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AKIMSIZ NiKEL ESASLI ALASIM KAPLAMALARDA EN IYi KAPLAMA
OZELLIKLERINi SAGLAYAN BANYO PARAMETRELERININ YAPAY
ZEKA YONTEMLERI iLE TERSINE OPTIiMiZASYONU

OZET

Akimsiz nikel kaplamalar, nikelin bir ylizey iizerine elektrokimyasal olarak bir
kaplama olusturulmasini ifade eden bir kaplama yontemidir. Akimsiz nikel
kaplamada, elektrokimyasal bir islem kullanarak nikelin bir yiizey {izerine bir kaplama
tabakas1 olusturulmasi esas alinmistir. Bu islemde elektrik akimi kullanilarak metal
iyonlari, bir katot yiizeyine ¢ekilir ve orada nikel tabakasi olarak ¢okeltilir. Bu kaplama
teknolojisi, geleneksel elektroliz yontemlerine gore cesitli avantajlar sunmaktadir.

Akimsiz nikel kaplamada, yiizeyde homojen ve esit dagilimli bir kaplama sagladigi
icin diger kaplama yontemlerine nazaran daha diizgiin bir goériiniim elde etmeyi
mimkiin kilar. Ayrica bu kaplama yonteminde, kaplama kalinlig1 hassas bir sekilde
kontrol edilebilmektedir. Boylece istenilen 6zelliklere ve deger araliklarina uygunluk
artirtlabilmektedir. Geleneksel elektroliz yontemleriyle kiyaslandiginda, akimsiz nikel
kaplamalar daha karmasik ve ylizey fiziksel 6zelliklerinin daha girinti ¢ikintili oldugu
banyo kaplamalarinda daha etkili olabilmektedir. Yiizeylerin korozyona Kkarsi
direncini ve ayn1 zamanda dayanikliliklarin1 artirarak asinma ve ¢izilmelere karsi
koruma saglar.

Akimsiz nikel kaplamalar, endiistriyel uygulamalarda yiizey koruma, estetik ve
dayaniklilik agisindan tercih edilen bir kaplama yontemi olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu
yontem, genis bir endiistri yelpazesinde kullanilan ¢esitli parcalarda basarili bir sekilde
uygulanabilir. Ornegin, otomotiv parcalarinda kullanilmas1 neticesinde ozellikle
sertlik, korozyon direnci ve estetik acidan tercih edilmektedir. Yine elektronik
parcalarda, ozellikle konektorlerde ve devre kartlarinda kullanilir. Pargalar {izerinde
elektrik iletkenligi ve korozyon direnci saglamaktadir. Diger bir kullanim alani olarak
endiistriyel makinelerde kullanilan pargalarda aginma direnci ve uzun dmiirliiliik i¢in
akimsiz nikel kaplama yontemi tercih edilmektedir.

Akimsiz kaplamalarda banyo parametreleri, istenilen sertlik, kalinlik, korozyon
direnci, vb. o6zellikleri elde etmede kullanilan girdi degiskenlerini ifade etmektedir.
Yapilacak olan kaplamanin ¢esidine gore, 1s1, siire, indirgeyici, aktivasyonu saglayan
toz gesitleri ve miktarlarini ifade etmektedir.

Parametre optimizasyonunda c¢ok farkli yontemler kullanilabilecegi gibi, glinlimiizde
yaygin hale gelen ve yiiksek dogruluk oranlarina sahip makine 6grenmesi yontemlerini
iceren yapay zeka teknikleri de basari ile uygulanmaktadir. Yapilan bu ¢calismada, veri
elde edilmesi, ulasilacak sonuglarin ger¢ek hayatta elde edilen sonuglar ile
karsilagtirilmasi i¢in bir dizi kaplama deneyleri yapilmistir. Bu deneylerin say1si, hangi
parametrelerin kullanilacagi, herhangi bir parametrenin hangi seviyesinin deneyde yer
almasi gerektigini onceden belirlemek amagli Taguchi deneysel tasarim yontemi
kullanilmistir. Elde edilen deney sonuglarini bilgisayar ortamina aktarmak ve
gelecekte yeni verilerin olusturulabilmesi agsamasinda Yapay Sinir Aglan
kullanilmistir.
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Yapay Sinir Aglari, insan sinir sisteminden esinlenilmis bir makine 6grenmesi
yontemidir. Girdi, ¢ikt1 ve ara (gizli) katmanlardan olusan bir yapiya sahiptir. Ortaya
koydugu sonuglarin gercek deney sonuglariyla arasindaki hatayr minimize etmeye
calismaktadir. Calismanin amac1 hedeflenen kaplama 6zelliklerine dayali banyo tiirti
ve parametrelerinin belirlenmesi oldugu igin, ikinci asamada Genetik Algoritmalar
yontemi kullanilmistir. Béylece bir nevi sonuctan hedefe ulagsmak i¢in kromozom
yapisini taklit eden ve caprazlama orani, mutasyon oOzellikleri ile optimizasyonu
saglayan teknikten faydalanilmistir.

Calismamizda laboratuvar ortaminda hazirladigimiz banyo setleri ve kaplama
numunelerinin istenilen ¢ikti 6zelliklerine gore elde edilmis degerleri, bilgisayar
tarafindan elde edilmis degerlerle karsilastirilmistir. Laboratuvarda deneyler 3’er kez
tekrarlanarak daha kararli degerlerin elde edilmesi hedeflenmistir. Daha 6nce yapilmis
olan calismalarda veya sanayi ortaminda banyo parametrelerinin sonuglarina gore
sertlik, korozyon, asinma gibi ¢ikt1 6zellikleri degiskenlik gostermektedir. Yapilan bu
calismanin Ozgiin degeri olarak degerlendirdigimiz kullanicinin nihai olarak elde
etmek istedigi ¢ikt1 6zelliklerine ulagsmak i¢in hangi banyo tiirii ve hangi bilesenlerin
olmas1 gerektigi hakkinda ¢ikarim yapmasina olanak saglamaktadir.

Calisma sonucunda elde edilen degerler incelendiginde, gelistirilen modelin sonuglar
ile laboratuvar deneylerinin sonuglar1 arasindaki hata oranlarinin, 6zellikle MAD,
MAPE, MSE, RMSE vb. hesaplama yontemleri ile elde edilen degerlerin kabul
edilebilir sinirlar dahilinde oldugu gozlemlenmistir. Ornegin MAPE icin degerin %10
ve altinda degerlerde oldugu sonucuna varilmstir.
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INVERSE OPTIMIZATION OF BATH PARAMETERS PROVIDING THE
BEST COATING PROPERTIES IN ELECTROLESS NICKEL-BASED
ALLOY COATINGS USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS

SUMMARY

Electroless nickel coating is a coating method that involves the electrochemical
deposition of nickel onto a surface. In electroless nickel coatings, the formation of a
coating layer on a surface is achieved through an electrochemical process. In this
process, metal ions are attracted to a cathode surface using an electric current, and
nickel is deposited there as a coating layer. This coating technology offers various
advantages compared to traditional electrolysis methods.

In electroless nickel coatings, achieving a more uniform and evenly distributed coating
on the surface allows for a smoother appearance compared to other coating methods.
Additionally, this coating method enables precise control over the coating thickness,
enhancing conformity to desired specifications and value ranges. When compared to
traditional electrolysis methods, electroless nickel coatings can be more effective,
especially in bath coatings where surfaces have more complex and intricate physical
characteristics. It enhances resistance to corrosion on surfaces and provides protection
against wear and scratches by simultaneously increasing durability.

Electroless nickel coatings stand out as a preferred method for surface protection,
aesthetics, and durability in industrial applications. This method can be successfully
applied to various components used across a wide range of industries. For instance, it
is particularly favored in automotive parts due to its benefits in hardness, corrosion
resistance, and aesthetics. Similarly, it is employed in electronic components,
especially connectors and circuit boards, providing electrical conductivity and
corrosion resistance on the parts. Another application area is in parts used in industrial
machinery, where electroless nickel coating is preferred for its resistance to wear and
longevity.

In electroless coatings, bath parameters refer to input variables used to achieve desired
properties such as hardness, thickness, corrosion resistance, etc. Depending on the type
of coating to be applied, these parameters include variables such as temperature,
duration, reducing agents, types, and quantities of powders that facilitate activation.

Various methods can be employed for parameter optimization, and artificial
intelligence techniques, particularly machine learning methods with high accuracy
rates, have become widely adopted. In this study, a series of coating experiments were
conducted for data acquisition, and the results obtained were compared with real-world
outcomes. To determine the number of experiments, which parameters to use, and the
levels of each parameter in the experiment, the Taguchi experimental design method
was applied. Artificial Neural Networks were utilized to transfer the obtained
experimental results into a computerized environment and facilitate the creation of
new data in the future.
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Acrtificial Neural Networks (ANN) is a machine learning method inspired by the
human nervous system. It has a structure consisting of input, output, and intermediate
(hidden) layers. The primary goal is to minimize the error between its outcomes and
real experimental results. Artificial Neural Networks in tasks involving pattern
recognition, classification, and regression. These networks learn from data, adjusting
weights and biases to improve accuracy over time. Their applications span diverse
fields such as image and speech recognition, financial forecasting, and optimization
problems. Artificial Neural Networks play a crucial role in modern artificial
intelligence, contributing to advancements in various industries. As the aim of the
study is to determine the bath type and parameters based on the targeted coating
properties, the Genetic Algorithms method was employed in the second stage. Genetic
Algorithms (GA) are optimization algorithms inspired by the process of natural
selection and genetics. They use the mechanisms of evolution to find optimal solutions
to complex problems. GAs involve generating a population of potential solutions
represented as chromosomes, applying selection, crossover, and mutation operators to
create new generations, and evaluating their fitness. This iterative process continues
until a satisfactory solution is reached. Genetic Algorithms are widely applied in
diverse fields such as optimization, machine learning, and design problems, providing
an effective approach to finding solutions in complex and dynamic environments. This
technique mimics the chromosome structure to reach a goal from a result, utilizing
crossover rates and mutation features for optimization.

Upon examining the values obtained in the study, it was observed that the error rates
between the results of the developed model and the laboratory experiment results,
especially calculated using methods like MAD, MAPE, MSE, RMSE, etc., were within
acceptable limits. For instance, it was concluded that the MAPE value was below 10%,
indicating a satisfactory performance of the developed model.

The first aim of this study is to develop a model that predicts output values (wear,
hardness and corrosion resistance, etc.) when input parameters (coating bath
parameters) are given using artificial intelligence/machine learning techniques using
coating data. In the next step, the developed model, which constitutes the main
originality of the thesis, is obtained by using this model. In the developed model, a
system that can suggest the bath type and parameters required to obtain a coating with
the desired output values is aimed. Although studies have been conducted with
artificial intelligence methods in the field of coating in the literature, this study differs
from the existing studies in terms of the coating types considered and the artificial
intelligence system to be applied. Currently, existing studies are artificial intelligence
applications aimed at estimating properties using bath parameters, and this study is
aimed at determining suitable baths and parameters of these baths that can provide the
desired coating properties.

The study aims to use these superior aspects of Artificial Intelligence methods in the
coating field. In the coating field, a wide variety of bath types and different parameters
are used to coat a wide variety of materials. Here, the hardness and wear resistance of
the material change. If we consider these features as outputs, it is a matter of
researching and choosing bath types and parameters to provide the desired output
features. It is also possible to evaluate bath parameters as inputs. Therefore, it will be
very useful to teach the computer the relationship between inputs and outputs in the
coating field and to predict coating features by estimating the results of experiments
that have not been done before without experimenting. Moreover, it is an innovative
perspective for a system to suggest what kind of bath should be preferred and what the
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parameters of this bath should be to obtain a coating with the desired hardness and
wear resistance in academia and industry. The main purpose of the thesis is to develop
such a system, which is not found in the literature, using Artificial Intelligence
techniques.

While creating ANN models, a model with a multi-layer feedforward network is being
studied. In the first stage, two-layer feedforward ANN models, one hidden layer and
one output layer, are created. Later, different models will be tried to be designed by
making changes to the parameters of these models such as the number of input layers,
hidden layers and output layers, transfer and activation functions. These models were
developed by using different training algorithms (Levenberg-Marquardt, BFGS Quasi-
Newton, Resilient Backpropagation, Scaled Conjugate Gradient, Conjugate Gradient
with Powell/Beale Restarts, Fletcher-Powell Conjugate Gradient, Polak-Ribiére
Conjugate Gradient, One Step Secant, Variable Learning Rate Backpropagation etc.).

In the model we developed, the GA method was integrated into the ANN model. In
this section, the ideal bath parameters were obtained by specifying the limits of the
bath parameters, the targeted purpose (minimization or maximization) for each output
value (hardness, coating thickness, corrosion rate) and the weight (importance) of
these output values. In all experiments, the weight of the output values was taken
equally. While the maximization target was determined for the hardness and coating
thickness from the output values, the minimization target was determined for the
corrosion rate.
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1. GIRIS

Akimsiz yontemle metal kaplama, miithendislik alaninda yaygin uygulamalardandir.
Ozellikle korozyon ve asinmaya dayanikli yiizey elde etmek amaciyla en yaygin
kullanilan akimsiz metal kaplama yontemi ise nikel kaplamalardir. Akimsiz
kaplamalardan ¢oklu alasim kaplamalar ayni anda birden fazla 6zelligi bir araya
getirme ve Ozellikleri gelistirme potansiyellerinden dolay1 son yillarda daha fazla
kullanilir hale gelmistir. Ayrica giiniimiizde kaplamacilik sektoriinde yapay zeka
tabanli uygulamalarin sinirli amaglar icin kullanildig1 ve yapay zekanin saglayacagi

avantajlardan yeterince yararlanilmadigi goriilmiistiir.

Yapay zeka giiniimiizde pek ¢ok farkli uygulamalariyla hayatin neredeyse her alanina
girmis olan oldukga popiiler bir konudur. Yapay Zeka ile ilgili birgcok tanimlamalar
yapilmis olup, bir bilgisayarin veya bilgisayar kontrollii bir makinenin (robotun),
genellikle akilli varliklarla iligskili gorevleri yerine getirme yetenegi olarak
tanimlanabilir (Copeland, 2020). Kisaca Yapay Zeka, zeki bireyler tarafindan
gerceklestirilebilen davraniglarin makineler tarafindan taklit edilmesi olarak
Ozetlenebilir. Yapay Zeka ¢ogunlukla akil yiiriitme, anlama, genelleme veya gegmis
deneyimlerden 6grenme gibi insanlara 6zgii entelektiiel stireglerle donatilmis sistemler

gelistirmek icin kullanilmaktadir.

Yapay Zeka yontemlerinden biri olan Yapay Sinir Aglari ise insan beyninin ¢alisma
sisteminden esinlenerek insanlarin bir seyi Ogrenme ve hatirlama o6zelliklerini
bilgisayara aktarmaya caligmaktadir. Buna gore, bilinen veriler bilgisayara girilerek,
O0grenme algoritmasi vasitasiyla girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskiler elde edilmek
suretiyle 0grenme gergeklestirilir. Bu 6grenmenin diizeyi test edilerek gerektigi
durumlarda 6grenme sistemi igerisinde revizyonlar gerceklestirilir. Yeterince basarili
0grendigi diisiiniilen sistem artik yeni durumlar ve yeni girdiler i¢in sonug elde etmede

kullanilabilir hale gelmis olur.

Bu ¢alismada hedeflenen, kaplama verileri kullanilarak yapay zeka/makine 6grenmesi
teknikleri ile girdi parametreleri (kaplama banyo parametreleri) verildiginde ¢ikti

degerlerini (asinma, sertlik ve korozyon direnci vb.) dngdren bir modeli birinci



asamada ortaya ¢ikarmaktir. Sonraki adimda, bu modelin kullanimi ile tezin asil
Ozglnliigiinii olusturan gelistirilmis model elde edilmesidir. Gelistirilmis modelde,
istenilen ¢ikt1 degerlerine sahip bir kaplama elde etmek icin gerekli olan banyo tiirii ve
parametrelerini  Onerebilecek bir sistem amaglanmaktadir. Literatiirde kaplama
alaninda yapay zeka yontemleriyle ¢alismalar yapilmis olsa da bu ¢alisma, ele alinan
kaplama tiirleri ve uygulanacak yapay zeka sistemi acilarindan mevcut ¢aligmalardan
farklidir. Halihazirda mevcut ¢alismalarda banyo parametreleri kullanilarak
Ozelliklerin tahminine yonelik yapay zeka uygulamalar1 olup bu ¢alisma ise istenilen
kaplama ozelliklerini saglayabilecek nitelikte uygun banyolar ve bu banyolara ait

parametrelerin belirlenmesine yoneliktir.

Yontem acisindan degerlendirdigimizde tezin genel akist kapsaminda oncelikle
gerekli veriler literatiir ve yeni yapilacak deneylerden temin edilerek kullanima hazir
hale getirilmesi amaglanmigtir. Sonrasinda, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yOntemiyle
gelistirilen ilk modeller, hazir hale getirilmis veriler ile egitilerek girdi parametreleri
verildiginde kaplama 6zelliklerini 6ngdrebilir hale getirilmistir. Bu modellerin tahmin
performanslar1 yeterli dilizeye getirildikten sonra Genetik Algoritmalar (GA)
yontemiyle entegre edilerek istenilen ¢iktilara ulagtiracak girdilerin belirlenmesi
saglanmistir. Bu sekilde gelistirilmis modeller olusturularak performanslari yeterli
diizeye getirilinceye kadar parametre optimizasyonu gerceklestirilmis ve ihtiyag
halinde ilave deneyler yapilmistir. Gelismis modelin nihai performansi dogrulama
deneyleriyle teyit edilerek tasarlanan kullanici dostu arayiliz ile giivenle

kullanilabilecek bir sistem sunulmustur.

Calismamizda akimsiz Ni-P / Ni-B / Ni-P-B alasim kaplamalar1 ele alinmistir.
400°C’de yapilacak 1s1l islem ile metal matrikste aginma ve korozyona dayanikli Ni3P,
Ni2B/Ni3B gibi bilesikler tesekkiil ettirilerek asinma ve korozyona direngli akimsiz
kaplamalar gerceklestirilmistir. Elde edilen kaplamalar hem asmmmaya hem de
korozyona direncli bir alasim ve/veya alasim kompozit tabakasidir. Gergeklestirilecek
olan bu kaplamalarin bir kism1 YSA ile gelistirilen modelin egitiminde parametre
cesitliligi acisindan veri sayist yetersiz olacagindan yeni verilerin eldesinde

kullanilmistir.

Calismada, Yapay Zeka yontemlerinin bu iistiin yonlerinin kaplama alaninda
kullanilmast amaglanmistir. Kaplama alaninda ¢ok cesitli banyo tiirleri, farklh

parametreler ile ¢ok ¢esitli malzemeler kaplanmaktadir. Burada malzemenin sertligi,



asimnma dayanimi gibi 6zellikleri degismektedir. Bu 6zellikleri cikt1 olarak ele alirsak,
istenilen c¢ikti Ozelliklerini saglamaya yoOnelik banyo tiirleri ve parametrelerinin
arastirilmasi ve tercih edilmesi s6z konusudur. Banyo parametrelerini de girdi olarak
degerlendirmek miimkiindiir. Dolayisiyla kaplama alaninda girdiler ile c¢iktilar
arasindaki iliskiyi bilgisayara O0gretmek ve daha Once yapilmamis deneylerin
sonuglarinin, deney yapmadan tahmin edilerek kaplama 6zelliklerinin 6n goriilmesi
oldukca yararli olacaktir. Dahasi, akademide ve sanayide, istenilen sertlik ve asinma
dayanimi gibi Ozelliklere sahip bir kaplamanin elde edilebilmesi i¢in ne tiir bir
banyonun tercih edilmesi ve bu banyonun parametrelerinin ne olmasi gerektiginin bir
sistem tarafindan Onerilmesi, yenilik¢i bir bakis a¢isidir. Literatiirde rastlanmayan
bdyle bir sistemin Yapay Zeka teknikleri kullanilarak gelistirilmesi tezin asil amacin

teskil etmektedir.

Calismanin diger hedefleri kaplamalarin temel 6zelliklerinden olan sertlik, korozyon
ve aginma Ozelliklerine dayali modeller kurgulamak; Talep edilen kaplama 6zelligini
(korozyon, sertlik, asinma verilerini) girdi olarak kullanip, kaplama banyo ve
parametrelerini Onerebilen modeller gelistirmek; bu hedeflerin gerceklestirilmesi
asamasinda, istenen Ozelliklere ulagsmadaki hassasiyetin artiritlmasina yonelik olarak
Yapay Sinir Aglart modeline Genetik Algoritmalar yontemini entegre etmektir. Ayrica
gelistirilen modellerin kullanimi ile birden fazla banyo tiiriine dayali dnerme yapabilen

bir yaklasim sistemi ortaya koymaktir.

1.1. Cahsmammn Ozgiin Degeri

Daha oOnce yapilan caligmalar ve literatiir incelendiginde, yapilan calismalarda
kaplama kosullari/parametreleri girdi, agirlik kayb1 ise ¢ikt1 olarak kullanilmistir. Tez
calismasinda da bu tiir yontemlerden istifade edilmistir. Proses girdisi ve ¢iktilari
kullanilmistir. Ancak bu, ¢alismanin baslangi¢ adiminda dogru bir modeli olusturmada

kullanilmastir.

Ozgiin yénlerinden birisi, eldeki verilerin kullanimindan elde edilecek modelin
kullanima ile, laboratuvar ve literatiir verilerinden daha iyi sonuglarin/6zelliklerin elde
edilebilecegi kaplamalar1 saglayabilecek banyo tiirleri ve parametrelerini, en dogru bir
sekilde verebilecek/Onerebilecek Gelistirilmis Model kurgulanmasidir. Bu modelin

kurgulanmasi sirasinda eksik olan ya da hata orani yiiksek muhtemel verilerin



revizyonlar1 yapilarak gerekli kaplama sonuclar1 bizzat laboratuvarda calisarak

geligtirilmistir.

Ayrica Onceki caligmalarda kaplama alaninda rastlanan yapay zekaya dayali modeller
tek ¢iktili olarak ele alinmustir, galismamizda gelistirilen modelde ise sertlik, korozyon
ve asinma gibi birden fazla ¢ikti ayn1 anda ele alinabilmektedir. Bu zamana dek
yapilmis kaplama alaninda yapay zekdya dayali gelistirilmis modeller, girdi
verildiginde c¢iktiyr on gorecek sekilde tasarlanmistir. Buna gore banyonun
parametreleri verildiginde malzemenin kaplama o6zellikleri tahmin edilmektedir.
Caligmamizin tersine optimizasyon 6zelligini teskil eden yapida, istenilen 6zelliklere
sahip malzeme elde etmek icin banyo tiirliniin ve ilgili parametrelerinin ne olmast

gerektigini s0yleyebilen bir model iizerinde durulmustur.

1.2. Calismanin Amag¢ ve Hedefleri

Akimsiz yontemle metal kaplama, miihendislik alaninda yaygin uygulamalardandir.
Ozellikle korozyon ve asinmaya dayanikli yiizey elde etmek amaciyla en yaygin
kullanilan akimsiz metal kaplama yontemi ise nikel kaplamalardir. Akimsiz
kaplamalardan c¢oklu alasim kaplamalar ayni anda birden fazla 6zelligi bir araya
getirme ve Ozellikleri gelistirme potansiyellerinden dolay1 son yillarda daha fazla
kullanilir hale gelmistir. Ayrica giinlimiizde kaplamacilik sektoriinde yapay zeka
tabanli uygulamalarin sinirli amaglar i¢in kullanildig1 ve yapay zekénin saglayacagi

avantajlardan yeterince yararlanilmadigi goriilmiistiir.

Bu calismada hedeflenen, kaplama verileri kullanilarak yapay zeka/makine 6grenmesi
teknikleri ile girdi parametreleri (kaplama banyo parametreleri) verildiginde c¢ikti
degerlerini (asinma, sertlik ve korozyon direnci vb.) ongdren bir modeli birinci
asamada ortaya ¢ikarmaktir. Sonraki adimda, bu modelin kullanimi ile projenin asil
Ozglnliigiinii olusturan gelistirilmis model elde edilecektir. Gelistirilmis modelde,
istenilen ¢ikt1 degerlerine sahip bir kaplama elde etmek i¢in gerekli olan banyo tiirii ve
parametrelerini  Onerebilecek bir sistem amaglanmaktadir. Literatiirde kaplama
alaninda yapay zeka yontemleriyle ¢aligmalar yapilmis olsa da bu proje, ele alinan
kaplama tiirleri ve uygulanacak yapay zeka sistemi agilarindan mevcut ¢alismalardan
farklidir. Halihazirda mevcut c¢aligmalarda banyo parametreleri kullanilarak

ozelliklerin tahminine yonelik yapay zeka uygulamalar1 olup bu ¢alisma ise istenilen



kaplama ozelliklerini saglayabilecek nitelikte uygun banyolar ve bu banyolara ait

parametrelerin belirlenmesine yoneliktir.

Calismada amaglanan, kaplama alaninda nitelikli verilere ulasmada kullanilan pek ¢ok
banyo tiiriiniin incelenmesi ile istenen hedefe ulasmada literatiirde yer alan bazen
ylizlerce bazen binlerce banyo tiirii-parametresi i¢inden hedef ¢iktilarina en uygun
olaninin sec¢ilmesini Onerebilecek Yapay Zeka tabanli modeller olusturmak ve
gelistirmektir. Ayrica bu calisma c¢ercevesinde ulasilmasi istenen hedeflerimiz

arasinda;

e Kaplamalarin temel oOzelliklerinden olan sertlik, korozyon ve asimmma
ozelliklerine dayali modeller kurgulamak,

e Talep edilen kaplama 6zelligini (korozyon, sertlik, asinma verilerini) girdi
olarak kullanip, kaplama banyo ve parametrelerini Onerebilen modeller
gelistirmek ve bu hedefin gerceklestirilmesi asamasinda, istenen hedefe
ulagsmadaki hassasiyetin artirilmasina yonelik olarak Yapay sinir aglar
modeline Genetik algoritmalar yontemini entegre etmek,

e Gelistirilen modellerin kullanimi ile birden fazla banyo tiiriine dayali 6nerme

yapabilen bir yaklagim sistemi ortaya koymak, yer almaktadir.






2. LITERATUR CALISMASI

Kaplama alaninda kullanilan YSA y6ntemini irdelerken, dnceden yapilmis ¢alismalar
Tablo 2.1°de verilmistir. Verilen ¢alismalardan da goriildiigii gibi akimsiz kaplama
teknikleri ve YSA uygulamasi yapilmis olmakla beraber hedef girdiye dayali ¢ikti
seklindedir. Baz1 ¢calismalarda GA kullanilmis ancak kullanim amaci YSA modelinin
daha iyi egitilmesine yoOneliktir. Bizim ¢alismamizda ise GA’nin kullanim amaci,
istenilen ¢ikti degerlerini verecek girdi degerlerinin elde edilmesine yonelik olarak
YSA ile entegre edilmesidir. Diger bir deyisle literatiirde rastlanilan calismalar
kaplama parametrelerinden hareketle kaplama 6zelliklerinin (asinma, korozyon, vb.)
belirlenmesine yonelik iken, bu projede ise tersine bir mantikla asinma, korozyon gibi

ozelliklerden banyo tiirii ve ilgili parametrelerinin 6nerilmesi esasina dayalidir.

Jean vd. (2005) Taguchi ortogonal deneyinde YSA’y1 kullanarak belirli bir mikro
kaynak sert kaplama (microwelding hardfacing) islemi ile uygun bir yiizey
morfolojisine sahip alagimlar1 biriktirmek i¢in bir yontem onermislerdir. Yaptiklari
deneyler ile “plasma transfer arc” kaplama {iriiniiniin kaplama kosullarini optimize
ederek sert yiizey piriizliliigii performansinin biiyilik 6l¢iide gelistirildigini ve yapay
sinir ag1 modeli tarafindan dogru bir sekilde tahmin edildigini ortaya koymuslardir.
Taguchi tabanli deneylerle yapay sinir ag1 modelinin kombinasyonunun giivenilir,
verimli ve yiiksek kaliteli bir kaplama islemi gelistirmek i¢in etkili bir yontem

oldugunu gostermislerdir.

Yating vd. (2008) akimsiz kaplama banyosu bilesiminin ve igslem parametrelerinin bir
fonksiyonu olarak kaplamalardaki kaplama hiz1 ve fosfor igeriginin (%P) simiilasyonu
ve tahmini i¢in bir YSA modeli gelistirmislerdir. Ni2+/H2PO2—, kompleks yapici,
stabilizator, pH degeri, sicaklik parametreleri girdi olarak kullanarak kaplama hizi ve

fosfor igeriginin (%P) tahmin edilmesine yonelik bir YSA modeli olusturmuslardir.

Beygi vd. (2012) calismalarinda akimsiz nikel biriktirme ile Ni kapl aliiminyum
nanopartikiiller imal etmislerdir. Banyo bilesimi (ana tuz, indirgeme maddesi ve
kompleks olusturucu madde konsantrasyonu) ve islem parametreleri (pH, kaplama

siiresi ve banyo sicaklig1) olmak {izere iki grup parametrenin etkisini aragtirmiglardir.



Kaplama siirecinin simiilasyonunu yapay sinir ag1 ile ger¢eklestirmislerdir. Sunduklari

model ile minimum malzeme kullanilarak maksimum kaplama hiz1 saglayacak yiiksek

verimli akimsiz banyo tasarlamak miimkiin olmustur.

Tablo 2.1. Kaplama uygulamalarinda YSA kullanan literatiir ¢alismalarindan 6zet.
Calisma Deney Girdi Cikt1 Yontem
tasarimi
Jean vd. Taguchi Alagim tozu, voltaj, elektrik ark Yiizey Plazma sprey / ¢ok
(2005) L18 akimi, hareket hizi, tork, toz besleme  piiriizliiligi katmanli geri yayiliml
hizi, gazin akig hizt ve on 1sitma yapay sinir ag1
sicaklig1
Kwasny vd. Ozel Sicaklik, atmosfer Erozyon direnci, PVD / ¢ok katmanh
(2007) deney mikro sertlik ve yapay sinir ag1
tasarim piiriizliiliik
Yating vd. Ortagonal Ni?*/H.PO27, CA, Stabilizér, pH, Kaplama hiz1 ve Akimsiz / gok katmanli
(2008) L25 sicaklik fosfor icerigi geri yayilimli yapay
(%P) sinir ag1
Rashidi vd. Ozel Banyo sicakligi, sakarin (111) ve (200) Akimh / ¢ok katmanl
(2011) deney konsantrasyonu ve akim yogunlugu  kristalografik yapay sinir ag1
tasarim diizlemlerin
yonlenme orant
Beygi vd. Ozel Nikel siilfat (NiSO4.2H20), sodyum Kaplama hiz1 Akimsiz / ¢ok katmanli
(2012) deney hipofosfit (NaH2PO2.H20), sodyum yapay sinir ag1
tasarimi sitrat (NasCeHs07.H20), amonyum
kloriir (NH4Cl), sodyum hidroksit
(NaOH) ve amonyak (NHa)
konsantrasyonlari
Demirbay Ozel MWCNT  konsantrasyonlar1 ile Elektiriksel Polimerizasyon / ¢ok
vd. (2020) deney birlikte  ylizey aktif madde iletkenlik katmanli ileri beslemeli
tasarim konsantrasyonlari, baslatici yapay sinir ag1
konsantrasyonlari, molekiiler
agirliklari, PS  lateks  partikiil
boyutlar1
Zou vd. Ortagonal Sicaklik, pH, sodyum hipofosfit Fosfor igerigi Akimsiz / gok katmanl
(2020) L16 konsantrasyonu ve laktik asit geri yayilimli yapay
konsantrasyonu sinir ag1, parcacik sirii
optimizasyonu, genetik
algoritma
Vijayanand  Ozel Yiizey aktif madde Yiizey sertligi Akimsiz / regresyon,
vd. (2021) deney ¢ok  katmanli  geri
tasarm yayilmli yapay sinir
ag1, genetik algoritma
Szala vd. 5 adet Durma mesafesive tork hizi Sertlik, Plazma sprey / ¢ok
(2021) deney gozeneklilik ve katmanli yapay sinir
kavitasyon ag1

erozyon direnci




Yukarida verilen makalelerdeki metot girdiye dayali ¢ikt1 (kalinlik, sertlik, mikroyapi,
tribolojik ozellikler, kalitatif analizler, stire¢ kontrolii, amfifobik davranis, piiriizliiliik,
tane biiytikliigii, parcacik karakteristikleri, piiskiirtme siireglerinde histerizis etkisi,
kaplamalarin oksidasyon davraniglari) tahmini olup projemizle mantiksal farkliligi

oldugu aciktir.

RSM, faktor uzayini sistematik olarak kesfederek, tahmini modeller olusturarak ve
optimum kosullar1 belirleyerek siire¢ optimizasyonuna sistematik bir yaklasim saglar.
Kaynak tiiketimini ve zaman1 en aza indirirken siire¢ sonuglarini iyilestirmek igin
yapilandirilmis bir metodoloji sunar. Yanit Yiizeyi Metodolojisi, bir veya daha fazla
yanit ile birka¢ bagimsiz degisken arasindaki islevsel etkilesimi aydinlatmak i¢in
kullanilan matematiksel ve istatistiksel tekniklerin bir koleksiyonundan olusur (Khuri

ve Mukhopadhyay, 2010).

Liu ve arkadaglar1 (2021) yanit yiizeyi metodolojisini kullanarak akimsiz Ni-W-P
alasim  kaplamali  AZ91D magnezyum alagimmin korozyon direncinin
optimizasyonuna odaklanan bir ¢aligma yiirlitmiistiir. En yiiksek korozyon direncini
elde etmek i¢in optimum teknolojik parametreler su sekilde belirlenmistir: 20 g/L nikel
stilfat, 15 g/L sodyum tungstat, 30 g/L sodyum hipofosfit, banyo sicakligi 60 °C ve pH
9,3 olarak ayarlanmistir. Bu kosullar altinda, c¢alisma sodyum tungstat
konsantrasyonunun kaplamanin korozyon direnci lizerinde en belirgin etkiye sahip

oldugunu ortaya koymustur.

Yazdani ve Vitry (2023), akimsiz Ni-B-nanoelmas kaplama banyosu parametrelerinin
sertlik ve partikiil biriktirme oraninin optimizasyonu tizerindeki etkilerini yanit yiizeyi
metodolojisini kullanarak arastirmay1 amaglamistir. Molekiiler dinamik simiilasyonun
sonuglari, borhidriirlin nanoelmas ylizeyindeki diisiik adsorpsiyon enerjisinin

borhidriiriin dehidrojenasyon siirecine elverisli olmadigini ortaya koymaktadir.

Farzaneh ve arkadaslar1 (2018), elektrolit i¢cindeki kimyasal formiilasyonun ortaya
cikan akimsiz nikel fosfor kaplamanin fiziksel ve mekanik o6zellikleri iizerindeki
etkilerini degerlendirmistir. En uygun kosullar, 32 g/L sodyum hipofosfit ve 1,5 g/L
anyonik yiizey aktif madde kullanilarak pH 5'te belirlenmistir. Gelistirilen modellerde
belirtildigi gibi, bu 6zel banyo vasitasiyla 1080 Hv mikro sertlik ve 23 um kalinlikta
bir Ni-P kaplama elde edilmistir.



Wei (2013), SiC nanopartikiilleri ile Ni-P akimsiz kompozit kaplamalarin
mikrosertligini optimize etmek igin RSM i¢inde ortogonal deneysel tasarimi
kullanmistir. Kaplama c¢ozeltisi sicakligi, pH ve SiC nanopartikiil konsantrasyonu
dahil olmak iizere {i¢ etkili faktor incelenmistir. Nanopartikiil eklenmesi i¢in ultrasonik
dispersiyon kullanilmistir. En uygun parametre kombinasyonu: kaplama ¢ozeltisi
sicakligi igin 84-86°C, 5,3-5,7 pH ve 4,5 g/L SiC nanopartikiil konsantrasyonu olarak

belirlenmistir. Isil islemden sonra 1000 HV'yi asan bir mikro sertlik elde edilmistir.

Mostafapour ve arkadaslar1 (2020) tarafindan siirtlinme ylizeyine odaklanilmis ve
Al2024-T351 alt tabakalar tizerine A17075-T6 kaplamada istenen mekanik 6zellikleri
ve mikroyapiy1 elde etmek i¢cin donme hizini, eksenel kuvveti ve ilerleme hizini
optimize etmek i¢in de RSM kullanilmigtir. Calisma, iki malzemenin gézeneklilik
olmadan basarili bir sekilde birlestirildigini ve ince taneli homojen bir mikro yapiya

sahip oldugunu gostermektedir.

Vahdati ve Moradi (2020), Al203 takviyeli A17075 ylizey kompozitleri olusturmak
i¢in siirtlinme karistirma islemi (FSP) yoluyla aliiminyum o6zelliklerini gelistirmeye
odaklanmistir. Takim hizi, ilerleme hizi, takim omuz ¢ap1 ve pargacik boyutu gibi girdi
degiskenlerini iceren deneyleri tasarlamak ig¢in RSM kullanmislardir. Istatistiksel
analiz ve optimizasyon, bu faktorlerin akma dayanimini ve sertligi etkiledigini ortaya
koymustur. Optimum kosullar, optimizasyon siirecinin etkinligi dogrulama testleri ile

belirlenmistir.

Hashemi ve digerleri (2021), Arsimet spiral aliiminyum bipolar plakalarin
sekillendirme siirecini deneyler ve RSM araciligiyla incelemistir. Gaz sicakliginin
kanal derinligini ve incelme ylizdesini 6nemli Olcilide etkiledigi optimum degerler
belirlenmistir. En iyi proses parametreleri 38 bar gaz basinci, 308°C sicaklik ve 10

saniyelik proses siiresidir.

Sharath ve digerleri (2021), degisen B4C ve grafit igeriginin kompozit malzemelerin
asinma davranisi lizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in RSM kullanmistir. Bu
seramiklerin konsantrasyonu arttikca asinma direnci iyilesmistir. Ayrica RSM,
agirlik¢a %15 B4C ve agirlikga %10 grafit gibi optimum parametrelerin belirlenmesini
kolaylastirarak 6nemli 6l¢iide asinma direnci saglamistir. Bu yontem, asinma kaybi
i¢in matematiksel bir model olusturulmasina yardimci olarak aginma 6zelliklerinin ve

parametre dneminin kapsamli bir sekilde anlagilmasina katkida bulunmustur.
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Bir kat1 hal kaplama islemi olan siirtlinme yilizey kaplama, metalik cekirdek
verimliligini artirarak {istiin asinma ve korozyon direncine sahip ince taneli kaplamalar

saglar.

Rethnam ve arkadaslar1 (2021) ENS iizerine dogal olarak homojen AISI316Ti
paslanmaz celik kaplamalar gelistirerek RSM kullanarak baglanma mukavemetini,
kaplama kalinligini ve genisligini tahmin etmistir. Donme hizi, travers hizi ve eksenel
yuk gibi parametrelerin baglanma geometrisini etkiledigi ¢cok amagl optimizasyonun
kaplama genisligini artirarak ancak diger yandan kalinligi azaltarak baglanma

mukavemetini artirdig1 belirlenmistir.

Zhang ve arkadaglar1 (2021), akimsiz kaplama yoluyla Ni-Fe-P {glii alagim
kaplamalarinin {iretimini arastirmistir. Kaplama hazirlama parametrelerini arastirmak
icin RSM uygulanmistir. Merkezi kompozit tasarim, optimum banyo sicakligim
(85°C) ve pH'1 (8) belirlemistir. Taramali elektron mikroskobu kullanilarak mikroyap1
analizinin yani sira kimyasal bilesim i¢in EDS ve X-1s11 kirmnimi gergeklestirilmistir.
Elektrokimyasal empedans spektroskopisi ve potansiyel polarizasyon teknikleri,
agirlikea %3,5 NaCl c¢ozeltisinde korozyon direncini degerlendirmis ve en iyi

korozyon direnci belirlenen optimum kosullarda gézlemlenmistir.

Davoodi ve arkadaslar1 (2022) NiP/TiN dubleks kaplama ile kaplanmis 6061
aliminyum alagiminin tribolojik 6zelliklerini, uygulanan yiik, kayma hiz1 ve kayma
mesafesi kosullar1 altinda aragtirmislardir. Asinma testleri ile aginma derinligini ve
stirtlinme katsayisini tahmin etmek i¢cin RSM kullanilarak bir model gelistirmislerdir.
Model, aginma derinligi i¢in %99,95 ve siirtlinme katsayis1 i¢in %94,39 gibi yiiksek
giivenirlik katsayisi degerleri gostermistir. Taramali elektron mikroskobu (SEM)
analizi, daha yiiksek uygulanan yiiklerle asinma ve siirtiinme katsayilariin arttigini ve
12 N'un hem TiN hem de NiP katmanlarinin ¢ikarilmasiyla sonuclandigini ortaya
koymustur. RSM analizi, uygulanan yiikii aginma derinligi ve siirtlinme katsayisi

tizerinde en etkili faktor olarak tanimlamistir.

Sarkar ve digerleri (2022), Ni-P alasgiminin akimsiz kaplama yoluyla bir bakir alt
tabakanin mikrosertligini gelistirmeye odaklanmigtir. Nikel Siilfat konsantrasyonu,
Sodyum Hipofosfit konsantrasyonu ve banyo sicakligi gibi parametreleri dikkate
alarak mikrosertligi en iist diizeye ¢ikarmak igin Merkezi Kompozit Tasarim (CCD)
kullandilar. Optimum kosullar 33,8 g/L. Nikel Siilfat, 19,6 g/ Sodyum Hipofosfit ve
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87,6 °C banyo sicakligi olarak belirlenmis ve 1129 Hv10g mikrosertlik elde edilmistir.
Parametre etkilerini analiz etmek i¢in bulanik mantik kullanmiglar ve ANOVA ile
Nikel Siilfatin 6nemini ve Sodyum Hipofosfit ile banyo sicakligi arasindaki etkilesimi

dogrulamislardir.

Reghuraj ve digerleri (2023), 410 paslanmaz ¢elikten yapilmis cerrahi ekipmani
karartmak i¢in sicak alkali islemini kullanmiglardir. Taguchi ve RSM kullanarak
daldirma siiresi, tuz c¢ozeltisi sicakligl ve agirlik¢a % sodyum dikromat gibi islem
degiskenlerini degistirerek elde edilen manyetit (Fe304) kaplamanin yansima onleyici
ozelligini optimize etmislerdir. Deneysel ve dogrulayici testler, parametreleri basarili

bir sekilde optimize ederek %8,1'lik en diislik ortalama yansima yiizdesini vermistir.

Salim ve arkadaslar1 (2023) akimsiz Ni-P kaplamalarin siirtiinme ve asinma
ozelliklerini degerlendirmislerdir. Taguchi'nin L-27 ortogonal dizisini ve ii¢ test
parametresini (yiikk, hiz ve zaman) kullanmiglar ve asinma derinligi ve siirtlinme
katsayisini tahmin etmek i¢in dort tahmin modeli (RSM, Mamdani bulanik mantik,
Sugeno bulanik mantik ve ANFIS) kullanmislardir. TOPSIS yontemi, ANFIS ve
RSM'yi siirtiinme ve asinma oOzellikleri i¢in sirastyla 0,989 ve 0,994 giivenirlik

katsayilar1 (R?) ile en iyi tahmin modelleri olarak tanimlamustir.

RSM kullanilarak Ni-B, Ni-P ve gesitli kaplama tiirleri {izerine yapilan g¢alismalar
literatiirde oldukca yaygindir. Ancak, hi¢bir calisma oOzellikle akimsiz Ni-B-P
kaplamalar i¢in parametrelerin optimizasyonuna odaklanmamugstir. Dolayisiyla bu
proje calismasi, akimsiz nikel kaplama siirecinin bu alanini kesfetmekle ilgilenen

arastirmacilar i¢in degerli bir kilavuz gorevi gorecektir.
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3. YONTEM

Calismanin temelinde Yapay Zeka tekniklerine dayali kaplama o6zelliklerinin
ongoriilmesine yonelik farkli kaplama banyo tiirlerine ait modeller gelistirilmesi yer
aldig1 i¢in, kullanilan yontemler kaplama alani ile ilgili ve Yapay Zekadya dayali
gelistirilecek model ile ilgili yontemler olarak smiflandirilabilir. Bununla birlikte,
Yapay Zekaya dayali model gelistirilirken modelin egitilme agsamasinda bir¢ok veriye
ihtiyag duyulmustur. Ihtiyag duyulan verilerin &nemli bir kismi laboratuvarda
gerceklestirilen kaplama deneylerinden elde edilmistir. Yapilan deneylerin sayisini ve
ozelliklerini belirlemek amaciyla Taguchi yonteminden yararlanilmigstir. Bu verilerin
On islemesinin yapilmasi, kullanima hazir hale getirilmesinde veri toplama araglar1 ve
analiz yontemleri kullanilmistir. Modellerin egitilip sonug elde edilme asamasinda da
elde edilen veriler istatistiksel acidan analiz edilerek degerlendirilmistir. Bu bakimdan
proje kapsaminda kullanilan yontemler sadece kaplama ve Yapay Zeka ile ilgili degil,
bunlara ilaveten veri toplama ve analiz ile ilgili yontemleri de igerecek sekilde ayri bir

baslik olarak ele alinmistir.

3.1. Veri Toplama ile Tlgili Yontemler

Calismada gelistirilmesi planlanan Yapay Zekaya dayali modelin egitilmesi amaciyla
gerekli olan ¢ok sayidaki veri ihtiyaci, literatiirde yer alan ¢aligmalardan elde edilen
veriler ve ilave olarak laboratuvarda gergeklestirilecek deneylerden elde edilen veriler
olarak diisiiniilebilir. Bu veriler, modelin egitilmesi icin yeterli olmayacagindan
dolayi, ihtiya¢ duyulacak verilerin bir kismi, gereksiz deneyler yapmamak {izere
oncelikle literatiirden arastirilmistir. Daha sonra laboratuvar deneylerinden veri elde

edilmesi yoluna bagvurularak, ekstra verilerin elde edilmesi yoluna gidilmistir.

3.1.1. Taguchi yontemi

Laboratuvarda gerceklestirilmesi planlanan ilave deneylerin, nicelik ve niteligi
acisindan Taguchi yonteminden faydalanilmistir. Taguchi yontemi sayesinde hem
yapilmas1 gereken deney sayist azaltilmis, hem de deneylerin hangi sartlarda

yapilmasina yonelik optimal parametrelerin elde edilmesi saglanmistir. Laboratuvar



ortaminda minimum sayida kaplama deneyi yapilabilmesi i¢in Taguchi deney tasarimi
ile her bir banyo tiirii i¢in ortalama deney sayis1 100 olarak belirlenmistir. Bu sayede,
caligmanin verimini artirmaya yonelik uygulama yapilmasi ve yiiriitiilmesi
hedeflenmistir. Son olarak, yeterli nitelik ve nicelikte verilerin elde edilerek, minimum
%90 dogruluk oraninin saglanmasi hedeflenmistir. Deney tasarimi kapsaminda 1sil
islem, indirgeyici ajan tiirl, indirgeyici ajan miktari, kompleks yapici tiirii, kompleks
yapici miktari, stabilizator tiirii, stabilizator miktari, hizlandiric1 tiirii, hizlandirici
miktari, pH tamponlayici tiirli, pH tamponlayict miktari, pH, siire (dk) ve banyo
sicakligr (°C) girdi parametreleri olarak, korozyon direnci, asinma direnci ve sertlik
ise ¢ikt1 parametreleri olarak degerlendirilecektir. indirgeyici ajan, kompleks yapict,
stabilizator, hizlandirici, pH tamponlayict tiirleri ile 1s1l islem kategorik degisken
olarak, diger parametreler ise siirekli degisken olarak ele alinmistir. Sonugta 14 girdili
ve 3 ¢iktilt bir model olusturulacaktir. Girdi parametrelerinden 1s1l islemin iki seviyeli,
kalan on ti¢ girdi parametresinin ise li¢ seviyeli olmasi planlanmaktadir. Bu durumda
tim kombinasyonlar1 gdrebilmek icin 21x313 = 3.188.646 deney yapilmasi
gerekmektedir. Ancak Taguchi yontemiyle bu say1 36 deney kombinasyonuna (L36
ortagonal dizi 21x313) indirgenebilmektedir. Deney tasarimi neticesinde {i¢ tekrarli
olarak bu deneyler gergeklestirilecektir. Elde edilen sonuclar YSA ve GA destekli

modellerin gelistirilmesi i¢in gerekli olan verileri olusturacaktir.

Ancak Taguchi yontemi dogrulugu artirmak amaciyla bu deney kombinasyonlarinin
tekrarli bir sekilde yapilmasimni Onermektedir. Tekrarli deneyler ve dogrulama
deneyleriyle bu ¢calisma kapsaminda gergeklestirilecek deney sayilarinin her bir banyo
tiirii i¢in 110 civarinda olmasi beklenmektedir. Onceki ¢alismalar ve literatiirden
alinabilecek uygun verilerin %25 civarinda olacagi dngoriilmektedir. Bununla birlikte
YSA modelinin hedeflenen diizeyde tahmin dogruluguna ulagmasi i¢in gerekli deney
sayis1 ancak deneme yoluyla saglanabilecektir. Ilave deney sayis1 elde edilecek
verilerdeki hassasiyet ve Ogrenme algoritmalarinin girdi-cikt1 arasindaki iligkiyi
belirleyebilme etkinligine gore degisebilecektir. Burada en az sayida deney ile en iyi
ogrenmenin ger¢eklesmesini saglamak amaciyla Taguchi deney tasarimi yonteminden

faydalanilacaktir.
Taguchi yontemi, {liriin ve siireglerin kalitesini iyilestirmek i¢in kullanilir. Tasarim

faktorlerinin en uygun kombinasyonunu belirlenerek miimkiin olan en yiiksek
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performans elde edilir. Uriin/proses, kontrol edilemeyen faktdrlerin etkisinden
arindirllarak performansin tutarlilignt saglanir. Taguchi'nin yaklasiminda, deney
tasarimu ilkeleri kullanilarak optimum tasarim belirlenir ve giiriiltii faktorlerinin etkisi
altinda gerceklestirilen deneylerde performansin tutarliligi saglanir (Roy, 2001). Sekil

3.1°de Taguchi deney tasarimi1 adimlar1 verilmistir.

Optimize edilecek kalite
karakteristiginin belilenmesi

h

Deneylerin yapimasi

¥ ¥
Sonuclann analiz edilerek her bir
Faktorlerin ve faktor sevivelerinin faktoran etkisinin aragtinimasi,
belifenmesi opiimum seviyelerin ve given
aralijinin belirenmesi

Y Y

Uygun ortagonal dizi secilerak
vapllacak deneyierin belifenmesi

Dogrulama deneylerinin yapiimas!

Sekil 3.1. Taguchi deney tasarimi akis semasi.

Buna gore ilk olarak optimize edilecek kalite karakteristigi uzmanliga dayali olarak
belirlenir. Burada degerlendirme kriterinin ne olacagi, nasil dlgiilecegi, birden fazla
kriter varsa bunlarin ortak 6zellikleri ve sonug {izerindeki goreceli etkileri tartigilir.
Daha sonra belirlenen performans kriterini etkileyen faktorler sorgulanir. Kontrol
edilemeyen giiriiltii faktorlerinin ne olabilecegi tartisilir. Her bir faktor igin pratikte
uygulanabilecek sinirlar ve bu sinirlar igerisinde kag seviyenin olacagi ortaya konulur.
Giiriiltii ve kontrol parametrelerine uygun olan ortogonal dizi se¢ilir ve deneyler
gerceklestirilir. Yapilan deneylerin sonuglarindan her bir faktoriin etkisi arastirilir.
Deney sonugclari sinyal-giiriiltii oran1 6l¢iitiine gore analiz edilerek her bir faktoriin en
uygun seviyesi belirlenir ve giliven araliklar1 hesaplanir. Belirlenen en iyi deney

kombinasyonuna gore dogrulama deneyleri yapilarak sonuclar onaylanir.

3.1.2. Varyans analizi

Deney tasarimui belirlendikten ve denemeler yapildiktan sonra, her denemeden Sl¢iilen

kalite karakteristigi, farkli parametrelerin nispi etkisini analiz etmek icin kullanilir.
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Degiskenlerin ¢ikt1 iizerindeki etkisini belirlemek i¢in, yiiriitiilen her deney i¢in sinyal-
giriillti oranmnin (signal-to-noise ratio — S/N) hesaplanmasi gerekir. Kalite
karakteristiginde “nominal en 1yi”, “kii¢iik en iyi” veya “bliyiik en 1yi” tercihleri s6z
konusu olabilir. Bu ¢alisma kapsaminda yapilacak deneylerde deney sonuglarinin

biiylik olmasi tercih edileceginden ilgili durum denklem 3.1°de verilmistir:

N;
SN; = —-10 1 z 1 .
l N; u=1y"2’“

Burada, i, deney numarasini, u, tekrar numarasini, N;, i. deney igin gergeklestirilen
tekrar sayisini ve y;,, I. deneyin u. tekrarinda elde edilen deney sonucunu

gostermektedir.

Her deney i¢in S/N oran1 hesaplandiktan sonra her faktor ve seviye i¢in ortalama S/N
degeri hesaplanir. Bu S/N oran degerleri her faktor ve seviye i¢in hesaplandiktan sonra
tablo haline getirilir ve her parametre i¢in S/N'nin R (R = yiiksek S/N - diisiik S/N)
aralig1 hesaplanir ve tabloya girilir. Bir parametrenin R degeri ne kadar biiyiik olursa,
degiskenin siire¢ iizerindeki etkisi o kadar biiylik olur. Bunun nedeni, sinyaldeki ayni
degisikligin, dlgiilen ¢ikis degiskeni lizerinde daha biiyiik bir etkiye neden olmasidir
(Fraley et al., 2020).

Iyi bir model iiretmek igin miimkiin mertebe temiz, kaliteli ve giiriiltiisiiz verilerin
kullanilmast elzemdir. Gerekli veriler saglandiktan sonra en iyi Ogrenme
performansini saglayan modellerin gelistirilmesinde, yukarida bahsedilen yollarla elde
edilen verilerin tiimii incelenerek veri analizine tabi tutulmus, veride yer alan
problemler (eksik veriyi tamamlama, tekrarlanan verileri kaldirma, doniistiirme,
biitiinlestirme, temizleme, normallestirme, boyut indirgeme vb.) veri 6n isleme ile
giderilmistir. Bu islemleri gergeklestirirken temel istatistik, verilerin dagilimi, girdi-

cikt1 korelasyonu gibi tekniklerden faydalanilmistir.

Sonrasinda Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri gelistirilerek, bu modellerin miimkiin
mertebe yliksek bir dogrulukta caligmasini saglamak i¢in farkli YSA model yapilar
ve parametrelerinin denenmesi ile daha iyi sonuclar elde edilmeye calisilmistir.
Gelistirilen modellerin performanslarinin degerlendirilmesi asamasinda en uygun
YSA modellerine karar verebilmek acisindan istatistiksel analiz yOntemleri

kullanilmistir. Modellerin tahmin dogrulugu, Ortalama Karesel Hata (Mean Squared

16



Error, MSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE), Diizeltilmis
determinasyon Katsayis1 (Adjusted R Squared, r?), Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(Mean Absolute Percentage Error, MAPE) Olgiitlerinden yararlanilarak
degerlendirilmistir. Bu 6lg¢iitlerin nasil hesaplanacag sirastyla denklem 3.2, denklem
3.3, denklem 3.4, denklem 3.5, denklem 3.6, denklem 3.7, denklem 3.8 ve denklem

3.9°da verilmistir.

1N 2 (32)
MSE = E;(hi)
1% (3.3)
MAE = ;;Vlﬂ
_Kkov(V,¥) (3.4)
/0305
Kov(Y,Y) = ?=1[(Yl;_z)1(yl - 7)] (3.5)
n (- (3.6)
7 —7)° (3.7)
Oy = M
! n—1

n—1 (3.8)

iy =1- 0=

3.9)

100 % |h
MAPE = —Z |—
n &ly;
=1

3.2. Kaplama ile ilgili Yontemler

Calismamizda kullanilan banyolar temel olarak alagim kaplamalar {izerinedir.
Aliiminyum yiizeyler tizerinde akimsiz yontemle olusturulan Ni-P, Ni-B ve Ni-P-B

seklinde alagim kaplamalarin ve bunlarin 400 °C’de yapilacak 1s1l islemi ile de alagim-
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kompozit yapilarin iiretimidir. Bu adimlar ve islem prosediirleri genel anlamda
standart kaplama uygulama adimlar1 olup, YSA modellemesi i¢in ihtiya¢ duyulacak
yeni veri iiretimi ve dogrulama deneyleri sirasinda takip edilecek yontemleri ve

asamalarin1 géstermektedir.

Metal tuzlarinin kaplama yiizeyinde biriktirilmesi i¢in kullanilan indirgeyici madde en
onemli bilesenlerden biridir. indirgeyici konsantrasyonu akimsiz bir kaplamada banyo
stabilitesi agisindan 6nemli rol oynamaktadir. Akimsiz nikel kaplamalarda en ¢ok
kullanilan indirgeyici ajan tiirleri sodyum hipofosfit (NaH2PO2;), dimetilamino boran
(DMAB, (CH3)2NHBH3) ve sodyum borhidriir (NaBH4) olup, bunlarin kullanilmasi

planlanmustir.

Akimsiz kaplamalarin siirekli ve kendiliginden gergeklesmesi, kaplamalarda sorunlara
yol acabilmektedir. Akimsiz kaplamalar termodinamik olarak kararsizdir ve yiizey
aktive edildigi siirece kaplama olusturulabilir. Bu sorunlart minimize etmek igin
stabilizator ad1 verilen maddeler kaplama banyosuna ilave edilir. Bu maddeler metal
ya da metal olmayan yapilar olabilir. Bu proje kapsaminda ele alinacak olan
stabilizatorler tiyotire (CH4N2S), kursun asetat (Pb(CH3CO2)2) ve talyum asetattir
(TICH3CO2).

Kompleks yapici maddeler, otokatalitik olarak gerceklesen metal rediiksiyonunun ve
birikiminin kontrol altina alinabilmesi, metal iyonunu komplekslestirerek ¢okelme
tehlikesini ortadan kaldirmak amaciyla, akimsiz kaplama banyolarna ilave edilir.
Kompleks yapicilar serbest nikel iyonlarinin konsantrasyonunu azaltarak kararli nikel
kompleksleri olusturur. Bu tip ilaveler kaplamalar1 mekanik ve diger 6zellikleri
acisindan Onemli Olgiide etkilediginden kontrollii kullanim gerektirmektedir.
Kompleks olusturucu olarak asetik asit tuzlari ile dikarboksilatlar (propiyonik ve

laktik) kullanilmistir.

Akimsiz kaplamalar dar pH araliklarinda calistigindan dolay1 yiiksek hassasiyet
gerektirmektedir. Kosullara bagli olarak metal kaplama esnasinda ekseriyetle hidrojen
cikist da gozlemlenebilir. Hidrojenin ¢ozeltiyi terk etmesiyle hidrojen iyonlarinin
azalmas: nedeniyle banyo alkalilesecektir. Bazi durumlarda metal iyonlariin
komplekslesmesiyle de pH degisimleri gozlenebilir ve bu durum siireci degistirebilir.
Bu etkilerin banyo bilesimindeki negatif etkilerini engellemek amaciyla sisteme pH

tamponlayicilar (borik asit, amonyum hidroksit, vb.) ilave edilir. Cozeltide pH

18



tamponlayicilar bulundugu siirece belirgin, ani pH degisimleri s6z konusu

olmayacaktir. Proje cergevesinde de bu tamponlayicilarin kullanilmasi planlanmaigtir.

Akimsiz kaplama banyosuna ilave edilen kompleks olusturucularin kaplama hizini
fazlaca diisiirmesini engellemek amaciyla ¢ozeltiye hizlandirici adi verilen organik
kimyasallar ilave edilir. Akimsiz kaplamalarda en yaygin kullanilan ve projede
kullanilacak olan hizlandiricilar siiksinit asit, karbonik asitler ve ¢oziinebilir

flboritlerdir.

Karakterizasyon agsamasinda, iiretilen nikel esasli alagim, hibrit, alagim hibrit kompozit
kaplamalar, TEM, SEM, FESEM, Raman Spekstroskobisi, XRD ve AFM testlerine
tabi tutulmustur. Daha sonra kompozit kaplamalarin tribolojik &zellikleri
incelenmistir. Asinma sonrasinda asinmis ylizeylerden profilometre, XRD, Raman,
SEM ve FESEM analizleri yapilacaktir. Ayrica kaplamalarin korozyon direngleri ve

mekanik ozellikleri de incelenerek belirlenmistir.

3.3. Modelde Kullanilan Yapay Zeka Yontemleri

Yapay Zeka giliniimiizde imalattan {iretim sistemlerine, sagliktan savunmaya, enerji
yonetiminden ulasima, sehir idaresinden iletisime, eglenceden medyaya kadar bircok
alanda yaygin olarak kullanilmaya baglanmis, sadece bilim adamlar1 ve miihendisler
degil toplumun farkli kesimlerince de akademik makalelerle, medya haberleriyle, hatta
oyun ve filmlerle bir sekilde tanistig1, hayatimizin pek ¢ok alanina girmis ve popiiler

bir kavram olmustur.

Yapay Zekdnin bu yaygin kullanimi heniiz kaplama alaninda yeterince
uygulanmamakta olup, avantajlarindan da yeterince istifade edilememektedir. Bu
amaca yonelik olarak asagida belirtilen yontem ve teknikler ile yapay zekanin kaplama

alaninda da etkin bir sekilde kullanimi saglanmis olacaktir.

Son donemde popiiler hale gelmeye baslayan, ancak heniiz 6zele indirgenememis
akimsiz kompozit kaplamalar alaninda pek ¢ok ¢alismanin hala yapiliyor olmasi bu
alanin tiim yonleriyle agik¢a ortaya konulmadigini da gosteren bir delildir. Bu
calismada belirlenmis, dogrulugu ortaya konmus deneysel ¢aligmalardan hareketle
dogruya en yakin bir model ortaya konulacag: gibi, olusturulan model ile deneysel

olmayan bazi veriler de tahmin edilebilecek, tistelik diger karar verme tekniklerinden
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farkli olarak, istenen degerleri girdi olarak kullanarak, bu verilere hangi banyo tiirii ve

parametreler ile ulasilabilecegini dogruya en yakin bir sekilde onerebilecektir.

3.3.1. Hiperparametre optimizasyonu

Calismaya baglamadan Once 6grenme algoritmalarinin daha gercek¢i sonuglar elde
edilebilmesine olanak saglayan bir dizi optimal hiperparametre se¢cme islemi olan
Hiperparametre Optimizasyonu (HO) uygulanmistir. Hiperparametre, 6grenme
stirecini kontrol etmek i¢in kullanilan ve siire¢ baslamadan 6nce yapilandirilmasi
gereken bir parametredir (Hutter, 2019). Hiperparametre optimizasyonu, belirli bir veri
kiimesinde dnceden tanimlanmis bir kayip fonksiyonunu en aza indirgeyen en uygun
modeli lireten hiperparametre kiimesini belirler. Amag fonksiyonu bir hiperparametre
kiimesi olarak alir ve iligkili kaybin en az olmasini saglar. Bu genelleme performansini
tahmin etmek i¢in genellikle capraz dogrulama kullanilir ve bu nedenle onu en iist
diizeye ¢ikaran hiperparametreler i¢in deger kiimesi segilir (Li, 2020). Calismamizda
deneylerde kullanilan parametrelerin islem gorecegi katman sayilarinin analizleri igin
kullanilan yapay sinir ag1 (YSAM) modeli kullanilmistir. Bu model, optimum ¢ikti
degerlerinin tahmin edilmesi amaciyla birbirine bagli katman sayisinin belirlenmesi,
belirlenen her bir katmanin néron biiyiikliikleri, aktivasyon, standardize deger ve
iterasyon limiti gibi 6nem arz eden parametrelerin optimizasyon siirecini igerir.
Katman sayisinin belirlenmesi i¢in ¢iktt katmani hari¢ diger katman sayisinin
secilmesi agamasini temsil eder. Katmanlardaki ndron sayis1 ve maksimum iterasyon
sayisinin en aza indirgenmesi de calismanin hizi acisindan 6nemlidir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLu, Tanh ve Sigmoid fonksiyonlar1 baglangic olarak

kullanilmaktadir.

3.3.2. Yapay sinir aglar

YSA modelleri olusturulurken ¢ok katmanl ileri beslemeli aga sahip bir model
iizerinde ¢alisilmistir. Girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani1 olmak iizere {i¢

katmandan olusan 6rnek birgok katmanli YSA

Sekil 3.2°de verilmistir. ilk asamada bir gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani1 olmak iizere
iki katmanli ileri beslemeli YSA modelleri olusturulmustur. Daha sonra bu modellerin
girdi katmani, gizli katman1 ve c¢iktt katmani sayilari, transfer ve aktivasyon
fonksiyonlar1 gibi parametreleri lizerinde degisiklikler yapilarak farklt modeller

kurgulanmistir. Bu modeller farkli egitim algoritmalarindan (Levenberg-Marquardt,
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BFGS Quasi-Newton, Resilient Backpropagation, Scaled Conjugate Gradient,
Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts, Fletcher-Powell Conjugate Gradient,
Polak-Ribiére Conjugate Gradient, One Step Secant, Variable Learning Rate

Backpropagation vb.) yararlanilarak gelistirilmistir.

. Girdi katmani
@ Gizli katman
@ Cikti katmani

Sekil 3.2. Cok katmanli yapay sinir ag1.

Girdi katmani1 disindaki katmanlardaki her bir hiicre Sekil 3.3’te gosterildigi gibi
girdileri agirliklandirdiktan sonra transfer fonksiyonu araciligiyla aktivasyon
fonksiyonuna iletilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu aslinda transfer fonksiyonuyla
ayni Ozellige sahip olmakla birlikte buraya gelen deger kullanilan fonksiyona gore
degerlendirilerek c¢ikt1 tiretmektedir. Bazi aktivasyon fonksiyonlar1 Tablo 3.1°’de

verilmigtir.

Veriler, normalize edilerek [-1,1] araligina getirildikten sonra modelde kullanilmak
lizere egitim, gecerleme ve test amaglariyla kullanilmak tizere ii¢ gruba ayrilmistir.
Modellerin egitilmesi asamasinda egitim ve gegerleme icin ayrilan veriler
kullanilmistir. Egitim esnasinda modelin asir1 6grenmesini engellemek amaciyla

gecerleme verilerinden yararlanilmistir.

Gelistirilen modellerin performanslarinin degerlendirilmesi asamasinda ise test igin
ayrilan veriler kullanilmistir. Bu asamada en uygun YSA modellerine karar
verebilmek agisindan istatistiksel analiz yontemlerinden faydalanilmistir. Modellerin
performanslarinin rassal 6rneklem seg¢iminden kaynaklanabilecek yanlis veya eksik
olarak degerlendirilmesinden kacinabilmek ve daha dogru bir bigimde
degerlendirebilmek amaciyla capraz dogrulama ve yeniden ornekleme teknikleri
kullanilmistir.  Gelistirilen tiim modellerin  performanslart  bu  kapsamda
degerlendirildikten sonra birbiriyle karsilagtirilarak dogruluk orani en yiiksek olan

modeller secilmistir.
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Tablo 3.1. YSA’da kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlari.

Yontem Kisaltma Grafik Yontem Kisaltma Grafik
L »
Log- — . . .
. . logsig 0 Satlin satlin
sigmoid 0 1T
a = logsigin)
a ']
____________ +L sssissssasnfensong
Tan- 4 n £ n
) ) tansig 10 Satlins satlins I /o 4
sigmoid i S R T
a = tansigv a = sarlins{n)
Lineer purelin Isaret sigpum ———*
Pozitif " A .
) poslin Diizeltilpaigndogrusal RelLU
lineer
a = poslin(n)
girhikl
girdiler agiriiiar

X;
aktivasyon
“ 0 net girdi fonksiyonu
net; (P o
X7 o—n i aktivasyon
transfer
fonksiyonu
. 0,
" esik

Sekil 3.3. Bir yapay sinir hiicresi.

3.3.3. Genetik algoritmalar

YSA modelleri kabul edilebilir diizeyde dogruluk oranina eristigi zaman Sekil 3.4’te
verilen akis diyagramina gore Genetik Algoritmalar (GA) yontemiyle entegre edilerek
istenilen ¢ikt1 degerlerine gore (sertlik, korozyon ve aginma degerleri) uygun banyo
parametrelerini arastiracak gelistirilmis modeller olusturulmustur. GA’ya baslangicta
poptilasyon biiytikliigii, degisken sayisi (YSA modelinin girdileri), se¢im, ¢aprazlama
ve mutasyon fonksiyonlar1 ve bu fonksiyonlarin degerleri saglanmistir. GA’nin makul
girdilerle ¢alisabilmesi ve neticede mantikli sonuglar elde edilebilmesi amaciyla girdi

parametreleri miimkiin olan minimum ve maksimum sinirlar dahilinde olacak bigimde
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kisitlanmig, YSA modelleri GA’nin uygunluk fonksiyonu olarak algoritma igerisinde
degerlendirilmistir. GA durdurma kriteri (iterasyon sayisi, belirli bir iterasyon
sayisinca sonucta iyilesme olmamasi, belirli bir siire, vb.) saglanincaya kadar
calistirllarak hedeflenen degere ulasmayir amaglamaktadir. Durdurma kriteri

saglandiginda elde edilen en iyi sonuglar ¢ikti olarak listelenmistir.

GA parametrelerinin beliflenmesi
(Popllasyon bayikliga, dedisken sayis,
secim, caprazlama ve mutasyon
fonksiyonlan ve bu fonksiyonlann dederleri)

Baslangic
popllasyonunun
olusturulmas|

!

Popiilasyonun YSA
modelinde
deferlendirimesi

h 4

Durdurma kritering
ulagildi mi?

Sonuclan listele
vet—m

O

Hayir

Bireylerin secilmesi

!

Genetik operatdriin

belirlenmesi
I Seckin bireyler
¥ ¥
Caprazlama Mutasyon
operatorinin operatorinin
kullaniimas kullaniimas

Yeni popilasyonunun|,
olusturulmas|

A 4

Sekil 3.4. Entegre modelin akis semasi.
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4. UYYGULAMA

Calismanin yonetimi agisindan dort is bolimii kurgulanmis olup, 6ncelikle literatiir ve
laboratuvar deneylerinden verilerin elde edilmesi ve veri analizinin yapilmasi, ikinci
olarak Ni-B/Ni-P/Ni-P-B kompozitleri i¢in YSA ile farkli modellerin olusturulmasi,
liclincii asamada YSA ile gelistirilen modellerin sonuglarinin laboratuvar deneyleriyle
dogrulanmas1 ve en son olarak da GA ve YSA modellerinin entegrasyonu ile

Gelistirilmis Model yaziliminin olusturulmasi gerceklestirilmistir.

YSA ile gelistirilen modellerin sonuglarinin laboratuvar deneyleriyle dogrulanmasi
asamasinda, sirastyla modelde kullanilan girdi degerlerine gore laboratuvarda uygun
deneylerin yapilmasi; Laboratuvar sonuglart ile YSA modellerinin sonuglarinin
karsilastirilmasi; Karsilastirma sonuglarinin uygun olmamasi durumunda bunun
laboratuvar sartlarindan veya YSA modelinin ozelliklerinden kaynaklanip
kaynaklanmadiginin arastirilarak YSA modelinde veya laboratuvar sartlarinda

tyilestirme yoluna gidilmesi islemleri yapilmistir.

GA ve YSA modellerinin entegrasyonu ile Gelistirilmis Model yaziliminin
olusturulmas1 asamasinda ise; GA yonteminin probleme 06zgli kurgulanmasi;
Gelistirilmis Modelin elde edilmesi i¢in GA ve YSA yoOntemlerinin entegre edilmesi,
Gelistirilmis Modelin dogrulama ve gecerleme testlerinin yapilmasi; Test sonuglarina
gore Gelistirilmis Model’in GA parametrelerinin optimize edilmesi; Farkli banyo
tiirleri i¢in elde edilmis Gelistirilmis Modellerin birlikte c¢aligmasini saglayacak

Grafiksel Kullanici Arayiiziintin (GUI) olusturulmasi islemleri yapilmistir.

4.1. Taguchi Deney Tasarimi

Her 3 deney i¢in (Ni-B, Ni-P ve Ni-B-P) banyoya girmesi gerekli faktdr/bilesenler ve
seviyelerine gore deneysel tasarim caligmasi yapilmis, uygun ortagonal diziler

secilerek deney sonuglari elde edilmeye caligilmistir.



4.1.1. Ni-B deneyleri

Ni-B i¢in 2 seviyeli 1 faktor (2°1) ve 3 seviyeli 2 faktor (3°2) olmak {izere 3 faktor
kullanildig1 i¢in, uygun olabilecek diziler arasindan Taguchi L18 (2”1 3”2) ortogonal
dizisi secilmistir. Bu tasarima gore, deneyler 3 kez tekrarlanmis ve elde edilen sonuglar
EK-A kisminda Tablo A.1 olarak verilmistir. Ik seferde yapilan 18 adet deneyin
sertlik, kaplama kalinligi ve korozyon direnci ¢iktt degiskenlerinin elde edilen

sonuglari asagidaki Tablo 4.1’de gosterilmistir.

Tablo 4.1. Ni-B L18 deneyleri i¢in elde edilen sonuglar.

Girdiler Giktilar
T oy owe S e ol
(mpy x 109)
1 Var 30 8 834 21 1
2 Var 30 9 859 20 10
3 Var 30 10 £ ¢t n
4 Var 32 8 84l 22 °
5 var 32 9 863 24 =
6 Var 32 10 BBt 23 n
7 Var 34 8 848 24 9
8 Var 34 9 869 23 !
9 Var 34 10 894 25 12
10 Yok 30 8 740 20 13
11 Yok 30 9 759 22 9
12 Yok 30 10 791 23 15
13 Yok 32 8 744 21 1
14 Yok 32 9 781 25 10
15 Yok 32 10 782 24 14
16 Yok 34 8 752 22 10
17 Yok 34 9 768 2 °
18 Yok 34 10 9 20 -

Tablo 4.2, Nikel Siilfat, Dimetilamino Boran ve Isil islemin sertlik tizerindeki
etkilerinin ANOVA sonuglari gostermektedir. Sertlik ¢iktisi i¢cin yapilan ANOVA
analizi sonucunda R? degeri %98,76 olarak elde edilmis olup, bu da faktdrlerin
sertlikteki degisimi %98,76 diizeyinde agiklayabildigi anlamina gelmektedir. Sertlik
acisindan DMAB ve 1s1l islemin p degerleri 0,05'ten kii¢iik oldugundan, DMAB ve
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1sitma igleminin kaplama sertligini etkileyen istatistiksel olarak 6nemli girdi faktorleri
oldugu ortaya ¢ikmistir. Buna bagli olarak sertligi en ¢ok etkileyen faktor %87,23 katki
orant ile en yiiksek F degerine (845,97) sahip olan 1s1l islem olmustur. Benzer sekilde
DMAB, %11,32 katk1 oran1 ve 54,87 F degeri ile ikinci en etkili faktordiir. Ancak p
degeri 0,05'in lizerinde oldugu i¢in NiSO4 girdi faktoriiniin bu deney sisteminde

sonucu ¢ok fazla etkilemedigi anlasilmistir. Buna gore katki diizeyi %0,22 olarak

hesaplanmustir.
Tablo 4.2. Sertlik agisindan ANOVA sonuglari.

Kaynak DF  SeqSS Katki AdjSS  AdjMS  F-Degeri  P-Degeri

Isil Islem 1 43512,5 87,23% 43512,5 435125 845,97 0,000
DMAB 2 56444 11,32% 5644.,4 2822,2 54,87 0,000
NiSO4 2 108,1 0,22% 108,1 54,1 1,05 0,380

Olgiim Hatas1 12 617,2 1,24% 617,2 51,4
Toplam 17  49882,3 100,00%

R? = 98.76% - R¥(adj) = 98.25%

Deneyler sonucunda elde edilen “Sertlik” ve “Kaplama Kalinlig1” degerlerinin yiiksek
olmast arzu edilirken “Korozyon Orani”nin diisiik olmasi amaglanmaktadir. Bu
bakimdan ilk iki ¢ikt1 i¢in Taguchi Analizinde daha biiyiik daha iyi (larger is better)
kalite karakteristigi tercih edilirken, “Korozyon Orani” igin daha kii¢iik daha iyi
(smaller is better) tercih edilmistir. Belirlenen kontrol parametrelerine gore c¢ikti
degerleri, Taguchi yonteminin sinyal giiriiltii oranina (S/N) gore optimize edilmistir.
Sekil 4.1°den de goriilecegi lizere sertlik ¢iktis1 i¢in yiiksek degerleri aldigimizda en
1yl kombinasyonun A1B3C3 oldugu goriilmektedir. Yani 1s1l islemin oldugu, NiSO4
icin 34 g/L ve DMAB i¢in 10 g/L degerine gore banyo gerceklestirildiginde beklenen
sertlik degeri 888,611 Hv olarak bulunacaktir. Gergeklesen sertlik degeri ise 894 Hv

olarak bulunmustur.
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Main Effects Plot for SN ratios
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Sekil 4.1. Sertlik acisindan sinyal-giiriiltii oran1 sonuglari.

Ayrica girdi degiskenleri olarak degerlendirdigimiz banyo parametrelerinin etkilesim
matrisi de Sekil 4.2’de gosterilmistir. Matris incelendiginde, parametre grafikleri
birbirine paralel oldugunda ve kesisim gergeklesmediginde o faktorler arasinda
herhangi bir etkilesimin olmadigini sdyleyebiliriz. Benzer sekilde grafikler arasinda

paralellik yoksa ve kesisim oluyorsa bu faktorler arasinda etkilesim vardir diyebiliriz.

Interaction Plot for SN ratios
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Sekil 4.2. Sertlik ¢iktist i¢in Ni-B banyosu parametreleri etkilesim matrisi.
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Korozyon ¢iktist igin yapilan ANOVA analizi sonucunda (Tablo 4.3), R? degeri
%86,07 olarak elde edilmis olup, bu da faktorlerin korozyondaki degisimi %86,07
diizeyinde aciklayabildigini gostermektedir. Korozyon agisindan DMAB ve NiSO4'iin
p degerleri 0,05'ten kiiclik oldugu i¢cin, DMAB ve NiSO4'iin kaplama korozyonunu
etkileyen istatistiksel olarak 6nemli girdi faktorleri oldugu ortaya ¢ikmistir. Buna bagh
olarak korozyonu en ¢ok etkileyen faktor %63,05 katki orani ile en yiiksek F degerine
(27,15) sahip olan DMAB olmustur. Ayrica NiSO4 %19,56 katki oram1 ve 8,42 F
degeri ile en etkili ikinci faktordiir. Ancak ANOVA sonuglari, 1s1l islem girdi
faktoriiniin p degeri 0,05'in {izerinde oldugu icin sonucu ¢ok fazla etkilemedigini

gostermektedir. Buna gore katki diizeyi %3,45 olarak hesaplanmustir.

Tablo 4.3. Korozyon agisindan ANOVA sonuglari.

Kaynak DF  SeqSS Katki AdjSS AdjMS  F-Degeri  P-Degeri

Isil islem 1 2,722 3,45% 2,722 2,7222 2,97 0,110
DMAB 2 49,778 63,05% 49,778 24,8889 27,15 0,000
NiSO4 2 15,444  19,56% 15,444  7,7222 8,42 0,005

Olciim Hatas1 12 11,000 13,93% 11,000 0,9167

Toplam 17 78,944  100,00%

R? = 86.07% - R%(adj) = 80.26%

Sekil 4.3’te Ni-B deney sonuclarinin korozyon agisindan degerlendirilmesi neticesinde
en uygun kombinasyonu gOrmemizi saglayan sinyal-giiriilti orani sonuglari
gosterilmistir. Grafiklerde korozyon ¢iktisi i¢in minimizasyon amaglandigl icin
“smaller is better” yani diisiik degerin daha uygun olmasi dolayisiyla 1s1l islemin
olmadigi, NiSOs i¢in 30 g/L ve DMAB i¢in 10 g/L degerine gore banyo
gerceklestirilmesi sonrast en 1iyi korozyon degerlerine ulasilacagt A2B1C3
kombinasyonu ortaya ¢ikmaktadir. Bu kombinasyona goére beklenen korozyon orani
degeri 7,5 mpy x 10-5 olarak hesaplanmaktadir. Gergeklesen korozyon orani degeri ise
7 mpy x 10-5 olarak bulunmustur. Korozyon agisindan degerlendirme yapilirken girdi
faktorlerinin ikili etkilesim matrisi incelendiginde, 6zellikle NiSO4ile DMAB arasinda

deneyler arast etkilesim oldugu goriilmektedir. Isil islem ile DMAB arasindaki
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etkilesimde ise, DMAB’mn 9 oldugu deneyde 1si1l islemin etkilesime girdigi
goriilmektedir (Sekil 4.4).
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Sekil 4.3. Korozyon agisindan sinyal-giiriiltii orant sonuglari.
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Sekil 4.4. Korozyon ¢iktisi i¢in Ni-B banyosu parametreleri etkilesim matrisi.

Tablo 4.4’te ise kalinlik ¢ikti degiskeni i¢in yapilan ANOVA analizi verilmistir.

Tabloya gore R? degeri %70,78 olarak elde edilmis olup, bu da faktdrlerin

korozyondaki degisimi %70,78 diizeyinde agiklayabildigini gostermektedir. Kalinlik
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olarak DMAB ve NiSO4'liin p degerleri 0,05'ten kiiciikk oldugu icin, DMAB ve
NiSO4'ln kaplama kalinligimmi etkileyen istatistiksel olarak onemli girdi faktorleri
oldugu ortaya ¢ikti. Bununla ilgili olarak, kalinlig1 en ¢ok etkileyen faktorler %35,19
katki orani ile aym1 F degerine (7,23) sahip DMAB ve NiSO4'tiir. Ancak ANOVA
analizi, 1sitma islemi girdi faktoriiniin p degeri 0,05'in {izerinde oldugu i¢in kalinlik
sonucunu ¢ok fazla etkilemedigini gostermektedir. Buna gore katki diizeyi %0,41

olarak hesaplanmustir.

Tablo 4.4. Kalinlik agisindan ANOVA sonuglari.

Kaynak DF  SeqSS Katki AdjSS  AdjMS  F-Degeri  P-Degeri
Isil islem 1 0,2222 0,41% 0,2222 0,2222 0,17 0,688
DMAB 2 19,0000  35,19% 19,0000  9,5000 7,23 0,009

NiSO4 2 19,0000 3519% 19,0000  9,5000 7,23 0,009

Olgiim Hatas1 12 15,7778 29,22% 15,7778 1,3148

Toplam 17 54,0000 100,00%

R? = 70.78% - R%(adj) = 58.61%

Ni-B deney sonuglarinin kalinlik agisindan degerlendirilmesinde en uygun
kombinasyonu gormemizi saglayan sinyal-giiriiltii oram1 sonuglart Sekil 4.5’te
gosterilmistir. Grafiklerde kalinlik ¢iktist igin maksimizasyon yani en biiylik degerler
amaglandigi i¢in “larger is better” yani yiiksek degerin daha uygun olmasi dolayisiyla
1s1] islemin olmadigi, NiSOgs i¢cin 34 ve DMAB i¢in 10 degerine gore banyo
gerceklestirilmesi sonrast en 1iyi korozyon degerlerine ulasilacagt A2B3C3
kombinasyonu ortaya ¢ikmaktadir. Bu kombinasyona gore beklenen kaplama
kalinliginin 25,44 pm olarak hesaplanmaktadir. Gerg¢eklesen korozyon orani degeri ise
26 um olarak bulunmustur. Sekil 4.6’da kaplama kalinlig1 agisindan degerlendirme
asamasindaki girdi faktorlerinin ikili etkilesim matrisi gosterilmektedir. Yine burada
da NiSOsile DMAB arasinda deneyler arasi etkilesim oldugu goriilmektedir. Isil islem
ile DMAB arasindaki etkilesimde ise, DMAB’mn 9 oldugu deneyde 1s1l islemin

etkilesime girdigi goriilmektedir.

31



Main Effects Plot for SN ratios
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Sekil 4.5. Kalinlik acisindan sinyal-giiriiltii oran1 sonuglari.
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Sekil 4.6. Kalinlik ¢iktis1 i¢in Ni-B banyosu parametreleri etkilesim matrisi.
4.1.2. Ni-P deneyleri

Ni-P i¢in 3 seviyeli 3 faktor (373) kullanildigi igin, uygun olabilecek diziler arasindan

Taguchi L9 (3"3) ortogonal dizisi se¢ilmistir. Bu tasarima gore, deneyler 3 kez
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tekrarlanmis ve elde edilen sonuclar EK-A kisminda Tablo A.2 olarak verilmistir. ilk
seferde yapilan 9 adet deneyin sertlik, kaplama kalinlig1 ve korozyon direnci ¢ikti

degiskenlerinin elde edilen sonuglar1 asagidaki Tablo 4.5’te gosterilmistir.

Tablo 4.5. Ni-P kaplama deneylerinde L9 i¢in deney sonuglari.

Girdiler Ciktilar
Deney NiSO, . . 5 Korozyon
no (Nikel DMAB Siire Sertlik Kaplama Kalinligt Orani
siilfat) (dk) (HV) (um) (mpy x 10%)
1 30 8 30 729 13.27 10.54
2 30 9 45 745 18 2.151
3 30 10 60 764 32.89 38.57
4 32 8 45 733 13.48 22.45
5 32 9 60 147 23.63 11.32
6 32 10 30 172 59.37 15.55
7 34 8 60 730 19.62 20.49
8 34 9 30 748 8.91 15.27
9 34 10 45 780 15.71 6.981

Tablo 4.6’ya gére ANOVA c¢alismalar1 sonucunda kaplama sertligi agisindan Nikel
Siilfat Miktari, kompleks yapici (sodyum asetat miktari) ve siire (dk) istatistiksel
olarak %90 giiven diizeyinde anlamli ¢ikmustir. Isil islem, Indirgeyici ajan miktari
(sodyum hipofosfit) kompleks yapici (laktik asit miktar1) ise anlamli bulunmamustir.
RA2 degeri %71,87 olup bu faktorler sertlikteki degisimi %71,87 diizeyinde
aciklayabilmektedir. Sertlige en cok etki eden faktér %27,54 oraninda kompleks
yapict/tamponlayict (sodyum asetat miktar1), ardindan %15,75 ile siire (dk)
gelmektedir.

Isil islem faktorii, sertlik iizerinde %2,50 katk1 yiizdesi ile en diisiik etkiye sahiptir ve
F degeri anlamsizdir (p>0,05). Nikel siilfat miktar1 faktori, sertlik tizerinde %14,37
katk1 yiizdesi ile biraz daha yiiksek bir etkiye sahiptir ancak F degeri de anlamsizdir
(p>0,05). Indirgeyici ajan miktar1 ve kompleks yapici (laktik asit miktar1) faktorleri de
sertlik lizerinde ¢ok diisiik katki ylizdesine sahiptir ve F degerleri anlamsizdir
(p>0,05). Ancak, kompleks yapict (sodyum asetat miktar1) faktorii, sertlik tizerinde
%27,54 katk1 yiizdesi ile en yiiksek etkiye sahiptir ve F degeri anlamlidir (p<0,05).
Bu, kompleks yapici olarak sodyum asetat miktarmin sertligi artirdigi anlamina gelir.
Stire (dk) faktorii de sertlik lizerinde %15,75 katki ylizdesine sahiptir ve F degeri
anlamsizdir (p>0,05).
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Is1l islem faktorii, korozyon iizerinde %3,42 katki yiizdesi ile diigiik bir etkiye sahiptir
ve F degeri anlamsizdir (p>0,05). Nikel siilfat miktari, indirgeyici ajan miktar1
(sodyum hipofosfit) ve siire (dk) faktorleri de korozyon iizerinde diisiik katki
ylizdesine sahiptir ve F degerleri anlamsizdir (p>0,05). Kompleks yapici (laktik asit
miktar1) faktori, korozyon tizerinde %11,74 katk: yiizdesi ile biraz daha yiiksek bir
etkiye sahiptir ancak F degeri de anlamsizdir (p>0,05). Kompleks yapict (sodyum
asetat miktar1) faktorii, korozyon tlizerinde %13,68 katk: yiizdesi ile en yiiksek etkiye
sahiptir ancak F degeri anlamsizdir (p>0,05).

Isil islem faktori, kalinlik iizerinde %11,27 katki yiizdesi ile en yliksek etkiye sahiptir
ve F degeri anlamlidir (p<0,05). Nikel siilfat miktar1, indirgeyici ajan miktar1 (sodyum
hipofosfit) ve kompleks yapici (sodyum asetat miktari) faktorleri de kalinlik tizerinde
diisiik katk: yiizdesine sahiptir ve F degerleri anlamsizdir (p>0,05). Kompleks yapici
(laktik asit miktar1) faktorii, kalinlik tizerinde %10,91 katki yiizdesi ile biraz daha
yiiksek bir etkiye sahiptir ancak F degeri de anlamsizdir (p>0,05). Ancak, siire (dk)
faktorii, kalinlik tizerinde 9%38,95 katk yiizdesi ile en yiiksek etkiye sahip faktordiir
ve F degeri anlamlidir (p<0,05).

Tablo 4.6. Sertlik, kalinlik ve korozyon agisindan Ni-P ANOVA sonuglari.

Sertlik Korozyon Kalinlhik
Kaynak DF E- P- = p- = P-
Katka Degeri  Degeri Katkt Degeri Degeri Katk Degeri Degeri
Isil Islem 1 2,50% 1,33 0,267 3,42% 0,87 0,367 11,27% 8,23 0,012
Nikel Siilfat Miktari 3 14,37% 2,55 0,094 434% 0,37 0,779 3,05% 0,74 0,543

Indirgeyici Ajan Miktar

9 9 9
(Sodyum Hipofosfit) 3 1,58% 0,28 0,838 341% 029 0,834 655% 1,59 0,232

Kompleks Yapict 0 0 o

(Laktik Asit Miktarr) 3 10,13% 1,80 0,190 11,74% 0,99 0,425 1091% 2,66 0,086
Kompleks Yapici

(Sodyum Asetat 3 27,54% 4,89 0,014 1368% 1,15 0,360 8,74% 2,13 0,139
Miktari)

Siire (Dk) 3 15,75% 2,80 0,076 4,08% 0,34 0,794 3895% 9,49 0,001
Olgiim Hatasi 15  28,13% 59,34% 20,53%

Toplam 31 100,00% 100,00% 100,00%

ANOVA neticesinde elde edilen sonuglara gore modeller yeterli diizeyde bulunmadigi
icin Taguchi’nin onerdigi optimum seviyelerle dogrulama deneyleri yapilamamuistir.
Bu durum neticesinde incelenen faktor sayist azaltilip seviyeleri de daha dar aralikta

degistirilmek suretiyle anlamli modeller elde edilmeye calisilmistir.
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4.1.3. Ni-B-P degerleri

Bu deneyde 3 seviyeli 3 faktor kullanilmaktadir. Bu kombinasyonlar 3° olarak ifade
edilebilir ve toplamda 27 farkli kombinasyon bulunmaktadir. Taguchi deney tasarim
yontemi kullanilarak L27 ortogonal dizisi kullanilmistir. Bu tasarima gore, deneyler 3
kez tekrarlanmis ve elde edilen sonuglar EK-A kisminda Tablo A.3 olarak verilmistir.
[lk seferde yapilan 27 adet deneyin sertlik, korozyon ve kalinlik yanit degiskenlerinin

elde edilen sonuglari
Tablo 4.8. de verilmistir.

Tablo 4.7., Sodyum Hipofosfit, Dimetilamin Boran ve sicakligin sertlik, kalinlik ve
korozyon iizerindeki etkilerinin ANOVA sonuclarint gostermektedir. Sonuglar,
Sodyum Hipofosfit'in sertlik {izerinde 6nemli bir etkisi oldugunu gostermektedir
(F=28,72, p=0,034) ve kalinlik tizerindeki etkisi istatistiksel olarak anlamli degildir
(F=14,02, p=0,07). Benzer sekilde, Dimetilamin Boran da Sertlik {izerinde 6nemli bir
etki gosterir (F=6,39, p=0,135), ancak kalinlik tizerindeki etkisi istatistiksel olarak
anlamli degildir (F=7,18, p=0,12). Sicaklik, sertlik (F=1,21, p=0,452) veya Kkalinlik
(F=1,21, p=0,45) tizerinde anlamli bir etkiye sahip degildir. Korozyon igin, hem
Sodyum Hipofosfit hem de Dimetilamin Boran istatistiksel olarak anlamli bir etkiye
sahip degildir (F=1,77, p=0,36 ve F=5,16, p=0,162 sirasiyla) ve sicaklik da 6nemli bir
etkiye sahip degildir (F=1,39, p=0,42). Bununla birlikte, sicaklik tiim durumlarda daha

fazla analiz i¢in modelde yer almaktadir.

Tablo 4.7. Sertlik, kalinlik ve korozyon i¢in Ni-B-P ANOVA sonuglari.

df Sertlik Kalmlik Korozyon
Kaynak
Fdegeri pdegeri Fdegeri pdegeri Fdegeri pdegeri
A-Sodyum Hipofosfit 2 28.72 0.03 14.02 0.07 1.77 0.36
B-Dimetilamin Boran 2 6.39 0.14 7.18 0.12 5.16 0.16
C-Sicaklik 2 1.21 0.45 1.21 0.45 1.39 0.42
Olciim hatas1 2
Toplam 8
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Tablo 4.8. Ni-B-P L27 i¢in elde edilen deney sonuglari.

Girdiler Ciktilar
Deney Sodyum Dimetilamin Sicaklik  Sertlik Kaplama Korozyon
no Hipofosfit Boran (g/L) (°C) (Hv) Kalinlig1 Oran1
(g/L) (pm) (mpy x 10°)
1 20 2 80 723 21 46
2 20 2 70 725 21 52
3 20 2 90 719 20.17 41
4 20 1 80 703 17.01 36
5 20 1 70 712 17.89 34
6 20 1 90 697 16.74 33
7 20 3 80 729 22.96 59
8 20 3 70 734 23.01 69
9 20 3 90 736 22.78 51
10 18 2 80 731 15 56
11 18 2 70 739 15.89 67
12 18 2 90 728 14.16 49
13 18 1 80 713 13.76 44
14 18 1 70 719 14.44 51
15 18 1 90 704 13.2 37
16 18 3 80 751 16.8 71
17 18 3 70 764 17.98 77
18 18 3 90 742 16 64
19 22 2 80 650 23.56 43
20 22 2 70 656 23.24 49
21 22 2 90 641 23.17 37
22 22 1 80 614 18.14 49
23 22 1 70 622 19 55
24 22 1 90 598 17.98 41
25 22 3 80 676 26.81 50
26 22 3 70 689 29.52 61
27 22 3 90 654 25.44 42

Akimsiz Ni-P-B kaplamalarinin yanit degiskenleri (sertlik, kalinlik ve korozyon)
lizerinde islem parametrelerinin etkilerini anlamak i¢in bir varyans analizi (ANOVA)
daha yapilmustir. ikinci dereceden bir model kurularak Tablo 4.9.’da verilen ANOVA
analizi gerceklestirilmistir. Sertlik, kalinlik ve korozyon icin F-degerleri sirasiyla
97.60, 129.17 ve 25.01 ve modeller istatistiksel olarak anlamlidir (p-degeri <0.0001).

Bu, en azindan bir faktoriin (sodyum hipofosfit, dimetilamin boran ve sicaklik)
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akimsiz Ni-P-B kaplamalarinin yanit degiskenleri iizerinde anlaml bir etkiye sahip

oldugu yoniinde giiclii kanit oldugu anlamina gelmektedir.

Bu sonuglara gore, anlamsiz faktorler modellerden ¢ikartilarak indirgenmis bir model
elde edildi. Bu modelin sonuglar1 Tablo 4.10'da verilmistir. F degeri, modelin veya
faktoriin 6nemini Ol¢en bir dlgiittiir. Agiklanan varyans ile agiklanamayan varyansin
oranini temsil eder. Daha biliylik bir F degeri, modelin veya faktdriin yanit
degiskenindeki varyasyonu agiklamada daha iyi oldugunu gosterir. Azaltilmis kare
modellerin F degerleri, tam modellere gore artmistir. Bu F degerlerindeki artis,
azaltilmis modellerin yanit degiskenlerindeki varyasyonu acgiklamada tam
modellerden daha iyi oldugunu gosterir. Anlamsiz faktorleri ve etkilesimleri modelden
cikararak, uyumunu iyilestirdik ve agiklayic1 giiclinii artirdik. Bu, azaltilmis

modeldeki daha yiiksek F degeri ile tam modele gore yansitilmaktadir.

Tablo 4.9. ikinci dereceden model igin yanit degiskenlerinin ANOVA sonuglari.

Kaynak df Sertlik Kalinlik Korozyon
F-degeri p-degeri F-degeri p-degeri F-degeri p-degeri
Model 9 97.6 <0.0001 129.17 <0.0001 25.01 <0.0001
A-Sodyum Hipofosfit 1 600.6 <0.0001 667.78 <0.0001 28.9 < 0.0001
B- Dimetilamin Boran 1 14826 <0.0001 388.94 <0.0001 9812 <0.0001
C-Sicaklik 1 19.08 0.0004 20.94 0.0003 52,53  <0.0001
AB 1 59 0.0265 61.62 <0.0001 2837 <0.0001
AC 1 09734 0.3377 0.01 0.9215 0 1
BC 1 0.0014 0.9702 1.71 0.2079 241 0.1387
A? 1 10214 <0.0001 20.3 0.0003 12.41 0.0026
B? 1 1.44 0.2472 1.11 0.3065 2.35 0.1433
C? 1 0.0003 0.9859 0.1075 0.747 0.0049 0.9452

Uygunluk istatistikleri Tablo 4.11.'de verilmistir ve bu istatistikler ti¢ yanit degiskeni
olan Sertlik, Kalinlik ve Korozyon i¢in uygunlugu gdosteren bilgiler saglar. Standart
sapma (Std. Dev.), ortalama ve varyasyon katsayis1 (C.V. %), verilerin dagilimi ve

merkezi egilimlerinin 6l¢iitleridir.
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Tablo 4.10. 2. dereceye indirgenmis model yanit degiskenleri ANOVA sonuglart.

Sertlik Kalinlik Korozyon
Kaynak df
F-degeri  p-degeri  F-degeri p-degeri F-degeri p-degeri
Model 5 189.53 <0.0001 24422 <0.0001 425 < 0.0001
A-Sodyum
Hipofosfit 1 649.75 <0.0001 703.19 <0.0001 27.87 < 0.0001

B- Dimetilamin 1 16039 <0.0001 40957 <0.0001 94.64  <0.0001

Boran
C-Sicaklik 1 20.65 0.0002 22.05 0.0001 50.67  <0.0001
AB 1 6.38 0.0196 64.89  <0.0001 27.36  <0.0001
A? 1 110.5 <0.0001 21.38 0.0001 11.96 0.0023

Varyasyon katsayisi, li¢ yanit degiskeni arasinda en diigiik varyasyona (Sertlik i¢in
%1,05), Korozyonun ise en yiiksek varyasyona (%7,87) sahip oldugunu gosterir.
Ortalama degerler, 6rneklerin ortalama sertligi 698,85, kalinlig1 19,51 ve korozyon
hiz1 50,52 oldugunu gosterir. Belirleme katsayis1 (R?), modelin verilere ne kadar iyi
uydugunu o6lgen bir olgiittiir. Sertlik (%0,9783), Kalinlik (%0,9831) ve Korozyon
(%0,9101) i¢in R? degerleri, kareli modellerin yanit degiskenlerindeki degiskenligin
yiiksek bir yiizdesini acikladigini gosterir. Ayarlanmis R* degerleri (Sirastyla Sertlik
icin %0,9732, Kalinlik i¢in %0,9791 ve Korozyon icin %0,8887), modeldeki tahmin
edicilerin sayisin1 dikkate alir ve R? degerini buna gore ayarlar. Ayarlanmig R?
degerleri biraz daha diisiik olsa da hala iy1 bir uyumu gosterir. Tahmin edilen R?
degerleri (Sirasiyla Sertlik i¢in %0,9622, Kalinlik i¢in %0,9698 ve Korozyon i¢in
%0,8499), modelin yeni gozlemleri ne kadar iyi tahmin edeceginin bir 6l¢iitlidiir.
Yiiksek tahmin edilen R? degerleri, modellerin gelecekteki yanitlar1 tahmin etmede
dogru olma olasiliginin yiiksek oldugunu gdosterir. Son olarak, uygunluk hassasiyeti,
modelin veri arali1 i¢inde yanit degiskenini ne kadar iyi tahmin ettigini 6lger. Sertlik,
Kalinlik ve Korozyon i¢in uygunluk hassasiyeti sirasiyla 42,6986, 51,4513 ve
25,6852'dir. Bu degerler, modellerin veri aralig1 i¢inde yanit degiskenlerini tahmin

etmek i¢in oldukca uygun oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.11. Modellerin uyum istatistikleri.

Sertlik Kalinlik Korozyon
Ortalama 698.85 19.51 50.52
R? 0.9783 0.9831 0.9101
Ayarlanmis R? 0.9732 0.9791 0.8887
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4.2, Yapay Sinir Ag1 Modelleri

YSA modelleri olusturulurken ¢ok katmanli ileri beslemeli aga sahip bir model
iizerinde ¢alisiimaktadir. Ik asamada bir gizli katman ve bir ¢ikt1 katman1 olmak {izere
iki katmanli ileri beslemeli YSA modelleri olusturulmustur. Daha sonra bu modellerin
girdi katmani, gizli katmani ve ¢ikti katmani sayilari, transfer ve aktivasyon
fonksiyonlar1 gibi parametreleri iizerinde degisiklikler yapilarak farkli modeller
kurgulanmaya calisilacaktir. Bu modeller farkli egitim algoritmalarindan (Levenberg-
Marquardt, BFGS Quasi-Newton, Resilient Backpropagation, Scaled Conjugate
Gradient, Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts, Fletcher-Powell Conjugate
Gradient, Polak-Ribiére Conjugate Gradient, One Step Secant, Variable Learning Rate

Backpropagation vb.) yararlanilarak gelistirilecektir.

Deneylerin yapilma sirast ve zamanina bagli olarak, 6ncelikle Ni-B, Ni-P ve Ni-P-B
kompozit kaplamalar i¢in YSA modelleri ¢alisilmistir. Calismanin ilk agamalarinda
yapilan deneylerden ve Deney Tasarimi sonuglarindan yararlanilarak {i¢ girdi ve ii¢
cikt1 degiskenine sahip girdi ve ¢ikt1 katmanlari ile 1 adet gizli katmandan olusan YSA
modeli kullanilmistir (Sekil 4.7). YSA modelimiz 6nceki verilerden 6grendigi bilgilere
gore regresyon analizine dayandigi i¢in lineer ¢ikt1 fonksiyonuna sahip ¢ikti katmanli,

sigmoid aktivasyonuna sahip gizli katmanl ileri beslemeli yapiya sahiptir.
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Sekil 4.7. YSA topolojisi.
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YSA modellerinin ¢aligtirtlmast ve en iyi 6grenen modelin belirlenmesi sonrasi,
programa tahmin etmesi i¢in yeni veriler girildiginde, modelin tahmin performansinin
oldukca yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bununla ilgili model ¢iktilarinin ve

performans gostergelerinin bulundugu ekran goriintiisii Sekil 4.8°de yer almaktadir.
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Sekil 4.8. Iyi 6grenen bir YSA modelinin performans ¢iktilar:.

Yapay sinir aginda kullanmak istedigimiz verileri egitim, dogrulama ve test olmak
lizere 3 gruba aymrmaktayiz. ilk olarak egitim verileri kullanilarak yapay sinir agi
egitilir. Egitim sirasinda agin performansi belirli araliklarla kontrol edilir ve bir kayip
fonksiyonu kullanilarak kayip degeri hesaplanir. Kayip fonksiyonu, agin tahminlerinin
gergek degerlerden ne kadar uzak oldugunu Olger. Egitim siiresince kayip
fonksiyonundaki diisiis, agin 6grenme isleminin ilerlemesi ve dogru sonuglar liretmesi
anlamina gelir. Egitim sirasinda kayip fonksiyonunun diismesi, agin egitim verileri
iizerindeki basarisin1 6lgmektedir. R degeri yani korelasyon katsayisi, agin tahminleri
ve gercek degerleri arasindaki iliskiyi 6lcer. Degerler -1 ve 1 arasinda degisebilir, 1'e
yakin bir deger, tahminlerin gergek degerlerle yiiksek bir iliski gdsterdigini ve agin iyi
performans gosterdigini gosterir. Bizim modelimizde R degerimiz 0,9782 ¢ikmustir.

Yani yaklasik %98’lik bir basar1 s6z konusudur.
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Bir diger performans Olciitii de dogruluk degeridir. Dogrulama verileri, egitim
sirasinda kullanilan verilerden ayrilan ve agin egitiminde kullanilmayan verilerdir.
Dogrulama verileri, agin egitim verilerine asir1 uyum (overfitting) yapmasini
engellemek icin kullanilir. Egitim sirasinda, agin dogrulugu hem egitim hem de
dogrulama verileri {izerinde hesaplanir ve her iki veri kiimesi i¢in benzer bir dogruluk
elde edilirse, agin asirt uyum yapmadigi soylenebilir. Modelimizde bu deger %78’lik

performans gostermistir ki, bu da dogrulama i¢in yeteri diizeyde kabul edilebilir.

Egitim tamamlandiktan sonra, agin test verileri iizerinde performansi Ol¢iiliir. Test
verileri, egitim verilerinden ayr1 ve daha dnce goriilmemis verilerdir. Test siirecinde,
agin tahminleri gergek degerlerle karsilagtirilir ve performans 6lgiitleri kullanilarak
agin dogrulugu hesaplanir. Bu performans Olciitleri, agin dogrulugunu ve
performansin1 6lgmek icin kullanilmaktadir. Modelde R degeri 0,84981 olarak

bulunmustur. Yani %85°’lik bir performansa sahiptir.

Modelin genel olarak performans degeri, R=0,93547 olarak ¢ikmistir. Bu deger, agin
egitim sonrasi ne kadar iyi performans gosterdigini gosterir bir korelasyon katsayisidir.
R=0,93547degeri yani %93’liik bir deger oldukca yiiksek bir degerdir ve agin egitim

verileri iizerinde yiiksek bir dogruluk orani elde ettigini gosterir.

Sirasiyla, Ni-B, Ni-P ve Ni-B-P kaplamalarina iliskin gizli katmanlarinda 5, 10, 15, 20
ve 50 ndron olmak iizere YSA modelleri ¢alisilmistir. Bu modeller her kaplama
tiiriinden egitim veri setleri baz alinarak olugturulmustur. Egitim veri seti her kaplama
tiirli igin rastgele segilen toplam verilerin yiizde 80’ini kapsamaktadir. Tablo 4.12.,
Tablo 4.13. ve Tablo 4.14. YSA’nin sirasiyla tiim kaplamalar i¢in model

performanslarini gostermektedir.

Ayrica Tablo 4.15, Tablo 4.16 ve Tablo 4.17°de de her {i¢ kaplama deneyi i¢in

YSA’nin test setleri sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 4.12. Ni-B kaplamalar1 egitim seti YSA performanslari.

Kaplama Noron

Tiirii Model Sayisi MSE MAE MAPE R?
1 5 0,041 0.159 0.364 0.279
2 10 0.008 0.07 0.444 0.857

Ni-B 3 15 0.009 0.075 0.247 0.833
4 20 0.005 0.058 0.195 0.896
5 50 0.005 0.058 0.195 0.897
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Tablo 4.13. Ni-P kaplamalar1 egitim seti YSA performanslari.

Noron

Kaplama 1o el MSE MAE  MAPE R?
Tiird Sayisi
1 5 0.023 0.112 0.774  0.607
2 10 0.006 0.056 0.056  0.869
Ni-P 3 15 2.455 0.003 0.003  0.999
4 20 0.0009  0.019 0019  0.979
5 50 6.064 00006  0.046  0.999

Tablo 4.14. Ni-B-P kaplamalar1 egitim seti YSA performanslari.

Kaplama Noron

Tiirii Model Sayist MSE MAE MAPE R?
1 5 0.012 0.088 0.363 0.815
2 10 0.003 0.044 0.166 0.977
Ni-B-P 3 15 0.0004 0.017 0.098 0.995
4 20 0.0005 0.016 0.074 0.999
5 50 1.259 0.002 0.056 0.999
Tablo 4.15. Ni-B kaplamalari test seti YSA performanslari.
Kaplama  Model 1;;);;111 MSE  MAE  MAPE R?
1 5 0.069 0.211 0.478 -0.163
2 10 0.017 0.099 0.393 0.649
Ni-B 3 15 0.022 0.114 0.791 0.562
4 20 0.019 0.096 0.553 0.606
5 50 0.018 0.095 2.781 0.608
Tablo 4.16. Ni-P kaplamalari test seti YSA performanslari.
Kaplama —\yoqep  Noron - yop MAE  MAPE R?
Tiird Sayis1
1 5 0.119 0.257 1.107 -7.808
2 10 0.113 0.267 1.052 -9.050
Ni-P 3 15 0.329 0.458 0.871 -40.895
4 20 0.126 0.312 1.946 -11.005
5 50 0.212 0.372 0.860 -23.862
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Tablo 4.17. Ni-B-P kaplamalari test seti YSA performanslari.

Kaplama Noron

Tiirii Model Sayist MSE MAE MAPE R?
1 5 0.004 0.055 0.353 0.787
2 10 0.004 0.043 0.924 0.879
Ni-B-P 3 15 0.003 0.048 0.308 0.863
4 20 0.002 0.042 0.083 0.902
5 50 0.003 0.039 0.086 0.921

4.3. Genetik Algoritmalar ve Tersine Optimizasyon

Genetik algoritmalar, dogadaki dogal seleksiyon ve genetik siiregleri baz alarak,
poplilasyonlar arasinda olas1 ¢oziim adaylarini degerlendirirler. Ve en iyi ¢oziime
yaklagmaya calisirlar. Bu 06zellikleri sayesinde optimizasyon ve problem ¢dzme
alaninda olduk¢a yaygin bir kullanim oranina sahip algoritmadir. Bu algoritma,
biyolojik evrimden esinlenmis olup, ¢esitli problemlerde ¢6ziim adaylarini aragtirmak

ve gelistirmek i¢in kullanilir.

Bir genetik algoritma, potansiyel ¢éziim adaylarini igeren bir grup ya da popiilasyon
tizerinde c¢alisir. Bu popiilasyondaki bireyler, ¢oziim adaylarini temsil eder. Ve
iclerinden uygun ¢oziimii veren birey/kromozom optimum ¢6ziimdiir denir. Bu genler,
belirli bir problemin parametrelerini ifade etmektedir. Caprazlama ile, iki farkli
bireyden yeni bireylerin iiretilmesi saglanir. Bu siireg, genetik kodlarin/materyalin
birlestirilmesi ve ¢ocuk bireylerin olusturulmasi anlamina gelmektedir. Genetik
algoritmalarda cesitliligi artirmak ve potansiyel olarak daha iyi ¢oziimleri kesfetmek
i¢in mutasyon yapilir. Mutasyon, kromozomun ¢oziim i¢eren genetik kodunun rasgele
degistirilmesi stirecidir. Son olarak secilim siireci ile de daha 1yl uyum saglayan
bireylerin gelecek nesillere aktarimi saglanmaktadir. Farkli 6l¢timlere gore belirlenip,

degerlendirilip, se¢ilme asamasidir.

GA, optimizasyon problemlerinin yani sira, Yapay Zeka, makine dgrenmesi, veri ve
metin madenciligi ile karmasik problemlerin ¢6ziimii gibi bir¢ok alanda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Calismamizin tasarim agsamasinda tiim deneylerde ¢ikti degerlerinin agirliklar: esit
olarak alinmistir. Laboratuvar ortaminda yapilan deneylerde ¢ikti degiskenlerinin
tiimi esit olarak kabul edildigi ve buna gore sonuglar elde edildigi i¢in; modelin ¢ikt1

degerleri ile karsilagtirma agisindan kolaylik ve rasyonellik olusturmasi agisindan esit
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kabul edilmistir. Tabii ki kullanicinin istegi dogrultusunda agirliklandirma sistemi
degiskenlik gostermektedir. Ayrica ¢ikti degerlerinden sertlik ve kaplama kalinligi i¢in
maksimizasyon hedefi belirlenirken korozyon orani igin ise minimizasyon hedefi
belirlenmistir. Malzemelerin dayanimi ve 6zelliklerini tam olarak yansitabilmesi igin
bdyle bir karar alinmigtir. Eger istenirse maliyet, malzemenin kullanilacagi yerin

gerektirdigi spesifikasyonlara gore belirli bir aralikta tercih edilebilmektedir.

YSA ile entegre edilmis olan GA arayiiziinden veri girisi, modelin egitimi ve GA
parametrelerinin  se¢imi yapilabilmektedir. Bu parametreler elde edilirken daha
oncesinde Taguchi deney tasarimi ile farkli kombinasyonlar ¢alisiimis ve en iyi
sonuclarin elde edilmesi saglanmistir. Gelismis modelde GA i¢in kullanilan ve
kromozom yapisi ve sonuglari agisindan en yiiksek degerler tireten parametreler Tablo

4.18.’de verilmistir.

Tablo 4.18. Gelismis modelde kullanilan GA parametreleri.

Parametre Deger

Popiilasyon biiyiikligii 50
Maksimum nesil sayis1 100
Mutasyon orant 0.1

Caprazlama orani 0.8

Bu parametreler 1s1ginda galistirilan gelismis modelin Ni-B kaplama sonuglart Tablo

4.19.’da verilmistir.

Ni-P i¢in gelismis model sonuglar1 Tablo 4.20°de verilmistir. Ni-P verileri igin yeterli
ogrenme saglanamadigi i¢in 6zellikle korozyon orani i¢in ek deneyler yapilarak veri

sayisinin artirilmasi sorunu ¢ozecektir.

Elde edilen tablolarda siralama “Normalize Agirlikli Puan” (NAP) seklinde
siralanmigtir. Burada en yliksek puandan daha diisiin puanl sekilde girdi degerlerinin
karsilastirilmast saglanmistir. Her ii¢ ¢ikt1 degerini istenen en uygun degere gore
saglayan ve minimum hata oranina sahip banyo parametre kombinasyonu yiiksek NAP

degerine sahip olmustur.
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Tablo 4.19. Ni-B igin gelismis model sonuglari.

Normalize Isl NSO, DMAB  sertlik Kaplama Koori)jglon
Agirlikli Puan Islem (g/L) (g/L) (Hv) Kalinlig1 (um) (mpy x 10%)

1.9 1 34 10 891.954 23.095 11.606
1.89 1 33 10 890.069 23.094 11.599
1.88 1 32 10 888.15 23.093 11.592
1.87 1 31 10 886.199 23.093 11.585
1.859 1 30 10 884.217 23.092 11.578
1.777 1 34 9 869.123 23.077 11.451
1.767 1 33 9 867.094 23.077 11.444
1.756 1 32 9 865.038 23.076 11.437
1.745 1 31 9 862.958 23.075 11.43
1.734 1 30 9 860.857 23.074 11.423
1.65 1 34 8 845.432 23.06 11.293
1.639 1 33 8 843.301 23.059 11.286
1.627 1 32 8 841.154 23.058 11.278
1.616 1 31 8 838.995 23.057 11.271
1.605 1 30 8 836.826 23.057 11.264
1.378 0 34 10 794.336 23.032 11.045
1.368 0 33 10 792.355 23.032 11.038
1.358 0 32 10 790.405 23.031 11.03
1.348 0 31 10 788.488 23.03 11.023
1.338 0 30 10 786.604 23.029 11.016
1.254 0 34 9 771.192 23.015 10.886
1.225 0 31 9 765.789 23.012 10.865
1.216 0 30 9 764.06 23.011 10.858
1.134 0 34 8 748.987 22.997 10.731
1.125 0 33 8 747.314 22.996 10.724
1.108 0 31 8 744.078 22.995 10.71

11 0 30 8 742.514 22.994 10.703
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Tablo 4.20. Ni-P igin gelismis model sonuglari.

Normalize Nikel jndirgeyici Kompleks  Kompleks ) _ Korozyon Kaplama
Agrlikh 'Is1l Siilfat 32N (Sod){um yapic yapici Siire  Sertlik Orani Kahnhig:
Puan islem (/L) hipofosfit)  (laktik asit)  (sodyum  (dk) (Hv)  (mpy x 10- (um)

(o/L) (mL/L)  asetat) (g/L) 5)

1.72 1 122 8 5 20 33 529.526 -163.867 17.442
1.717 1 177 12 11 19 50 655.229 -620.967 12.137
1.687 1 177 12 10 18 48 652487 -476.275 12.165
1.665 1 178 13 5 10 36 821.869 34.72 9.761
1.659 1 185 11 6 18 47 673.329  41.866 13.342
1.616 0 249 9 23 8 72 456.092 -1.889.855 8.824
1.576 1 154 11 17 20 35 39831 -1.394.491 11564
1.549 1 159 11 15 18 35 427.033 -1.205.955 11.073
1.549 0 248 10 22 10 71 416.648 -2.021.547 7.571
1.524 1 164 11 19 20 30 359.775 -1537.21 10.612

1.46 1 250 9 24 5 74 1.136.588 552.143 -607
1.412 0 232 12 15 8 61 535.008 -897.236 6.5
1.349 0 189 18 23 14 73 568.041 -847.917 4.39
1.326 1 231 9 20 6 66 1.017.817 1.021.462 1.283
1.306 1 208 10 25 5 65 910.892 -128.885 -1.834
1.224 1 215 9 22 11 59 696.812  26.826 2.213
1.179 1 250 5 17 5 53 949.644 2.168.435 4.705
1.159 1 225 9 17 8 58 849.558 1.358.351 2.974

Son olarak Ni-B-P kaplamalar1 igin gelismis model sonuglart Tablo 4.21°de

verilmistir.
Tablo 4.21. Ni-B-P igin gelismis model sonuglart.
Normalize Sodyum Dimetilamin  Sicaklik  Sertlik Kaplama Korozyon
Agirlikli Puan Hipofosfit ~ Boran (g/L) (°O) (Hv) Kalinlhigt Orani (mpy x
(9/L) (pm) 10%)
1.917 21 3 90 699.861 24.978 45.813
1.875 21 3 86 700.361 25.201 48.976
1.872 20 2 90 720.982 19.759 38.318
1.796 22 3 80 676.419 27.169 51.669
1.794 22 3 89 665.863 26.379 45,733
1.761 22 3 70 688.928 27.82 59.687
1.704 20 2 71 725.069 21.015 52.622
1.589 19 3 82 751.979 19.903 63.952
1.589 20 1 87 697.991 16.458 35.18
1.589 19 1 82 717.71 15.267 37.814
1.576 19 1 90 710.596 14.638 34.111
1.542 19 3 77 754.525 20.122 68.018
1.537 22 2 80 648.71 23.691 45.12
1.534 19 3 76 755.07 20.179 68.796
1516 19 2 70 743.298 18.32 59.871
1.508 19 3 72 757.289 20.447 71.779
1.497 19 3 70 758.375 20.601 73.183
1.437 22 2 90 633.298 22.525 41.62
1.319 21 1 89 651.905 17.437 37.595
1.312 18 3 70 763.098 18.136 76.603
1.917 21 3 90 699.861 24.978 45.813
1.875 21 3 86 700.361 25.201 48.976
1.872 20 2 90 720.982 19.759 38.318
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Akimsiz kaplama banyo 6zelliklerinin belirlenmesi amaciyla MATLAB programi
tizerinden Sekil 4.9’da gosterilen arayiiz gelistirilmistir. Bu arayiizde oncelikle
laboratuvar ortaminda veya daha oOnceden yapilmis akademik ¢alismalarin
sonuglarindan elde edilen veriler modele girilmektedir. Kullanicin istedigi yanit
parametrelerine bagli olarak, optimize etmek istenen girdi parametrelerinin se¢imi ve

veri setinin karakterizasyonu asamalari sonrast modelin egitimine gegilmektedir.

Egitim tamamlandiktan sonra ayni ekran {izerinde “Sonuglar” sekmesi lizerinde YSA

modelinin egitim performansiyla ilgili metrikler sunulmaktadir (Sekil 4.10).

& MATLAB App = o X
Menu Model

Veriler

D Hardness Thickness Comosion « [ Girdiler
80 723 21.0000 4 [] Sodiumkypophosphite
70 725 21.0000 52 [[] DimetnylamineBorane
20| 719 20,1700 4 Temperature
80| 703 17.0100 % Hardness
70 712 17.8900 34 Thicknees

[ Corrosion
» [] Giktilar

7] SediumHypophosphite

Dimethyla

90 697 16.7400 3
80 729 22, QEOO‘ 59
70 734 230100 69
90 736 22.7800 51
80 731 15.0000 56
70 739 15.8900 o7
%] 728( 14.1600 49

mineBorane

1pe:

Hardness

Thickness

1ogo

Corrosion

80 73 13.7600 44
70 719 14 QWU‘ 51
90 704 13.2000 7
80| 751 16,8000 7

bl a|afalrmminovlo|lw == =|nn|~

Sekil 4.9. Arayiiz iizerinde modele verilerin girilmesi.

Daha sonra Sekil 4.10’da yer alan “Model” meniisii altinda yer alan “Egit” sekmesi
tizerinden YSA model egitim ekran1 acilmaktadir. Burada YSA modeli igin egitim
parametreleri belirlendikten sonra “Egitime Basla” diigmesine tiklanarak model
egitimi gergeklestirilmektedir. Burada ayrica test verileri i¢in model tarafindan
hesaplanan kaplama o&zellikleriyle gergeklesen kaplama o6zellikleri grafik tizerinde
gosterilmektedir (Sekil 4.11).
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& MATLAB App - o X
Menu Model

Veriler

Editim Sonugclar

Panel

EGitim fonksiyonu | trainim v|

Gizii katmandaki noron sayis!

LT T e T e e e T o e e R e e
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Egitim orani

ST T Ty L LT T ey T L T T ey £ e T e T e e e e e e
30 32 34 35 38 40 42 44 45 43 50 52 54 55 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 20 82 24 85 88 90 92 ©4 9% 98 100
Validasyon orani

TR TR N e (e T T T T e e T ey e T
o 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Test orani

P O T O T e e T e e T T T T T T e e e T Ty T T T e e e e e
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 7O

Egitim durumy Egitime Basla

Sekil 4.10. YSA modelinin egitim parametrelerinin belirlenmesi ve egitimi.

& MATLAB App

- a x
Menu Model
Veriler
|
Egm  Sonuclar
Egtim R RA2 MSE
| 0.9901 | 0902 219.4072
Vaidasyon | R RA2 MSE
[ 09996 0.9990 1015473
Test R R*2 MSE
09994 0.0976 2408124
Test Verileri Kargilagtirma
800 .
LI T . * * @ PO PO + * oem
* #  Gergek
600 * 3
o
g
2 400
(2]
200
5 8 & & | & 3 4 g & s o & ¢ % ¢ & 8 & |
0 5 10 15 20 2
Deney

Sekil 4.11. YSA modelinin performans metrikleri.

Bu adimdan sonra gelismis modeli egitmek i¢in “Model” meniisii altinda yer alan
“Gelismis Model” sekmesi lizerinden gelismis modelin egitim ekrani agilmaktadir
(Sekil 4.12). Burada gelismis model i¢in egitim parametreleri belirlendikten sonra

“Egit” diigmesine tiklanarak model egitimi gergeklestirilmektedir.
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4 MATLAB App
Menu Model

Geligmis Model EQitm | Sonuglar

Popilasyon boyutu 50 D
Min 18 1 70
Nesil sayisi 100] Max 2 3 %0
Mutasyon orani 01

Thickness | Corrosion
E] 1
1 1

Gapraziama orani 08 Hardness
Amac 1
Agirtik 1

-1 Maksimizasyon
1. Minimizasyon

Egitim durumu

Sekil 4.12. Gelismis modelinin egitim parametrelerinin belirlenmesi ve egitimi.

Son asamada, Sekil 4.13’te de goriilen, egitim tamamlandiktan sonra ayni ekran
tizerinde “Sonuglar” sekmesi {izerinde gelismis modelin elde ettigi en 1iyi
poplilasyonun degerleri listelenmektedir.

& MATLAB App = =) s
Menu Model

Geligmis Model Egitim Sonuclar

Normalize_Agirlikii_Puan y Hardness Thickness |corrosion

18967 208475 23682 759848 7212403 23.9223| 433282 - |
1.8646 202220 25759 78.3560 7263915 24.0347| 52419
18625 20.6808 19316 779445 716.0746 232719 454291
17936 213399 28005 738817 706 5107 25,9908 537001
17404 202047 20081 759347 759 2063 245675 731457
17380 219989 28998 738798 703 1541 26.4823 629501
17261 205202 20370 744060 7540453 24.2364 706256
16076 20.1028 26218 75.1010 740 4990 227172 65.7947
15604 19,3004 26415 776291 7447208 217202 644514
15564 20,3666 12749 821838 679.1054 19.3052 313502
15408 192121 22800 78.0134| 7274115 20.4058 534595
15423 206176 15218 733401 657.6708 19.0923 341554
14563 20.7348 12723 829920 667 9626 18.7945 30.7415
13885 201349 11414 86,8878 6708965 17.3858 289707
13758 202897 10262 872411 668.4014 17.2776 283207
1.3562 18.7853 26792 778256 745.3007 19.8390 681554

Sekil 4.13. Gelismis modelin 6nerdigi kaplama parametreleri.

Gelismis modelden elde edilen sonuglarin laboratuvar ortaminda yapilan gercekei
deney sonuclartyla karsilastirildiginda ve hatalar yorumlandiginda performansinin
genel olarak basarili oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte modelimizin dogrulama
deneyleri sonuglara gore, tahmin edilen degerler gercek degerlere ortalama %95
oraninda yakin bir sekilde ortiismektedir. Dogrulama deneyleri, modelimizin gergek
diinya verilerine uyarlanabilirligini ve tahmin giiciinii ortaya koymus olup, ortalama

karekok hata (RMSE) degeri 0.8 olarak bulunmustur.
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5. BULGULAR

Tablolarda verilen sonuglar, gizli katmandaki néron sayisinin kaplamalarinin
performansina nasil etki ettigini gostermektedir. R-squared (R”2) degerleri, bir

modelin verilere ne kadar iyi uydugunu gosteren bir 6l¢iidiir.

Ni-B-P kaplamalari i¢in 20 ve 50 néronlu YSA modelleri, Ni-B kaplamalar1 i¢in 50
noronlu YSA modelleri ve Ni-P kaplamalari i¢in 15 ve 50 néronlu YSA modelleri en

1yi sonuglari ortaya ¢ikarmistir.

Akimsiz yontem ile iiretilmis Ni-B-P kompozit kaplamalarin ylizey morfolojisi ve
nodiil boyutu, sodyum hipofosfit, DMAB ve sicaklik gibi banyo parametrelerinden
onemli 6l¢iide etkilenmektedir. Kaplama sicakligi arttik¢a nodiiler yapinin kayboldugu

daha piiriizlii bir ylizey morfolojisi elde edildigi goriilmektedir.

Kompozit kaplamalarin sertlik degerleri incelenecek olursa, DMAB konsantrasyonu
ile dogru orantili olarak kompozitlerin sertlik degerlerinin arttirdig: tespit edilmistir.
Kaplama banyosundaki DM AB miktarinin artmasi kaplamanin sertligini ve korozyon
direncini iyilestirdigi belirlenmistir.

Asmma deneyleri sirasinda oOlgiilen ortalama siirtiinme kuvvet degerleri dikkate
alindiginda en yiiksek siirtiinme kuvvet degerleri biiylikten kiigiige siralandiginda,
strastyla NiP1, NiP2, NiP3 ve kaplanmamis AISI 1020 numunelerde gerceklesmistir.
Kaplanmis numunelerde kaplama fosfor igerigi siirtlinme kuvvet degerlerinde etkili

olmus ve siirtlinme kuvvetini diistirmiistiir.

YSA modelinin kaplamalar tizerindeki performansi incelendiginde, gizli katmandaki
ndron sayisinin performansa onemli bir etkisi oldugunu goézlemleyebiliriz. Genel
olarak, noron sayis1 arttik¢a model performansinin iyilestigi goriilmektedir. Ancak, bu

tyilesme sinirlidir ve ndéron sayisi arttik¢a biiytik bir artis olmamis gibi gériinmektedir.

Performans Olciitlerinin ayrica sertlik, kalinlik ve korozyon ¢ikti degerlerine gore
hesaplanmas1 da ¢iktilarin model performans 6l¢iitlerine etkilerinin analizi agisindan

onemli olmaktadir.



Ogrenme algoritmalarinin  degisiminin analizinde egitim setlerinin performansi
acisindan bfg algoritma denemelerinde sertlik, kalinlik ve korozyon tahminlerinde
yuksek R-kare ve diisik MSE degerleri, bu modelin performansinin iyi oldugunu
gostermektedir. Ayrica cgp, Im ve scg modellerinin performansinin da digerlerine gore

daha iyi oldugu goriilmektedir.

Ni-B-P kaplama deneylerinde bfg, cgb, cgf ve cgp modelleri en iyi performansi
gosterirken, Im, oss ve scg modelleri daha diisiik performansa sahiptir. Bu nedenle,
Ni-B-P kaplama verileri i¢in tahminler yaparken, bfg, cgb, cgf ve cgp modelleri tercih
edilebilir.

Kaplama sertliklerinin tespitinde uygulanan diger bir yontem ise kaplama Kkesit
incelemesidir. NiP1, NiP2 ve NiP3 kaplamalarina ait SEM goriintiilerinde NiP1 ve
NiP2 kaplamalarinda gevrek kirilmanin karakteristik 6zelliklerini gdsterdikleri, NiP3
kaplamasmin ise nispeten daha siinek bir kirilma kesit yilizeyi gosterdigi tespit

edilmistir.

Ni-B kaplama egitim verileri i¢in tiim YSA egitim algoritma sonuglari iyi sonuglar
gostermektedir. Ni-P kaplama egitim verileri i¢in Lm YSA modeli, verilere iyi bir
uyum saglamaktadir. Ancak tahminlerde biiylik hatalar goriilmiistiir. Modelin
performansinin iyilestirilmesine yonelik atilacak adimlara ihtiya¢ bulunmaktadir.
Ozellikle MAPE degerinin azaltilmas1 6nemli olacaktir. Daha fazla veri veya modelin

parametrelerinin ayarlanmasinin gelisim saglayabilecegi diisiiniilmektedir.

Uygun néron sayisini segcmek, modelin optimum performansini elde etmek i¢in
onemlidir. Daha fazla noron eklemek her zaman daha 1y1 sonuglar getirmez, bu nedenle

modelin karmagikligini dikkatlice ayarlamak 6nemlidir.

Taguchi deney tasarimi ve ANOVA analizlerinde her bir ¢ikt1 i¢in ayr1 ayr1 analizler
ve sonuclar bulunuyorken, Genetik Algoritmalarla tersine optimizasyon uygulamasi
sayesinde sertlik, kalinlik ve korozyon c¢iktilarinin birlikte analizi ve en iyilenmesi
saglanmistir. Ayrica bu uygulama ile daha hassas girdi degerlerinin belirlenmesi ve

kullanimi s6z konusu olmustur.
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6. SONUC VE ONERILER

Calismanin veri iiretim asamasinda akimsiz kaplamalar basar ile iiretilmis ve bu
kaplama c¢alismalarina indirgeyici konsantrasyonunun (sodyum hipofosfit), kaplama
banyosunun sicakliginin ve kaplama siiresinin etkisi incelenmistir. Ayrica bu
kaplamalara 151l islem uygulanmis ve 1s1l islem 6ncesi ve sonrasi 6zellikleri mukayese
edilmistir. Artan indirgeyici konsantrasyonu ile birlikte kaplama c¢alismalarinda hem
151l iglem Oncesi hem de 1sil islem sonrasi sertlik degerlerinde artis s6z konusu
olmustur. Asinma direnci agisindan incelendiginde artan indirgeyici ile kaplamadaki

%P oraninin artmasina bagl olarak aginma dayaniminin da arttig1 tespit edilmistir.

Akimsiz Ni-B kaplamalar icinde benzer sekilde iiretimler basarili bir sekilde
gerceklestirilmis ve bu c¢alismalara DMAB (indirgeyici ve bor kaynagi)
konsantrasyonu ve kaplama banyo sicakliginin etkileri arastirllmigtir. DMAB
konsantrasyonunun etkisi incelenen ¢aligmalar sonucunda daha fazla indirgeme sz
konusu oldugundan artan konsantrasyonla birlikte kaplama tabakasinin kalinliklari
artmigtir. Yine benzer sekilde artan DMAB konsantrasyonu ile yiizde bor icerigi de
artis gostermektedir. Is1l islem sonrasi intermetalik fazlarin (Ni2B, Ni3B) olusumuna
baglh olarak sertlik degerlerinde artiglar s6z konusu olmustur. Sertlikler yaklasik
660Hv degerlerinden 1000Hv degerlerinin iizerine ¢ikmistir. Sicakligin etkisi
incelenen Ni-B kaplama calismalarinda ise artan sicakliga bagl olarak sertlik ve
kaplama kalinliklar1 farklilik gostermekte olup, optimum sicakligin 70 oC oldugu

tespit edilmistir.

Akimsiz Ni-B-P coklu alasim kaplama calismalar1 gergeklestirilmis ve banyo
sicakliginin etkisi, sodyum hipofosfit konsantrasyonunun etkisi ve DMAB ile sodyum
hipofosfit konsantrasyonunun etkisi incelenmistir. Artan banyo sicakligi ile kaplama
kalinliklar1 ve kaplamalarin yilizey morfolojilerinde farkliliklar s6z konusu olmus
optimum sicakligin olusan 85°C oldugu anlasilmistir. Sodyum hipofosfit
konsantrasyonunun etkisi incelendiginde ise 15g/L’den 30 g/L konsantrasyona kadar
farkl1 konsantrasyonlar calisgilmis ve en uygun konsantrasyonun 25g/L oldugu

belirlenmistir. DMAB ile sodyum hipofosfit konsantrasyonunun etkisi ¢alismasinda



ise her iki indirgeyicinin ayni1 anda etkisinin ortaya konulmasi amacglanmigtir. Artan
indirgeyici konsantrasyonlar ile birlikte kaplama tabakasimin kalinliklarinda artis
gozlenmistir. Sertlik degerleri ise 450Hv degerlerinden 1s1l islem sonrast 1200Hv
degerlerine artis gostermistir. XRD caligmalar1 da Ni2B, Ni3B, Ni2P ve Ni3P gibi

intermetalik fazlarin olusumunun da arttigini ortaya koymustur.

Elde edilen veriler makine 6grenmesi yontemlerinden Yapay Sinir Aglar1 ile bilgisayar
tizerinde model kurularak egitilmistir. Performans kriterleri incelendiginde, sertlik,
kalinlik ve korozyon olarak her bir ¢ikt1 i¢in en iyi sonuglar1 veren egitim ve test
modellerinin R, R%, MSE ve MAPE degerleri asagidaki tablolarda verilmistir. Ni-B
banyosu igin basarili sonuglar (R? > 0) iireten egitim ve test modelleri Tablo 6.1 ve

Tablo 6.2’de verilmistir.

Tablo 6.1. Ni-B deneyleri en iyi YSA egitim modelleri.

Sertlik Kalinlik Korozyon

EF R Rz MSE MAPE R RZ MSE MAPE R Rz MSE MAPE

br 1 099 2621 048 028 0.06 271 6.1 032 009 409 16.35

cof 1 1 2.27 0.17 08 062 124 446 0.68 041 318 1381

Im 099 097 9596 055 096 0.89 03 115 094 0.88 0.49 3.41

0ss 1 1 0.67 0.09 065 029 23 558 059 004 37 13.54

Tablo 6.2. Ni-B deneyleri en iyi YSA test modelleri.

Sertlik Kalinlik Korozyon

EF R R? MSE MAPE R R? MSE MAPE R R? MSE MAPE

br 098 088 101.31 0.96 015 -021 361 7.08 -0.04 -145 448 1798

cgf 084 -024 18149 132 02 -193 146 4.4 047 -9.03 6.89 19.85

Im 083 -0.28 231782 434 01 -682 79 9.86 0.27 -3.85 13.68 2743

oss 099 093 13749 0.87 0.67 -3.69 322 5.66 0.05 -232 6.63 26.7
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R2degerinin 1 degerine yaklastig1 model ve sonuglarin en iyi performans gosterdigini

sOyleyebiliriz. Ni-B deneylerinde

Ni-P banyosu i¢in basarili sonuglar (R > 0) iireten egitim ve test modelleri Tablo 6.3
ve Tablo 6.4’de verilmistir. Calistirilan tim modeller arasinda Ni-P kaplamalari
parametreleri i¢in Im egitim fonksiyonu sonuglari pozitif ¢ikmistir. Egitim agsamasinda
basarili sonu¢ veren fonksiyonda test verilerini kullanildiginda sonuglar olumlu

¢ikmamustir.

Tablo 6.3. Ni-P deneyleri en iyi YSA egitim modelleri.

Sertlik Kalinlik Korozyon
EF R R? MSE MAPE R RZ MSE MAPE R R? MSE MAPE
Im 1 08 2253 527 091 0.77 154 2068 091 081 3751252 453.64

Tablo 6.4. Ni-P deneyleri en iyi YSA test modelleri.

Sertlik Kalinlik Korozyon
EF R RZ MSE MAPE R R’ MSE MAPE R RZ  MSE MAPE
Im 0 -05 719918 2393 036 -494 1557 8552 -0.14 -413 719918 1632.3

Ni-B-P banyosu i¢in basarili sonuglar (R?> > 0) iireten egitim ve test modelleri Tablo
6.5 ve Tablo 6.6°da verilmistir. Ni-B-P deneylerinde ¢ogu fonksiyonun R? degeri
olduke¢a yiiksek sonucglar vermesine ragmen test asamasinda sadece oss fonksiyonu

kullanilarak gelistirilen model basarili sonuglar tiretmistir.

Tablo 6.5. Ni-B-P deneyleri en iyi YSA egitim modelleri.

Sertlik Kalinlik Korozyon

EF R R? MSE  MAPE R Rz MSE MAPE R RZ MSE MAPE

bfg 1 1 7.96 022 078 052 86 1318 095 09 1456 5.79
br 099 096 5142 061 088 0.77 4.04 8.1 092 084 2099 6.76
cgb 099 098 27.24 052 078 044 975 1327 085 0.69 39.05 9.88
cgf 099 098 3349 0.6 082 055 797 118 089 0.78 3011 898
cgp 099 098 41.88 065 084 043 938 1328 084 0.7 4337 1084
Im 097 092 14758 092 095 086 212 463 095 088 16.06 4.99
oss 099 097 61.05 084 057 026 1205 1505 081 066 5337 12.77

scg 0.98 0.95 88.03 089 072 03 124 1522 084 0.7 4027 9.97
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Tablo 6.6. Ni-B-P deneyleri en iyi YSA test modelleri.

Sertlik Kalinlik Korozyon

EF R R? MSE MAPE R RZ2 MSE MAPE R R? MSE  MAPE

bfg 0.86 002 150633 403 043 -44 4917 3205 0.29 -343 2601 23.8

br 097 066 202.65 128 082 046 491 956 091 065 34.3 9.08

cgb 091 -13 299.21 189 065 -03 1331 1664 083 028 7943 15.62

cgf 087 039 117986 297 085 -04 1889 1736 0.79 -0.61 14283 1871

cgp 067 -05 888.65 324 064 -02 2201 1955 087 053 5923 14.02

Im 065 -1.3 2829.8 511 065 -11 22 1824 0.6 -2.8 20877  20.75

oss 098 095 69.37 097 032 -03 1313 1423 078 04 69.85 13.01

scg 0.88 0.19 938.76 285 058 -12 1924 1798 058 -459 28828 27.1

Ekonomik acidan sonuglar1 degerlendirdigimizde, kaplama siirecinin maliyet-
etkinligi, kullanilan malzemelerin maliyeti, prosesin enerji gereksinimleri, isgilicii
maliyetleri ve ekipman yatirimlart gibi unsurlar icerir. Calisma sonuglari, kaplama
islemi i¢in gerekli olan kaynaklar1 optimize etmesi ve siirecin maliyetini diisiirmesi
icin onemli veriler olugturmasi agisindan 6nemlidir. Hangi faktoriin ¢iktilara nasil etki
edecegini analiz ederek optimum verim i¢in kaynaklar1 verimli kullanmay1

saglamaktadir.

Uretilebilirlik acisindan sonuglara bakacak olursak, calismanin pratikte nasil
uygulanabilecegi ve iiretim siirecinin etkinligi ile ilgili olarak iretilebilirlik, kaplama
siirecinin optimize edilmis bir sekilde uygulanabilmesi gerekliligini zorunlu
kilmaktadir. Ideal olarak, siire¢ kolayca uygulanabilir olmali ve iiretim verimliligini
artirmak igin gerekli olan parametreler belirlenmelidir. Elde edilen verilerle kaplama
malzemeleri istenilen kalitede ve siirecte uygulanmasi i¢in dnemli referans bilgiler

saglamaktadir.
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EKLER

EK-A: Deney Sonuclari

Tablo A.1 Ni-B deneyleri tiim sonuglari

Girdiler Ciktilar
TR, e e e
(mpy x 10°)
1 Var 30 8 834 21 11
2 Var 30 9 859 20 10
3 Var 30 10 891 24 13
4 Var 32 8 841 22 9
5 Var 32 9 863 24 11
6 Var 32 10 882 23 13
7 Var 34 8 848 24 9
8 Var 34 9 869 23 7
9 Var 34 10 894 25 12
10 Yok 30 8 740 20 13
11 Yok 30 9 759 22 9
12 Yok 30 10 791 23 15
13 Yok 32 8 744 21 11
14 Yok 32 9 781 25 10
15 Yok 32 10 782 24 14
16 Yok 34 8 752 22 10
17 Yok 34 9 768 25 8
18 Yok 34 10 779 26 12
19 Var 30 8 813 22 12
20 Var 30 9 864 19 10
21 Var 30 10 847 25 12
22 Var 32 8 811 21 9




Tablo A.1 Ni-B deneyleri tiim sonuglar1 (devam)

Girdiler Ciktilar
Dir(])ey sl NiSO4 MAB Sertlik  Kaplama Kalinlig Kc())r(r);r}l/lon
Islem  (Nikel Siifat) (Hv) (hm) (mpy x 109)
23 Var 32 9 832 25 12
24 Var 32 10 874 22 12
25 Var 34 8 881 24 9
26 Var 34 9 834 24 7
27 Var 34 10 908 25 12
28 Yok 30 8 715 19 13
29 Yok 30 9 739 21 9
30 Yok 30 10 799 22 15
31 Yok 32 8 724 21 11
32 Yok 32 9 797 25 9
33 Yok 32 10 813 24 15
34 Yok 34 8 730 23 9
35 Yok 34 9 743 24 8
36 Yok 34 10 788 27 13
37 Var 30 8 798 20 11
38 Var 30 9 883 19 9
39 Var 30 10 849 24 13
40 Var 32 8 844 23 9
41 Var 32 9 834 23 10
42 Var 32 10 891 24 14
43 Var 34 8 888 25 9
44 Var 34 9 880 24 7
45 Var 34 10 918 26 13
46 Yok 30 8 753 19 12
47 Yok 30 9 734 21 9
48 Yok 30 10 808 22 16
49 Yok 32 8 734 22 11
50 Yok 32 9 788 25 11
51 Yok 32 10 805 24 13
52 Yok 34 8 788 22 9
53 Yok 34 9 764 26 8
54 Yok 34 10 800 27 13
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Tablo A.2 Ni-P deneyleri tiim sonuglart

Girdiler Ciktilar
Deney NiSO. B . . Korozyon
no (Nikel DMAB Siire Sertlik Kaplama Kalinligi Orani
siilfat) (dk) (HV) (m) (mpy x 10%)

1 30 8 30 729 13 11
2 30 9 45 745 18 21
3 30 10 60 764 33 39
4 32 8 45 733 13 22
5 32 9 60 747 24 11
6 32 10 30 772 59 16
7 34 8 60 730 20 20
8 34 9 30 748 9 15
9 34 10 45 780 16 7
10 30 8 30 721 17 13
11 30 9 45 770 21 22
12 30 10 60 749 38 29
13 32 8 45 699 17 25
14 32 9 60 721 23 13
15 32 10 30 745 60 15
16 34 8 60 731 28 21
17 34 9 30 728 14 16
18 34 10 45 760 15 9
19 30 8 30 730 22 12
20 30 9 45 779 46 22
21 30 10 60 758 16 34
22 32 8 45 708 24 23
23 32 9 60 730 57 14
24 32 10 30 754 25 16
25 34 8 60 740 13 22
26 34 9 30 738 14 16
27 34 10 45 769 15 8
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Tablo A.3 Ni-B-P deneyleri tiim sonuglari

Girdiler Ciktilar
Deney Sodyum Dimetilamin ~ Sicaklik  Sertlik (Hv) Kaplama  Korozyon Orani
no Hipofosfit Boran (g/L) (°0) Kalinligt (mpy x 10%)
(g/L) (nm)
1 20 2 80 723 21 46
2 20 2 70 725 21 52
3 20 2 90 719 20 41
4 20 1 80 703 17 36
5 20 1 70 712 18 34
6 20 1 90 697 17 33
7 20 3 80 729 23 59
8 20 3 70 734 23 69
9 20 3 90 736 23 51
10 18 2 80 731 15 56
11 18 2 70 739 16 67
12 18 2 90 728 14 49
13 18 1 80 713 14 44
14 18 1 70 719 15 51
15 18 1 90 704 13 37
16 18 3 80 751 17 71
17 18 3 70 764 18 77
18 18 3 90 742 16 64
19 22 2 80 650 24 43
20 22 2 70 656 23 49
21 22 2 90 641 23 37
22 22 1 80 614 18 49
23 22 1 70 622 19 55
24 22 1 90 598 18 41
25 22 3 80 676 27 50
26 22 3 70 689 30 61
27 22 3 90 654 25 42
28 20 2 80 727 21 46
29 20 2 70 712 23 53
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Tablo A.3 Ni-B-P deneyleri tiim sonuglar1 (devam)

Girdiler Ciktilar
Deney Sodyum Dimetilamin ~ Sicaklik  Sertlik (Hv) Kaplama  Korozyon Oran
no Hipofosfit Boran (g/L) (°C) Kalinlig1 (mpy x 10°%)
(g/L) (nm)
30 20 2 90 737 21 43
31 20 1 80 672 17 36
32 20 1 70 696 18 35
33 20 1 90 727 18 33
34 20 3 80 712 23 58
35 20 3 70 734 24 71
36 20 3 90 716 24 51
37 18 2 80 704 16 54
38 18 2 70 718 16 67
39 18 2 90 729 15 47
40 18 1 80 741 15 43
41 18 1 70 698 15 50
42 18 1 90 711 14 38
43 18 3 80 761 17 74
44 18 3 70 737 19 74
45 18 3 90 740 17 63
46 22 2 80 627 25 43
47 22 2 70 645 23 51
48 22 2 90 653 24 38
49 22 1 80 589 19 49
50 22 1 70 631 20 55
51 22 1 90 574 19 42
52 22 3 80 702 27 49
53 22 3 70 693 29 62
54 22 3 90 671 25 42
55 20 2 80 690 20 44
56 20 2 70 713 23 52
57 20 2 90 725 21 40
58 20 1 80 699 17 35
59 20 1 70 697 18 33
60 20 1 90 725 17 33
61 20 3 80 697 25 61
62 20 3 70 736 24 68
63 20 3 90 716 23 50
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Tablo A.3 Ni-B-P deneyleri tiim sonuglar1 (devam)

Girdiler Ciktilar
Deney Sodyum Dimetilamin ~ Sicaklik  Sertlik (Hv) Kaplama  Korozyon Orani
no Hipofosfit Boran (g/L) (°C) Kalinlig1 (mpy x 10°%)
(g/L) (nm)
64 18 2 80 756 15 57
65 18 2 70 773 16 64
66 18 2 90 694 15 48
67 18 1 80 701 14 45
68 18 1 70 754 15 50
69 18 1 90 734 13 36
70 18 3 80 741 18 70
71 18 3 70 797 18 76
72 18 3 90 757 16 66
73 22 2 80 641 23 45
74 22 2 70 639 25 47
75 22 2 90 622 25 37
76 22 1 80 620 19 50
77 22 1 70 606 19 54
78 22 1 90 582 18 40
79 22 3 80 651 27 50
80 22 3 70 706 31 59
81 22 3 90 660 26 43
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EK-B: MATLAB ortaminda yazilmis kod satirlari

function [Y,Xf,Af] = NiB(X,~,~

% Input 1

x1_step1l.xoffset = [0;8;30];

x1_stepl.gain = [2;1;0.5];

x1_stepl.ymin =-1;

% Layer 1

bl = [-
3.026945474573210948;2.6205571715708733116;2.0421650789914114199;0.40551470952
989343566;-0.22577881487989939768;0.17195153339134058856;-

1.3626920867277574345;0.99779254809331319187;-
3.1591652962262322113;2.8818907704059193442];

IW1_1 = [-0.35251264512476948587 1.5515052779098821301 -2.6507326473196495265;-

2.423747546509675832 1.2495322222169542581 -0.66397519379769998071;-
1.9175826004252323198 -1.1991757139311940428 -2.1227916065419667468;-
2.8978080018980634236 0.6465740111948676816
2.1008565403185057718;2.5341273257131717855 -1.6792150739459370534 -
1.5056028777093526383;0.76896622811988246671 -1.0446093223421779594 -
2.8321044640763783917;0.10238659668681264481 -2.4951127371662535914 -
0.80073244409352561934;2.7856420660854288585 2.2716776633042106148 -
0.41966721819744867705;-1.8819576097525367864 -1.4102358422458154408 -
1.5948918326148515678;1.7396009074573539621 -1.3213616243631118863

2.1399068507524576788];
% Layer 2

b2 =[0.37860057367253535654;0.15982912751982700228;-0.62122061866963240728];

Lw2_1 = [0.35679938839191904787 -0.15464250413453767274 -
0.095794253727914682739 -0.65741341574252520896 0.057248817366673053486 -
0.32358174227035779724 -0.17089449954500166018 0.098039327102333179154

0.096112350441001068169  0.0031239305300457213127;0.28187088869849702411 -
0.74825955165806967706 0.29377663364484934982 0.24375517738466162543 -

0.3063270070185147298 -0.21187760764628457699 -0.89642881206977298447
0.44664626550576747022 0.83512374178458426144 0.88691196627838131405;-
0.090921489970981053674 1.0693990914200406372 -0.22441279402606839621
1.1356234563497726864 0.91323946719272552919 0.047227281933822043425

0.45703351679668197116 0.87725314792080222315 -0.2953866732434589637 -
0.24161508194697714491];
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% Output 1
y1l_stepl.ymin =-1;
y1_stepl.gain = [0.012987012987013;0.333333333333333;0.25];

y1_stepl.xoffset = [740;20;7];

% Format Input Arguments
isCellX = iscell(X);
if ~isCellX
X={X};
end
% Dimensions
TS = size(X,2); % timesteps
if ~isempty(X)
Q = size(X{1},1); % samples/series
else
Q=0;
end
% Allocate Outputs
Y = cell(1,TS);
% Time loop
for ts=1:TS
% Input 1
X{1,ts} = X{1,ts}’;
Xp1l = mapminmax_apply(X{1,ts},x1_step1);
% Layer 1
al = tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1_1*Xp1);
% Layer 2
a2 =repmat(b2,1,Q) + LW2_1*al;
% Output 1
Y{1,ts} = mapminmax_reverse(a2,yl_step1);
Y{1,ts} = Y{1,ts}’;
end
% Final Delay States

Xf = cell(1,0);
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Af = cell(2,0);
% Format Output Arguments
if ~isCellX

Y = cell2Zmat(Y);

end

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax_apply(x,settings)

y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset);

y = bsxfun(@times,y,settings.gain);

y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

end

% Sigmoid Symmetric Transfer Function

function a = tansig_apply(n,~)

a=2./(1+exp(-2*n)) - 1;

end

% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
function x = mapminmax_reverse(y,settings)

x = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);

x = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain);

x = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset);

end
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