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ONSOZ

Bu calismada, dokuma isletmelerindeki ¢6zgii leventi beklemeden dolayr dokuma
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DOKUMA ISLETMELERINDE COZGU MAKINELERI ICIN URETIM
SURESI TAHMINLEME

OZET

Islem siiresinin; toplam gecikme, toplam akis siiresi, tamamlama siiresi gibi planlama
stirecinin temel performans gostergeleri tizerinde 6nemli bir etkisi oldugundan, dogru
belirlenmesi siirecin etkin yonetimi baglaminda anahtar role sahiptir. Geleneksel
olarak islem siiresi, zaman etiidii veya basit hesaplamalar yoluyla belirlenir ve
planlama oncesi kesin bir sekilde dnceden bilindigi ve de genellikle sabit bir deger
oldugu varsayilir.

Bazi durumlarda, islem siiresinin kendisi onceden bilinmese de hesaplanmasinda
kullanilan fonksiyon 6nceden bilinmektedir. Bu tiir durumlar genellikle kimyasal ve
metaliirjik islemlerde ortaya ¢ikar. Fiili iiretim siirecinde bazi beklenmedik durumlar
nedeniyle islem siireleri tam olarak kaydedilememektedir. Islem siirelerinde belirsizlik
olarak adlandirilan bu durumun literatiirde farkli sekillerde ele alindig1 goriilmektedir.
Bunlardan ilki islem siiresinin bulaniklastirilmasidir. Belirsiz islem siiresini
modellemek i¢in kullanilan ikinci bir yaklasim, aralik sayilaridir (interval numbers).
Rastgele veya stokastik islem siiresi, islem stiresindeki belirsizligi ifade etmenin diger
bir yoludur. Bu yaklasimda, her isin islem siiresi, bilinen bir olasilik dagilimina sahip
rastgele bir degiskendir.

Bu calismada, islem siiresindeki belirsizlik, makine arizasi, elektrik kesintisi gibi
olasiliksal degisen faktorlerden degil, onceden bilinen sabit degerlere sahip faktorlerin
bir kombinasyonundan kaynaklanmaktadir. Tekstil iiretim siireclerinin 6nemli
bilesenlerinden olan ¢6zgii hazirlama operasyonundan esinlenilen bu ¢calismada, ¢ozgii
hazirlama operasyonunun islem siiresini tahmin etmek i¢in denetimli makine
ogrenmesi yaklasimlar1 kullanilmistir. Dokuma makinelerinde kullanilmak iizere
¢ozgii ipliklerinin leventlere sarildig: ilgili siiregte bir leventin hazirlanmasi igin
gereken islem siiresi birgok parametreye bagli olarak degismektedir. Oncelikle
konunun uzmanlar1 ile goriismeler yapilmis ve neticesinde islem siiresini
etkileyebilecek 11 0Oznitelik belirlenmistir. Daha sonra ¢6zgli hazirlama islem
stiresinin tahmin edilmesi i¢in 6 dogrusal ve 6 dogrusal olmayan toplam 12 farklh
makine Ogrenmesi algoritmasi test edilmistir. Deneysel caligma isletmenin ERP
sisteminde cekilen gercek hayat verileri ile yapilmistir.12 farkli denetimli makine
O0grenmesi algoritma hem egitim hem de test veri seti ile kosulmus ve sonuclar
karsilastirmali bir sekilde sunulmustur. Hem egitim/ayar stiresi bakiminda hem de
tahmin dogrulugu bakimindan boosting algoritmalarmin istiinliik sagladig:
gozlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Uretim Siiresi Tahmini, Uretim Planlama, Makine Ogrenmesi,
Regresyon Yontemleri
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PRODUCT TIME ESTIMATION FOR WARP MACHINE IN WEAVING
ENTERPRISES

SUMMARY

Since the processing time has a significant impact on the key performance indicators
of the planning process such as total tardiness, total flow time, and completion time,
its correct determination has a key role in the effective management of the process.
Traditionally, processing time is determined by time study or simple calculations and
is assumed to be precisely known in advance of planning and is usually a fixed value.

In some cases, the function used to calculate it is known in advance, although the
processing time itself is not known in advance. Such situations often occur in chemical
and metallurgical processes. Due to some unexpected situations in the actual
production process, the processing times cannot be recorded exactly. It is seen that this
situation, which is called uncertainty in processing times, is handled in different ways
in the literature. The first of these is the fuzzification of the processing time. A second
approach to modeling indefinite processing time is interval numbers. Random or
stochastic processing time is another way of expressing uncertainty in processing time.
In this approach, the processing time of each job is a random variable with a known
probability distribution.

In this study, the uncertainty in the processing time is not caused by probabilistic
changing factors such as machine failure, power outage, but by a combination of
factors with previously known fixed values. In this study, inspired by the warp
preparation operation, which is one of the important components of textile production
processes, supervised machine learning approaches are used to estimate the processing
time of the warp preparation operation. The processing time involved in the
preparation of beams for the warp yarns, which are used in weaving machines, is
subject to variations based on multiple parameters. To address this, interviews were
conducted with subject matter experts, resulting in the identification of 11 features that
could potentially impact the processing time. Subsequently, a total of 12 machine
learning algorithms, comprising 6 linear and 6 nonlinear models, were employed to
estimate the warp preparation process time. The experimental study utilized real-life
data extracted from the enterprise's ERP system, ensuring its practical relevance.12
different supervised machine learning algorithms were run with both training and test
datasets and the results were presented in a comparative way. It has been observed that
boosting algorithms are superior in terms of both training/adjustment time and
estimation accuracy.

Keywords: Processing Time Estimation, Production Planning, Machine Learning,
Regression Methods
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1. GIRIS

Uretim planlamasi, belirli hedeflere gore iiretim siireclerinin dogru ve verimli akisini
saglamak icin bir dizi karar siirecidir (Khaled ve dig, 2022). Uretim planlamasi,
biitlinlesik tiretim planlamasi, parti bliyiikliigii belirleme ve c¢izelgeleme gibi ¢esitli
tiretim asamalariyla ilgili birgok karar verme problemini igeren karmasik bir gérevdir
(Zarte ve dig, 2021). Cizelgeleme ise iiretim planlamasindan daha ayrintilidir. Her bir
iriindi, yar1 tirinli, hammaddeyi liretken kaynaklarla eslestirir. Daha kii¢iik zaman ve

stirekli zaman birimleri kullanir (Thomas ve McClainm, 1993).

Islem siiresi, toplam gecikme, toplam akis siiresi, yayilim (makespan) gibi ¢izelgeleme
siirecinin temel performans gostergeleri lizerinde ©onemli bir etkiye sahiptir.
Cizelgeleme faaliyetlerinde genel olarak islem siiresinin 6nceden bilindigi ve ¢ogu
zaman sabit bir deger oldugu varsayilir. Baz1 durumlarda islem siiresinin hesaplanmasi
gereken fonksiyon dnceden bilinmektedir. Bu tiir durumlar ¢ogu zaman kimyasal ve

metaliirjik stireglerde ortaya ¢cikmaktadir.

Ornegin celik haddehanelerinde kiilgeler haddelemeden 6nce gerekli sicakliga 1sitilir.
Isitma (islem) siiresi, kiilgenin o anki sicaklifina ve bu da kiilgenin siire¢ igerisinde
bekledigi siireye baghdir. Bekleme siiresi boyunca kiilge sogur ve bu nedenle firinda
daha fazla 1sitma siiresi gerekir (Gupta ve Gupta, 1988). Belirli bir fonksiyona gore
degisen islem siiresine cesitli ortamlardan drnekler verilebilir: Yanginla miicadelede,
yangin sondiirme faaliyetinin baslamasindaki gecikme, yangini kontrol etmek igin
gereken zamani arttirabilir (Kunnathur ve Gupta, 1990). Karanlikta veya kotiilesen
hava sartlarinda arama/kurtarma faaliyetinin iglem stiresi uzayabilir (Mosheiov, 1996).
Tarimda, mahsul kurudukga hasat i¢in gerekli zaman kisalabilir (Alidaee ve Womer,
1999). Bu durumlarda islem siiresi, zaman gectikge artip azalabilmektedir. Literatiirde
bu sekilde belirlenen iglem siiresine bagimli islem siiresi denmektedir. Fonksiyonun
tiirline gore dogrusal, pargali dogrusal veya dogrusal olmayan (Gupta ve Gupta, 1988)

tirleri bulunmaktadir.



Gergek tiretim siirecinde, makine arizasi, enerji sikintisi, acil siparis ekleme, takim
yiikleme ve bosaltma gibi bazi beklenmedik durumlar sebebi ile islem siireleri tam
olarak kaydedilememekte veya toplanamamaktadir (Joo ve dig, 2018). Islem
siirelerindeki belirsizligi olarak isimlendirilen bu durum literatiirde farkli sekillerde

ifade edildigi gozlemlenmektedir.

Yaygin olarak belirsiz islem siiresi, olasilik teorisine dayanan bulanik sayilar ile temsil
edilir (Joo ve dig, 2018). Bulanik islem siireli calismalara ozellikle ¢izelgeleme
alaninda bircok ornek bulunabilir (Gao ve dig, 2016). Islem siiresini
bulaniklagtirmanin en belirgin zorlugu iiyelik fonksiyonunu ve dogru bir olasilik

dagilimini belirlemesidir (Lei, 2011).

Belirsiz isleme siiresini modellemek icin basvurulan bir diger yaklasim aralik
sayilaridir. Bir parametrenin {ist ve alt sinirlarin1 veren aralik numaras1 gercel say1
kavraminin bir uzantist olarak veya gergel bir dogrunun bir alt kiimesi olarak
diisiiniilebilir (Moore, 1979). Bulanik saymin bahsedilen dezavantajlarini ortadan
kaldiran bu yaklasim karar matrisindeki belirsizligi temsil etmenin en basit
bicimlerinden biridir ve Ozniteliklerin degerleri hakkinda minimum miktarda bilgi

gerektirir (Li ve dig, 2019).

Rastsal (Nagasawa ve dig, 2015; Horng ve dig, 2012) veya olasilikli (Hee ve dig, 2021;
Alzahrani, 2020) islem stiresi, islem siiresindeki belirsizligi ifade etmenin diger bir
yoludur. Bu yaklagimda her bir isin islem siiresi, bilinen olasilik dagilimima sahip

rastgele bir degiskendir.

Gortldiigii  gibi literatiirde islem siiresi belirsizliginin sebebi genel olarak
eksik/glivenilmez bilgi veya kaginilmaz stokastik degiskenlik seklinde tanimlanmigtir
(Jamrus ve dig, 2017). Bu calismada islem siiresindeki belirsizlik, makine arizasi,
enerji kesintisi gibi olasilikli bir sekilde degisen etkenlerden degil de 6nceden bilinen
sabit degerlere sahip etkenlerin kombinasyonuna gore degismektedir. Ele alinan
problem dokuma kumas iiretim siirecinin 6nemli bilesenlerinden olan ¢6zgii hazirlama
operasyonundan esinlenilmistir. Islem siiresi tahmini igin ¢esitli makine 6grenmesi

algoritmalar1 kullanilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Faydali bilgini ¢ikariminda istatistiksel 6grenme 90’larin basindan beri arag¢ olarak
kullanilmaktadir (Cheng ve dig, 2017). Istatistiksel ya da makine 6grenmesi dedigimiz
bilim, insanlarin 6grenme seklini taklit edebilmek i¢in veri ve algoritmalari kullanir ve
dogrulugunu kademeli olarak arttirarak 6grenme siirecini gerceklestirir (Binaman, A.
(2022). 1lk zamanlar, tip, biyo-teknoloji, finans, pazarlama gibi alanlarda yogun bir
sekilde uygulanmistir (Rainer, 2013). Son yillarda liretim yonetiminde farkli veri
analitigi yontem ve tekniklerinin kullanimini tartisan makalelerin sayisinda 6nemli bir
artis gozlemlenmektedir. Cheng ve dig. (2017) tarafindan yapilan literatiir
calismasinda, iiretim yonetiminde bu tarz calismalar daha ¢ok ileri planlama ve
cizelgeleme, kalite iyilestirme (quality improvement), ariza teshisi (fault diagnosis) ve
ariza analizi (defect analysis) olmak iizere dort basglik altinda toplandigi tespit
edilmistir. Ayn1 ¢alismada akis siiresi/¢evrim siiresi tahmini seklinde yeni bir kategori
tanimlanmistir. 2009 yilinda Choudhary ve dig. tarafindan yayinlanan calismada
ozellikle iiretim planlama alaninda istatistiksel 6grenme tekniklerinin uygulanmasi
konusunda biiyiik bir bosluk oldugu belirlenmistir. Cheng ve dig. (2017) tarafindan
yapilan literatlir ¢aligmasinda aradan gegen 9 yila ragmen ilgili konuda birkag
calismanin yapildig1 ortaya ¢ikmustir. Bununla birlikte, son birka¢ yilda, liretim
yonetiminde farkli veri analitigi yontem ve tekniklerinin kullanimini tartisan
makalelerin sayisinda 6nemli bir artis olmustur. Bu boliimde iiretim yOnetiminde,
zamanla ilgili istatistiksel Ogrenme uygulamalarina odaklanan caligmalar

incelenmistir. Caligmalar genel olarak iki grup altinda toplanmaktadir.

Bunlardan ilki miisterinin sipariginin alinmasi ile mal veya hizmetin miisteriye teslimi
arasinda gegen siire olarak tanimlanan akis siiresidir (lead time) (Gunasekaran ve dig,
2001). Akas siiresi; tasarim, siparis hazirlama, hammaddeler / bitmis pargalar i¢in satin
alma, kuyruk, kurulum, ¢alisma, tasima, inceleme ve teslim siiresi dahil olmak iizere
bir iriini tiretmek igin gereken tiim siireleri igerir (Business Dictionary; Schuh ve

Stich, 2012). Literatiirde akis siiresi iirlin tamamlama siiresi, yayilim siiresi



(makespan), veya akis (flow) siiresi olarak da isimlendirilebilmektedir (Huang ve dig,
2020). Akis siiresi; makine arizalari, eksik malzeme, personel eksikligi veya yetersiz
calisan kalifikasyonu gibi sebeplerden otiirli degiskenlik gosterebilmektedir (Burggraf
ve dig, 2017). Bu degiskenlik miisteri gliveninin kaybolmasi ve gec teslimatlar nedeni
ile ortaya c¢ikan yaptirnmlardan kaynakli maliyetlere sebep olabilir. Buna ragmen
teslimat tarihleri erken bir asamada belirlenir ve programdan sapmalar tanimlanabilir
ise ortaya c¢ikan bu maliyetlerden kaginilabilir (Raaymakers ve Weijters, 2003;
Lodding, 2005). Bu yiizden akis siliresinin tahmini o6zellikle son yillarda

aragtirmacilarin yogun ilgisini gormektedir.

Lingitz ve dig. (2018), yar1 iletken endiistrisinde lead time tahmini i¢in 11 farklh
makine oOgrenmesi algoritmasi kullanmistir. Gyulai ve dig. (2018a), optik
endiistrisindeki bir akis atdlyesi iiretim ortami analiz etmislerdir. Ilgili calismada
yazarlar, siire¢ parametrelerinin cesitliligi ve 6zellikle miisteri siparig akiginin devam
eden isler lizerindeki yiiksek etkisi nedeni ile belirsizlik barindiran lead time tahmin
etmislerdir. Gyulai ve dig. (2018b) ¢alismalarinda, kapali dongii bir tiretim kontrolii
uygulayarak kararlar almak icin {liretim saglama siirelerini (lead) proaktif olarak
tahmin etmek i¢in makine 6grenimi tekniklerini uygulamistir. Huang ve dig. (2020),
cok tirtinlii seri iiretim hatt1 i¢cin yeni bir matematiksel model ve derin 6grenme
teknigini entegre ederek lead time tahmini icin hibrit bir yaklasim Onermistir. Lead
time prediction ile ilgili kapsamli literatiire Burggrif ve dig. (2017)’nin ¢alismasindan

ulasilabilir.

Uretim ydnetiminde zamanla ilgili istatistiksel 5grenme uygulamalarinin yogunlastig
diger bir baglik ¢evrim zamanidir. Aragtirmacilarin bu konuya odaklanmasinin en
onemli sebebi, teslim tarihine riayet ile ¢evrim siiresinin dogru belirlenmesi arasindaki
kuvvetli baglantidir (Wang ve dig, 2018). Baz1 ¢alismalarda (Chen, 2006; Chen, 2007)
output time olarak da isimlendirilen ¢evrim siiresi basitge bir isin serbest kalma siiresi
ile tamamlanma siiresi arasindaki fark olarak tanimlanabilir. Makinenin bir ¢evrimi
tamamlamasi gereken siire olarak da tanimlanan g¢evrim siiresi; bekleme, kontrol,
yeniden islem ve ariza gibi siireleri kapsamaktadir. Cevrim siiresinin tahmini
konusunda c¢aligmalar yar1 iletken {iretimi alaninda yogunlagmaktadir (Chen ve dig,
2001; Chien ve dig, 2005; Backus ve dig, 2006; Chen ve dig, 2009; Tirkel, 2011;
Meidan ve dig, 2011). Bu bolimde nispeten giincel caligmalara yonelik kisa

aciklamalar paylasilmistir. Wang ve dig. (2018b), yar1 iletken tiretiminin en karmagik



asamasi olan gofret {iretimine odaklanmustir. Tlgili calismada dnce gofret partilerinin
cevrim siirelerinde etkisi olabilecek faktorler se¢imi icin ii¢ bdliimden olusan
regresyona dayali bir model Onerilmistir. Ardindan, gofret partilerinin ¢evrim
siirelerini tahmin etmek icin paralel bir hesaplama modeli uygulanmistir. Wang ve dig.
(2018a) Yari Iletken Gofret Uretim Sistemi (Semiconductor Wafer Fabrication
System) i¢inde biiyiik veri kiimelerine sahip gofret partilerinin ¢evrim siiresini hizli bir
sekilde tahmin etmek icin paralel hesaplamali yeni bir veri yogun dongii siiresi tahmin
sistemi Onermistir. Chen ve Wang (2020) tarafindan yapilan calismada DRAM
(Dynamic Random Access Memory - Dinamik Rastgele Erisimli Bellek) iiretim
fabrikasindaki iglerin ¢evrim siirelerini dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in derin sinir
aglart (DNN'ler) uygulanmistir. Calismada aciklanabilir bir derin 6grenme yaklagimi
onerilmistir. Onerilen metodolojide, is ¢evrim siiresi tahmini i¢in bir DNN'nin tahmin
mekanizmasint agiklamak ic¢in bir siniflandirma ve regresyon agaci (CART)
olusturulmustur. Sun ve dig. (2022) NC makinelerinde iglem goren islerin, besleme
hiz1 ve ¢evrim siiresini tahmin etmek icin veriye dayali bir yontem (sinir aglari)
Onermislerdir.  Yazarlar Onerilen yontemin, diger analitik yOntemlerle
karsilastirildiginda ¢evrim siiresinin  %90'dan fazla dogrulukla tahmin ettigini

gostermistir.

Arastirmalarimiza gore bu calisma tekstil endiistrisinde genel olarak siire tahmini
konusunda bir ilktir. Calismada, dokuma asamasina gonderilecek ¢ozgii leventinin
hazirlanmas1 i¢in gerekli siire tahmin edilmektedir. Uretim siirecine, tahminde

kullanilan 6zniteliklere iliskin detayli bilgi takip eden boliimde sunulmustur.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Cozgii Hazirlama Siireci

Bu alt boliimde ¢6zgili hazirlama siirecine iligskin temel bilgiler paylasiimaktadir.

3.1.1 Cézgii

Cozgiilii 6rme veya dokuma kumaslarda, kumasin kenarina paralel olan veya kumas
metrajini belirleyen boyuna yoniindeki ipliklere Sekil 3.1 de goriildiigii gibi ¢cozgii
iplikleri ve/veya ¢6zgii (arig) denir. Kumasin olusabilmesi i¢in, bu ¢ozgii ipliklerinin
icinden tahar planina gore atki iplikleri gecirilir. Cozgii iplikleri, atki ipliklerine oranla

daha saglam, kaliteli ipliklerdir.

Sekil 3.1: Cozgii ipligi.
Sekil 3.2 de goriildiigii gibi ipligin dokumaya hazirlanmasi i¢in ¢ekilen ¢ozgii

isleminin sematik olarak anlatimi asagidaki gibidir.

caghk iplik yoklayica

S

Sekil 3.2: Cozgii cekme islemi?.

! http://dokumatasarim.blogspot.com/2008/12/ipliin-dokumaya-hazrlanmas.html



3.1.2 Atk

Dokuma kumaglarda kumasin iiretim yoniine yani ¢6zgii ipliklerine dik dogrultuda,

kumasin eni boyunca uzanan ipliklere atki iplikleri ve/veya atki (argag) denir.
Sekil 3.3’te goriildiigii gibi atki ve ¢ozgi iplikleri, birbirine dik agilidir ve birleserek
kumasin dokusunu olusturur. Dokuma isleminin ger¢eklesmesi atki ipliklerinin

atilmasiyla baglar.
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Sekil 3.3: Kumastaki atki ve ¢dzgii gorseli.
3.1.3 Cozgii hazirlama

Bobin halinde bulunan iplikler ¢ozgii hazirlama isleminden sonra dokumada
kullanilacak hale gelir (MEGEP 2007). Kumas dokunurken oncelikle ¢ozgi
ipliklerinin hazirlanmasi gerekir. Dokuma makinesine ¢ozgii i¢in, bobinden direk
olarak iplik verilerek kumas dokunamaz. Bobinlerden ipliklerin, kumasin dokunacag:
makineye uygun levent adi verilen Sekil 3.4’te goriildiigii gibi biiylik makaralara
aktarilmasi gerekir. Aktarirken de ¢6zgii tel sayisi, ¢ozgli uzunlugu ya da kumas boyu,
¢ozgli renk raporu gibi dokunacak kumasin 6zelliklerine gore ayni gerginlikte, yan
yana ve birbirine paralel olacak sekilde dokuma levendi {iizerine sarilarak

konumlandirilmasi islemine ¢6zgii hazirlama islemi denir.

2 https://tekstilsayfasi.blogspot.com/2017/12/cozgu-ve-atki-nedir.html



Sekil 3.4: Cozgii leventi.

3.1.4 Cozgii hazirlamada dikkat edilecek noktalar
Cozgii hazirlama sirasinda (Ihtiyar, 2019);

e (0ozgii ipliklerinin ¢aprazinin dogru alinmasina,

e Renk raporunun dogru olmasina,

e Ipliklerin birbirine paralel olmasina, iist iiste gelmemesine,
e Hazirlanan ¢6zgii sayisinin tam olmasina,

e Ipliklerin ¢cok gevsek ya da ¢ok gergin olmamasina,

e Biitiin ¢6zgii ipliklerinin ayn1 gerginlikte olmasina,

e (0zgii iplerinin ¢ubuklara ¢ok siki baglanmamasina,

e (ozgii ipleri tezgaha baglanirken capraz tarafindan baglanmamasina dikkat

edilmelidir.

3.1.5 Cozgii makineleri

Levent denilen biiyiik makaralara ¢6zgii ipliklerinin istenilen kumasin 6zelliklerine

gore aktarilirken kullanilan dokuma hazirlik makinelerine ¢6zgii makineleri denir.

Konik ve seri ¢6zgili makinesi olmak tizere iki tip ¢6zgii makinesi vardir. Aralarindaki
en belirgin fark ise; seri ¢ozgii makinesinde ¢ozgii ipliklerinin 6nce beam denilen
bliyiik makaralara sarilir, daha sonra birlestirme makinesinde birlestirilerek dokuma
leventine sarilir. Konik ¢6zgli makinesinde ise ¢ozgii iplikleri dnce kalbalar halinde

tambura sarilir, sonra dokuma leventi {izerine aktarilir.

Isletmelerin iiretim planlama béliimlerinden gelen is emrine gore ¢ozgii ile ilgili
bilgilere gore bobinler ilk olarak cagliga dizilir. Hazirlanacak olan ¢6zgii ipliklerinin
hatasiz olarak levent iizerine aktarilmasi, aktarilirken de ayni iplik tansiyonu ile

kopuslara aninda miidahale edilmesi gerekmektedir.



Temel ¢6zgili hazirlik islemleri 3 sekilde gerceklestirilmektedir;

a. Numune ¢ozgi,

b. Diiz/seri ¢ozgii,

c. Konik ¢ozgii.

Bu tezde konik ¢6zgii hazirlik islemlerine deginilecektir. Ciinkii ¢aligma bu ¢6zgi
hazirlama yéntemlerinde iplik bobinden dogrudan ¢ekilmektedir (fhtiyar, 2019).
3.1.6 Numune ¢ozgii makinesi

Atk besleyiciler kullanilarak hazirlanan ¢ézgiilerdir.

3.1.7 Diiz/Seri ¢6zgii makinesi

Cozgiilerin uzun metrajlarda tek c¢esit iplikten veya sinirli renk raporu igeren
ipliklerden hazirlanan ¢ozgiilerdir. Seri ¢ozgiide, ¢ozgiiler 6nce kismi leventlere (bim
olarak da bilinir) diistik siklikta ve uzun metrajlarda Sekil 3.5’te goriildiigii gibi sarilir.
Daha sonra istenen/dokunacak kumasin ¢6zgii sikligina gore bim’ler ¢6zgii birlestirme
makinesinde birlestirilme esnasinda dokuma levendine sarim gerceklestirilir (Ihtiyar,

2019).

Sekil 3.5: Seri ¢6zgili makinesi.
3.1.8 Konik ¢6zgii makinesi

Konik ¢6zgii makinesine konik denmesinin nedeni, tambur kenarinda konik seklinde
(isletme icinde ‘“yastik” olarak bilinen) bir boliimiin bulunmasi ve bu koniklik,

¢Ozglinilin levente aktariminda ¢6zgii ipliklerinin kaymasini engellemektir.

Sekil 3.6’daki gibi konik ¢6zgii makinesi ilizerinde ¢apraza alma taragi, toplama taragi,

support, kizak, toplama taraginin konikligine gore ayarlanabilen aparat gibi aksamlar



bulunur. Tamburun iizerinde ise kalbalarin sarilmasina yardimci kancalar ve ¢apraz

iplerin baglanacag1 parca vardir®.

Sekil 3.6: Konik ¢ozgili makinesi.
3.1.9 isbag islemi
Cozgii leventlerinin, dokuma makinelerine yerlestirilmesi ig¢in Sekil 3.7°deki gibi
isbag yapilir. isbag, Dokuma tezgahinda eger ayn1 ¢ozgiiye yani ayn1 dokumaya ayni
kumasa devam edilecekse makinedeki biten ¢6zgii ile hasillanmis yeni ¢6zgii uc uca

baglanir.

Sekil 3.7: Isbag islemi.

3.1.10 Takim tahar

Ayni hareketi yapan ¢6zgii ipliklerinin aynmi ¢ergevelerde toplanmasidir. Dokumada
¢ozgii ipliklerinin belirli kurallara gore g¢ercevelerdeki giicii gozlerinden ve tarak

disleri arasindan gecirilmesi islemine Sekil 3.8’deki gibi Takim-Tahar denir.

3 https://www.derstekstil.name.tr/konik-%C3%A7%C3%B62g%C3%BC-makinesi.html
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Sekil 3.8: Tahar iglemi.

3.1.11 Cozgii makinesi is akisi

Sekil 3.9°da is akis semas1 verilen ¢ozgili makinesinde ¢6zgii hazirlamak i¢in yapilacak
islemleri su sekilde siralayabiliriz. Cozgii ¢ekmek i¢in kullanilacak iplik bobinlerinin
caghga dizilmesinden sonra iplik, caglik tizerindeki gecis yollarindan / kilavuzlardan
gegirilir. Cozgii ipliklerinin caglik bitimindeki capraz ve toplama taragindan
gecirilmesi, caglik tansiyon ve direk ayarinin yapilmasi gerekir. Cekilecek ¢ozgiiniin
ka¢ metre olacaginin bilinmesi ve buna gore ¢ozgiisii ¢ekilecek kumasin tel sayisina,
stoktaki ilgili bobinin adedine ve caglik kapasitesine gore kalba sayisinin tespit
edilmesi 6nemlidir. Kalbalar halinde ¢6zgiiniin tambura alinmasi, her kalba basinda ve
sonunda iplerin ¢apraza alinmasi islemi, toplam tel sayis1 tamamlanana kadar devam
eder. Tamburdaki ¢ozgiiniin alinacagi, dokuma leventinin makineye takilmasi,

ayarlanmasi ve kalbalar halinde sarilan ¢6zgii ipliklerinin levente sarilmasi gerekir.

11
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Sekil 3.9: Cozgii islemi is akis semast.
3.2 Makine Ogrenmesi Temel Kavramlar

Insan hayatim kolaylastiran makineler, insanlarin cesitli yasam ihtiyaglarini
karsilamay1 saglar. Insan beyninin yaraticihig: farkli icatlara yol agmustir. Seyahat,
endiistriler, bilgi islem vb bir¢ok alanda vardir ve makine 6grenimi onlardan biridir

(Singh, 2016).

Makine 6grenmesi, makinelere verileri nasil kullanacaklarini 6gretmek icin kullanilir.
Veri setlerinin bollugu ile makine O6grenimine de talep artmaktadir. Makine
O0grenmesi, verilerdeki problemi ¢6zmek icin algoritmalardan yararlanir. Coziilmek

istenen problemin tiiriine bagl olarak kullanilan algoritmalarin tiirii de degisir. (Singh,
2016)

Bircok veri bilimi uygulamasi i¢in ortak dil olan Pyton programui, istatistik, veri ve

goriintii isleme gibi daha bir¢ok alanda kiitiiphaneler igerir (Ozdemir, 2019).
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3.2.1 Makine 6grenmesi teknikleri

3.2.1.1 Denetimli 6grenme

Girdi ve c¢iktilar1 olan bir egitim setinin bir denetmen gozetiminde gozlendigi ve
girdilerin ¢iktilar {izerindeki etkilesiminin gozlendigi makine 6grenmesi metoduna
sekil 3.10°da goriildiigli gibi denetimli 6grenme denir. Gozlemlerden olusan veri
setinin sisteme Ogretilip tanitimasiyla daha once hi¢ bilinmeyen bir 6rnek igin
tahminde bulunmamizi saglar. Girdileri belirlenen ¢iktilara gore haritalayarak, girdi

ile ¢ikt1 arasindaki iliskiler dgrenilmis olur (Oztemel, 2012).

Ayar

Egitim Modeli Dagrtim

Egitim

Uretim

Verileri

Veri
Kaynagi

Egitim Modeli

Test
Verileri

Sekil 3.10: Denetimli 6grenme (Singh, 2016).

Ogrenme yapilirken bir fonksiyon olusturulur ve bu fonksiyon ile her bir girdi i¢in elde
edilen ¢ikt1 ile gergeklesen ¢ikt1 arasindaki fark, en kiigliklenmeye ¢alisilir. Fark, ile
etapta belirlenmis hata araligina ulasana kadar sistem egitimine devam eder. Egitim
bittiginde model istenilen seviyeye ulasmis olur. Nihai olarak ulasilan model
kullanilarak, egitim setinde daha once olmayan veri islenip, gercege yakin tahmin
yapilmaya c¢aligilir. Regresyona dayali tahminleme ve siniflandirma problemlerinde
genellikle denetimli 6grenme kullanilmaktadir (Sanlitiirk, 2018). Toplam veri setinin,
egitim veri seti olarak %70’1, degerlendirme veri seti %20’si, test verisi olarak da

%10’u kullanilir (Stimer, 2022).

Denetimli 6grenme modeli, kredi derecelendirme modellerinden bilimsel alanlara

kadar pek ¢ok alanda 6nemli basari elde etmistir (Melnikov ve dig., 2023).

3.2.1.2 Denetimsiz 6grenme

Herhangi bir deneti¢inin olmadigi, yalnizca girdi degiskenlerine sahip gozlemlerden

kendi kendine 6grenerek olusan, girdi degiskeleri arasindaki iligskiyi bulmaya ¢alisan
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Sekil 3.11°de de gosterildigi gibi 6grenme yontemidir. Kiimeleme problemleri ile
boyut azaltmada kullanilan 6grenme yontemidir (Sanlitiirk, 2018). Bu 6grenme
seklinde amag¢ aslinda, kiimeleme yontemiyle bilinmeyen nesne kategorilerini
bulabilmektir. (Stimer, 2022) Denetimsiz 6grenme, farkli endiistrilerdeki miisteri
segmentasyonundan sug faaliyetlerinin tespitine kadar bir¢ok gergek diinya sorununa

uygulanir (Melnikov ve dig., 2023).

Ham Veri Girigi Ogrenme Algoritmasi

Bilinmeyen Cikti
Egitimsiz Veri Seti

Yorumlama

Sekil 3.11: Denetimsiz 6grenme (Singh, 2016).
3.2.1.3 Pekistirmeli 63renme

Denetimli 6grenmeden farkli olarak, pekistirmeli 6grenme yontemi, deneme yanilma
yontemiyle istenen hedefe ne sekilde ulagilacagini 6grenen, bulan bir 6grenme tiiriidiir.
Sistem her aksiyon/eylem sonrasinda bir ceza veya 6diil alir ve bu geri bildirimleri
diisinerek bir sonraki aksiyon/eylemde odiili/bagartyr maksimize etmeyi hedefler
(Sanlitiirk, 2018). Mevcut durumu verilen belirli eylemlerin sonuglarini arastirarak ve
buna gore model degiskenlerini optimize ederek bu ortami kesfetmesi saglanir

(Melnikov ve dig., 2023).

Pekistirmeli 6grenmede her girdi ve aksiyon i¢in denet¢i dogrudan hedeflenen ¢iktiyi
gostermez. Ancak denet¢i, geri bildirimler verir. Bu geri bildirimlerde sistemin
yarattigi sonucun dogru olup olmadigi hakkinda bilgilendirmeler bulunur. Boylece

sistem hedefe en yakin sonuglari elde etmeyi 6grenmeye calisir (Sanlitiirk, 2018).

Pekistirmeli 6grenme bir¢ok alanda uygulanabilir, 6rnegin robot navigasyonlarinda,
beceri edinme siire¢lerinde, gercek zamanli karar verme problemlerinde ve yapay zeka
tabanli bilgisayar oyunlarinda kullamlir. Ornegin, satrang oyununun bir bilgisayar
tarafindan 6grenilmesi bu 6grenme tiiriine bir 6rnek olarak verilebilir. Bilgisayar,

beraber oynadigi gergek kisinin hamlelerinin akabinde rakibini yenmek igin en dogru
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hamleyi belirlemeye ¢alisip ve karsisindaki oyuncunun bir sonraki hamlelerini tahmin
ederek iistiinliik saglamay1 hedefler (Sanlitiirk, 2018). Genellikle oyun endiistrisinden
blyiik 1ilgi gormektedir, ayni zamanda portféy yonetimi gibi gercek hayat
senaryolarma da katkida bulunmustur (Melnikov ve dig., 2023).

3.2.2 Makine 6@renmesi regresyon algoritmalari

3.2.2.1 Dogrusal regresyon algoritmalari

Coklu dogrusal regresyon (Multiple Linear Regression -MLR): Parametreler arasinda
kolaylikla yorumlanabilen, takribi olarak dogrusal bir iliski oldugunu kabul eden en

temel dogrusal regresyon modelleridir (Lingitz ve dig, 2018).

Temel bilesenler regresyonu (Principal component regression -PCR): Cok sik
kullanilan bir boyut azaltma teknigi olan TBR, coklu baglanti sorununu ¢ozer ve
bagimsiz degiskenlerin sayisini azaltmak i¢in bagimsiz degiskenlerin dogrusal
kombinasyonlarini kullanir. TBR, yanli bir regresyon teknigidir ve temel fikri, bagiml
degiskeni dogrudan bagimsiz degiskenler iizerine regresyonlamak yerine, bagimsiz
degiskenlerin temel bilesenlerine indirgeyerek regresyon modeli olusturmaktir.

(Kurnaz, 2020).

Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonu (Partial least squares regression -PLCR): Wold
(1966) tarafindan 1960'larin basinda gelistirilen Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonu
(KEKR), eksik degerlerle tahmine dayali etkili modeller olusturmak icin kiigiik veri
kiimeleriyle ve ¢ok sayida (gbzlem sayisindan bile fazla) yiiksek oranda g¢oklu
baglantiya sahip oldugunda kullanilan bir yontemdir. (Phatak ve Jong, 1997). Amag,
tahmin igin yararl olan bagimsiz degiskenlerdeki bilgilerin ¢ogunlugunu yakalayan

bilesenler yaratarak regresyon probleminin boyutunu azaltmaktir. (Garthwaite 1994).

Ridge regresyonu (RR): Coklu baglanti problemlerini ele almak amaciyla kullanilan
Ridge regresyon yontemi, en yaygin yontemlerden birisi olmakla beraber drneklem
boyutu kiigiik oldugunda diger yaklasimlardan 6zellikle daha 1yi performans gosterir
(El-Dereny ve Rashwan, 2011; Fitrianto ve Yik, 2014). Onceki iki yontemde, ¢oklu
baglant1 sorununu ¢ézmek i¢in mevcut bagimsiz degiskenlerin kombinasyonlarindan
olusan daha az degisken seti ile tahmin modeli olusturulmasi esas alinmaktaydi.

Ancak, bu ve sonraki basliklarda agiklanan dogrusal yontemler, cezalandirma

15



prensibine dayanmaktadir. Bu modeller ayn1 zamanda kii¢liltme/daraltma modelleri

(Shrinkage models) olarak da adlandirilir. (Fidanoglu and Akdeniz, 2010).

Lasso regresyonu (LR): Yiiksek boyutlu verilerin regresyonu igin uygun bir
yontemdir. Ridge regresyonu (RR), nihai modelde tiim bagimsiz degiskenleri
icerirken, Lasso regresyonu en az onemli 6zelliklerin agirliklarini tamamen ortadan
kaldirma egilimindedir (yani, onlar1 sifira ayarlama). Bagka bir deyisle, Lasso
regresyonu ayni zamanda o6zellik se¢imi yapar. (Aytekin, 2021). Dolayisiyla LR, agir1

O0grenmeyi Onleyen yorumlanabilir modeller verir (Tibshirani ,1996).

ElasticNet: Ride regresyon ve LR arasinda bir koprii saglayan, katsayilarin ve her iki
algoritmanin diizenlilestirme normu ile egitilen dogrusal regresyon yaklagimidir
(Scikit-Learn, 2020; Hans, 2011). Bu ismi almasinin nedeni, biiylik baliklari
kagirmayan bir ag gibi davrandigi igindir (Zou and Hastie 2003).

3.2.2.2 Dogrusal olmayan regresyon algoritmalari

K en en yakin komsular (k nearest neighbors -KNN): Egitim setinden en yakin k
ornegini kullanarak sonuglar1 tahmin eder (Kuhn, 2013). Parametrik olmayan bir
yontem olan, K en yakin komsular algoritmasi , siniflandirma ve regresyon igindir.
(Altman, 1992). KNN algoritmasinin tek hiper parametresi k degeridir. Bu deger ¢ok
diisiikse asir1 6grenme (overfitting) durumu olusurken, ¢ok yiiksekse eksik uyum
durumu (underfitting) olusur. KNN algoritmasinin dezavantaji, mesafe hesaplama

isleminden oOtiirli veri miktart arttikga islem yiikiinii artmasidir (Segkin ve dig, 2019).

Cok katmanli algilayicilar (Multilayer perceptron -MLP): CKA'ler, evrensel
tahminciler olarak c¢alisan ve sinir ag1 modelleridir, yani herhangi bir siirekli
fonksiyona yaklasabilirler (Hornik, 1991). Ileri beslemeli algoritmalar kategorisine
giren ¢ok katmanli algilayicilar, giris ve ¢ikis katmanlarina ve bircok néronun birlikte

istiflendigi bir veya daha fazla gizli katmana sahiptir (Bento, 2021).

Regresyon agaclart (Regression trees -RT): RA, basit if-then-else karar kurallariyla
calisan ve denetimli 6grenmede siklikla kullanilan bir algoritmadir (Quinlan, 1986).
Regresyon agagclari, adindan da anlasilacagi lizere agag sekli biciminde siniflandirma
yada regresyon modelleri olusturur. Veri setindeki karmasik diizensiz yapilari, basit
anlagilir karar yapilarina doniistiirmeyi amaclar. Bir hedef degiskene gore belirlenen

veri setleri, homojen seklinde alt gruplara ayrilir (Breiman ve dig, 2017). Algoritmanin
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sonucu, karar diiglimleri olan bir agagtir. RA'ler hem kategorik hem de sayisal verileri

isleyebilir (Quinlan, 1987).

Rastsal orman (Random forest -RF): Rastsal orman (RO), tahmin ediciler arasindaki
korelasyonu azaltmak i¢in aga¢ olusturma siirecinde sadece rastgele segilen tahmin
edicilerin kullanildig1 torbali (bagged) regresyon agacinin 6zel bir durumudur (Lingitz
ve dig, 2018). RF, birgok RT'den olusan bir orman seklinde tasarlanmistir. Topluluk
yontemleri grubundan olan RO, (ensemble methods) yorumlanmasi ¢ogu durumda
kolaydir ve degiskenler arasinda dogrusal olmayan korelasyonu yakalama yetenegine

sahiptir (James ve dig, 2013). Ancak asir1 6grenme egilimdedir (Bishop, 2006).

LightGBM: Gradyan arttirma algoritmasi olarak da bilinen LightGBM, Agag tabanli
ogrenme algoritmalarin1 kullanir (LightGBM documantation 2022). Microsoft
tarafindan gelistirilen bu algoritma bellek tiiketimini azaltmak egitim siirecini
hizlandirmak ig¢in histogram tabanli bir yaklagim kullanir (Machado ve dig, 2019).
Siirekli degere sahip olan degiskenleri kesikli (discrete bin) hale getirerek hesaplama
maliyetini azaltir (Muratlar, 2020). Ke ve dig. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada

diger modellere gore 20 kat daha hizli oldugu sonucuna ulasilmistir.

CatBoost: Yandex miihendis ve arastirmacilari tarafindan gelistirilen yeni bir gradyan
artirma algoritmasidir. Ag¢ik kaynakli olarak hizmete sunulan bu algoritma, kategorik
ozellikleri diisiik bilgi kaybiyla isleyebilmektedir (Jabeur ve dig, 2021). CatBoost,
egitim i¢in tlim veri setinin kullanilmasina izin veren daha verimli bir strateji kullanir
(Dorogush ve dig, 2017). Ayrica CatBoost, geleneksel gradyan artirma
algoritmalarinin neden oldugu asir1 6grenmenin tistesinden gelmek i¢in aga¢ yapisini
secerken yaprak degerlerini tahmin etmek i¢in rastgele permiitasyonlar gerceklestirir
(Dorogush ve dig, 2018). CatBoost’un bir diger avantaji, varsayilan parametrelerle iyi
sonuglar sagladigindan parametre ayarlama i¢in harcanan siireyi azaltmasidir

(CatBoost documantation).

3.3 Uygulama Veri Seti

Bu calisma i¢in kullanilan veri seti, isletmenin 2018-2022 yillar1 aras1 tutulan {iretim
kayitlarindan alinmistir. Toplam tarihi kayit sayisi, 8000 satirdir. Veriler, isletmenin
ERP sisteminden ¢ikarilmis ve xIsx formatindaki dosyada saklanmistir. Veri setindeki

degiskenlerin agiklamalar1 Cizelge 3.1°de, iki kategorik degisken bulunmaktadir.
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Ornek olarak iplik cinsi (iplik iiriin no) kategorik degiskeni frekans: Sekil 3.12°de ve

niimerik degiskenlerin tanimlayici istatistikleri Sekil 3.13’te verilmistir.

56857 532 56857 522
16644 456 10044 456
24881 415 24801 415
51225 204 51225 294
16482 276 10402 270
69342 1 52390 34
27579 1 48981 33
53649 1 29252 32
2757 1 28129 31
58142 1 35751 31
Mame: IplikUrunMNe, Length: 281, dtype: inté4 Mame: IplikUrunNo, Length: 67, dtype: intG4

Sekil 3.12: Kategorik degiskene ait frekans bilgisi.

Iplik {iriin no kategorik degiskenine ait toplam 281 simif bulunmaktadir. Veri 6n isleme
asamasinda 30 in altinda kayit olan siniflar veri setinden ¢ikarilmistir. Diizenleme
sonrast kategorik degiskenlere ait sinif degerleri Sekil 3.12’nin sag tarafindaki hale

gelmistir.

count mean std min 25% 58% 75% max

Gzg_Tel_Sayisi 7558.0 10063.310797 8540.930505 286.00 4380.0000 6800.00 12900.00 44880.00
Iplik_Denye 7558.0 354.592088 550.989547 20.00 75.0000 100.00 400.00 2500.00
Cozgu_Eni 7558.0 277.680868 69.057499 95.00 214.0000 315.00 330.00 360.00
Levente_Alma_Devri 7558.0 131.414792 47.497375 50.00 100.0000 100.00 200.00 250.00
Cozme_Devri 7558.0 368.582562 161.633340 80.00 200.0000 400.00 500.00 700.00
Levent_Metre 7558.0 2558223736 2143.181288 70.00 1200.0000 2000.00 3200.00 19250.00

Toplam_Kalba_Sys 7558.0 20.224663 14.880346 1.00 9.0000 15.00 28.00 109.00

Caglik_Dizildi_mi  7558.0 0.518391 0.499695 0.00 0.0000 1.00 1.00 1.00

Tarak_Atildi_mi 7558.0 0.619873 0.485450 0.00 0.0000 1.00 1.00

Islem_Sure 7558.0 4921917 2.070487 1.16 3.4425 449 5.95

Sekil 3.13: Veri setinin sayisal degiskenlerinin tanimlayic istatistikleri.
3.4 Google CoLab Hakkinda Genel Bilgiler

Makine 6grenmesi ile ilgili ¢cok ¢esitli bilgisayar destekli 6gretim/uygulama araglari
bulunmaktadir. Son zamanlarda, Google Colaboratory veya kisaca "Colab" gibi yeni
araglar, egitim ve arastirma faaliyetleri icin iicretsiz olarak kullanilabilen ¢evrimigi bir
Jupyter not defteri hizmeti sunmaktadir. Baska bir deyisle Google Colab, tarayici
araciligiyla metin agiklamalar1 ve Python kodlar1 yazarak makine 6grenimini 6gretmek

icin yaygin olarak kullanilan bir bulut Jupyter not defteridir.
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Colab, tarayici araciligiyla python kodu ve makine 6grenmesi araglarini (Tensorflow,
Keras, vb.) yazip calistirmaya ayrica tekrarlanabilir igeriklerin paylagimina imkan

tanir (Canesche ve dig, 2021).

3.5 Uygulama Adimlari
Bu boliimde yapilan uygulamaya yonelik adimlar alt basliklar halinde verilmistir.

3.5.1 GerekKli kiitiiphanelerin dagitimi projeye dahil edilmesi

Bu bélimde calismada kullanilan  kiitiiphanelerden  bahsedilmistir.  Ilgili
kiitiiphanelerdeki fonksiyonlarin ve algoritmalarin kullanilabilmesi i¢in yiliklenmesi
gerekmektedir. Uygulamada kullanilan kiitiiphanelerin yiikleme odlar1 Sekil 3.14’te

verilmigtir.

ort pandas as pd
numpy as np
statsmodels.formula.api as smf
statsmodels.api as sm

matplotlib.pyplot as plt
sklearn.linear model import LinearRegression
from sklearn.model selection import train_test split, cross_val score, cross val predict
from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score

Sekil 3.14: Kiitiiphane yilikleme kodlar1.

3.5.1.1 Numpy

Numerical Python'in kisaltmasi "NumPy"dir. NumPy, bilimsel hesaplamalar igin
temel bir kiitliphanedir. Python'daki matrisler ve ¢ok boyutlu diziler iizerinde islemler
yapmak i¢in bircok Ozellik sunar. Matematiksel islemleri kolaylastirir ve
hesaplamalarin hizli bir sekilde gerceklestirilmesine olanak saglar (Osmanoglu, 2021).
Makine diline yakin bir dili olan Numpy kiitiiphanesi, C++ dilinde yazildig1 i¢in hizl
caligmasini saglamaktadir. Bu yiizden makine 6grenmesi, veri bilimi gibi yapay zeka

uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir (Bozdemir, 2022).

3.5.1.2 Pandas

Etiketli ve iligkisel verilerle basit ve sezgiye dayanarak ¢alismak {izere dizayn edilmis
bir Python kiitliphanesidir. Veri {izerinde 6n isleme ve analizler gerceklestirmek i¢in
kullanilan bir pakettir. Hizli ve kolay bir sekilde veri isleme, gorsellestirme ve veriyi

yonetme i¢in tasarlanmistir (Osmanoglu, 2021).
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Python i¢in yiiksek performansli veri yapilar1 ve veri analiz araglar1 saglayan bir
kiitiiphanedir. Pandas, veri manipiilasyonu, temizleme, doniisiim ve analizi i¢in gesitli

fonksiyonlar ve veri yapilar1 sunar (Karaj, 2023).

3.5.1.3 Scikit-learn (sklearn)

Birgok algoritmay1 bize sunan Scikit-learn kiitiiphanesi, ihtiya¢ duyulan siiflama,
kiimeleme, tahminleme ve modelleme gibi biitiin alanlar1 karsilayan, veri analistleri ve
yapay zeka arastirmacilari tarafindan en ¢ok kullanilan acik kaynak kodlu kiitiiphane
olma ozelligiyle 6ne ¢ikmaktadir (Osmanoglu, 2021). Scikit-learn kiitiiphanesi ile;
destek vektor makineleri, k-en yakin komsuluk, karar agaglari, rasgele orman, yapay
sinir aglari, naive bayes, k-ortalamalar algoritmalari1 kullanilabilmektedir (Torkul ve

dig, 2017).

3.5.1.4 Seaborn

Seaborn, Python'da veri gorsellestirmesi i¢in kullanilan popiiler bir kiitiiphanedir.
Matplotlib'e dayanan Seaborn, daha c¢ekici ve bilgilendirici gorsellestirmeler
olusturmay1 kolaylastiran daha yiiksek seviye bir arayiiz sunar. Seaborn, istatistiksel
veri kesfi ve veri analitigi siire¢lerinde kullanilan bir dizi grafik tiirli sunar. Bu grafik
tirleri, ¢izgi grafikleri, sagilim grafikleri, histogramlar, yogunluk grafikleri, kutu
grafikleri, sicaklik haritalari, ¢ift eksenli grafikler, etkilesimli grafikler ve daha
fazlasin igerir. Bu grafik tiirleri, veri setinizin 6zelliklerini ve iliskilerini kesfetmek
icin kullanilabilir. Seaborn, veri gorsellestirmesini basitlestirmek i¢cin Matplotlib'in
izerine bir katman ekler. Seaborn'un ana avantajlarindan biri, grafiginize hizla stil ve
renk paleti uygulamanizi saglayan yerlesik renk paletleri ve temalar1 icermesidir.
Boylece, daha profesyonel goriiniimlii ve tutarli gorseller olusturabilirsiniz. Ayrica,
Seaborn, veri setindeki degiskenler arasindaki iliskileri incelemek igin ¢esitli
istatistiksel yontemleri destekler. Ornegin, regresyon analizi, noktalardaki iliskileri
gorsellestirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Seaborn, regresyon
cizgilerini ve giliven araliklarin1 gostermek i¢in bu tiir analizleri kolaylikla

uygulayabilir.

3.5.1.5 Statsmodels

Statsmodels, Python'da kullanilan bir kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane, kullanicilarin

verileri anlamalarina, istatistiksel modelleri tahmin etmelerine ve istatistiksel testler
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gerceklestirmelerine olanak saglar. Farkli veri tipleri icin ¢esitli agiklayici istatistikler,
istatistiksel testler, ¢izim islevleri ve sonug istatistiklerini iceren kapsamli bir 6zellik

listesi sunar (Osmanoglu, 2021).

3.5.1.6 Matplotlib

Matplotlib, python programlama dili ve onun sayisal matematik uzantist NumPy i¢in
bir ¢izim kitapligidir. Histogram, line plot, 3D plot, scatter plot, contour plot, image
plot, ploar plot ve bunlarin farki versiyonlarini ¢izebilen bir ¢izim kiitliphanesidir
(Osmanoglu, 2021). Kiitiiphaneyi kullanabilmek i¢in, Windows/Linux’de agip, ‘pip
install matplotlib” komutu ile yiiklenir. Olusturulan modelin dogruluk degerlerini

grafik seklinde gébrmemizi saglayabilir (Bozdemir, 2022).

3.5.2 Verinin c¢ekilmesi

.cvs formatindaki uygulama verileri pandas kiitiiphanesi yardimi ile okunarak Sekil

3.15’te goriildiigli gibi tanimlanan dataframe’e aktarilmistir.

df=pd.read csv("ProblemData.csv", usecols=[1,2,3,4])

Sekil 3.15: Veri ¢ekmek i¢in kullanilan kod.

Cozgiiyii cekerken o ise ait fiili siire, mevcut erp programindan alinmistir. Fakat

stirelerin bazilarinda asagidaki nedenlerden dolay:1 sapmalar olabilmektedir:

e Elektrik kesintisi oldugunda erp sistemine kayit diigmiiyor. Sonradan operatore
sorularak stireye elle miidahale edilebiliniyor.

e Bir ¢ozgii plani iginde genelde sadece bir alt is emri olur. Fakat bazi durumlarda
birden fazla alt is emirleri olabiliyor. Birden fazla is emri oldugunda, erp
programinda plana basla dedigimizde her bir alt is emri icin is baslamis oluyor.
Dolayisiyla islerin baglangi¢ zamanlari, ikinci ve sonrasi alt is emirleri igin gergek
baslangi¢c zamanlar1 olmuyor, sadece ilk baglanan alt ig emri i¢in gercek baslangig
zamant oluyor. Bu gibi durumlarda yine operator ile goriiserek elle miidahale
ediliyor.

e Plan kart1 iizerindeki barkodun silik ¢ikmasi, barkod okuyucudaki tutukluk vb...

nedenlerden dolay1 barkodun okutulamamasi.
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3.5.3 Ozellik secimi

Makine 6grenimi is akisinin ilk adimi olan verilerin toplanmast dogru modeller
olusturmak i¢in kritik 6neme sahiptir. Makine 6grenimi yontemleri i¢in girdi
degiskenlerini secerken, eksiksizlik-veri boyutu ve giiriiltiiden kaginma arasinda bir
denge yapilmalidir. Eksik veri, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerce agiklama
oraninin diisiik olmasina ve dolayisiyla yliksek tahmin hatasina sebep olacaktir. Aksi
durumda yani fazla verinin kullanilmasi fazla bilgiyi saglayacak, ancak tahmin igin
gerekli olmayan bir¢ok bilgiyi ve giiriiltiiyli de igerecektir. Bu, daha biiylik miktarda
veri nedeniyle makine Ogrenimi algoritmasinin egitim siirecini daha zor hale

getirecektir (Scher ve Messori, 2018).

Bu baglamda konu ile ilgili tim uzmanlarin katildig1 bir ekiple degerlendirme
toplantis1 yapilmis ve bir levendin konik ¢6zgii hazirlama makinesinde sarilabilmesi
icin gerekli islem stiresi, Cizelge 3.1°de verilen parametrelere bagl olarak degiskenlik

gosterebilecegi belirlenmistir.

Cizelge 3.1 : Tahmin parametreleri

Parametre Aciklama Tiir Aralik
Cozgii tel (286,
sayisi Kumasin enine gére cm’deki toplam tel (iplik) sayisidir.  Int 44380)

Iplik Cinsi ~ Cozgii ipligi olarak kullanilan ipligin tiiriidiir. (20 tiir) Kategorik
Iplik

Denye 9000 metre uzunlugundaki ipligin agirligi (gr) Int (20, 2500)
Cozgii

(tarak) eni  Kumas eni (cm) Int (28, 2130
Levente Tambura sarilan ¢6zgii ipliklerinin, dokuma leventine (50, 250)
almadevri  aktarma hizidir. (m/dk) Int ’
Coming o (80, 700)
Devri Cagliktaki ipliklerin tambura sarilma hizidir. (m/dk) Int

Levent Dokuma leventine sarilan ipliklerin siparis metrajidir. (70,
metre (m) Int 19250)
Toplam

kalba Istenilen kumas enini olusturmak icin yan yana sarilan  Int (1, 40)
sayi1sl bantlarin sayisidir.

qaglllf ) Bobinlerin cagliga takilma igleminin yapildigi (1) yada | ©, 1)
dizildi mi?  yapiimadig (0) durumu ifade eder. '
Tarak Onciil isin ¢dzgii eni (kalba genisligi), ardil is ile

atildi m1? ~ uyumsuz ise ardil ise ait tarak degistirilme isleminin Int (0,1)

yapilip (1) yapilmadigi (0) durumu ifade eder.

MakinalD  ¢0zgi hazulama. isleminin  yapildigt  makine Kategorik
numarasidir. (5 makine)

Islem

stiresi Bagimli (¢ikt1) degisken (saat)
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Konik ¢6zgii makinesinde is emrinde belirtilen ¢6zgii ipliginin bir levente sarilma
stiresi; is emrindeki barkod numarasinin okutulmasi ile baslayip, sarim sonrasi ilgili
levente ait liretim etiketinin ERP programindan ¢ikartilmasi ile sonlanmaktadir. Bu
siirenin i¢inde her is emri i¢in bir defa yapilan caglik dizilimi ve tarak atma (hazirlik
islemi) dahildir. Yani bir is emrinde bes levent sarimi1 planlanmas ise ilk levendin iglem
stiresi belirtilen hazirlik islemlerinden dolayr daha uzundur. Ayrica bu siireye sarim
devam ederken karsilasilan ipin kopmasi nedeni ile yasanan duruslar, biten bobin
yerine yeni bobinin takilmasi (bobin degisimi) ve kisa siireli makine arizalar1 gibi

stireler de bir leventin sarimi i¢in kaydedilen ¢evrim siiresine dahildir.

3.5.4 Veri onisleme

Makine 6grenimi yoluyla daha dogru tahminciler olusturmak i¢in dnemli bir adim olan
veri On islemede, olas1 hatali, eksik veya tutarsiz veriler (aykir1 degerlerin) tespit edilir.
Bu asamada yapilacak iglemler tercih edilen makine 6grenmesi algoritmasina baglh
olarak da degiskenlik gosterir. Ornegin, bazi algoritmalar (Rastgele Orman ailesi gibi)
girdilerinde bos degerleri desteklemezken, digerleri bunlari isleyebilir. Veya bazi
makine Ogrenmesi algoritmalar1 aykir1 degerlerin varliginda digerlerinden daha
saglamdir (Chibani and Coudert, 2020). Islem siireleri ve iliskili parametreler ERP
sisteminden toplanmaktadir. 2018-2022 yilarina ait ham veri setlerinde, hatali/eksik
veri girisi veya birim doniistiirme gerekliliginden Gtiirii diizenleme gerekmektedir.
Ornegin iplik numaralandirma sistemi olarak denye secilmistir. Ancak bu alanda
Ingiliz pamuk ipligi sistemi (Ne) cinsinden veriler tespit edilmistir. Farkli birimdeki
bu veriler denyeye doniistiiriilmiistiir. Operatorlerin sayisal bir alana metinsel veriler
girmesi sebebi ile olusan tutarsizliklar giderilmistir. Son olarak her iplik cinsi i¢in 30
kayitin altindaki kayitlar tamamen silinmistir. ERP sistemine gecisin yasandigi 2018
yilina ait veriler bir¢cok parametre i¢in eksik oldugundan silinmistir. Veri 6nislemeye

dair yapilan islemler asagida maddeler halinde sunulmustur:

e Veri Temizleme (Giiriiltiili veri (Noisy data) ve eksik veri analizi (Missing data

analysis))

“Cozgli plan numaras1” ilgili satira ait bir ID rolii iistlendiginden veri setinden
cikarilmistir. Veriler ERP sisteminden alindig1 i¢in sayisal alanlara metinsel ifadeler
girilmis veya bos birakilmistir. Metinsel ifadeler ve bosluklar temizlenmistir.

Sistemden 18375 satir veri alinmis, 7232 satirinda islem siire bilgisi olmadigindan
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silinmistir. Temizleme sonras1 7558 satir veri kalmistir. Islem sonrasi degisken

tiirlerine iliskin bilgi Sekil 3.16’da sunulmustur.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame">
RangeIndex: 7558 entries, @ to 7557
Data columns (total 12 columns):

#  Column Non-Null Count

Czg Tel Sayisi non-null
Iplik Cinsi non-null
Iplik Denye non-null
Cozgu_ Eni 58 non-null
Levente Alma Devri non-null
Cozme Devri 58 non-null
Levent Metre non-null
Toplam Kalba Sys non-null
Caglik Dizildi mi non-null
Tarak Atildi mi non-null
10 Makina 58 non-null
11 Islem Sure non-null  float64
dtypes: floate4(1), inte4(9), object(2)
memory usage: 708.7+ KB

e
1
p
3
A
5

Sekil 3.16: Degisken tiirleri.
e Degisken doniistimleri

Diger bir 6n isleme adim1 kategorik degiskenlerin numerik hale getirilmesidir. Bunun
icin “sklearn.preprocessing” kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Iki tip doniisiim

yaklasimi bulunmaktadir.

One hot Encoding: Kategorik degiskenin oldugu siitunu birden ¢ok siituna bolerek
kategorik verileri sayisal verilere doniistiirtir. Sayilar, ilgili slitundaki degere baglh
olarak 1'ler ve 0'larla degistirilir. Ornegin sehir kategorik degiskenine ait degerleri
iceren tek kolon asagidaki sekilde doniistiiriilmektedir. Kategorik degerler ¢ok sayida
oldugunda yiiksek bellek tiiketimine sebep olacagindan bu yontem tavsiye edilmez.

Genel isleyisi Sekil 3.17 de resmedilmistir.
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Sehir Sehir Malatya | Eskisehir | Elamig | Bursa
Malatya Malatya | 1 0 0 0
Eskisehir ¢ Eskigehir | 0 1 0 0
Elazig Elazig 0 0 1 0
Bursa Bursa 0 0 0 1

Sekil
3.17: One hot encoder’in genel isleyisi.

Label encoding: Kategorik degiskeni ifade eden bir siitundaki her degeri bir sayiya

doniistiiriir. Kategorik degerlere ait siralamanin 6nemli olmadig1 ve kategorik deger

cesitliligi fazla oldugu durumlarda kullanimi avantajlidir. Genel isleyisi Sekil 3.18°de

sunulmustur.
Sehir Sehir
Malatya 0
Eskisehir ¢ 1
Elazig 2
Bursa 3

Sekil 3.18: Label encoder genel isleyisi.
3.5.5 Model se¢cimi ve degerlendirmesi

Makine o6grenimi prosediirleri, verilerden o6grenerek modeller uydurur (fit) ve
olusturulan modeller ile tahminde bulunur. Ancak her veri i¢in uygun evrensel bir
model yoktur ve veriye gore farkli makine 6grenmesi teknikleri birbirlerine Ustiinliik
saglayabilmektedir. Bu nedenle, tipik bir veri analizinde ¢ok 6nemli bir adim, bir dizi
aday modeli degerlendirmek ve ardindan en uygun olani se¢mektir (Ding ve dig,
2018). Ozetle, bir egitim veri kiimesi igin bir dizi aday makine &grenimi modeli
arasindan son bir makine 6grenimi modelinin secildigi bu siirece model se¢imi

denmektedir (Brownlee, 2019).

Son birka¢ on yilda, ¢ok ¢esitli model se¢im yontemleri onerilmistir. Yiizde bolme
(percentage split) ve capraz dogrulama (cross-validation) yontemleri en yaygin se¢im
yontemlerindendir. Yiizde bdlme yonteminde tiim veriler test ve egitim olmak iizere
manuel bir sekilde iki sete ayrilir. Ogrenme siireci igin egitim veri seti, performans

degerlendirme icin test veri seti kullanilmaktadir. Ancak egitim ve test veri setlerinin

25



dagilimlarindaki farklilik, aykir1 degerlerin esit dagilmamas: vb. nedenlerle
degerlendirme sonuglar1 giivenilir olmayabilir. Bu nedenle ¢apraz dogrulama yontemi
gelistirilmistir.  Yinelemeli bir siire¢ olan capraz dogrulama metodunda veriler
yaklasik olarak esit biiytikliikte k ayrik kiimeye boliiniir. Her yinelemede 9 ayrik kiime
egitim verisi ve bir kiime test verisi olarak kullanilir. Capraz dogrulama yontemi ytizde
bolme yontemine gore daha giivenilir sonuglar verir. Ancak her yinelemede 6grenme
ve test islemi yapildigindan sonuglanmasi uzun zaman alabilmektedir (Segkin ve dig,

2019).

Bu ¢alismada modellerin tahmin dogrulugunu belirlemek i¢in 10 kat ¢capraz dogrulama
kullanilmistir. Caligmada kullanilan regresyon algoritmalari, yaygin olarak kullanilan

bes performans metrigi agisindan cizelge 3.2°deki gibi karsilastirilir.

Cizelge 3.2 : Performans metrikleri

Metric Equation

1 n
Root dean squared ;Z(y; —¥:)?
error (RMSE) =1

Normalized root

mean squared error Llgm i — 9.2
(NRMSE) nZ = Y 100
Ymax — Ymin
Mean absolute error 1w
(MAE) EZ'J’:’ — Jil
i=1
Mean absolute Ly —
percantage error _Z Yi7YVil 100
(MAPE) =R
2 n -
R i Yi=1 0w
L i-y?

Burada yi gergeklesen islem siiresi, , Ve ¥, sirasiyla tahmin edilen ve ortalama islem
stiresidir. n, test veri setinde dikkate alinan gozlem sayisidir ymax V€ Ymin sirasiyla

gerceklesen degerler arasindan en biiyiik ve en kii¢lik degerlerdir.

3.5.6 Hiperparametre ayari

Hiper-parametre, 6grenme siireci baslamadan Once ayarlanan baska bir deyisle
modelin disinda olan, degeri verilerden tahmin edilemeyen ve model mimarisini

tanimlayan parametrelerdir. Hiper-parametre ayarlama/optimizasyonu, bir makine
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6grenimi modelinin davranigini kontrol etmenin 6nemli bir pargasidir (Navas, 2022).
Makine 6grenimi algoritmalariin performansi biiyiik 6l¢iide Hiper-parametrelerine
baghdir. Bu nedenle, daha biiylik bir dogrulukla 6ngoriide bulunabilen bir model
tasarlanabilmesi agisindan Hiper-parametrelerin ayarlanmasi kritik bir adimdir.
Ayrica, Hiper-parametrelerin ayarlanmasi, modelin makine greniminde ciddi bir

sorun olan asirt1 6grenmeden muzdarip olmasini dnler (Dash ve dig, 2021).

Bu ¢alismada kullanilan 12 makine 6grenmesi algoritmasina ait hiper-parametrelerin
ayarlanabilmesi i¢in 1zgara arama ve rastgele arama yontemleri secilmistir. Izgara
arama, arama uzayindaki her olas1 hiper-parametre kombinasyonunu degerlendirir
(James ve dig, 2011). Her bir kombinasyon i¢in, bu Hiper-parametre degerleri
kullanilarak bir model olusturulur ve degerlendirilir. En yiliksek dogruluga sahip hiper-
parametre kombinasyonu rapor edilir (Villalobos-Arias ve dig, 2020). Ozellikle ¢ok
fazla hiper-parametre yine ¢ok sayida seviye i¢in optimize edildigi durumlarda 1zgara
aramasindan hesaplama agisindan pahali olabilir. Bu durumda diger popiiler bir hiper-
parametre ayarlama teknigi olan rasgele arama tercih edilir. Rastgele arama, arama
uzayinin bir alt kiimesini 6rnekleyen bir yaklasim takip eder (James ve dig, 2012). Bu
caligmada kullanilan her bir teknik icin arastirilan hiper-parametreler ile ilgili bilgi

Cizelge 3.3’te sunulmustur:
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Cizelge 3.3 : Secilen algoritmalara ait hiper-parametre degerleri

Optimal
Approach Hyperparameter Possible Values Values
PCR num_components 1,2,...,39 35
PLS num_components 1,2,...,39 36
RR alpha 10%,x=(5,4.9,4.8, ...,-0.8,-0.9, -1) 0.005
Lasso alpha 10x, x=(5,4.9,4.8, ...,-0.8,-0.9, -1) 0.00004
ElasticNet
KNN k 1,2,...,30) 5
max_depth (8, 10, 20, 30, 40, None) 20
max_features auto, sqrt auto
RT max_leaf _nodes (120, 140, 160, 190, 210) 210
min_samples_leaf (4, 6,8,10, 15) 4
min_samples_split (2,5, 8,10, 20) 10
learning_rate_init (0.00001, 0.01,0.1,0.5) 0.001
activation relu, logistic, identity, tanh relu
MLP hidden,_layer sizes Eé%) égg] (4, 4), (20,20), (40, 40), (50, 50), (50, 50)
alpha (0.1, 0.01, 0.001, 0.0001) 0.0001
max_depth (2, 4,6, 8, 10) 10
Random
Forest max_features (5, 10, 15, 20, 25, 30, 35) 35
n_estimators (200, 500, 1000, 2000) 2000
colsample_bytree (0.2,0.4,0.6,0.8,1) 0.8
LightGBM learning_rate (0.07, 0.09, 1.10, 1.30, 1.50) 0.09
max_depth (1,3,5,7,9) 3
n_estimators (1000, 1200, 1600, 1800, 2000) 1800
iterations (200, 500, 1000, 2000) 2000
CatBoost learning_rate (0.01, 0.03, 0.05, 0.1) 0.05
depth (3,4,5,6,7,8) 5
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde ¢6zgii hazirlama islem siiresinin tahmin edilmesi problemi igin 12 farkh
makine 08renmesi algoritmasi test edilmistir. Bes farklt metrige gore karsilagtirmali
sonuclar Cizelge 4.1’de sunulmustur. Tahmin igin scikit-learn kitaplig1 ve Google

Colaboratory (Colab) notebook kullanilmustir.

Cizelge 4.1: Farkli makine 6grenimi modelleri arasinda performans karsilagtirma

Dogrusal Makine Ogrenmesi Metotlar

MLR PCR PLC Ridge Lasso ElasticNet

Train  Test Train  Test Train  Test Train  Test Train  Test Train  Test

RMSE | 0,826 0930 | 0,826 0,930 | 0,815 0910 | 0826 0,929 | 0,826 0,929 | 0,899 0,988
NRMS | 5,47 4,55 5,47 7,16 5,47 4,55 5,54 4,65 5,54 4,65 6,03 4,95

E % % % % % % % % % % % %
MAE 0591 0,607 | 0,591 507 058 059 | 0591 0608 | 0591 0,607 | 0,661 0,669

12,70 12,67 | 1269 1267 | 1260 12,70 | 1269 12,69 | 1269 12,67 | 1454 14,52
MAPE | % % % % % % % % % % % %
R? 0,838 0838 | 0838 0838 |0842 0821 | 0,838 0837 | 0838 0,838 | 0,808 0,808

Dogrusal Olmayan Makine Ogrenmesi Metotlar
Random
KNN RT MLP Forest LightGBM CatBoost

Train  Test Train  Test Train  Test Train  Test Train  Test Train  Test

RMSE | 0999 | 1,235 | 0,702 1,099 | 0491 0,945 | 0536 0836 | 0427 0,732 | 0,416 0,730
NRMS | 6,70 6,18 3,70 4,18 3,29 4,73 3,59 4,18 2,86 3,66 2,79 3,65
E % % % % % % % % % % % %

MAE 0,663 | 0802 | 0,510 0,680 | 0366 0529 | 0376 0504 | 0238 0,345 | 0,310 0,395
1430 1725 | 11,20 14,22 | 8,18 10,75 | 8,31 10,77 | 5,54 7,58 7,07 8,53
MAPE | % % % % % % % % % % % %

R? 0,762 0,762 | 0,882 0,882 | 0,969 0987 | 0932 0,932 | 0,957 0,957 | 0,959 0,959

Calismada kullanilan tiim algoritmalar hem egitim seti hem de test seti {izerinden
degerlendirilmis ve Cizelge 4.1°de karsilastirmali bir sekilde sunulmustur. Bu sekilde
makine 6grenmesinin en temel sorunlardan biri olan asir1 6grenme durumunun olusup
olusmadig1 gozlemlenmeye caligilmistir. Bir algoritmanin egitim setinde yiiksek,
ancak test setinde diislik performans gdstermesi asir1 6grenme gostergesidir. Bu durum
olusturulan modelin genelleme yeteneginin diisiik oldugu ve yeni veriler i¢in basarili

sonuclar vermeyecegi anlamina gelmektedir. Cizelge 4.1°de sunulan sonuglar KNN
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algoritmasi ile elde edilen sonuglardaki kiiciik farklilik disinda tiim algoritmalarin

egitim ve test setleri i¢in yaklagik performans gosterdigi gézlemlenmistir.

MAPE degerinin %20’nin altinda olmasi, modelin uydurma ve tahminde iyi bir
dogruluk oranina sahip oldugunu gosterir. Bu baglamda analiz edilen tiim yontemler
dogru sonuglar verme yetenegine sahip oldugu ve her birinin gergek hayat sartlarinda
uygulanabilir oldugu goziikmektedir. Tim performans olgiitleri acgisindan
digerlerinden siirekli olarak daha iyi olan tek bir model yoktur. Ancak genel olarak
nonlineer makine 6grenmesi algoritmalarinin tiim metriklerde daha iyi sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Ozellikle boosting machine algoritmalar1 kaliteli sonuclar
vermistir. CatBoost yontemi ile LightGBM yontemleri RMSE ve NRMSE metrikleri
baglaminda nerdedeyse ayni performansi gostermektedir. Ancak MAPE ve MAE
baglaminda LightGBM istiinliikk saglamistir. KNN algoritmast NRMSE hari¢ tiim
metriklerde en kotli sonug vermistir. En yiiksek NRMSE degeri PCR algoritmasi ile

elde edilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢aligmada dokuma kumas iiretim asamalarinin 6nemli bilesenlerinden olan ¢ozgii
hazirlama siirecine odaklanilmistir. Dokuma makinelerinde kullanilmak {izere ¢ozgii
ipliklerinin leventlere sarildig: ilgili siiregte bir leventin hazirlanmasi i¢in gereken
islem siiresi birgok parametreye bagl olarak degismektedir. Oncelikle konunun
uzmanlar ile goriismeler yapilmis ve neticesinde islem siiresini etkileyebilecek 11
Oznitelik belirlenmistir. Daha sonra ¢6zgii hazirlama islem siiresinin tahmin edilmesi
icin 6 dogrusal ve 6 dogrusal olmayan toplam 12 farkli makine 6grenmesi algoritmasi
test edilmistir. Deneysel calisma isletmeye ait 2018-2022 yillar1 arast ERP sisteminden
elde edilen veriler ile yapilmistir. Veri 6n isleme neticesinde elenen veriler sonrasi
yaklagik 8000 satirlik veri kullanilmistir. Deneysel g¢alismasi sonucu elde edilen
sonuclar Boosting machine algoritmalarinin belirgin bir sekilde diger algoritmalara
istiinliik sagladigi goriilmiistiir. Gelistirilen tahmin modelinin firma ERP sistemine
entegrasyonu planlanmaktadir. Islem siiresinin daha dogru tahmini ile dokuma
tezgahlarindaki - dokuma i¢in gerekli ¢6zgii leventlerinin beklenmesinden kaynakli -
duruslarin azalmas1 beklenmektedir. Ayrica, daha dogru planlama ile ¢ozgi
makinelerinin kullanim oraninin artmasi ve neticesinde fasona imalat maliyetlerinin

azalasi beklenmektedir.
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