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Son zamanlarda yapay zekd (YZ) tekniklerinin farkli alanlarda
kullamimu ile ilgili artan bir ilgi vardir. Bu ¢calismada, halojen icermeyen
alev geciktiricili (HFFR) kablolarda, kablo kilif malzemelerinin mekanik
ozelliklerinden olan kopma uzamasinin tahmin edilmesinde farkl
makine égrenmesi algoritmalarinin (MOA) kullantmi amaglanmigtir.
Gelistirilen tahmin modellerinde kullaniimak amaci ile numunelere
cekme deneyi uygulanmis, ytizde uzama degerleri tespit edilmistir. Elde
edilen deney sonuglart farkli yapay zekd tahmin modellerinde
kullanilmistir. HFFR kablo numunelerinden elde edilen sinirli sayida
veri ile destek vektor makinast (DVM), yapay sinir aglart (YSA)
yontemlerinin mutlak yiizdesel hatalart olduk¢ca kabul edilebilir
seviyede elde edilmistir. Bu metotlar ile elde edilen tahminler, ek olarak
MS Excel programi ile regresyon analizi yapilarak elde edilen
tahminlerin verileri ile karsilastirilmistir. Elde edilen istatiksel
sonuclara gére, bu alanda DVM ve YSA'nin kullanimi ile basarili tahmin
orant %87.5, gerceklestirilen tahminler icin bagari orani ortalama %92
elde edilmistir. Bu alanda MOA’'nin kullanilmasi, deneme yanilma
yoéntemi ile yapilan iiretimlerde olusan belirsizligi biiyiik oranda
sonlandiracak ve bagarisiz tiretim oranini azaltacaktir.

Anahtar Kkelimeler: Makine 6grenmesi, Yapay sinir aglari, Destek
vektdr makinesi, Regresyon, HFFR kablo, Polimerik kompozit.

Abstract

Recently, there has been an increasing interest in the use of artificial
intelligence techniques in different fields. In this work is aimed to use
different machine learning algorithms (MLA) to predict the elongation
at break from the mechanical properties of cable sheath materials in
halogen-free flame retardant (HFFR) cables. In order to be used in the
developed prediction models, tensile test was applied to the samples and
the percent elongation values were determined. Obtained experimental
results were used in different artificial intelligence prediction models.
Absolute percentage errors of support vector machine (SVM) and
artificial neural network (ANN) methods were obtained at a quite
acceptable level with a limited number of data obtained from HFFR
cable samples. The estimations obtained by these methods were
compared with the data of the estimations obtained by performing
regression analysis with the MS Excel program. According to the
statistical results, with the use of SVM and ANN in this area, the
successful prediction rate was 87.5%, and the average success rate for
the predictions made was 92%. The use of MLA in this area will largely
end the uncertainty in the trial and error production and reduce the
rate of unsuccessful production.

Keywords: Machine learning, Artificial neural network, Support
vector machine, Regression, HFFR cable, Polymeric composite.

1 Giris
Elektrik kablolari; enerji, telekom, haberlesme, alarm ve anten
vb. alanlarda gii¢ aktarimi ve veri transferi i¢in kullanilirlar.
Elektrik kablolari, bakir veya aliiminyum iletken etrafina
polimer malzemenin kaplanmasi ile iretilir. Bu yalitkan
polimer malzemenin cinsi, kaplama kalinlig1 ve sekli kablonun
kullanim yeri ve ¢alisma gerilimine gore degiskenlik gosterir.

Kablo yaliim malzemesi olarak kullanilan polimer bazh
malzemenin kablo ekstriiderlerinde iletken etrafina
kaplanmasi islemi ekstriizyon olarak bilinmektedir. Plastik
ekstriizyonunu etkileyen bazi unsurlar bulunmaktadir. Bunlar;
hammadde Kkalitesi, ekstriider tasarimi ve ekstriider tretim
parametreleridir. Makine tasarimi ve hammadde kalitesi
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fabrika kosullarinda sabit olarak kabul edilirse geriye
iyilestirilebilecek liretim parametreleri kalmaktadir.

Kablolarin kullanim yeri ve amacina gore elektriksel, fiziksel ve
kimyasal dayanimlari vardir ve bunlar uluslararasi standartlar
ile belirlenir. Standartlar1 saglayip saglamadiginin tespiti icin
test edilmesi gerekmektedir. Bu testleri; elektrik, yangin,
kimyasal ve mekaniksel olarak gruplandirabiliriz. Bu test
sonucglari hammadde Kkalitesine ve Kkablolarin {retim
parametrelerine baghdir. Bu parametreler giiniimiizde kablo
ureticileri  tarafindan  deneme yanilma  ydntemiyle
belirlenmektedir [1].

Her endiistri alaninda oldugu gibi kablo endiistrisindeki
rekabet g6z Oniine alindiginda, ekstriizyon icin {retim
parametrelerinin belirlenmesinde deneme yanilma yaklasimini
kullanmak artik verimli degildir. Ayrica bazen denemeler
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tamamen olumsuz olarak sonuglanmaktadir. Clinkii ortaya
cikacak sonu¢ kablo yalitim malzemesinin optimizasyonu
olmaksizin iiretim sorumlusunun ge¢mis deneyimlerine dayali
tahminlere bagldir. Bu durum kalite sorunlarina, yiiksek
maliyete, zaman ve enerji kaybina neden olmaktadir.

islemdeki parametre ayarlan genellikle referanslara veya el
kitaplarina gore segilir. Daha sonra, istenen ¢iktiy1 elde etmek
icin deneme yanilma calismalar1 gerekir. Istatistiksel ve
optimizasyon teknikleri kullanilirsa, daha diisiik {retim
maliyeti, daha kisa gelistirme stiresi, kusurlarda azalma ve
verimlilikte artis elde edilebilir [2].

Bilesimi optimize etmenin yolu, kompozit bilesenlerinin bitmis
triniiniin fiziksel ve mekanik ozellikleri tizerindeki etkisini
arastirmak ve ardindan optimum bilesimi se¢cmektir.
Kompozitlerin bilesenleri ile ortaya ¢ikan dzellikler arasindaki
iliski dogrusal degildir [3]. Kablo iretimi de, siire¢ boyunca
dinamik bir davranis sergiledigi i¢cin dogrusal olmayan tipte bir
siire¢ olarak smiflandirilabilir [4].

PVC polimerik filmlerin ¢ekme mukavemeti, siineklik ve
yogunluk ozellikleri Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile basar ile
tahmin edilebilmektedir [2],[3]. Yapilan diger ¢calismalarda YSA
ile 6ngoriilii kontrol modeli kablo et kalinliklarinin kontroliinde
kullanilmistir [5],[6]. Adesanya ve dig. Cok katmanli YSA
modeline Bayesian diizenleme egitim algoritmasi uygulanarak
polietilen kablo iiretim hatlarinda ekstriizyon proses
parametrelerinin tahmini iizerine c¢alisimistir. Ayrica, PVC
termoplastik kablo ekstriizyonunun proses parametrelerini
tahmin etmek i¢in YSA lizerinde denetimli 6grenme metodu ile
Levenberg Marquardt egitim algoritmasi kullanilmistir [8].
YSA, en yakin komsu regresyonu, karar agaci gibi farkli MOA ile
polimer filmlerin mekanik 6zellikleri tahmin edilmistir [9]. En
yakin komsu regresyonu, dogrusal regresyon ve Destek Vektor
Makinas1 (DVM) yontemleri kullanilarak ekstriizyon ile
iiretilmis bir tiipiin i¢ ve dis ¢aplar1 tahmininde kullanilmistir
ve geopolimerler lizerinde YSA y6ntemi ile basing dayanimi
tahmin edilmistir [10],[11]. Nguyen ve dig. Kompozitler de
dahil farkli yapi1 malzemelerinin mekanik ozelliklerinin ve
yangin performansinin belirlenmesi icin standart ve ampirik
yontemler yerine YSA ve regresyon yontemleri kullanilmistir.

Bu makale, Yapay Zekanin bir dali olan Makine Ogrenmesi
yontemlerinden olan Yapay Sinir Ag1 ve Destek Vektdr Makinesi
ile Yap1 Malzemeleri Yonetmeligi'ne (CPR) uygun halojen
icermeyen ve alev geciktiricili (HFFR) kablo iiretiminin
dogrusal olmayan hammadde parametrelerinin modellenerek
kablo mekanik o6zelliklerinin tiretim 6ncesinde tahmini ve
iyilestirilmesi tizerine yeni bir ydntem sunmaktadir.

Calismada elde edilen ilk veriler ve sonuglar 6zet bildiri olarak
ICENTE 2020’de sunulmustur [13]. Bu ¢calismada, 6zet bildiride
sunulandan farkli olarak veri seti artirllmis ve daha yiiksek
tahmin basaris1 elde edilmistir. Ayrica aynm1 hammaddelerin
farkli oranlarda kullanildig: farkl bir {iriin i¢cin de deney sonucu
tahmini eklenmistir. Bu tahminlerin performansinm kiyaslamak
icin DVM ve YSA’ya ek olarak MS Excel tizerinden regresyon ile
tahmin islemi yapilmistir.

2 Malzeme ve metot

2.1 Kablo ekstriizyonu

Ekstriizyon islemi, bir ucunda besleme hunisi olan ve
hammaddenin belirli bir sicaklik ve basing altinda vida boyunca
hareket ettirildigi ve bir kaliptan disarn itildigi bir lretim
teknigidir. Ekstriizyon, gida, metal, cam ve plastiklerin

endiistriyel kosullarda istenilen sekillerde iiretilmesini
saglayan bir yontemdir. Ekstriizyon; paketleme, kutu, sise,
kablo ve ¢esitli ara¢ gereg parcalarinin tiretilmesinde kullanilir.
Ekstriizyon islemi olduk¢a karmasik liretim parametreleri olan
ylksek miktarda enerji tiiketen, ytliksek hizlarda ve yiiksek
iretim kapasitesine sahiptir.

Polimerik malzemeler; yiiksek sicaklik ve kimyasallara karsi
direncli, iletken olmama, yiiksek netlik, yeniden islenebilirlik,
diisiik maliyet vb. gibi 6zelliklere sahiptir. Genellikle, polimer
ekstriizyonu oOngorillemeyen bir islemdir ve bu nedenle
dogadaki dalgalanmalara olduk¢a yatkindir. Dahasi, islem
parametreleri birbirine karmasik bir sekilde bagldir ve bu
nedenle ayarlanmasi ve kontrol edilmesi zordur [14].

Kablo imalatinda iletkene polimer malzeme ekstriizyon ile
kaplanarak elektriksel yalitkanlik saglanir. Kablonun kullanim
yerine gore degisen bu yalitkan izolasyon plastiginin iiretim
parametreleri kablo ireticileri tarafindan deneme yanilma
yontemiyle iyilestirilerek giiniimiize kadar gelmistir.

2.2 Halojen icermeyen alev geciktiricili kablo imalati

Tesisat ve enerji kablolarin dis kisminda kullanilan plastik
yalitkan malzemeler olasi1 bir yangin durumunda hem yanginin
ilerlemesine neden olur hem de ortaya c¢ikan zehirli gazlar
canlilara ve binaya zarar verir.

Ozel bir kablo tiirii olan halojen icermeyen ve alev geciktiricili
kablolarin  kihif = malzemesinin  tlretiminde kullanilan
hammaddeler halojen madde icermez ve alev geciktirici katki
maddeleri icerir. Halojenler, periyodik tablonun 7A grubunda
bulunan (Orn: F, Cl, Br) ametallerdir. PVC kablolarin aksine,
HFFR kablolar yandiginda zehirli gaz ortaya ¢ikmaz, sadece su
ve karbondioksit olusur. Yangin esnasinda diisiik duman
yogunlugu ozelligi ile zehirlenmelere neden olmaz ve goriis
kabiliyeti azalmadig icin tahliye daha kolay gerceklesir. HFFR
kablolar alisveris merkezi, hastane, otel, sinema, metro, ofis gibi
i¢c mekanlarda ve yangin giivenligini saglayacak alarm, ikaz,
iklimlendirme, asansor sistemlerinde kullanilir.

Yangin esnasinda alevler her ne kadar ¢ok yiiksek sicaklik
degerlerine ulassa da “6liimlerin blyiik bir ¢ogunlugunun ise
dumanla olusan gaz zehirlenmelerinden kaynaklandigi
saptanmistir. Avrupa’da her sene, yangin nedeniyle olusan gaz
ve dumandan dolayr yaklasitk 30.000 kisi hayatini
kaybetmektedir. Yine yapilan istatistiksel arastirmalarda,
yangin esnasinda zehirli gazlarin etkilerinden dolay1 6lenlerin,
yanarak 6lenlerin oranindan iki kat fazla oldugu belirlenmistir”
[15].

2.3 Kablo mekanik 6zelliklerinin belirlenmesi

Kablo kilifinin mekaniksel testleri uluslararasi kablo iireticileri
ve tllkelerin standart belirleme kuruluslari tarafindan kabul
gormiis International Electrotechnical Commission tarafindan
IEC 60811-1-1 standardi ile belirlenmistir [16]. Bu standart
numune alma ve test metodunu belirlemektedir. Kablo iletken
ve yalitkan kisimlar1 Sekil 1'de belirtildigi gibi numune kablo
kilifindan boylamasina alinir.

M ~— 1

L —mm L —F__ ]
| I e — |

L —mm

Sekil 1. Kablodan numune alma (IEC 60811-1-1).
Figure 1. Taking samples from cable (IEC 60811-1-1).
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flgili standartta belirtilen 6lgiilere sahip numune aparat ile
cikarilacaktir. Bu numune 75 mm uzunlugunda, 1 mm
kalinliginda, eni 12.5 mm ve orta boélgedeki ince kisminin eni
4 mm’dir.

Kablodan alinan numunenin dlglileri IEC 60811-1-1
standardinda belirtilmis olup Sekil 2’de gorsel olarak
tanimlanmistir.  Ornek bir kasik numune Sekil 3’te

gorillmektedir.
ot 20 J/1
{l |
i i

2
B
4 \l/

1| 25 12,5

12,5

Sekil 2. Numune élgiileri (IEC 60811-1-1).
Figure 2. Sample dimensions (IEC 60811-1-1).

Sekil 3. Numune.
Figure 3. Sample.

Kablodan alinan numunelerin mekanik 6zellikleri, Sekil 4’te
goriilen Zwick Roell Z050 test makinasinda uzama ve
mukavemet testleri ile karakterize edildi. Ol¢iim yapilacak her
bir kablodan farkli yerlerinden alinan 10 numune ile testler
gerceklestirildi. Numune boyutlari standartta belirtildigi gibi
kasik (halter veya dambil) seklinde kablo iizerinden numune
hazirlama cihazi yardimiyla alind.

Sekil 4. Zwick test cihazinda test
Figure 4. Testing at Zwick test machine
2.3.1 Yiizde kopma uzamasi

Kopma noktasinda deney pargasinin referans uzunlugundaki
artisin, gerilmemis deney parcasinin referans uzunlugunun
ylzdesi olarak ifadesi olup Esitlik (1)'de verilen formiil ile
bulunur.

_ L(sonra) - L(dnce)

AL = 2508 0N, 04100 (1)
L(t'mce)

L(snce) : Numunenin test 6ncesi boyu,

L(sonra) : Numunenin test sonrasi boyu.

2.4 Testyontemi ve sonuglarinin degerlendirilmesi

Cekme deneyleri Seval Kablo Ar-Ge Merkezi'nde bulunan Zwick
Roell Z050 ¢ekme cihazinda gergeklestirilmistir. Cekme
mukavemeti ve yiizde kopma uzamasi i¢in kaydedilen test
sonuclarindan anlamli sonuglar almak, 6nceki ve sonraki testler
ile degerlendirmek i¢in sonuglarin ortanca (median) degerleri
alinmistir.

2.5 Calismada kullanilan makine 6grenmesi metotlari

Arastirmacilar, 6zellikle mekanik olarak dogru bir sekilde
yorumlanamayan dogrusal olmayan bir siirecle ugrasirken,
hassaslik ve dogruluk gerektiren siireclerle basa ¢ikmak icin
yeni bir yontem olarak yapay zekay: kesfettiler. Yapay zeka
yontemlerinin dogrusal olmayan herhangi bir siirekli
fonksiyona yaklasabilmektedir [4].

2.5.1 Yapay sinir aglan

“Tipki insan beyninde bulunan ndronlarda oldugu gibi yapay
sinir aglar1 6grenme becerisine sahiptir. insan beyninde
O0grenme islemi tekrarlanan olaylar sonrasinda néronlar
arasindaki sinaps baglantilarinin giiclenmesi, zayiflamasi veya
baska noronlarla yeni baglantilar kurmasi ile gergeklesir. YSA
bu durumu taklit ederek girdi olarak sunulan verilerin zaman
icerisinde  noronlar arasindaki baglanti  agirliklarim
degistirerek 6grenme faaliyetini en az hatayla gerceklestirmeye
calisir“[17].

YSA ile ilgili teknikler, yap1 ve biyolojik aktivite arasindaki
iliskilerin modellenmesi, bilesik smiflarinin siiflandirilmasi,
ilag  hedeflerinin  belirlenmesi, ¢esitli fiziko-kimyasal
ozelliklerin tahmin edilmesi gibi veri analizi i¢in kimyasal
calismalarda 2000’li yillardan giliniimiize kadar giderek daha
fazla  kullanilmaktadir. YSA  tekniklerinin = kimyasal
problemlerde temel amaci, o6rneklerden 6grenmeye dayali
karmasik girdi-gikti iligkileri icin modeller olusturarak bu
modelleri tahmin ¢alismalarinda kullanmaktir [18]. YSA, daha
genel olarak driintii tanima, zaman serisi tahmini, siniflandirma
ve fonksiyona yakinsama gibi problemlerin ¢dziimiinde
kullanilir [19].

Esitlik (2) ve (3) kullanilarak, éncelikle giris verisi a vektor
seklinde ifade edilip w agirhlk vektori ile carpilir. Bu
carpimlarin toplami degerine de baglanti agirlig1 eklenerek
agirhikl toplam hesaplanir. Sonra agirlikll toplam degeri
etkinlestirme  fonksiyonuna giris olarak alinir ve
fonksiyonunun verdigi deger, Yapay Sinir Hiicresi (YSH) nin
cikis degeri olarak ifade edilir.

n
inj=2wijai+w0j (2)
i=1

a; = g(in;) (3)

Cok sayida YSH'nin belirli bir diizende bir araya getirilmesiyle
YSA olusturulur. Bu diizene YSA mimarisi denir. YSA'nin giris
verilerine gore 6grenme faaliyetini yerine getirebilmesi i¢cin, w
agirlik degerlerini degistirerek problem ¢ozlimiine en uygun w
degerlerine ulasmasi gerekir. Bu islem YSA'nin 6grenme
algoritmasi olarak bilinir. YSA'nin basarisi, YSA mimarisi ve YSA
6grenme algoritmasina bagh olarak degismektedir [20].

2.5.2 Destek vektor makineleri

DVM yontemi Cortes ve Vapnik tarafindan 1995 yilinda
smiflandirma tirii problemlerin ¢6ziimi i¢in tasarlanmistir
[21]. Alternatif yontemlere gore artilar;; kiigik veri
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kiimeleriyle, dogrusal olmayan verilerle ve yiiksek boyutlu
verilerle daha basarili ¢alisabilmesidir [22].

wl.x+b=0 (4)

DVM Esitlik (4)’te verilen ayiric1 diizlemi kurar. Bu diizlem iki
sinifi birbirlerinden ayiran yapidir. Giris veri kiimesi (x1, y1),
(x2, y2), .. , (x, y.) seklinde ifade edilir. Burada x giris
degerlerini iceren vektor, y -1 veya +1 degerini alan sinif etiketi
ve L veri sayisidir. Esitlik (4) ile gosterilebilen ¢ok sayida
diizlem mevcuttur. iki simnif etiketi arasinda etiketsiz bélge
bulunur. DVM ¢ok sayida diizlem arasinda bu etiketsiz bolgenin
genisligini en biiyiik yapacak diizlemi bulur.

DVM istatistiksel Ogrenme teorisine dayanmaktadir ve
dogrusal olarak ayrilabilir nesnelerin siniflandirilmasi igin
tanimlanmistir [23]. Ancak, cekirdek (kernel) fonksiyonlarini
kullanarak dogrusal olmayan uzaydan ¢ok boyutlu dogrusal
uzaya gegis yapar ve boylece dogrusal olmayan problemleri de
¢ozebilir. DVM smiflandirmada kullanilmasinin yani sira
stirekli bir tahmin islemi gerceklestirerek smiflandirma
probleminin bir genellemesini olusturdugu icin regresyon
islemine uyum saglar.

Bu ¢alismada kullanacagimiz iki yontemden biri olan
Sequential Minimal Optimisation (SMO) yaklasimi, DVM
yonteminde regresyon islemini uygulayan bir algoritmadir.
SMO, esas itibariyle DVM kullanan bir algoritmadir. SMO
algoritmasi, ortak optimizasyon i¢in kullanilan mevcut iki dizini
temel alarak diizeltir [24],[25].

2.5.3 Regresyon

Regresyon, bir ya da daha ¢ok degisken arasindaki iliskiyi
belirlemek ve bunu matematiksel olarak tanimlayabilmek i¢in
kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu yontem ile dnce ki
verilerden elde edilen regresyon denklemi tahmin edilmek
istenen verilere uygulanarak tahmini bir ¢ikis elde edilebilir.
Regresyon denklemi i¢in kullanilan denklem Esitlik (5)'de
goriilmektedir. [26]-[28].

Y= B0+ B1.Xi+ .+ Bn.Xn (5)

2.6 Uygulanan metot

Ug farkli metot ile yapilan tahminlerde, iki farkh karakteristikte
olan formiillerde ayr1 ayri sekiz deneyin sonuglar1 ve liretim
parametreleri kullanilmistir. Elde bulunan kisith veri nedeniyle
MOA’larinda tahmin icin kullanilan genel yaklasimdan farkl bir
yol izlenmistir. Tahmin edilecek deney hari¢ diger yedi deney
ve liretim verileri ele alinarak tahmin gerceklestirilmistir. Uc¢
yontem icin de, uygulanan sekiz tahminde elde bulunan sekiz
deney ve iiretim verisinden sirali olarak biri MOA’sinin
6grenme asamasinda egitim verisi olarak kullanilmamuis, test
verisi olarak kullanilmistir. Béylece, test verisi oran1 1/8’dir.

Her iki formil i¢in olusturulan veri setlerinde ki deney
sonuclar1 ayni anda iiretilen kablonun farkli noktalarindan
alinan 10’ar adet farkli numune i¢in yapilan test sonuglarinin
ortanca degeridir. Her iki formiil denemesi i¢inde kendi
iclerinde 8‘er adet deneme yapilmistir ve dolayisiyla her iki
formiil denemesi i¢in de 80‘er adet olmak ilizere bu makalede
yer alan test sonuglarinin olusmasi i¢in toplam 160 adet deney
yapilmistir.

Bu ¢alismada tiretimde kullanilan hammadde miktarlarina
min-max normalizasyon metodu uygulanmis ve veri seti
degerleri 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir ve Tablo 1'de
verilmistir. Boylece hammadde verilerinin gizliligi saglanarak
paylasilmistir. Uretim parametreleri Esitlik (6) ile normalize
edilmistir.

Xi) = Xmin)

Zy =
® X(max) - X(min)

(6)

Z ;) : Normalize edilmis say1,

X : Normalize olacak sayy,

X(min) + Veri setindeki bulunan en kii¢iik say1,
X(max) : Veri setinde bulunan en biiytk say1.

Normalize edilen degerlerden olusturulan veri seti Weka
programi ile YSA ve DVM yontemleri ile analiz edilerek tahmin
calismasi yiriitilmistir. Test sonuglarin1i WEKA programinda
tahmin edebilmek i¢cin ARFF (Attribute Relation File Format)
uzantili dosya icine veriler kayit edilmistir.

Sonrasinda egitim ve test verileri kullanilarak WEKA
programinda DVM metodu kullanilarak SMOreg kiitiiphanesi
ve polynomial kernel fonksiyonu ile Formiil-1 (F-1) ve Formtil-
2 (F-2) i¢in uzama degerleri tahmin edilmistir.

F-1 icin WEKA programinda YSA yénteminde MLP (Multi Layer
Perceptron) teknigi ile 6grenme orani (learning rate) 0.5,
momentum 0.3, 12 girisli, gizli katmanda 7 hiicreli, tek cikis1
olan ve egitim sayis1 (training time) 500 olan bir YSA
kullanilarak sonuglar tahmin edilmistir. Aktivasyon fonksiyonu
icin Esitlik (7) ile belirtilen sigmoid fonksiyon kullanilmistir.
Olusturulan YSA Sekil 5’te gortilmektedir.

Sekil 5. F-1 i¢in tahmin de kullanilan YSA.
Figure 5. ANN used in prediction for F-1.

F-2 icin WEKA programinda YSA yénteminde MLP (Multi Layer
Perceptron) teknigi ile 6grenme orani (learning rate) 0.5,
momentum 0.5, 8 girisli, gizli katmanda 4 hiicrelj, tek ¢ikis1 olan
ve egitim sayisi (training time) 500 olan bir YSA kullanilarak
sonuglar tahmin edilmistir. Aktivasyon fonksiyonu i¢in Esitlik
(7) ile belirtilen sigmoid fonksiyon kullanilmistir. Olusturulan
YSA Sekil 6'da goriilmektedir.
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Sekil 6. F-2 icin tahmin de kullanilan YSA.
Figure 6. ANN used in prediction for F-2.

1

_ - 7
1+ e Bx 7

feo =
Regresyon islemi ayni giris ve c¢ikis verileri ile MS Excel
programi araciligiyla uygulanmistir elde edilen degerler Esitlik
(5)'de belirtilen regresyon denklemi ile hesaplanarak tahmin
degerleri bulunmustur.

Ug yontem (DVM, YSA ve Regresyon) ve iki formiil (F-1 ve F-2)
icin yapilan tahminlerin basarisi literatiirde de kabul goren
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) degerleri Esitlik (8)
ile hesaplanarak karsilastirilmistir.

IP(gercer) = Ptanmin)|

MAPE = * %100

(8)

P(gerger)
MAPE : Mean Absolute Percentage Error,
P(gercer) : Olgiilen deger,
P (tahmin) : Tahmin edilen deger.

MAPE degeri hesaplandiginda ortaya ¢ikan mutlak ytlizdesel
hata %10 ve daha diisiik oldugunda tahmin basarisi ¢ok iyi
olarak degerlendirilir. Hata %10 ve %20 arasinda ise tahmin
basarisi iyi olarak degerlendirilir [29].

Tablo 1’de, F-1 igin giris verisi olarak kullanilacak hammadde
parametreleri A’dan M’ye kadar isimlendirilmistir ve 8 farkl
deneme icin verilerin normalize edimis hali gériilmektedir.

Tablo 1. F-1 i¢in normalize edilmis giris verileri.

Table 1. Normalized input data for F-1.

Tablo 2. F-2 i¢in normalize edilmis giris verileri.

Table 2. Normalized input data for F-2.

A B C D E F G H
1 0 1 1 1 1 0 0 1
2 0 0 0 1 0.5 0 0.5 1
3 0 1 1 1 1 1 0 0.875
4 0.93 1 1 1 1 0 0 0.18
5 0.72 1 0 1 0.5 0.4 1 0
6 0.93 0 1 0 0.5 0 1 0.18
7 1 0 0 1 0 0.4 1 0
8 0 0 1 0 0.5 0 1 0.18

Tablo 3’te, F-1 icin gergeklestirilen deney ve tahmin sonuglari

gorilmektedir.

Tablo 4’te, F-2 icin gerceklestirilen deney ve tahmin sonuglar

gorilmektedir.

Tablo 3. F-1 i¢in 6l¢iilen ve tahmin edilen % uzama degerleri.

Table 3. Measured and predicted % elongation results for F-1.

% Kopma Uzama Deneyi

Deney DVM YSA Regresyon

Sonucu Tahmin MAPE Tahmin MAPE Tahmin MAPE
180 166.7 7.39 173.2 3.78 163.5 9.17
130 159.7 22.84 162.2 24.77 155 19.23
160 163.7 2.33 164.2 2.62 1369 14.44
180 173.2 3.77 174.7 2.94 166.1 7.72
150 156.4 4.24 162.2 8.13 169.1 12.73
170 160.8 5.39 165.4 2.71 1989 17.00
160 165.1 3.20 174.7 9.19 214.1 33.81
160 188.3 17.69 181.8 13.63 207.9 29.94

Tablo 4. F-2 i¢in 6l¢iilen ve tahmin edilen % uzama degerleri.

Table 4. Measured and predicted % elongation results for F-2.

% Kopma Uzama Deneyi

Deney DVM YSA Regresyon

Sonucu Tahmin MAPE Tahmin MAPE Tahmin MAPE
300 268.9 10.37 290.2 3.27 2516 16.14
250 280.4 12.17 306.7 22.68 312.2 24.87
270 274.8 1.79 2721 0.78 401.5 48.71
280 274.6 1.92 300.6 7.36 288.9 3.17
250 278.5 11.40 284.3 13.72 357.7 43.08
290 310.0 6.90 310 6.90 310.0 6.90
280 271.0 3.22 262.8 6.14 184.3 34.17
310 290.0 6.45 290.0 6.45 290.0 6.45

Tablo 5'te ve Sekil 7’de DVM, YSA ve Regresyon yontemleri ile
tahmin edilen uzama degerlerinin F-1 ve F-2 icin ortalama
MAPE degerleri goriilmektedir.

Tablo 5. U¢ farkli yéntem ile F-1 ve F-2 icin tahmin edilen
uzama degerlerinin MAPE degeri.

Table 5. MAPE of predicted elongation values for F1 and F2 by
three different methods.

% Kopma Uzama Deneyi Toplam Ortalama MAPE

A B C D E F G H I ] K L M
1 066 0 054 059 0 1 015 084 1 0o 0 0 O
2 1 0 054 0 09 036 014 084 1 1 0 0 O
3 0 065 1 05 0 029 O 1 065 09 1 0 O
4 038 053 0 05 0 08 0 1 065 0 1 0 O
5 019 053 0 033 1 086 0 1 065 0 1 0 0
6 0 053 0 033 0 064 0 0 065 0 0 1 0
7 0 1 0 0 0 0 1 0 065 0 0 0 1
8 0 053 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 ©

Formiil/Yéntem DVM YSA Regresyon
1. Formiil 8.36 8.47 18.01
2. Formiil 6.78 8.41 22.94

Tablo 2’de, F-2 i¢in giris verisi olarak kullanilacak hammadde
parametreleri A’dan H'ye kadar isimlendirilmistir ve 8 farkl
deneme i¢in verilerin normalize edimis hali gériilmektedir.
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Sekil 7. Ug farkh yéntem ile F-1 ve F-2 icin tahmin edilen
uzama degerlerinin MAPE karsilastirilmasi.

Figure 7. MAPE comparison of the estimated elongation values
for F-1 and F-2 with three different methods.

3 Sonuglar

Bu ¢alismada, HFFR kablolarin dogrusal 6zellik gostermeyen
ylzde kopma uzamasi degeri Zwick Roell Z050 test makinesi ile
Olciilmiistiir. Daha sonra bu 6lgiilen gercek test sonuglarinin
literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan YSA ve DVM yontemleri
araciligiyla modellenmesi amacglanmistir. Baz1 testlerde YSA,
DVM’'ne gore daha kiiciik hata ¢iktis1 vermesine ragmen, tiim
testler izerinde genel bir degerlendirme yapildiginda DVM’nin
YSA’'na gore daha az hata ¢iktisi verdigi Tablo 5’'te goriilmiistiir.
Bunun sebebi DVM’'nin yapisindan kaynaklanmaktadir. Ciinkii
DVM yapisi geregi egitim verilerinin kii¢lik bir kismiyla biitiin
egitim verilerini modellemekte ve genelleme yapabilmektedir.
Uygulamada kullandigimiz testlerin sayisi ¢ok olmadigl igin
sonuclarin bu sekilde ¢ikmasi normaldir. Hem DVM hem de YSA
cesitli egitim parametreleri ile modellenmektedir. Bu
parametreler degistirildiginde hata oranlar1 da bir miktar
degisecektir.

Gergeklestirilen tahminler biitiin olarak degerlendirildiginde,
iki formdl icin kullanilan ii¢ tahmin yonteminde elde edilen
MAPE degerlerine gore DVM ve YSA tahminleri, MS Excel ile
gerceklestirilen regresyon ile tahmine gore olduk¢a basarilidir.
DVM ve YSA yontemleri ele alindiginda, F-1 ve F-2 icin
toplamda 16 deney tahmini yapilmistir. Bu 16 deney icin MAPE
degeri %20 ve lUzeri olarak gerceklesen sadece iki tahmin
bulunmaktadir. Her bir formiil i¢in yapilan tahminler kendi
icinde degerlendirildiginde, MAPE degeri %20’yi gecen tahmin
sayisy; F-1 i¢in 1, F-2 ic¢in ise 1’dir. Literatiire gore basarili
olarak degerlendirilecek tahmin sayisi, deneyleri bir biitiin
olarak ele aldigimizda 14/16’dir. Boylece sonug olarak, iki
formil icin DVM ve YSA yontemleri kullanilarak
gerceklestirilen tim tahminlerden sayica ortalama %87.5’i
basarilidir ve ortalama tahmin basarisi ise %92'dir.

Makine Ogrenmesi yontemlerinin HFFR kablolarin iiretim
parametrelerinin belirlenmesi alaninda kullanilmasi,
geleneksel deneme yanilma yodntemlerine ve MS Excel ile
gerceklestirilen Regresyon’a kiyasla daha iyi, glivenilir ve
optimum sonuglar vermektedir. Bu yiizden Makine Ogrenmesi
yontemlerinin tek basina veya sapmalarin azaltilmasi i¢in farkl
algoritma ve yontemlerin birlikte kombine edilmis hali
onlimiizdeki yillarda kablo sektériinde daha ¢ok kullanilacagi
diistiniilmektedir.

4 Conclusions

In this study, nonlinear percent elongation at break of HFFR
cables was measured by Zwick Roell Z050 testing machine.

Then, it is aimed to model these measured real test results
through ANN and SVM methods, which are widely used in the
literature. Although ANN gives smaller error output than SVM
in some tests, it is seen in Table 5 that SVM gives less error
output than ANN when a general evaluation is made on all tests.
Because, due to its structure, SVM can model and generalize all
training data with a small part of the training data. Since the
number of tests we use in the application is not many, it is
normal for the results to come out in this way. Of course, both
SVM and ANN are modeled with a variety of training
parameters. Error rates will change slightly when these
parameters are changed.

When the estimations made are evaluated as a whole, the SVM
and ANN estimations according to the MAPE values obtained in
the three estimation methods used for the two formulas are
quite successful compared to the estimation with the
regression performed with MS Excel. Considering the SVM and
ANN methods, a total of 16 experimental predictions were
made for F-1 and F-2. For these 16 experiments, there are only
two predictions that come true with a MAPE of 20% or more.
When the estimates made for each formula are evaluated
within themselves, the number of predictions whose MAPE
value exceeds 20%; Itis 1 for F-1 and 1 for F-2. According to the
literature, the number of predictions to be considered
successful is 14/16 when we consider the experiments as a
whole. Thus, as a result, an average of 87.5% of all predictions
made using SVM and ANN methods for the two formulas are
successful, and the average prediction success is 92%.

The use of Machine Learning methods in the field of
determining the production parameters of HFFR cables gives
better, reliable and optimum results compared to traditional
trial and error methods and Regression with MS Excel.
Therefore, it is thought that Machine Learning methods will be
used more in the cable industry in the coming years, either
alone or in combination with different algorithms and methods
to reduce deviations.

5 TesekKiir

Bu ¢alisma Seval Kablo AR-GE Merkezi'nde gerceklestirilmis
olup Seval Kablo o6zkaynaklar1 tarafindan desteklenmistir.
Desteklerinden dolay1 Seval Kablo’ya tesekkiir ederiz.

6 Yazar katki beyam

Gergeklestirilen calismada ismail KIYICI arastirma fikrinin
belirlenmesi ve deney numunelerinin hazirlanmasi ve testlerin
yapilmasi basliklarinda; ibrahim DORUK literatiir taramasi ve
degerlendirilmesi ile yazim ve icerik denetimi basliklarinda;
Emre COMAK sonuglarin degerlendirilmesi ve igerik
uygunlugunun  degerlendirilmesi  bagslhklarinda;  Murat
KACAMAZ kullanilan malzemelerin ve deney numunelerinin
temin edilmesi basliklarinda; Ragip Onur BAKLAN ise deney
numunelerinin iretiminde ve test sonuglarinin
degerlendirilmesinde katki sunmuslardir.

7 Etik kurul onay1 ve cikar catismasi beyani
“Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur”.

“Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catismasi bulunmamaktadir”.
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