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OZET

Orme kumaslarin patlama mukavemeti, cok eksenli ve ani basinglara kars1 dayanim belirleyen kritik bir mekanik
ozelliktir ve spor—performans, tibbi tekstil ve koruyucu giyim uygulamalarinda 6nemli bir rol oynar. Ancak
geleneksel test yontemleri zaman ve maliyet agisindan sinirlayicidir. Bu nedenle, kumasin yapisal ve fiziksel
ozelliklerine dayali tahmin modellerinin gelistirilmesi iiretim verimliligi ve kalite kontrol agisindan 6nemli avantajlar
sunmaktadir. Bu ¢alismada, 56 farkli konstriiksiyona sahip 6rme kumastan elde edilen deneysel veriler kullanilarak
cesitli makine 6grenmesi algoritmalariyla patlama mukavemeti tahmin modelleri gelistirilmistir. Girdi parametreleri
literatiir bulgular1, korelasyon analizi ve Varyans Sisirme Faktorii (VIF) sonuglarina gore belirlenmistir. Dogrusal
regresyon (LR), cok degiskenli ayarlanabilir regresyon egrileri (MLR) ve destek vektdr makinelerinde regresyon
(SMOreg) modelleri, k-katli ¢capraz dogrulamada en yiiksek tahmin performansini gostermistir. Duyarlilik analizi,
LR ve SMOreg modellerinde ¢ubuk sikliginin, MLR modelinde ise iplik mukavemetinin tahmin performansini en az
etkileyen parametre oldugunu ortaya koymustur. Bu bulgular, makine &grenmesi tabanli yaklagimlarin 6rme
kumaslarin mekanik 6zelliklerinin 6ngdriilmesinde etkili ve uygulanabilir bir alternatif sundugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal regresyon, yapay sinir ag1, destek vektor makineleri, ¢ok degiskenli uyarlanabilir
regresyon egrileri, duyarlilik analizi

ABSTRACT

The bursting strength of knitted fabrics is a critical mechanical property that determines resistance to multiaxial and
sudden pressure loads and plays an important role in sportswear, medical textiles, and protective clothing. However,
conventional testing methods are time-consuming and costly. Therefore, developing prediction models based on the
structural and physical properties of fabrics provides significant advantages in production efficiency and quality
control. In this study, bursting strength prediction models were developed using machine learning algorithms based
on experimental data obtained from 56 knitted fabric constructions. Input parameters were selected according to
literature findings, correlation analysis, and Variance Inflation Factor (VIF) results. Linear regression (LR), multiple
linear regression (MLR), and support vector machine regression (SMOreg) achieved the highest predictive
performance in k-fold cross-validation. Sensitivity analysis revealed that course density and yarn strength had the
lowest influence on model performance. These findings indicate that machine learning-based approaches offer an
effective and applicable alternative for predicting the mechanical properties of knitted fabrics.

Keywords: Linear regression, artificial neural network, support vector machines, multivariate adaptive regression
curves, sensitivity analysis
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GIRIS

Orme kumaslarin patlama mukavemeti, kumasin ok eksenli ve ani gerilme yiikleri altinda kopmadan dayanabilme
yetenegini ifade eden temel bir mekanik performans gostergesidir. Spor ve performans giysileri, tibbi tekstiller,
koruyucu giysiler ve dikissiz i¢ giyim iriinlerinde, {irliniin kullanim 6mrii ve giivenilirligini belirleyen en kritik
parametrelerden biridir. Patlama mukavemetinin laboratuvar ortaminda deneysel olarak 6l¢imii miimkiin olsa da bu
yontem zaman alici, maliyetli ve siirekli tekrar gerektiren bir siirectir. Kumasin yapisal ve fiziksel 6zelliklerine
dayanarak patlama mukavemetinin tahmin edilmesi; hatalarin erken tespiti, kalite kontrol siireglerinin hizlanmasi ve
maliyetlerin azaltilmasi agisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Literatiirdeki calismalar, patlama mukavemetinin tahmininde ¢ogunlukla iplik ve temel kumas parametrelerine
odaklanmigtir. Ertugrul ve Ugar (2000), pamuklu diiz 6rme kumaslarda gramaj, iplik mukavemeti ve uzama gibi
girdileri kullanarak ANN ve ANFIS modelleri gelistirmis ve yiiksek dogrulukta sonuglar elde etmistir. Unal vd.
(2010), iplik biikiim katsayisi, diizgiinsiizliik ve mukavemet gibi parametrelerle ANN tabanli tahmin modelleri
olusturmus ve R= 0,97 degerine ulasmistir. 2012’de yapilan ¢alismada siiprem kumaslarda patlama mukavemeti ve
hava gecirgenligi; ilmek geometrisi ve iplik parametreleri kullanilarak ANN ve regresyon modelleriyle basartyla
tahmin edilmistir. Jamshaid vd. (2013), diiz 6rme kumaslarda regresyon ve ANFIS modellerini karsilastirmis;
ANFIS’in karmasik iligkileri daha iyi temsil ettigini, regresyonun ise iiretim siireclerinde yorumlanabilirlik
sagladigini belirtmistir.

Hossain vd. (2016), viskon/spandeks 6rme kumaslarda bulanik uzman sistemlerle patlama mukavemetini tahmin
etmis; diisik MAPE degerleri ve yiiksek dogruluk elde etmistir. Liyew ve Rotich (2020), polyester siiprem
kumaglarda baslangi¢ yirtigi, ilmek yapist ve ilmek yogunluklarinin mekanik performans {izerindeki belirleyici
roliinii gostermistir. Ghosh (2022), siiprem kumaslarda ilmek uzunlugu, kalinlik, gozeneklilik, siklik faktorii ve
kumas agirligi gibi parametrelerin patlama mukavemeti {izerindeki etkisini ANOVA yoOntemiyle incelemis ve
ozellikle kumasg agirliginin patlama mukavemetini giiglii sekilde belirledigini (R? = 0,9438) rapor etmistir. Elias vd.
(2023) ise lif kompozisyonunun (pamuk—polyester—spandeks oranlari) patlama mukavemetine etkisini analiz ederek
uygun karigimin regresyon modelleri ile dngoriilebilecegini ortaya koymustur. Son olarak, Islam vd. (2024) {i¢ iplikli
polar kumaslarda ANN kullanarak hem patlama mukavemetini hem de boncuklanma derecesini ¢ok diisik MAPE
degerleriyle tahmin etmis ve ANN’in ¢oklu ¢ikt1 sorunlarinda etkili oldugunu gostermistir.

Bu ¢aligsmalar patlama mukavemetinin tahmini i¢in 6nemli bir temel olustursa da modellerin ¢ogunda iplik 6zellikleri,
ilmek uzunlugu, kumas agirligr ve siklik faktorii gibi temel fiziksel parametrelerle sinirli kalindigi goriilmektedir.
Orme kumaslarda patlama mukavemeti, yalnizca temel fiziksel parametrelerden degil; drgii yapisi, iplik iiretim
teknolojisi ve ilmek yogunluklari gibi yapisal degiskenlerin etkilesiminden de etkilenir. Ozellikle 6rgii yapisi, ilmek
geometrisini ve ¢ok eksenli deformasyon davranigini belirleyerek patlama mukavemetinin temel belirleyicilerinden
biri haline gelmektedir.

Bu nedenle, 6rgii yapisinin ve iplik liretim teknolojisinin tahmin modellerine birlikte dahil edilmesi literatiirde
nadiren ele alinan ancak patlama mukavemetinin gercege daha yakin tahmin edilmesi i¢in kritik 6neme sahip bir
adimdir. Bu ¢alismanin 6zgiin yani, patlama mukavemeti tahmininde yalnizca fiziksel ve iplik parametrelerini degil;
orgii yapisi, iplik iiretim teknigi ve ilmek yogunluklarini birlikte degerlendiren kapsamli bir girdi seti kullanilmasidir.
Boylece model, 6rme kumaslarin yapisal g¢esitliligini dogrudan temsil eden ¢ok boyutlu bir veri yapisi lizerinde
egitilmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda Weka yazilimi araciligiyla ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarinin (IBk, LR, MLR, MLP,
SMOreg) performanslari karsilagtirmali olarak incelenmistir. Hem egitim hem de k-kathh capraz dogrulama
testlerindeki tahmin basarilar1 degerlendirilmis ve 6rme kumaslarda patlama mukavemetinin dngoriilmesinde en
etkili modellerin belirlenmesine odaklanilmigtir. Calisma ayni1 zamanda duyarlilik analizi ile hangi girdilerin modele
en fazla katkiy1 sagladigini ortaya koyarak literatiirde eksik kalan yapisal etki degerlendirmesine de katki sunmay1
amagclamaktadir.

MATERYAL VE METOD

Bu ¢alismada ring ve agik uglu rotor iplik teknolojileri ile Ne 20/1, Ne 30/1 ve Ne 40/1 iplik numaralarinda, siiprem,
ribana ve interlok olmak iizere ii¢ farkli desende farkli cubuk ve sira sikliginda 44 farkli kumasin patlama
mukavemetleri test sonuglar1 egitim verisi olarak iglenmistir. Makine 6grenmesi ile patlama mukavemeti tahmin
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edilmesine yonelik modeller olusturulurken WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) programi
kullanilmistir. Olusturulan modeller 12 farkli veri ile test edilmis, toplamda 56 adet farkli kumas verisi kullanilmistir.
Patlama mukavemeti 6l¢timleri ISO 13938-2 standardina uygun olarak diyafram metodu ile gergeklestirilmistir.

Degiskenlerin patlama mukavemeti ile iligkileri Pearson korelasyon analiziyle, ¢oklu dogrusal baglant1 durumlari ise
VIF analiziyle incelenmistir. Korelasyon analizi, 6zellikle orgii tipinin, iplik iiretim teknolojisinin ve ilmek
yogunluklarinin patlama mukavemeti ile belirli diizeylerde iligkiler sergiledigini gdstermistir. Bu bulgu, ilmek
geometrisini, ilmek baglant1 noktalarini ve ¢cok eksenli deformasyon davranisin1 dogrudan belirleyen 6rgii yapisinin,
orme kumaslarda patlama mukavemetinin en temel belirleyicisi oldugunu ortaya koymaktadir. Iplik numarasi, iplik
biikiim katsayist ve iplik mukavemeti tek degiskenli korelasyonda diisiik iliski degerleri gostermis olsa da, 6rme
kumaglarin hammaddesi iplik oldugundan, lineer yogunluk, lif tutarliligi ve iplik dayanimi gibi mikromekanik
ozelliklerin kumas dayanimina hem dogrudan hem dolayli katkilar sundugu bilinmektedir. VIF analizi bazi
degiskenlerde yiiksek degerler gdstermistir. Ancak kullanilan IBk, MLP, SMOreg ve MARS gibi dogrusal olmayan
veya diizenlestirme temelli algoritmalar multikolineariteye karsi daha dayanikli yapilardir. Bu nedenle yiiksek
korelasyonlu degiskenlerin model performansina etkisi simirlidir; yapisal ve mekanik gerekgelerle modelde
tutulmalari bilimsel agidan uygundur.

Bu degerlendirmeler dogrultusunda modele dahil edilecek girdi degiskenleri; kumas tiird, iplik iiretim tiirii, iplik
numarasi (Ne), iplik biikiimii (tur/metre), iplik mukavemeti (kgf/Nm) ile kumas ¢ubuk ve sira sikliklari (adet/1 ing)
olarak diizenlenmistir. Kumas tiirlerinde 1 kodu siiprem, 2 kodu ribana, 3 kodu ise interlok kumaglara karsilik
gelmektedir. Iplik {iretim yonteminde agik uglu rotor iplikler 1, ring iplikleri ise 2 olarak kodlanmistir. Veri setinde
yer alan iplik numaralar1 20/1, 30/1 ve 40/1'e karsilik gelen ol¢iilmiis fiili degerlerdir. Modellemelerde kullanilan
egitim verileri Tablo 1’de sunulmustur.

Bu calismada kullanilan veri seti, laboratuvar kosullarinda firetilen sinirli sayidaki érme kumastan elde edilen
deneysel dl¢limlere dayandigindan, gozlem sayisi ve kumas tiirleri arasindaki dagilim isletme 6lcegine kiyasla daha
sinirlidir. Veri miktarindaki bu dogal kisit, genis kapsamli bir bagimsiz dogrulama seti olusturulmasini giiglestirdigi
i¢in model performansi kiigiik veri yapilarinda 6nerilen k-katli ¢apraz dogrulama yontemiyle degerlendirilmistir. Bu
yaklagim, veri setinin tamaminin hem egitim hem de test asamalarinda dengeli bigimde kullanilmasini saglayarak
modelin yalnizca ayrilmig bir test setine bagimli kalmadan genelleme performansinin 6l¢iilmesine olanak tanir.
Smurli veri setlerinde karsilagilan baglica metodolojik zorluklardan biri olan agiri uyum (overfitting) riski de bu
yontemle onemli Olclide azaltilmigtir; zira c¢apraz dogrulama, modelin egitim verisini ezberlemesiyle ortaya
cikabilecek yapay dogruluk artiglarin1 dengeleyerek sistemin gercek performansini daha saglikli bigcimde ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte, bagimsiz test setinin yalnizca 12 6rnekten olugsmasi genelleme kapasitesi agisindan
bir sinirlilik olusturmaya devam etmekte olup, gelecekte daha genis ve ¢esitlendirilmis veri kiimeleriyle dogrulama
yapilmast model giivenilirligini artiracaktir.

Modellerin egitimi, dogrulanmasi ve performans degerlendirmesi bu yaklagim ¢ergevesinde gergeklestirilmis; her
model i¢in egitim ve test performanslari ayr1 ayri raporlanmistir. Performansi yiliksek bulunan modellerde, patlama
mukavemetine en fazla katki saglayan girdi parametrelerini belirlemek amaciyla duyarlilik analizi yapilmistir. Bu
analiz, modellerin karar verme yapisina etki eden degiskenlerin gérece dnem diizeylerini ortaya koymus ve drme
kumaglarda patlama mukavemetinin hangi yapisal ve iplik temelli parametrelerden daha giiclii bigimde etkilendigini
gostermistir.

Calismanin temel amaci, 6rme kumaglarda patlama mukavemetinin uygun girdi parametreleriyle makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak tahmin edilebilirligini ortaya koymak oldugundan, veri miktarinin siirhiligi yontemin
gecerliligini etkilememektedir. Ancak gelecekte, isletme ortamindan daha kapsamli ve dengeli veri setleri toplanarak
modellerin farkl: {iretim senaryolari altinda yeniden dogrulanmasi planlanmaktadir.

Makine 6grenmesi metotlari ile modeller olusturulduktan sonra modelin performansini dogrulamak i¢in Tablo 2’ de
verilen ve modele dahil edilmemis veriler test verisi olarak kullanilmigtir.

Model Olusturma

Modellere dahil edilecek veri seti tanimlanip diizenlendikten sonra, model olusturma asamasinda &grenme
algoritmalarinin egitimi, dogrulanmasi ve performans degerlendirmesi sistematik bir akis iginde gergeklestirilmistir.
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Tablo 1: Tiim Modellerde Kullanilan Egitim Veri Seti

Kumas iplik iplik iplik iplik Cubuk Sira Patlama
Tiirii Tiirii Numarasi Biikiim Mukavemeti Sikhigi Sikhigi Mukavemeti
(kum_tur) (ipl_tur) (ipl_ne) (ipl_buk) (ipl_muk) (cub_sik) (sir_sik) (pat_muk)
1 1 29,5 800 9,6 12 12 441
1 1 29,5 800 9,6 12 15,5 481
1 1 29,5 800 9,6 12 18 471
1 1 29,5 800 9,6 12 22 529
1 2 30,3 770 15,3 12 12 577
1 2 30,3 770 15,3 12 13,5 608
1 2 30,3 770 15,3 12 15,5 624
1 2 30,3 770 15,3 12 18 658
1 2 30,3 770 15,3 12 22 688
2 1 29,5 800 9,6 12 13 548
2 1 29,5 800 9,6 12 13,5 527
2 1 29,5 800 9,6 12 14 533
2 1 29,5 800 9,6 12 16,5 539
2 2 30,3 770 15,3 12 13 618
2 2 30,3 770 15,3 12 13,5 656
2 2 30,3 770 15,3 12 14 680
2 2 30,3 770 15,3 12 15,5 673
2 2 30,3 770 15,3 12 16,5 705
3 2 39,2 835 14,9 38,1 36 765,4
3 2 39,2 835 14,9 27,94 29 694,1
3 2 29,64 807 17,2 43,18 41 956
3 2 29,64 807 17,2 38,1 39 9244
3 2 29,64 807 17,2 33,02 35 887,1
2 2 29,64 807 17,2 29 30 8224
2 2 29,64 807 17,2 27 28 666,7
2 2 29,64 807 17,2 25 27 635,7
2 2 39,2 835 14,9 25 26 448,1
2 2 39,2 835 14,9 23 24 426,7
2 2 39,2 835 14,9 20 22 402,1
1 2 39,2 835 14,9 25 24 579,1
1 2 39,2 835 14,9 22 23 571,1
1 2 39,2 835 14,9 18 20 466,5
1 2 29,64 807 17,2 35,6 36 703.,4
1 2 29,64 807 17,2 33 34 623.9
1 2 29,64 807 17,2 31 32 553,1
1 1 29,61 760 16 33 31 587,3
1 1 29,61 760 16 30 30 538,4
1 1 29,61 760 16 27 28 443.6
1 2 20,25 780 19,7 37 38 539,2

1 2 20,25 780 19,7 35 36 499,6
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Bu kapsamda, girdi degiskenlerinin yapisal biitlinliigiiniin korunmasi, uygun model yapilarimin segilmesi, dogrulama
stratejisinin belirlenmesi ve kullanilacak performans dl¢iitlerinin tanimlanmasit modelleme siirecinin temel adimlarini
olusturmustur.

Tablo 2: Model Dogrulamalarinda Kullanilan Test Verileri

Kumas Iplik iplik iplik iplik Cubuk Sira Patlama
Tiirii Tiiril Numarasi Bﬁkﬁm Mukavemeti Sikhigi Sikhig1 Mukavemeti
(kum_tur) (ipl_tur) (ipl_ne) (Ipl_buk) (ipl_muk) (cub_sik) (sir_sik) (pat_muk)
2 1 30,28 829 16,1 24 26 3523

2 1 30,28 829 16,1 21 23 335,8

2 1 30,28 829 16,1 19 21 329,2

2 2 29,42 862 17,32 25 27 378,7

2 2 29,42 862 17,32 22 24 373,6

2 2 29,42 862 17,32 20 22 361,44

1 1 30,28 829 16,1 23 22 298,1

1 1 30,28 829 16,1 21 21 2714

1 1 30,28 829 16,1 19 20 258,1

1 2 29,42 862 17,32 25 25 341,2

1 2 29,42 862 17,32 23 24 3243

1 2 29,42 862 17,32 21 22 301,3

Bu ¢alismada yalnizca denetimli 6grenme yontemleri kullanilmistir; ¢iinkii her bir 6rme kumas i¢in hem agiklayict
degiskenler (iplik tipi, iiretim teknolojisi, Orgii yapisi, siklik parametreleri) hem de hedef degisken olan patlama
mukavemeti mevcuttur. Denetimli 6grenme, giris—¢ikis eslesmelerinden yararlanarak yeni ornekler i¢cin dogru
tahminler iiretebilen bir fonksiyonun 6grenilmesini amaglayan bir yaklasimdir (Aydin ve Ozkul, 2015; Witten vd.,
2011).

Model kararliligini ve genelleme bagsarimini degerlendirmek tizere k-katli ¢apraz dogrulama (k-fold cross-validation)
yontemi uygulanmustir. Veri seti K esit alt kiimeye ayrilmis; her yinelemede bu alt kiimelerden biri test verisi olarak
kullanilirken digerleri egitim i¢in kullanilmistir. Bu dongiisel siire¢ sonucunda tiim 6rnekler en az bir kez test verisi
olarak degerlendirilmis ve model performansi dengeli bir sekilde Slgilmiistiir. Capraz dogrulama, sinirli veri
yapilarinda asiri uyumun (overfitting) Onlenmesi ve tahmin dogrulugunun giivenilir sekilde degerlendirilmesi
acisindan literatiirde 6nerilen en saglam dogrulama stratejilerinden biridir (Kuhn ve Johnson, 2013; Hastie vd., 2009).

Makine 6grenmesi tabanli tahmin modellerinin olusturulmasinda Weka yazilimi {izerinden birden fazla algoritma
degerlendirilmistir. IBk (k-en yakin komsu algoritmasi), 6rnekler aras1 mesafeleri temel alan parametrik olmayan bir
yontem olup 6zellikle kiigiik veri setlerinde etkili sonuclar verebilmektedir (Aydemir, 2019). Dogrusal regresyon
(LR), bagimli degisken ile agiklayic1 degiskenler arasindaki dogrusal iligkileri modelleyen temel bir istatistiksel
yontemdir ve karsilastirma modeli olarak ¢alismada yer almigtir (Aydin, 2014). Yapay sinir aglar1 (MLP), dogrusal
olmayan iliskileri 6grenme kapasitesi sayesinde karmasik veri yapilarinda yiiksek tahmin dogrulugu sunan ¢ok
katmanlt ileri beslemeli bir ag mimarisine sahiptir (Shamey ve Hussain, 2003). Cok degiskenli uyarlanabilir
regresyon egrileri (MARS), veri uzayim yerel alt bolgelere ayirarak dogrusal olmayan iligkileri par¢a-wise bir
yaklasimla modelleyen modern bir regresyon teknigidir (Sevimli, 2009). Son olarak, Destek Vektor Regresyonu
(SVR/SMOreg), yiiksek boyutlu uzaylarda optimum ayrim araligin1 6grenerek siirekli deger tahmini yapan gii¢lii bir
yontemdir ve kiigiik veri setleri i¢in dnemli avantajlar sunmaktadir (Hyndman ve Koehler, 2006; Vapnik, 1995). Bu
algoritmalarin her biri farkli 6grenme stratejileri ve veri isleme mekanizmalariyla model performansina 6zgiin
katkilar saglamaktadir. Tiim modeller ayni1 veri seti ve ayni dogrulama prosediirii altinda egitilip test edilerek
karsilastirilmig; bdylece 6rme kumaslarda patlama mukavemetinin hangi yontemlerle daha yiiksek dogrulukla tahmin
edilebildigi biitiinciil sekilde degerlendirilmistir.
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Model Performanslarinin Degerlendirme Kriterleri

Modellerin performansi, tahmin edilen degerlerle gercek degerler arasindaki uyumu nicel olarak ifade eden cesitli
hatalarin ve dogruluk 6l¢iitlerinin hesaplanmastyla degerlendirilmistir. Bu amagcla korelasyon katsayisi (r), ortalama
mutlak hata (MAE), kok ortalama kare hata (RMSE), bagil mutlak hata (RAE), kok bagil kare hata (RRSE) ve
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) kullanilmistir.

Korelasyon katsayisi (1), tahmin edilen degerlerle gercek degerler arasindaki dogrusal iligkinin yoniinii ve giiclinii
Olger. Deger +1'e yaklastikca iliskinin kuvveti artar; +1 ayn1 yonlii, —1 ise ters yonli giiglii bir iliskiyi ifade eder
(Aydemir, 2019).

_ _2x=0)i=y)
VE@-02 T (yi-Y)?

(1

Ortalama mutlak hata (MAE), her bir gozlem icin ger¢ek deger ile tahmin edilen deger arasindaki farkin mutlak
degerinin ortalamasidir. Daha diisiik MAE, modelin daha tutarli tahmin iirettigini gosterir.

n e
MAE = W )

Kok ortalama kare hata (RMSE), tahmin hatalarinin karesinin ortalamasinin karekokiidiir ve 6zellikle biiyiik hatalara
duyarlidir. Bu nedenle RMSE'nin diigiik olmasi1 daha yiiksek dogruluk diizeyini isaret eder.

— @i—vi)?
RMSE = / e 3)

Bagil mutlak hata (RAE), modelin performansini basit bir referans tahmin ediciye gore karsilastirir ve mutlak hatanin
normalize edilmis bi¢imini sunar. Degerin sifira yaklagsmasi model hatalarinin diisiik oldugunu gosterir.

S (Pi-yi)
RAE ===t -1- 4
T VimYm) 4

Kok bagil kare hata (RRSE), RMSE’nin referans modele gore normalize edilmis bigimidir ve tahmin edicinin
basarimini kiyaslamada kullanilir.

YL (-yi)?
L -ym)? )
Ortalama mutlak ylizde hata (MAPE), tahmin hatalarin1 yilizdelik olarak ifade ederek farkli veri setlerinin
karsilastirilmasina olanak tanir.

RRSE =

_100¢n (=90
MAPE =223 | |—yi

(6)

Formiillerde; y; gerg¢ek degeri, ¥, tahmin edilen degeri, n ise gézlem sayisin verir.
Modellerde Duyarlilik Analizi

Duyarlilik analizi, bir modelin giris degiskenlerinde meydana gelen degisimlerin ¢ikt1 lizerindeki etkilerini sistematik
olarak degerlendirmeyi amaglayan bir yontemdir. Bu analiz, modelin hangi degiskenlere daha duyarli oldugunu
belirlemek, 6nemsiz veya diisiik etkili degiskenleri ayiklayarak modeli sadelestirmek ve tahmin performansinin hangi
girdiler tarafindan daha giiclii bicimde yonlendirildigini ortaya koymak i¢in kullanilir.
Duyarlilik analizinin uygulanmasiyla:

e Modelin hangi giris degiskenlerine daha duyarli oldugu belirlenir,

e Onemsiz degiskenler ayiklanarak model basitlestirilebilir,

e Sistemin kritik bilesenleri anlagilir,

e Tahmin modellerinin giivenilirligi ve agiklanabilirligi artirilir.
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Bu calismada duyarhlik analizi, giris degiskenlerinin modele katkisin1 degerlendirmek amaciyla mevcut model
iizerinden her seferinde bir degisken cikarilarak gerceklestirilmistir. Bu islem sonucunda model performansindaki
degisim gozlenmis ve degiskenlerin goreli etkisi oran (ratio) degeri ile hesaplanmigtir. Ratio degeri:

. Esas model per formanst (korelasyon katsayisir
Ratio = perf ( y yistr)

()

Elimine edilmis giris degiskeni ile yeni model per formanst (korelasyon katsayisir)
seklinde tanimlanmistir. Bu dlgiite gore:

e Ratio > 1 ise, ilgili degisken c¢ikarildiginda model performansi diismiis demektir; bu durumda s6z konusu
degiskenin modele katkisi yiiksektir.

e Ratio < 1 ise, degisken c¢ikarildiginda model performansi artmis veya degismemistir; bu da degiskenin
modele katkisinin diisiik oldugunu gosterir.

Degiskenlerin 6nem siralamasi ratio degerlerinin yiiksekten diisiige dogru dizilmesiyle elde edilmistir. Boylece
modele en fazla katki saglayan giris degiskenleri sistematik olarak belirlenmistir. Ayrica Weka yaziliminda degisken
Ooneminin degerlendirilmesi i¢in 6zellik degerlendirme yontemleri (attribute evaluators) kullanilmistir. Bu yontemler,
her bir giris degiskeni ile ¢ikti degiskeni arasindaki iliskinin giiclinii 6lgerek ek bir 6nem siralamasi olusturur. Bu
siralamada diisiik deger alan degiskenlerin modele katkisinin sinirli oldugu anlasilir.

BULGULAR

Makine 6grenmesi tabanlt modellerin performansi egitim ve test verileri lizerinde degerlendirilmis, sonuglar Tablo
3’te sunulmustur. Degerlendirmede r, MAE, RMSE, RAE, RRSE ve MAPE olgiitleri kullanilmig; bu metrikler
dogruluk, hata diizeyi ve genellenebilirligin birlikte yorumlanmasina olanak saglamistir.

Tablo 3: Model Performans Ciktilari

Veri

MODEL Tiirii r MAE RMSE MAPE RAE RRSE

Egitim 0,93 36,51 49,97 6,10 34,00 37,24
IBk

Test 0,81 223,43 226,95 - - -

Egitim 0,79 60,65 79,65 10,62 56,49 59,36
LR

Test 0,87 143,19 148,74 - - -

Egitim 0,84 51,69 69,56 8,94 48,14 51,84
MLR

Test 0,78 60,86 71,46 - - -

Egitim 0,97 24,53 31,19 4,16 22,84 23,24
MLP

Test 0,43 311,05 324,46 - - -

Egitim 0,75 64,14 86,92 11,32 59,73 64,78
SMOreg

Test 0,94 38,11 45,60 - - -

Model performanslarinin yer aldigi Tablo 3’ ii inceledigimizde;

IBk modeli; egitim verisi iizerinde yiiksek dogruluk (r = 0,93) ve diisiik hata degerleri (MAE =36,51; RMSE =49,97;
MAPE = %6,10) elde ederek giiglii bir performans sergilemistir. Bu sonuglar, komsuluk temelli yaklagimin egitim
veri yapisini basarili bicimde yakaladigini1 gostermektedir. Bununla birlikte test verisinde korelasyon kabul edilebilir
diizeyde (r = 0,81) olmasina ragmen hata degerlerinin dramatik bi¢imde yiikseldigi goriilmektedir (MAE = 223,43;
RMSE = 226,95). Bu bulgu, IBk modelinin 6rnek yogunluk dagilimina asir1 duyarli oldugunu, egitim verisini yerel
komsuluk iligkileri {izerinden iyi Ogrenmesine karsin genellenebilirlik kapasitesinin diisiik oldugunu ortaya
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koymaktadir. Dolayisiyla IBk modeli, egitim verisine asir1 uyum (local overfitting) sergileyerek yeni veri {izerinde
kararsiz performans vermektedir.

LR modeli; egitim verisinde orta diizeyde dogruluk (r = 0.79) ve kabul edilebilir hata oranlar1 (MAE = 60,65; RMSE
=79,65) iiretmistir. Test verisinde ise korelasyon belirgin bicimde artmis (r = 0,87) ve hata degerleri orta seviyede
kalmistir (MAE = 143,19; RMSE = 148,74). Bu durum, LR modelinde egitim verisine gére daha iyi genelleme
egilimi oldugunu gostermektedir. Ancak RAE ve RRSE degerlerinin yiiksekligi, modelin dogrusal varsayimlar
nedeniyle karmasik iliskileri temsil etmekte zorlandigini, ancak veri setinde giiclii dogrusal bilesenler bulundugunda
daha stabil performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Dolayisiyla LR modeli dogrusallik iceren yapilarda
calisabilir, fakat karmasik iligskilerde sinirlidir.

MLR modeli; egitim verisinde giiclii bir dogruluk (r = 0,84) ve diisiik hata seviyeleri (MAE = 51,69; RMSE = 69,56;
MAPE = %8,94) iireterek LR modelinden daha iyi bir performans gdstermistir. Test verisinde ise korelasyon orta
diizeyde (r = 0,78) olup hata miktarlar1 diisiik seviyededir (MAE = 60,86; RMSE = 71,46). Bu sonuglar, MLR
modelinin goklu etkilesimleri ve dogrusal olmayan bilesenleri LR’den daha basarili bigcimde temsil ettigini, egitim
ve test verisi arasinda daha dengeli bir performans sundugunu gostermektedir. MLR modeli hem dogruluk hem de
genellenebilirlik bakimindan istikrarhidir.

MLP modeli egitim verisinde tiim modeller arasinda en yiiksek dogrulugu (r = 0,97) ve en diisiik hata degerlerini
(MAE =24,53; RMSE = 31,19; MAPE = %4,16) elde ederek olaganiistii bir uyum gdstermistir. Ancak test verisinde
korelasyon ¢ok diisiik seviyeye diismiis (r = 0,43) ve hata degerleri asir1 yiikselmistir (MAE = 311,05; RMSE =
324,46). Bu ¢arpici fark, MLP modelinin asir1 uyum (overfitting) sergiledigini; egitim verisini ezberlerken genel veri
yapisini temsil edemedigini gostermektedir. Dolayisiyla MLP, egitim setinde miikemmele yakin performans sunsa
da gergek tahmin problemleri i¢in giivenilir degildir.

SMOreg modeli, egitim verisinde orta diizey dogruluk (r = 0,75) ve yiiksek hata oranlar1 (MAE = 64,14; RMSE =
86,92) tiretmistir. Buna karsin test verisinde tiim modeller arasinda en yiiksek dogruluga (r = 0.94) ve en diisiik hata
seviyelerine (MAE = 38,11; RMSE = 45,60) ulasarak en iyi genellenebilirlik performansini sergilemistir. Bu bulgu,
SVR tabanli modellerin karmagsik desenleri yakalama kapasitesi, diizenlilestirme (regularization) avantaji ve
giirliltiiye kars1 dayanikli yapis1 sayesinde yeni verilerde tutarli tahmin {iretme yeteneginin en yiiksek oldugunu
gostermektedir. SMOreg modeli bu ¢aligma baglaminda en giivenilir ve en gii¢lii tahmin modeli olarak 6ne ¢ikmistir.

Modellerin test verisi tizerindeki performanslar1 karsilastirildiginda, SMOreg algoritmasinin genel hata metrikleri
agisindan diger modellerden daha basarili oldugu goriilmiistiir. SMOreg modeli, LR modeline gore yaklasik %69,
MLR modeline gore ise %36 oraninda daha diisiik RMSE degeri iiretmistir. Ayrica SMOreg’in dogrusal olmayan
iligkileri yakalama kapasitesi sayesinde, tiim modeller arasinda en yiiksek korelasyon katsayisina (r = 0.94) ulastig1
belirlenmistir. Bu bulgular, SMOreg algoritmasinin 6rme kumaglarin ¢ok boyutlu yapisal davraniglarini temsil
etmede daha giiclii bir tahmin performansi sundugunu gostermektedir.

Weka yazilimi ile gergeklestirilen 6zellik degerlendirme analizinde, patlama mukavemetini en fazla etkileyen
degiskenlerin sirasiyla kumas tiirii, iplik tiiri, sira siklig1 ve gubuk sikhig1 oldugu goriilmiistiir (Sekil 1). iplik
numarasi ve iplik biikiimii gibi parametrelerin etkisi nispeten zayif olup bu durum pamuk esash 6rme yapilarda iplik
inceliginin patlama mukavemeti iizerindeki etkisinin smirli olmasina baglanabilir. Genel olarak, yapisal
parametrelerin (kumas tiirii, 6rgii yapisi, ilmek geometrisi) mukavemet {izerinde iplik bazli parametrelere gére daha
giiclii belirleyiciler oldugu dogrulanmistir.

Tablo 5’te verilen duyarlilik analizi sonuglari, modellerin girdi degiskenlerine verdikleri tepkilerin farklilagtigini
gostermektedir. LR modelinde kumas tirii en duyarli degisken olarak ©One ¢ikarken, ¢ubuk sikligi model
performansini en az etkileyen parametre olmustur. MLR modelinde ise en kritik degisken iplik numarasi olarak
belirlenmis, ¢ubuk siklig1 yine en diisiik katki yapan degisken konumunda kalmigtir. SMOreg modelinde duyarlilik
siralamasi degismis; iplik tiirii model performansi agisindan en énemli parametre olurken, iplik numarasi en diisiik
duyarhilik seviyesinde yer almistir. Bu bulgular, 6rgili yapist ve iplik parametrelerinin modeller tarafindan farkli
agirliklarla degerlendirildigini ve patlama mukavemetinin tahmininde yapisal degiskenlerin dnemli bir rol oynadigin
ortaya koymaktadir.

AttributeSelectedClassifier yontemiyle olusturulan alt kiime modellerinin performanslar1 Tablo 6’da verilmistir. LR
ve MLR alt modellerinde korelasyon degerleri diigmiis, hata miktarlar1 artmis ve genelleme yetenegi zayiflamistir.
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Buna karsin SMOreg alt modeli, tam modele yakin bir dogruluk (r = 0,6319) sergilemis ve hata degerlerini makul
seviyede tutmustur. Bu bulgular, SMOreg modelinin degisken alt kiimelerinde dahi yapisal genelleme kapasitesinin
giiclii oldugunu gostermekte; SVR tabanli modellerin degisken azaltma kosullarinda dahi kararli tahmin performansi
sundugunu dogrulamaktadir.

Evaluator: weka.attributeSelection.CorrelationAttributeEval
Search: weka.attributeSelection.Ranker -T -1.7976931348623157E308 —-N -1
Relation: WekaExcel
Instances: 44
Attributes: 38

kum tur

ipl_tur

ipl ne

ipl buk

ipl muk

cub_sik

sir_sik

pat muk
Evaluation mode: evaluate on all training data

=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Attribute ranking.

IAttribute Evaluator (supervised, Class (numeric): 8 pat muk) :
Correlation Ranking Filter
Ranked attributes:

0.6001 1 kum tur
0.4604 2 ipl tur
0.4225 7 sir_sik
0.4077 6 cub_sik
0.396¢ 5 ipl muk
-0.0115 3 ipl ne
—0.0162 4 ipl_ buk
Selected attributes: 1,2,7,6,5,3,4 : 7

Sekil 1: Weka Yazilimi Attribute Evaluators (6zellik degerlendiricisi) Ciktisi

Tablo S: Model Girdi Degiskenlerinin Duyarlilik Analizi
r r r r r r r r
MODEL (egitim) (kum_tur (ipl tur (ipl_ne (ipl buk (ipl muk (cub_sik (sir_sik
elimine) elimine) elimine) elimine) elimine) elimine) elimine)

LR 0,7897 0,3659 0,6408 0,797 0,6348 0,729 0,8162 0,7565

MLR 0,8443 0,7996 0,8081  0,7647 0,8234 0,8345 0,8582 0,847

SMOreg  0,7455 0,5422 0,5051  0,7926 0,5084 0,6334 0,7636 0,7099

DUYARLILIK

LR ratio 2,1582 1,2323  0,9908 1,2440 1,0832 0,9675 1,0438
LR ranke 1 3 6 2 4 7 5
MLR_ratio 1,0559 1,0447  1,1040 1,0253 1,0117 0,9838 0,9968
MLR_ranke 2 3 1 4 5 7 6
SMOreg_ratio 1,3749 1,4759  0,9405 1,4663 1,1769 0,9762 1,0501

SMOreg_ranke 3 1 7 2 4 6 5
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Tablo 6: En Iyi Alt Kiime Ile Olusturulan Yeni Modeller

MODEL r(att) MAE RMSE  RAE RRSE
LR 0,636 76,7 100,7 71,43 75,04
MLR 0,6452 83,18 99,93 77,47 74,47
SMOreg 0,6319 74,00 100,88 68,92 75,18

SONUC

Bu ¢alismada, farkli yapisal ve iplik parametrelerine sahip 6rme kumaslarda patlama mukavemetinin tahmin edilmesi
amaciyla gesitli makine O0grenmesi algoritmalart degerlendirilmistir. Korelasyon—VIF analizleri ile fiziksel ve
mekanik gerekgeler dogrultusunda belirlenen girdi degiskenleri kullanilarak olusturulan modeller k-katli ¢apraz
dogrulama ile test edilmistir. Performans 6lgiitleri degerlendirildiginde, SMOreg algoritmasinin genel dogruluk ve
hata seviyeleri agisindan en basarilit model oldugu goriilmiistiir. Buna kargin LR ve MLR modelleri, veri setindeki
dogrusal iliskileri yakalayabilmelerine ragmen dogrusal olmayan oriintiilerde SMOreg modelinin performansina
ulagamamustir.

MLP modelinde egitim performansinin yiiksek, test performansinin ise daha diisiik olmasi, sinirl veri seti nedeniyle
ortaya c¢ikan asirt uyum (overfitting) egilimini gostermektedir. Veri miktari, modelin parametre sayisina kiyasla
yetersiz kaldiginda yapay sinir aglar1 genelleme kapasitesini kaybedebilmektedir. Benzer sekilde 1Bk algoritmasi,
diisiik k degerlerinde egitim verisine fazla uyum saglayarak test performansini sinirlayabilmektedir. Buna karsin LR,
MLR ve 6zellikle SMOreg modelleri, dogrusal/diizenlestirme temelli yapilar1 sayesinde genelleme performansini
korumustur. Daha biiylik ve dengeli veri setleri ile hiperparametre optimizasyonu saglandiginda bu modellerin
dogrulama performanslarinin daha da iyilestirilmesi miimkiindiir.

Duyarhilik analizi, modellerin degiskenlere verdigi tepkilerin farklilastigini ortaya koymustur. LR ve SMOreg
modelleri i¢in ¢ubuk sikligi, MLR modeli i¢in ise iplik mukavemeti performansi en az etkileyen degiskenler olarak
belirlenmistir. Bu bulgular, patlama mukavemetinin iplik ve orgli parametreleri tarafindan farkli agirliklarda
belirlendigini gostermektedir. Duyarlilik analizi sonuglari, tiim modellerde kumas tiiriiniin en etkili ilk {i¢ parametre
arasinda yer aldigin1 gdstermistir. Bu bulgu, literatiirde ¢ogunlukla g6z ardi edilen Orgii yapisinin patlama
mukavemeti {izerindeki belirleyici etkisini ortaya koymakta ve bu c¢alismanin 06zgiin katkisin1 agik¢a
desteklemektedir.

Genel olarak calisma, makine 6grenmesi tabanli yaklasimlarin 6rme kumaslarin patlama mukavemetinin hizli ve
giivenilir bigimde tahmin edilmesine olanak sagladigim1 ve o6zellikle SMOreg algoritmasinin dogrusal olmayan
iligkileri modelleme kabiliyeti sayesinde One g¢iktigini gostermektedir. Gelecek arastirmalarda daha kapsamli ve
dengeli veri setleri ile hiperparametre optimizasyonu uygulanarak modellerin dogrulama performanslarinin
artirtlmas1t miimkiindiir.

Yapay Zeka Katki Beyam

Bu makale tamamen herhangi bir yapay zeka aracinin yardimi olmadan yazilmis, diizenlenmis, analiz edilmis ve
hazirlanmigtir. Metin, veri analizi ve sekiller dahil tiim igerigin yalnizca yazarlar tarafindan olusturuldugunu beyan
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