karmasik ve cesitli veri setlerinde basarili olabilecegini
gostermektedir. Chien vd. (2022), akilli yar iletken iiretiminde ariza tespiti ve siiflandirilmasi i¢in derin

ogrenme teknikleri kullanarak %98.3 dogruluk orani elde etmislerdir. Bu ¢calismada ise AlexNet modeli ile

269



Anadolu Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 26(1), 245-276
Anadolu University Journal of Economics and Administrative Sciences, 26(1), 245-276

%100 dogruluk orani elde edilmistir. AlexNet modelinin daha yiiksek performans goéstermesi, derin
O0grenme algoritmalarinin farkli endiistriyel uygulamalarda etkili bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir. Blondheim (2022), elektronik bilesenlerin, borularin, kaynak pargalarinin ve tekstil
malzemelerinin yaygin kusurlarini siniflandirmak i¢in CNN ve diger derin 6grenme yontemleri kullanarak
yiiksek dogruluk oranlari elde etmistir. Bu ¢alismada ise AlexNet modeli ile %100 dogruluk orani elde
edilmistir. AlexNet modelinin daha yiiksek performans gdstermesi, derin 6grenme algoritmalarinin tiretim
stireclerinde daha yaygin ve etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Singh ve Desai (2023),
makine goriisii ve derin 6grenme algoritmalart kullanarak otomatik ylizey kusuru tespit sistemi gelistirmis
ve %100 dogruluk orani elde etmislerdir. Bu ¢alismada ise AlexNet modeli ile %100 dogruluk orani elde
edilmistir. Her iki ¢aligmada da yiiksek dogruluk oranlari elde edilmesine ragmen, AlexNet modelinin
sayisal verilerin karekod formatinda doniistiiriilerek kullanilmasiyla daha etkili oldugu goriilmektedir.
Herzog vd. (2024), lazer bazli metal eklemeli imalatta hatalarin tespiti igin siire¢ izleme ve makine
ogrenmesi teknikleri kullanarak %95 dogruluk orani elde etmislerdir. Bu calismada ise AlexNet modeli ile
%100 dogruluk orami elde edilmistir. AlexNet modelinin daha yiiksek performans gostermesi, derin
O0grenme algoritmalarinin {iretim siireclerinde daha karmasik ve ¢esitli veri setlerinde basarili olabilecegini
gostermektedir. Sonug olarak, literatiirdeki mevcut ¢alismalarla karsilastirildiginda, bu ¢aligmada kullanilan
AlexNet modelinin iiretim siireglerindeki kusur tespitinde iistiin performans sergiledigi ve sayisal verilerin
2 boyutlu karekod goriintiilerine doniistiiriilerek derin 6grenme algoritmalari ile analiz edilmesinin yenilik¢i
ve etkili bir yaklagim oldugu goriilmektedir. Bu bulgular, derin 6grenme algoritmalarinin karmasik veri
setlerinde yiiksek dogruluk saglayarak tiretim siireglerindeki kalite kontroliinii optimize etme potansiyelini

vurgulamaktadir.

Bu galigmanin bazi kisitlhiliklart bulunmaktadir. Kullanilan veri seti belirli bir {iretim siirecine ait olup,
sadece 3240 veri girisi icermektedir. Daha genis ve ¢esitli veri setlerinin kullanilmasi, modelin genelleme
yetenegini ve diger tiretim siireglerine uygulanabilirligini artirabilir. Ayrica, derin 6grenme modellerinin
egitimi ve kullanimi yiiksek hesaplama giicii gerektirmektedir; bu da sinirli kaynaklara sahip kuruluslar i¢in
maliyetli olabilir. Calisma sadece ikili siniflandirma (disiik ve yiiksek kusur) iizerine odaklanmistir; daha
karmasik ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in modelin performansi test edilmemistir. Sayisal verilerin
karekod formatina doniistiiriilmesi, veri on igleme siirecini karmasiklastirabilir ve ek hesaplama maliyeti
getirebilir. Bu doniisiim siirecinin farkli veri setleri ve uygulamalar i¢in gecerliligi smirli olabilir.
Calismanin bulgular belirli bir iiretim siirecine dayanmaktadir ve diger endiistriyel siiregler i¢in genelleme
yapilmadan 6nce dikkatle degerlendirilmelidir. Gelecekte, daha genis ve gesitli veri setleri kullanilarak,
farkl: liretim stirecleri ve endiistrilerde model performansinin test edilmesi 6nerilmektedir. Derin 6grenme

modellerinin performansim artirmak i¢in farkli model mimarileri ve hiperparametre ayarlar1 denenebilir.
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Ayrica, transfer 6grenme gibi teknikler kullanilarak model performans: iyilestirilebilir. Ger¢ek diinya
verileri, daha karmagsik ve heterojen yapiya sahip olabileceginden, modelin genellenebilirligi gercek
diinyada test edilmeye ihtiya¢ duymaktadir. Ornegin, cesitli iiretim hatlarindaki farkli kusur tiirleriyle
modelin performansini karsilastirmak, yontemin uygulanabilirligini degerlendirmek agisindan dnemlidir.
Bu yontem, daha genis veri setleriyle test edildiginde performans kaybi yasayabilir. Ancak QR kod doniigiim
siireci, genellenebilirligi artirmak i¢in yeni veri tiirlerine kolayca adapte edilebilir. Calismanin bulgular
endiistriyel uygulamalara entegre edilerek, gercek iiretim ortamlarinda test edilmelidir. Bu, modelin
pratikteki etkinligini degerlendirmek i¢in 6nemlidir. Kullanici dostu yazilimlar ve araglar gelistirilerek,
derin 6grenme modellerinin endiistride yaygin olarak kullanimi saglanabilir. Yontem, {i¢ boyutlu (3D)
goriintiiler gibi daha karmasik veri tiirlerine uyarlanabilir. Bu durumda, 2D CNN modelleri yerine 3D CNN
veya Transformer tabanli modeller tercih edilebilir. Farkli kusur tiirlerinin modellenmesi, QR kod
coziimlemesine ek olarak metin, ses veya sicaklik verilerini de igerebilecek daha genis bir sistem
entegrasyonu ile saglanabilir. Ayrica, endiistri ¢alisanlarinin derin 6grenme ve makine Ogrenmesi
konularinda egitilmesi, bu teknolojilerin benimsenmesini kolaylastiracaktir. Sonug olarak, bu ¢aligma, derin
O0grenme modellerinin iiretim siire¢lerinde kusur tespiti ve kalite kontrolii i¢in etkili bir ara¢ olabilecegini
gostermektedir. Gelecekteki calismalar, bu modellerin performansini artirarak, iretim siireglerinde daha

yaygin ve etkili kullanimlarini saglayacaktir.
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