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DOKUMA İŞLETMELERİNDE ÇÖZGÜ MAKİNELERİ İÇİN ÜRETİM 

SÜRESİ TAHMİNLEME  

ÖZET 

İşlem süresinin; toplam gecikme, toplam akış süresi, tamamlama süresi gibi planlama 

sürecinin temel performans göstergeleri üzerinde önemli bir etkisi olduğundan, doğru 

belirlenmesi sürecin etkin yönetimi bağlamında anahtar role sahiptir. Geleneksel 

olarak işlem süresi, zaman etüdü veya basit hesaplamalar yoluyla belirlenir ve 

planlama öncesi kesin bir şekilde önceden bilindiği ve de genellikle sabit bir değer 

olduğu varsayılır. 

Bazı durumlarda, işlem süresinin kendisi önceden bilinmese de hesaplanmasında 

kullanılan fonksiyon önceden bilinmektedir. Bu tür durumlar genellikle kimyasal ve 

metalürjik işlemlerde ortaya çıkar. Fiili üretim sürecinde bazı beklenmedik durumlar 

nedeniyle işlem süreleri tam olarak kaydedilememektedir. İşlem sürelerinde belirsizlik 

olarak adlandırılan bu durumun literatürde farklı şekillerde ele alındığı görülmektedir. 

Bunlardan ilki işlem süresinin bulanıklaştırılmasıdır. Belirsiz işlem süresini 

modellemek için kullanılan ikinci bir yaklaşım, aralık sayılarıdır (interval numbers). 

Rastgele veya stokastik işlem süresi, işlem süresindeki belirsizliği ifade etmenin diğer 

bir yoludur. Bu yaklaşımda, her işin işlem süresi, bilinen bir olasılık dağılımına sahip 

rastgele bir değişkendir. 

Bu çalışmada, işlem süresindeki belirsizlik, makine arızası, elektrik kesintisi gibi 

olasılıksal değişen faktörlerden değil, önceden bilinen sabit değerlere sahip faktörlerin 

bir kombinasyonundan kaynaklanmaktadır. Tekstil üretim süreçlerinin önemli 

bileşenlerinden olan çözgü hazırlama operasyonundan esinlenilen bu çalışmada, çözgü 

hazırlama operasyonunun işlem süresini tahmin etmek için denetimli makine 

öğrenmesi yaklaşımları kullanılmıştır. Dokuma makinelerinde kullanılmak üzere 

çözgü ipliklerinin leventlere sarıldığı ilgili süreçte bir leventin hazırlanması için 

gereken işlem süresi birçok parametreye bağlı olarak değişmektedir. Öncelikle 

konunun uzmanları ile görüşmeler yapılmış ve neticesinde işlem süresini 

etkileyebilecek 11 öznitelik belirlenmiştir. Daha sonra çözgü hazırlama işlem 

süresinin tahmin edilmesi için 6 doğrusal ve 6 doğrusal olmayan toplam 12 farklı 

makine öğrenmesi algoritması test edilmiştir. Deneysel çalışma işletmenin ERP 

sisteminde çekilen gerçek hayat verileri ile yapılmıştır.12 farklı denetimli makine 

öğrenmesi algoritma hem eğitim hem de test veri seti ile koşulmuş ve sonuçlar 

karşılaştırmalı bir şekilde sunulmuştur. Hem eğitim/ayar süresi bakımında hem de 

tahmin doğruluğu bakımından boosting algoritmalarının üstünlük sağladığı 

gözlemlenmiştir. 

Anahtar kelimeler: Üretim Süresi Tahmini, Üretim Planlama, Makine Öğrenmesi, 

Regresyon Yöntemleri 
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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.  GİRİŞ  

Üretim planlaması, belirli hedeflere göre üretim süreçlerinin doğru ve verimli akışını 

sağlamak için bir dizi karar sürecidir (Khaled ve diğ, 2022). Üretim planlaması, 

bütünleşik üretim planlaması, parti büyüklüğü belirleme ve çizelgeleme gibi çeşitli 

üretim aşamalarıyla ilgili birçok karar verme problemini içeren karmaşık bir görevdir 

(Zarte ve diğ, 2021).  Çizelgeleme ise üretim planlamasından daha ayrıntılıdır. Her bir 

ürünü, yarı ürünü, hammaddeyi üretken kaynaklarla eşleştirir. Daha küçük zaman ve 

sürekli zaman birimleri kullanır (Thomas ve McClainm, 1993). 

İşlem süresi, toplam gecikme, toplam akış süresi, yayılım (makespan) gibi çizelgeleme 

sürecinin temel performans göstergeleri üzerinde önemli bir etkiye sahiptir. 

Çizelgeleme faaliyetlerinde genel olarak işlem süresinin önceden bilindiği ve çoğu 

zaman sabit bir değer olduğu varsayılır. Bazı durumlarda işlem süresinin hesaplanması 

gereken fonksiyon önceden bilinmektedir. Bu tür durumlar çoğu zaman kimyasal ve 

metalürjik süreçlerde ortaya çıkmaktadır.  

Örneğin çelik haddehanelerinde külçeler haddelemeden önce gerekli sıcaklığa ısıtılır. 

Isıtma (işlem) süresi, külçenin o anki sıcaklığına ve bu da külçenin süreç içerisinde 

beklediği süreye bağlıdır. Bekleme süresi boyunca külçe soğur ve bu nedenle fırında 

daha fazla ısıtma süresi gerekir (Gupta ve Gupta, 1988). Belirli bir fonksiyona göre 

değişen işlem süresine çeşitli ortamlardan örnekler verilebilir: Yangınla mücadelede, 

yangın söndürme faaliyetinin başlamasındaki gecikme, yangını kontrol etmek için 

gereken zamanı arttırabilir (Kunnathur ve Gupta, 1990).  Karanlıkta veya kötüleşen 

hava şartlarında arama/kurtarma faaliyetinin işlem süresi uzayabilir (Mosheiov, 1996). 

Tarımda, mahsul kurudukça hasat için gerekli zaman kısalabilir (Alidaee ve Womer, 

1999). Bu durumlarda işlem süresi, zaman geçtikçe artıp azalabilmektedir. Literatürde 

bu şekilde belirlenen işlem süresine bağımlı işlem süresi denmektedir. Fonksiyonun 

türüne göre doğrusal, parçalı doğrusal veya doğrusal olmayan (Gupta ve Gupta, 1988) 

türleri bulunmaktadır. 
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Gerçek üretim sürecinde, makine arızası, enerji sıkıntısı, acil sipariş ekleme, takım 

yükleme ve boşaltma gibi bazı beklenmedik durumlar sebebi ile işlem süreleri tam 

olarak kaydedilememekte veya toplanamamaktadır (Joo ve diğ, 2018). İşlem 

sürelerindeki belirsizliği olarak isimlendirilen bu durum literatürde farklı şekillerde 

ifade edildiği gözlemlenmektedir. 

Yaygın olarak belirsiz işlem süresi, olasılık teorisine dayanan bulanık sayılar ile temsil 

edilir (Joo ve diğ, 2018). Bulanık işlem süreli çalışmalara özellikle çizelgeleme 

alanında birçok örnek bulunabilir (Gao ve diğ, 2016). İşlem süresini 

bulanıklaştırmanın en belirgin zorluğu üyelik fonksiyonunu ve doğru bir olasılık 

dağılımını belirlemesidir (Lei, 2011).  

Belirsiz işleme süresini modellemek için başvurulan bir diğer yaklaşım aralık 

sayılarıdır. Bir parametrenin üst ve alt sınırlarını veren aralık numarası gerçel sayı 

kavramının bir uzantısı olarak veya gerçel bir doğrunun bir alt kümesi olarak 

düşünülebilir (Moore, 1979).  Bulanık sayının bahsedilen dezavantajlarını ortadan 

kaldıran bu yaklaşım karar matrisindeki belirsizliği temsil etmenin en basit 

biçimlerinden biridir ve özniteliklerin değerleri hakkında minimum miktarda bilgi 

gerektirir (Li ve diğ, 2019). 

Rastsal (Nagasawa ve diğ, 2015; Horng ve diğ, 2012) veya olasılıklı (Hee ve diğ, 2021; 

Alzahrani, 2020) işlem süresi, işlem süresindeki belirsizliği ifade etmenin diğer bir 

yoludur. Bu yaklaşımda her bir işin işlem süresi, bilinen olasılık dağılımına sahip 

rastgele bir değişkendir. 

Görüldüğü gibi literatürde işlem süresi belirsizliğinin sebebi genel olarak 

eksik/güvenilmez bilgi veya kaçınılmaz stokastik değişkenlik şeklinde tanımlanmıştır 

(Jamrus ve diğ, 2017). Bu çalışmada işlem süresindeki belirsizlik, makine arızası, 

enerji kesintisi gibi olasılıklı bir şekilde değişen etkenlerden değil de önceden bilinen 

sabit değerlere sahip etkenlerin kombinasyonuna göre değişmektedir. Ele alınan 

problem dokuma kumaş üretim sürecinin önemli bileşenlerinden olan çözgü hazırlama 

operasyonundan esinlenilmiştir. İşlem süresi tahmini için çeşitli makine öğrenmesi 

algoritmaları kullanılmıştır. 
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2.  LİTERATÜR TARAMASI 

Faydalı bilgini çıkarımında istatistiksel öğrenme 90’ların başından beri araç olarak 

kullanılmaktadır (Cheng ve diğ, 2017). İstatistiksel ya da makine öğrenmesi dediğimiz 

bilim, insanların öğrenme şeklini taklit edebilmek için veri ve algoritmaları kullanır ve 

doğruluğunu kademeli olarak arttırarak öğrenme sürecini gerçekleştirir (Binaman, A. 

(2022). İlk zamanlar, tıp, biyo-teknoloji, finans, pazarlama gibi alanlarda yoğun bir 

şekilde uygulanmıştır (Rainer, 2013). Son yıllarda üretim yönetiminde farklı veri 

analitiği yöntem ve tekniklerinin kullanımını tartışan makalelerin sayısında önemli bir 

artış gözlemlenmektedir. Cheng ve diğ. (2017) tarafından yapılan literatür 

çalışmasında, üretim yönetiminde bu tarz çalışmalar daha çok ileri planlama ve 

çizelgeleme, kalite iyileştirme (quality improvement), arıza teşhisi (fault diagnosis) ve 

arıza analizi (defect analysis) olmak üzere dört başlık altında toplandığı tespit 

edilmiştir. Aynı çalışmada akış süresi/çevrim süresi tahmini şeklinde yeni bir kategori 

tanımlanmıştır. 2009 yılında Choudhary ve diğ. tarafından yayınlanan çalışmada 

özellikle üretim planlama alanında istatistiksel öğrenme tekniklerinin uygulanması 

konusunda büyük bir boşluk olduğu belirlenmiştir. Cheng ve diğ. (2017) tarafından 

yapılan literatür çalışmasında aradan geçen 9 yıla rağmen ilgili konuda birkaç 

çalışmanın yapıldığı ortaya çıkmıştır. Bununla birlikte, son birkaç yılda, üretim 

yönetiminde farklı veri analitiği yöntem ve tekniklerinin kullanımını tartışan 

makalelerin sayısında önemli bir artış olmuştur. Bu bölümde üretim yönetiminde, 

zamanla ilgili istatistiksel öğrenme uygulamalarına odaklanan çalışmalar 

incelenmiştir. Çalışmalar genel olarak iki grup altında toplanmaktadır. 

Bunlardan ilki müşterinin siparişinin alınması ile mal veya hizmetin müşteriye teslimi 

arasında geçen süre olarak tanımlanan akış süresidir (lead time) (Gunasekaran ve diğ, 

2001). Akış süresi; tasarım, sipariş hazırlama, hammaddeler / bitmiş parçalar için satın 

alma, kuyruk, kurulum, çalışma, taşıma, inceleme ve teslim süresi dahil olmak üzere 

bir ürünü üretmek için gereken tüm süreleri içerir (Business Dictionary; Schuh ve 

Stich, 2012). Literatürde akış süresi ürün tamamlama süresi, yayılım süresi 
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(makespan), veya akış (flow) süresi olarak da isimlendirilebilmektedir (Huang ve diğ, 

2020). Akış süresi; makine arızaları, eksik malzeme, personel eksikliği veya yetersiz 

çalışan kalifikasyonu gibi sebeplerden ötürü değişkenlik gösterebilmektedir (Burggräf 

ve diğ, 2017). Bu değişkenlik müşteri güveninin kaybolması ve geç teslimatlar nedeni 

ile ortaya çıkan yaptırımlardan kaynaklı maliyetlere sebep olabilir. Buna rağmen 

teslimat tarihleri erken bir aşamada belirlenir ve programdan sapmalar tanımlanabilir 

ise ortaya çıkan bu maliyetlerden kaçınılabilir (Raaymakers ve Weijters, 2003; 

Lödding, 2005). Bu yüzden akış süresinin tahmini özellikle son yıllarda 

araştırmacıların yoğun ilgisini görmektedir. 

Lingitz ve diğ. (2018), yarı iletken endüstrisinde lead time tahmini için 11 farklı 

makine öğrenmesi algoritması kullanmıştır. Gyulai ve diğ. (2018a), optik 

endüstrisindeki bir akış atölyesi üretim ortamı analiz etmişlerdir. İlgili çalışmada 

yazarlar, süreç parametrelerinin çeşitliliği ve özellikle müşteri sipariş akışının devam 

eden işler üzerindeki yüksek etkisi nedeni ile belirsizlik barındıran lead time tahmin 

etmişlerdir. Gyulai ve diğ. (2018b) çalışmalarında, kapalı döngü bir üretim kontrolü 

uygulayarak kararlar almak için üretim sağlama sürelerini (lead) proaktif olarak 

tahmin etmek için makine öğrenimi tekniklerini uygulamıştır. Huang ve diğ. (2020), 

çok ürünlü seri üretim hattı için yeni bir matematiksel model ve derin öğrenme 

tekniğini entegre ederek lead time tahmini için hibrit bir yaklaşım önermiştir. Lead 

time prediction ile ilgili kapsamlı literatüre Burggräf ve diğ. (2017)’nin çalışmasından 

ulaşılabilir. 

Üretim yönetiminde zamanla ilgili istatistiksel öğrenme uygulamalarının yoğunlaştığı 

diğer bir başlık çevrim zamanıdır. Araştırmacıların bu konuya odaklanmasının en 

önemli sebebi, teslim tarihine riayet ile çevrim süresinin doğru belirlenmesi arasındaki 

kuvvetli bağlantıdır (Wang ve diğ, 2018). Bazı çalışmalarda (Chen, 2006; Chen, 2007) 

output time olarak da isimlendirilen çevrim süresi basitçe bir işin serbest kalma süresi 

ile tamamlanma süresi arasındaki fark olarak tanımlanabilir. Makinenin bir çevrimi 

tamamlaması gereken süre olarak da tanımlanan çevrim süresi; bekleme, kontrol, 

yeniden işlem ve arıza gibi süreleri kapsamaktadır. Çevrim süresinin tahmini 

konusunda çalışmalar yarı iletken üretimi alanında yoğunlaşmaktadır (Chen ve diğ, 

2001; Chien ve diğ, 2005; Backus ve diğ, 2006; Chen ve diğ, 2009; Tirkel, 2011; 

Meidan ve diğ, 2011). Bu bölümde nispeten güncel çalışmalara yönelik kısa 

açıklamalar paylaşılmıştır.  Wang ve diğ. (2018b), yarı iletken üretiminin en karmaşık 
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aşaması olan gofret üretimine odaklanmıştır. İlgili çalışmada önce gofret partilerinin 

çevrim sürelerinde etkisi olabilecek faktörler seçimi için üç bölümden oluşan 

regresyona dayalı bir model önerilmiştir. Ardından, gofret partilerinin çevrim 

sürelerini tahmin etmek için paralel bir hesaplama modeli uygulanmıştır. Wang ve diğ. 

(2018a) Yarı İletken Gofret Üretim Sistemi (Semiconductor Wafer Fabrication 

System) içinde büyük veri kümelerine sahip gofret partilerinin çevrim süresini hızlı bir 

şekilde tahmin etmek için paralel hesaplamalı yeni bir veri yoğun döngü süresi tahmin 

sistemi önermiştir. Chen ve Wang (2020) tarafından yapılan çalışmada DRAM 

(Dynamic Random Access Memory - Dinamik Rastgele Erişimli Bellek) üretim 

fabrikasındaki işlerin çevrim sürelerini doğru bir şekilde tahmin etmek için derin sinir 

ağları (DNN'ler) uygulanmıştır. Çalışmada açıklanabilir bir derin öğrenme yaklaşımı 

önerilmiştir. Önerilen metodolojide, iş çevrim süresi tahmini için bir DNN'nin tahmin 

mekanizmasını açıklamak için bir sınıflandırma ve regresyon ağacı (CART) 

oluşturulmuştur. Sun ve diğ. (2022) NC makinelerinde işlem gören işlerin, besleme 

hızı ve çevrim süresini tahmin etmek için veriye dayalı bir yöntem (sinir ağları) 

önermişlerdir. Yazarlar önerilen yöntemin, diğer analitik yöntemlerle 

karşılaştırıldığında çevrim süresinin %90'dan fazla doğrulukla tahmin ettiğini 

göstermiştir. 

Araştırmalarımıza göre bu çalışma tekstil endüstrisinde genel olarak süre tahmini 

konusunda bir ilktir. Çalışmada, dokuma aşamasına gönderilecek çözgü leventinin 

hazırlanması için gerekli süre tahmin edilmektedir. Üretim sürecine, tahminde 

kullanılan özniteliklere ilişkin detaylı bilgi takip eden bölümde sunulmuştur.



6 

3.  MATERYAL VE YÖNTEM 

3.1 Çözgü Hazırlama Süreci 

Bu alt bölümde çözgü hazırlama sürecine ilişkin temel bilgiler paylaşılmaktadır. 

3.1.1 Çözgü 

Çözgülü örme veya dokuma kumaşlarda, kumaşın kenarına paralel olan veya kumaş 

metrajını belirleyen boyuna yönündeki ipliklere Şekil 3.1 de görüldüğü gibi çözgü 

iplikleri ve/veya çözgü (arış) denir.  Kumaşın oluşabilmesi için, bu çözgü ipliklerinin 

içinden tahar planına göre atkı iplikleri geçirilir. Çözgü iplikleri, atkı ipliklerine oranla 

daha sağlam, kaliteli ipliklerdir.  

 

Şekil 3.1: Çözgü ipliği. 

Şekil 3.2 de görüldüğü gibi ipliğin dokumaya hazırlanması için çekilen çözgü 

işleminin şematik olarak anlatımı aşağıdaki gibidir.  

 

Şekil 3.2: Çözgü çekme işlemi1. 

 

 

 
1 http://dokumatasarim.blogspot.com/2008/12/ipliin-dokumaya-hazrlanmas.html 
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3.1.2 Atkı 

Dokuma kumaşlarda kumaşın üretim yönüne yani çözgü ipliklerine dik doğrultuda, 

kumaşın eni boyunca uzanan ipliklere atkı iplikleri ve/veya atkı (argaç) denir.  

Şekil 3.3’te görüldüğü gibi atkı ve çözgü iplikleri, birbirine dik açılıdır ve birleşerek 

kumaşın dokusunu oluşturur. Dokuma işleminin gerçekleşmesi atkı ipliklerinin 

atılmasıyla başlar. 

 

Şekil 3.3: Kumaştaki atkı ve çözgü görseli2. 

3.1.3 Çözgü hazırlama 

Bobin halinde bulunan iplikler çözgü hazırlama işleminden sonra dokumada 

kullanılacak hale gelir (MEGEP 2007).  Kumaş dokunurken öncelikle çözgü 

ipliklerinin hazırlanması gerekir. Dokuma makinesine çözgü için, bobinden direk 

olarak iplik verilerek kumaş dokunamaz. Bobinlerden ipliklerin, kumaşın dokunacağı 

makineye uygun levent adı verilen Şekil 3.4’te görüldüğü gibi büyük makaralara 

aktarılması gerekir. Aktarırken de çözgü tel sayısı, çözgü uzunluğu ya da kumaş boyu, 

çözgü renk raporu gibi dokunacak kumaşın özelliklerine göre aynı gerginlikte, yan 

yana ve birbirine paralel olacak şekilde dokuma levendi üzerine sarılarak 

konumlandırılması işlemine çözgü hazırlama işlemi denir.  

 

 

 
 
2 https://tekstilsayfasi.blogspot.com/2017/12/cozgu-ve-atki-nedir.html 
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Şekil 3.4: Çözgü leventi. 

3.1.4 Çözgü hazırlamada dikkat edilecek noktalar 

Çözgü hazırlama sırasında (İhtiyar, 2019); 

● Çözgü ipliklerinin çaprazının doğru alınmasına, 

● Renk raporunun doğru olmasına, 

● İpliklerin birbirine paralel olmasına, üst üste gelmemesine, 

● Hazırlanan çözgü sayısının tam olmasına, 

● İpliklerin çok gevşek ya da çok gergin olmamasına, 

● Bütün çözgü ipliklerinin aynı gerginlikte olmasına, 

● Çözgü iplerinin çubuklara çok sıkı bağlanmamasına, 

● Çözgü ipleri tezgâha bağlanırken çapraz tarafından bağlanmamasına dikkat 

edilmelidir.  

3.1.5 Çözgü makineleri 

Levent denilen büyük makaralara çözgü ipliklerinin istenilen kumaşın özelliklerine 

göre aktarılırken kullanılan dokuma hazırlık makinelerine çözgü makineleri denir. 

Konik ve seri çözgü makinesi olmak üzere iki tip çözgü makinesi vardır. Aralarındaki 

en belirgin fark ise; seri çözgü makinesinde çözgü ipliklerinin önce beam denilen 

büyük makaralara sarılır, daha sonra birleştirme makinesinde birleştirilerek dokuma 

leventine sarılır. Konik çözgü makinesinde ise çözgü iplikleri önce kalbalar halinde 

tambura sarılır, sonra dokuma leventi üzerine aktarılır.  

İşletmelerin üretim planlama bölümlerinden gelen iş emrine göre çözgü ile ilgili 

bilgilere göre bobinler ilk olarak cağlığa dizilir. Hazırlanacak olan çözgü ipliklerinin 

hatasız olarak levent üzerine aktarılması, aktarılırken de aynı iplik tansiyonu ile 

kopuşlara anında müdahâle edilmesi gerekmektedir. 
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Temel çözgü hazırlık işlemleri 3 şekilde gerçekleştirilmektedir; 

a. Numune çözgü, 

b. Düz/seri çözgü, 

c. Konik çözgü. 

Bu tezde konik çözgü hazırlık işlemlerine değinilecektir. Çünkü çalışma bu çözgü 

hazırlama yöntemlerinde iplik bobinden doğrudan çekilmektedir (İhtiyar, 2019). 

3.1.6 Numune çözgü makinesi 

Atkı besleyiciler kullanılarak hazırlanan çözgülerdir. 

3.1.7 Düz/Seri çözgü makinesi 

Çözgülerin uzun metrajlarda tek çeşit iplikten veya sınırlı renk raporu içeren 

ipliklerden hazırlanan çözgülerdir. Seri çözgüde, çözgüler önce kısmi leventlere (bim 

olarak da bilinir) düşük sıklıkta ve uzun metrajlarda Şekil 3.5’te görüldüğü gibi sarılır. 

Daha sonra istenen/dokunacak kumaşın çözgü sıklığına göre bim’ler çözgü birleştirme 

makinesinde birleştirilme esnasında dokuma levendine sarım gerçekleştirilir (İhtiyar, 

2019). 

 

Şekil 3.5: Seri çözgü makinesi. 

3.1.8 Konik çözgü makinesi 

Konik çözgü makinesine konik denmesinin nedeni, tambur kenarında konik şeklinde 

(işletme içinde “yastık” olarak bilinen) bir bölümün bulunması ve bu koniklik, 

çözgünün levente aktarımında çözgü ipliklerinin kaymasını engellemektir.  

Şekil 3.6’daki gibi konik çözgü makinesi üzerinde çapraza alma tarağı, toplama tarağı, 

support, kızak, toplama tarağının konikliğine göre ayarlanabilen aparat gibi aksamlar 
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bulunur. Tamburun üzerinde ise kalbaların sarılmasına yardımcı kancalar ve çapraz 

iplerin bağlanacağı parça vardır3.  

 

Şekil 3.6: Konik çözgü makinesi. 

3.1.9 İşbağ işlemi 

Çözgü leventlerinin, dokuma makinelerine yerleştirilmesi için Şekil 3.7’deki gibi 

işbağ yapılır. İşbağ, Dokuma tezgahında eğer aynı çözgüye yani aynı dokumaya aynı 

kumaşa devam edilecekse makinedeki biten çözgü ile haşıllanmış yeni çözgü uç uca 

bağlanır. 

 

Şekil 3.7: İşbağ işlemi. 

3.1.10 Takım tahar 

Aynı hareketi yapan çözgü ipliklerinin aynı çerçevelerde toplanmasıdır. Dokumada 

çözgü ipliklerinin belirli kurallara göre çerçevelerdeki gücü gözlerinden ve tarak 

dişleri arasından geçirilmesi işlemine Şekil 3.8’deki gibi Takım-Tahar denir. 

 

 

 
3 https://www.derstekstil.name.tr/konik-%C3%A7%C3%B6zg%C3%BC-makinesi.html 
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Şekil 3.8: Tahar işlemi. 

3.1.11 Çözgü makinesi iş akışı 

Şekil 3.9’da iş akış şeması verilen çözgü makinesinde çözgü hazırlamak için yapılacak 

işlemleri şu şekilde sıralayabiliriz. Çözgü çekmek için kullanılacak iplik bobinlerinin 

cağlığa dizilmesinden sonra iplik, cağlık üzerindeki geçiş yollarından / kılavuzlardan 

geçirilir. Çözgü ipliklerinin cağlık bitimindeki çapraz ve toplama tarağından 

geçirilmesi, cağlık tansiyon ve direk ayarının yapılması gerekir. Çekilecek çözgünün 

kaç metre olacağının bilinmesi ve buna göre çözgüsü çekilecek kumaşın tel sayısına, 

stoktaki ilgili bobinin adedine ve cağlık kapasitesine göre kalba sayısının tespit 

edilmesi önemlidir. Kalbalar halinde çözgünün tambura alınması, her kalba başında ve 

sonunda iplerin çapraza alınması işlemi, toplam tel sayısı tamamlanana kadar devam 

eder. Tamburdaki çözgünün alınacağı, dokuma leventinin makineye takılması, 

ayarlanması ve kalbalar halinde sarılan çözgü ipliklerinin levente sarılması gerekir.  
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Şekil 3.9: Çözgü işlemi iş akış şeması. 

3.2 Makine Öğrenmesi Temel Kavramlar 

İnsan hayatını kolaylaştıran makineler, insanların çeşitli yaşam ihtiyaçlarını 

karşılamayı sağlar. İnsan beyninin yaratıcılığı farklı icatlara yol açmıştır. Seyahat, 

endüstriler, bilgi işlem vb birçok alanda vardır ve makine öğrenimi onlardan biridir 

(Singh, 2016). 

Makine öğrenmesi, makinelere verileri nasıl kullanacaklarını öğretmek için kullanılır. 

Veri setlerinin bolluğu ile makine öğrenimine de talep artmaktadır.  Makine 

öğrenmesi, verilerdeki problemi çözmek için algoritmalardan yararlanır. Çözülmek 

istenen problemin türüne bağlı olarak kullanılan algoritmaların türü de değişir.  (Singh, 

2016) 

Birçok veri bilimi uygulaması için ortak dil olan Pyton programı, istatistik, veri ve 

görüntü işleme gibi daha birçok alanda kütüphaneler içerir (Özdemir, 2019). 
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3.2.1 Makine öğrenmesi teknikleri 

3.2.1.1 Denetimli öğrenme 

Girdi ve çıktıları olan bir eğitim setinin bir denetmen gözetiminde gözlendiği ve 

girdilerin çıktılar üzerindeki etkileşiminin gözlendiği makine öğrenmesi metoduna 

şekil 3.10’da görüldüğü gibi denetimli öğrenme denir. Gözlemlerden oluşan veri 

setinin sisteme öğretilip tanıtımasıyla daha önce hiç bilinmeyen bir örnek için 

tahminde bulunmamızı sağlar. Girdileri belirlenen çıktılara göre haritalayarak, girdi 

ile çıktı arasındaki ilişkiler öğrenilmiş olur (Öztemel, 2012).   

 

Şekil 3.10: Denetimli öğrenme (Singh, 2016). 

Öğrenme yapılırken bir fonksiyon oluşturulur ve bu fonksiyon ile her bir girdi için elde 

edilen çıktı ile gerçekleşen çıktı arasındaki fark, en küçüklenmeye çalışılır. Fark, ile 

etapta belirlenmiş hata aralığına ulaşana kadar sistem eğitimine devam eder. Eğitim 

bittiğinde model istenilen seviyeye ulaşmış olur. Nihai olarak ulaşılan model 

kullanılarak, eğitim setinde daha önce olmayan veri işlenip, gerçeğe yakın tahmin 

yapılmaya çalışılır. Regresyona dayalı tahminleme ve sınıflandırma problemlerinde 

genellikle denetimli öğrenme kullanılmaktadır (Şanlıtürk, 2018). Toplam veri setinin, 

eğitim veri seti olarak %70’i, değerlendirme veri seti %20’si, test verisi olarak da 

%10’u kullanılır (Sümer, 2022). 

Denetimli öğrenme modeli, kredi derecelendirme modellerinden bilimsel alanlara 

kadar pek çok alanda önemli başarı elde etmiştir (Melnikov ve diğ., 2023). 

3.2.1.2 Denetimsiz öğrenme 

Herhangi bir denetiçinin olmadığı, yalnızca girdi değişkenlerine sahip gözlemlerden 

kendi kendine öğrenerek oluşan, girdi değişkeleri arasındaki ilişkiyi bulmaya çalışan 
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Şekil 3.11’de de gösterildiği gibi öğrenme yöntemidir. Kümeleme problemleri ile 

boyut azaltmada kullanılan öğrenme yöntemidir (Şanlıtürk, 2018). Bu öğrenme 

şeklinde amaç aslında, kümeleme yöntemiyle bilinmeyen nesne kategorilerini 

bulabilmektir. (Sümer, 2022) Denetimsiz öğrenme, farklı endüstrilerdeki müşteri 

segmentasyonundan suç faaliyetlerinin tespitine kadar birçok gerçek dünya sorununa 

uygulanır (Melnikov ve diğ., 2023). 

 

Şekil 3.11: Denetimsiz öğrenme (Singh, 2016). 

3.2.1.3 Pekiştirmeli öğrenme 

Denetimli öğrenmeden farklı olarak, pekiştirmeli öğrenme yöntemi, deneme yanılma 

yöntemiyle istenen hedefe ne şekilde ulaşılacağını öğrenen, bulan bir öğrenme türüdür.  

Sistem her aksiyon/eylem sonrasında bir ceza veya ödül alır ve bu geri bildirimleri 

düşünerek bir sonraki aksiyon/eylemde ödülü/başarıyı maksimize etmeyi hedefler 

(Şanlıtürk, 2018). Mevcut durumu verilen belirli eylemlerin sonuçlarını araştırarak ve 

buna göre model değişkenlerini optimize ederek bu ortamı keşfetmesi sağlanır 

(Melnikov ve diğ., 2023). 

Pekiştirmeli öğrenmede her girdi ve aksiyon için denetçi doğrudan hedeflenen çıktıyı 

göstermez. Ancak denetçi, geri bildirimler verir. Bu geri bildirimlerde sistemin 

yarattığı sonucun doğru olup olmadığı hakkında bilgilendirmeler bulunur. Böylece 

sistem hedefe en yakın sonuçları elde etmeyi öğrenmeye çalışır (Şanlıtürk, 2018). 

Pekiştirmeli öğrenme birçok alanda uygulanabilir, örneğin robot navigasyonlarında, 

beceri edinme süreçlerinde, gerçek zamanlı karar verme problemlerinde ve yapay zeka 

tabanlı bilgisayar oyunlarında kullanılır. Örneğin, satranç oyununun bir bilgisayar 

tarafından öğrenilmesi bu öğrenme türüne bir örnek olarak verilebilir. Bilgisayar, 

beraber oynadığı gerçek kişinin hamlelerinin akabinde rakibini yenmek için en doğru 
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hamleyi belirlemeye çalışıp ve karşısındaki oyuncunun bir sonraki hamlelerini tahmin 

ederek üstünlük sağlamayı hedefler (Şanlıtürk, 2018). Genellikle oyun endüstrisinden 

büyük ilgi görmektedir, aynı zamanda portföy yönetimi gibi gerçek hayat 

senaryolarına da katkıda bulunmuştur (Melnikov ve diğ., 2023). 

3.2.2 Makine öğrenmesi regresyon algoritmaları 

3.2.2.1 Doğrusal regresyon algoritmaları 

Çoklu doğrusal regresyon (Multiple Linear Regression -MLR): Parametreler arasında 

kolaylıkla yorumlanabilen, takribi olarak doğrusal bir ilişki olduğunu kabul eden en 

temel doğrusal regresyon modelleridir (Lingitz ve diğ, 2018).  

Temel bileşenler regresyonu (Principal component regression -PCR): Çok sık 

kullanılan bir boyut azaltma tekniği olan TBR, çoklu bağlantı sorununu çözer ve 

bağımsız değişkenlerin sayısını azaltmak için bağımsız değişkenlerin doğrusal 

kombinasyonlarını kullanır. TBR, yanlı bir regresyon tekniğidir ve temel fikri, bağımlı 

değişkeni doğrudan bağımsız değişkenler üzerine regresyonlamak yerine, bağımsız 

değişkenlerin temel bileşenlerine indirgeyerek regresyon modeli oluşturmaktır. 

(Kurnaz, 2020). 

Kısmi En Küçük Kareler Regresyonu (Partial least squares regression -PLCR): Wold 

(1966) tarafından 1960'ların başında geliştirilen Kısmi En Küçük Kareler Regresyonu 

(KEKR), eksik değerlerle tahmine dayalı etkili modeller oluşturmak için küçük veri 

kümeleriyle ve çok sayıda (gözlem sayısından bile fazla) yüksek oranda çoklu 

bağlantıya sahip olduğunda kullanılan bir yöntemdir. (Phatak ve Jong, 1997). Amaç, 

tahmin için yararlı olan bağımsız değişkenlerdeki bilgilerin çoğunluğunu yakalayan 

bileşenler yaratarak regresyon probleminin boyutunu azaltmaktır. (Garthwaite 1994). 

Ridge regresyonu (RR): Çoklu bağlantı problemlerini ele almak amacıyla kullanılan 

Ridge regresyon yöntemi, en yaygın yöntemlerden birisi olmakla beraber örneklem 

boyutu küçük olduğunda diğer yaklaşımlardan özellikle daha iyi performans gösterir 

(El-Dereny ve Rashwan, 2011; Fitrianto ve Yik, 2014). Önceki iki yöntemde, çoklu 

bağlantı sorununu çözmek için mevcut bağımsız değişkenlerin kombinasyonlarından 

oluşan daha az değişken seti ile tahmin modeli oluşturulması esas alınmaktaydı. 

Ancak, bu ve sonraki başlıklarda açıklanan doğrusal yöntemler, cezalandırma 
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prensibine dayanmaktadır. Bu modeller aynı zamanda küçültme/daraltma modelleri 

(Shrinkage models) olarak da adlandırılır. (Fidanoğlu and Akdeniz, 2010). 

Lasso regresyonu (LR): Yüksek boyutlu verilerin regresyonu için uygun bir 

yöntemdir. Ridge regresyonu (RR), nihai modelde tüm bağımsız değişkenleri 

içerirken, Lasso regresyonu en az önemli özelliklerin ağırlıklarını tamamen ortadan 

kaldırma eğilimindedir (yani, onları sıfıra ayarlama). Başka bir deyişle, Lasso 

regresyonu aynı zamanda özellik seçimi yapar. (Aytekin, 2021). Dolayısıyla LR, aşırı 

öğrenmeyi önleyen yorumlanabilir modeller verir (Tibshirani ,1996).  

ElasticNet: Ride regresyon ve LR arasında bir köprü sağlayan, katsayıların ve her iki 

algoritmanın düzenlileştirme normu ile eğitilen doğrusal regresyon yaklaşımıdır 

(Scikit-Learn, 2020; Hans, 2011). Bu ismi almasının nedeni, büyük balıkları 

kaçırmayan bir ağ gibi davrandığı içindir (Zou and Hastie 2003). 

3.2.2.2 Doğrusal olmayan regresyon algoritmaları 

K en en yakın komşular (k nearest neighbors -KNN): Eğitim setinden en yakın k 

örneğini kullanarak sonuçları tahmin eder (Kuhn, 2013). Parametrik olmayan bir 

yöntem olan, K en yakın komşular algoritması , sınıflandırma ve regresyon içindir. 

(Altman, 1992). KNN algoritmasının tek hiper parametresi k değeridir. Bu değer çok 

düşükse aşırı öğrenme (overfitting) durumu oluşurken, çok yüksekse eksik uyum 

durumu (underfitting) oluşur. KNN algoritmasının dezavantajı, mesafe hesaplama 

işleminden ötürü veri miktarı arttıkça işlem yükünü artmasıdır (Seçkin ve diğ, 2019). 

Çok katmanlı algılayıcılar (Multilayer perceptron -MLP): ÇKA'ler, evrensel 

tahminciler olarak çalışan ve sinir ağı modelleridir, yani herhangi bir sürekli 

fonksiyona yaklaşabilirler (Hornik, 1991). İleri beslemeli algoritmalar kategorisine 

giren çok katmanlı algılayıcılar, giriş ve çıkış katmanlarına ve birçok nöronun birlikte 

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

Regresyon ağaçları (Regression trees -RT): RA, basit if-then-else karar kurallarıyla 

çalışan ve denetimli öğrenmede sıklıkla kullanılan bir algoritmadır (Quinlan, 1986). 

Regresyon ağaçları, adından da anlaşılacağı üzere ağaç şekli biçiminde sınıflandırma 

yada regresyon modelleri oluşturur. Veri setindeki karmaşık düzensiz yapıları, basit 

anlaşılır karar yapılarına dönüştürmeyi amaçlar. Bir hedef değişkene göre belirlenen 

veri setleri, homojen şeklinde alt gruplara ayrılır (Breiman ve diğ, 2017). Algoritmanın 
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sonucu, karar düğümleri olan bir ağaçtır. RA'ler hem kategorik hem de sayısal verileri 

işleyebilir (Quinlan, 1987). 

Rastsal orman (Random forest -RF): Rastsal orman (RO), tahmin ediciler arasındaki 

korelasyonu azaltmak için ağaç oluşturma sürecinde sadece rastgele seçilen tahmin 

edicilerin kullanıldığı torbalı (bagged) regresyon ağacının özel bir durumudur (Lingitz 

ve diğ, 2018). RF, birçok RT'den oluşan bir orman şeklinde tasarlanmıştır. Topluluk 

yöntemleri grubundan olan RO, (ensemble methods) yorumlanması çoğu durumda 

kolaydır ve değişkenler arasında doğrusal olmayan korelasyonu yakalama yeteneğine 

sahiptir (James ve diğ, 2013). Ancak aşırı öğrenme eğilimdedir (Bishop, 2006). 

LightGBM: Gradyan arttırma algoritması olarak da bilinen LightGBM, Ağaç tabanlı 

öğrenme algoritmalarını kullanır (LightGBM documantation 2022). Microsoft 

tarafından geliştirilen bu algoritma bellek tüketimini azaltmak eğitim sürecini 

hızlandırmak için histogram tabanlı bir yaklaşım kullanır (Machado ve diğ, 2019). 

Sürekli değere sahip olan değişkenleri kesikli (discrete bin) hale getirerek hesaplama 

maliyetini azaltır (Muratlar, 2020). Ke ve diğ. (2017) tarafından yapılan çalışmada 

diğer modellere göre 20 kat daha hızlı olduğu sonucuna ulaşılmıştır. 

CatBoost: Yandex mühendis ve araştırmacıları tarafından geliştirilen yeni bir gradyan 

artırma algoritmasıdır. Açık kaynaklı olarak hizmete sunulan bu algoritma, kategorik 

özellikleri düşük bilgi kaybıyla işleyebilmektedir (Jabeur ve diğ, 2021). CatBoost, 

eğitim için tüm veri setinin kullanılmasına izin veren daha verimli bir strateji kullanır 

(Dorogush ve diğ, 2017). Ayrıca CatBoost, geleneksel gradyan artırma 

algoritmalarının neden olduğu aşırı öğrenmenin üstesinden gelmek için ağaç yapısını 

seçerken yaprak değerlerini tahmin etmek için rastgele permütasyonlar gerçekleştirir 

(Dorogush ve diğ, 2018). CatBoost’un bir diğer avantajı, varsayılan parametrelerle iyi 

sonuçlar sağladığından parametre ayarlama için harcanan süreyi azaltmasıdır 

(CatBoost documantation). 

3.3 Uygulama Veri Seti 

Bu calışma için kullanılan veri seti, işletmenin 2018-2022 yılları arası tutulan üretim 

kayıtlarından alınmıştır. Toplam tarihi kayıt sayısı, 8000 satırdır. Veriler, işletmenin 

ERP sisteminden çıkarılmış ve xlsx formatındaki dosyada saklanmıştır. Veri setindeki 

değişkenlerin açıklamaları Çizelge 3.1’de, iki kategorik değişken bulunmaktadır. 
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Örnek olarak iplik cinsi (iplik ürün no) kategorik değişkeni frekansı Şekil 3.12’de ve 

nümerik değişkenlerin tanımlayıcı istatistikleri Şekil 3.13’te verilmiştir. 

      

Şekil 3.12: Kategorik değişkene ait frekans bilgisi. 

İplik ürün no kategorik değişkenine ait toplam 281 sınıf bulunmaktadır. Veri ön işleme 

aşamasında 30 in altında kayıt olan sınıflar veri setinden çıkarılmıştır. Düzenleme 

sonrası kategorik değişkenlere ait sınıf değerleri Şekil 3.12’nin sağ tarafındaki hale 

gelmiştir. 

 

Şekil 3.13: Veri setinin sayısal değişkenlerinin tanımlayıcı istatistikleri. 

3.4 Google CoLab Hakkında Genel Bilgiler 

Makine öğrenmesi ile ilgili çok çeşitli bilgisayar destekli öğretim/uygulama araçları 

bulunmaktadır. Son zamanlarda, Google Colaboratory veya kısaca "Colab" gibi yeni 

araçlar, eğitim ve araştırma faaliyetleri için ücretsiz olarak kullanılabilen çevrimiçi bir 

Jupyter not defteri hizmeti sunmaktadır. Başka bir deyişle Google Colab, tarayıcı 

aracılığıyla metin açıklamaları ve Python kodları yazarak makine öğrenimini öğretmek 

için yaygın olarak kullanılan bir bulut Jupyter not defteridir. 
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Colab, tarayıcı aracılığıyla python kodu ve makine öğrenmesi araçlarını (Tensorflow, 

Keras, vb.) yazıp çalıştırmaya ayrıca tekrarlanabilir içeriklerin paylaşımına imkân 

tanır (Canesche ve diğ, 2021). 

3.5 Uygulama Adımları 

Bu bölümde yapılan uygulamaya yönelik adımlar alt başlıklar halinde verilmiştir. 

3.5.1 Gerekli kütüphanelerin dağıtımı projeye dahil edilmesi 

Bu bölümde çalışmada kullanılan kütüphanelerden bahsedilmiştir. İlgili 

kütüphanelerdeki fonksiyonların ve algoritmaların kullanılabilmesi için yüklenmesi 

gerekmektedir. Uygulamada kullanılan kütüphanelerin yükleme odları Şekil 3.14’te 

verilmiştir.  

 

Şekil 3.14: Kütüphane yükleme kodları. 

3.5.1.1 Numpy 

Numerical Python'ın kısaltması "NumPy"dır. NumPy, bilimsel hesaplamalar için 

temel bir kütüphanedir. Python'daki matrisler ve çok boyutlu diziler üzerinde işlemler 

yapmak için birçok özellik sunar. Matematiksel işlemleri kolaylaştırır ve 

hesaplamaların hızlı bir şekilde gerçekleştirilmesine olanak sağlar (Osmanoğlu, 2021). 

Makine diline yakın bir dili olan Numpy kütüphanesi, C++ dilinde yazıldığı için hızlı 

çalışmasını sağlamaktadır. Bu yüzden makine öğrenmesi, veri bilimi gibi yapay zekâ 

uygulamalarında sıklıkla kullanılmaktadır (Bozdemir, 2022).  

3.5.1.2 Pandas 

Etiketli ve ilişkisel verilerle basit ve sezgiye dayanarak çalışmak üzere dizayn edilmiş 

bir Python kütüphanesidir. Veri üzerinde ön işleme ve analizler gerçekleştirmek için 

kullanılan bir pakettir. Hızlı ve kolay bir şekilde veri işleme, görselleştirme ve veriyi 

yönetme için tasarlanmıştır (Osmanoğlu, 2021).  
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Python için yüksek performanslı veri yapıları ve veri analiz araçları sağlayan bir 

kütüphanedir. Pandas, veri manipülasyonu, temizleme, dönüşüm ve analizi için çeşitli 

fonksiyonlar ve veri yapıları sunar (Karaj, 2023). 

3.5.1.3 Scikit-learn (sklearn) 

Birçok algoritmayı bize sunan Scikit-learn kütüphanesi, ihtiyaç duyulan sınıflama, 

kümeleme, tahminleme ve modelleme gibi bütün alanları karşılayan, veri analistleri ve 

yapay zekâ araştırmacıları tarafından en çok kullanılan açık kaynak kodlu kütüphane 

olma özelliğiyle öne çıkmaktadır (Osmanoğlu, 2021). Scikit-learn kütüphanesi ile; 

destek vektör makineleri, k-en yakın komşuluk, karar agaçları, rasgele orman, yapay 

sinir agları, naive bayes, k-ortalamalar algoritmaları kullanılabilmektedir (Torkul ve 

diğ, 2017). 

3.5.1.4 Seaborn 

Seaborn, Python'da veri görselleştirmesi için kullanılan popüler bir kütüphanedir. 

Matplotlib'e dayanan Seaborn, daha çekici ve bilgilendirici görselleştirmeler 

oluşturmayı kolaylaştıran daha yüksek seviye bir arayüz sunar. Seaborn, istatistiksel 

veri keşfi ve veri analitiği süreçlerinde kullanılan bir dizi grafik türü sunar. Bu grafik 

türleri, çizgi grafikleri, saçılım grafikleri, histogramlar, yoğunluk grafikleri, kutu 

grafikleri, sıcaklık haritaları, çift eksenli grafikler, etkileşimli grafikler ve daha 

fazlasını içerir. Bu grafik türleri, veri setinizin özelliklerini ve ilişkilerini keşfetmek 

için kullanılabilir. Seaborn, veri görselleştirmesini basitleştirmek için Matplotlib'in 

üzerine bir katman ekler. Seaborn'un ana avantajlarından biri, grafiğinize hızla stil ve 

renk paleti uygulamanızı sağlayan yerleşik renk paletleri ve temaları içermesidir. 

Böylece, daha profesyonel görünümlü ve tutarlı görseller oluşturabilirsiniz. Ayrıca, 

Seaborn, veri setindeki değişkenler arasındaki ilişkileri incelemek için çeşitli 

istatistiksel yöntemleri destekler. Örneğin, regresyon analizi, noktalardaki ilişkileri 

görselleştirmek için yaygın olarak kullanılan bir yöntemdir. Seaborn, regresyon 

çizgilerini ve güven aralıklarını göstermek için bu tür analizleri kolaylıkla 

uygulayabilir.  

3.5.1.5 Statsmodels 

Statsmodels, Python'da kullanılan bir kütüphanedir. Bu kütüphane, kullanıcıların 

verileri anlamalarına, istatistiksel modelleri tahmin etmelerine ve istatistiksel testler 
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gerçekleştirmelerine olanak sağlar. Farklı veri tipleri için çeşitli açıklayıcı istatistikler, 

istatistiksel testler, çizim işlevleri ve sonuç istatistiklerini içeren kapsamlı bir özellik 

listesi sunar (Osmanoğlu, 2021). 

3.5.1.6 Matplotlib 

Matplotlib, python programlama dili ve onun sayısal matematik uzantısı NumPy için 

bir çizim kitaplığıdır. Histogram, line plot, 3D plot, scatter plot, contour plot, image 

plot, ploar plot ve bunların farkı versiyonlarını çizebilen bir çizim kütüphanesidir 

(Osmanoğlu, 2021). Kütüphaneyi kullanabilmek için, Windows/Linux’de açıp, ‘pip 

install matplotlib’ komutu ile yüklenir. Oluşturulan modelin doğruluk değerlerini 

grafik şeklinde görmemizi sağlayabilir (Bozdemir, 2022). 

3.5.2 Verinin çekilmesi 

.cvs formatındaki uygulama verileri pandas kütüphanesi yardımı ile okunarak Şekil 

3.15’te görüldüğü gibi tanımlanan dataframe’e aktarılmıştır. 

 

Şekil 3.15: Veri çekmek için kullanılan kod. 

Çözgüyü çekerken o işe ait fiili süre, mevcut erp programından alınmıştır. Fakat 

sürelerin bazılarında aşağıdaki nedenlerden dolayı sapmalar olabilmektedir:  

 

• Elektrik kesintisi olduğunda erp sistemine kayıt düşmüyor. Sonradan operatöre 

sorularak süreye elle müdahale edilebiliniyor.  

• Bir çözgü planı içinde genelde sadece bir alt iş emri olur. Fakat bazı durumlarda 

birden fazla alt iş emirleri olabiliyor. Birden fazla iş emri olduğunda, erp 

programında plana başla dediğimizde her bir alt iş emri için iş başlamış oluyor. 

Dolayısıyla işlerin başlangıç zamanları, ikinci ve sonrası alt iş emirleri için gerçek 

başlangıç zamanları olmuyor, sadece ilk başlanan alt iş emri için gerçek başlangıç 

zamanı oluyor.  Bu gibi durumlarda yine operatör ile görüşerek elle müdahale 

ediliyor.  

• Plan kartı üzerindeki barkodun silik çıkması, barkod okuyucudaki tutukluk vb… 

nedenlerden dolayı barkodun okutulamaması.  
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3.5.3 Özellik seçimi 

Makine öğrenimi iş akışının ilk adımı olan verilerin toplanması doğru modeller 

oluşturmak için kritik öneme sahiptir. Makine öğrenimi yöntemleri için girdi 

değişkenlerini seçerken, eksiksizlik-veri boyutu ve gürültüden kaçınma arasında bir 

denge yapılmalıdır. Eksik veri, bağımlı değişkenin bağımsız değişkenlerce açıklama 

oranının düşük olmasına ve dolayısıyla yüksek tahmin hatasına sebep olacaktır. Aksi 

durumda yani fazla verinin kullanılması fazla bilgiyi sağlayacak, ancak tahmin için 

gerekli olmayan birçok bilgiyi ve gürültüyü de içerecektir. Bu, daha büyük miktarda 

veri nedeniyle makine öğrenimi algoritmasının eğitim sürecini daha zor hale 

getirecektir (Scher ve Messori, 2018). 

Bu bağlamda konu ile ilgili tüm uzmanların katıldığı bir ekiple değerlendirme 

toplantısı yapılmış ve bir levendin konik çözgü hazırlama makinesinde sarılabilmesi 

için gerekli işlem süresi, Çizelge 3.1’de verilen parametrelere bağlı olarak değişkenlik 

gösterebileceği belirlenmiştir. 

Çizelge 3.1 : Tahmin parametreleri 

Parametre Açıklama Tür Aralık 

Çözgü tel 

sayısı Kumaşın enine göre cm’deki toplam tel (iplik) sayısıdır. Int 

(286, 

44880) 

İplik Cinsi Çözgü ipliği olarak kullanılan ipliğin türüdür. (20 tür) Kategorik   

İplik 

Denye 9000 metre uzunluğundaki ipliğin ağırlığı (gr) Int 
(20, 2500) 

Çözgü 

(tarak) eni Kumaş eni (cm) Int 
(95, 360) 

Levente 

alma devri 

Tambura sarılan çözgü ipliklerinin, dokuma leventine 

aktarma hızıdır. (m/dk) Int 
(50, 250) 

Çözme 

Devri Cağlıktaki ipliklerin tambura sarılma hızıdır. (m/dk) Int 
(80, 700) 

Levent 

metre 

Dokuma leventine sarılan ipliklerin sipariş metrajıdır. 

(m) Int 

(70, 

19250) 

Toplam 

kalba 

sayısı 

İstenilen kumaş enini oluşturmak için yan yana sarılan 

bantların sayısıdır. 

Int (1, 40) 

Cağlık 

dizildi mi? 
Bobinlerin cağlığa takılma işleminin yapıldığı (1) ya da 

yapılmadığı (0) durumu ifade eder. 
Int (0, 1) 

Tarak 

atıldı mı? 

Öncül işin çözgü eni (kalba genişliği), ardıl iş ile 

uyumsuz ise ardıl işe ait tarak değiştirilme işleminin 

yapılıp (1) yapılmadığı (0) durumu ifade eder. 

Int (0, 1) 

MakinaID Çözgü hazırlama işleminin yapıldığı makine 

numarasıdır. (5 makine) 
Kategorik  

İşlem 

süresi Bağımlı (çıktı) değişken (saat)   
  



23 

Konik çözgü makinesinde iş emrinde belirtilen çözgü ipliğinin bir levente sarılma 

süresi; iş emrindeki barkod numarasının okutulması ile başlayıp, sarım sonrası ilgili 

levente ait üretim etiketinin ERP programından çıkartılması ile sonlanmaktadır. Bu 

sürenin içinde her iş emri için bir defa yapılan cağlık dizilimi ve tarak atma (hazırlık 

işlemi) dâhildir. Yani bir iş emrinde beş levent sarımı planlanmış ise ilk levendin işlem 

süresi belirtilen hazırlık işlemlerinden dolayı daha uzundur. Ayrıca bu süreye sarım 

devam ederken karşılaşılan ipin kopması nedeni ile yaşanan duruşlar, biten bobin 

yerine yeni bobinin takılması (bobin değişimi) ve kısa süreli makine arızaları gibi 

süreler de bir leventin sarımı için kaydedilen çevrim süresine dahildir.  

3.5.4 Veri önişleme 

Makine öğrenimi yoluyla daha doğru tahminciler oluşturmak için önemli bir adım olan 

veri ön işlemede, olası hatalı, eksik veya tutarsız veriler (aykırı değerlerin) tespit edilir. 

Bu aşamada yapılacak işlemler tercih edilen makine öğrenmesi algoritmasına bağlı 

olarak da değişkenlik gösterir. Örneğin, bazı algoritmalar (Rastgele Orman ailesi gibi) 

girdilerinde boş değerleri desteklemezken, diğerleri bunları işleyebilir. Veya bazı 

makine öğrenmesi algoritmaları aykırı değerlerin varlığında diğerlerinden daha 

sağlamdır (Chibani and Coudert, 2020). İşlem süreleri ve ilişkili parametreler ERP 

sisteminden toplanmaktadır. 2018-2022 yılarına ait ham veri setlerinde, hatalı/eksik 

veri girişi veya birim dönüştürme gerekliliğinden ötürü düzenleme gerekmektedir. 

Örneğin iplik numaralandırma sistemi olarak denye seçilmiştir. Ancak bu alanda 

İngiliz pamuk ipliği sistemi (Ne) cinsinden veriler tespit edilmiştir. Farklı birimdeki 

bu veriler denyeye dönüştürülmüştür. Operatörlerin sayısal bir alana metinsel veriler 

girmesi sebebi ile oluşan tutarsızlıklar giderilmiştir. Son olarak her iplik cinsi için 30 

kayıtın altındaki kayıtlar tamamen silinmiştir. ERP sistemine geçişin yaşandığı 2018 

yılına ait veriler birçok parametre için eksik olduğundan silinmiştir. Veri önişlemeye 

dair yapılan işlemler aşağıda maddeler halinde sunulmuştur: 

● Veri Temizleme (Gürültülü veri (Noisy data) ve eksik veri analizi (Missing data 

analysis)) 

“Çözgü plan numarası” ilgili satıra ait bir ID rolü üstlendiğinden veri setinden 

çıkarılmıştır. Veriler ERP sisteminden alındığı için sayısal alanlara metinsel ifadeler 

girilmiş veya boş bırakılmıştır. Metinsel ifadeler ve boşluklar temizlenmiştir. 

Sistemden 18375 satır veri alınmış, 7232 satırında işlem süre bilgisi olmadığından 
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silinmiştir.  Temizleme sonrası 7558 satır veri kalmıştır. İşlem sonrası değişken 

türlerine ilişkin bilgi Şekil 3.16’da sunulmuştur. 

 

Şekil 3.16:  Değişken türleri. 

● Değişken dönüşümleri 

Diğer bir ön işleme adımı kategorik değişkenlerin numerik hale getirilmesidir. Bunun 

için “sklearn.preprocessing” kütüphanesinden faydalanılmıştır. İki tip dönüşüm 

yaklaşımı bulunmaktadır.  

One hot Encoding: Kategorik değişkenin olduğu sütunu birden çok sütuna bölerek 

kategorik verileri sayısal verilere dönüştürür. Sayılar, ilgili sütundaki değere bağlı 

olarak 1'ler ve 0'larla değiştirilir. Örneğin şehir kategorik değişkenine ait değerleri 

içeren tek kolon aşağıdaki şekilde dönüştürülmektedir. Kategorik değerler çok sayıda 

olduğunda yüksek bellek tüketimine sebep olacağından bu yöntem tavsiye edilmez. 

Genel işleyişi Şekil 3.17 de resmedilmiştir. 
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Şekil 

3.17: One hot encoder’ın genel işleyişi. 

Label encoding: Kategorik değişkeni ifade eden bir sütundaki her değeri bir sayıya 

dönüştürür. Kategorik değerlere ait sıralamanın önemli olmadığı ve kategorik değer 

çeşitliliği fazla olduğu durumlarda kullanımı avantajlıdır. Genel işleyişi Şekil 3.18’de 

sunulmuştur.  

 

Şekil 3.18:  Label encoder genel işleyişi. 

3.5.5 Model seçimi ve değerlendirmesi 

Makine öğrenimi prosedürleri, verilerden öğrenerek modeller uydurur (fit) ve 

oluşturulan modeller ile tahminde bulunur. Ancak her veri için uygun evrensel bir 

model yoktur ve veriye göre farklı makine öğrenmesi teknikleri birbirlerine üstünlük 

sağlayabilmektedir. Bu nedenle, tipik bir veri analizinde çok önemli bir adım, bir dizi 

aday modeli değerlendirmek ve ardından en uygun olanı seçmektir (Ding ve diğ, 

2018). Özetle, bir eğitim veri kümesi için bir dizi aday makine öğrenimi modeli 

arasından son bir makine öğrenimi modelinin seçildiği bu sürece model seçimi 

denmektedir (Brownlee, 2019).  

Son birkaç on yılda, çok çeşitli model seçim yöntemleri önerilmiştir. Yüzde bölme 

(percentage split) ve çapraz doğrulama (cross-validation) yöntemleri en yaygın seçim 

yöntemlerindendir. Yüzde bölme yönteminde tüm veriler test ve eğitim olmak üzere 

manuel bir şekilde iki sete ayrılır. Öğrenme süreci için eğitim veri seti, performans 

değerlendirme için test veri seti kullanılmaktadır. Ancak eğitim ve test veri setlerinin 
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dağılımlarındaki farklılık, aykırı değerlerin eşit dağılmaması vb. nedenlerle 

değerlendirme sonuçları güvenilir olmayabilir. Bu nedenle çapraz doğrulama yöntemi 

geliştirilmiştir. Yinelemeli bir süreç olan çapraz doğrulama metodunda veriler 

yaklaşık olarak eşit büyüklükte k ayrık kümeye bölünür. Her yinelemede 9 ayrık küme 

eğitim verisi ve bir küme test verisi olarak kullanılır. Çapraz doğrulama yöntemi yüzde 

bölme yöntemine göre daha güvenilir sonuçlar verir. Ancak her yinelemede öğrenme 

ve test işlemi yapıldığından sonuçlanması uzun zaman alabilmektedir (Seçkin ve diğ, 

2019). 

Bu çalışmada modellerin tahmin doğruluğunu belirlemek için 10 kat çapraz doğrulama 

kullanılmıştır. Çalışmada kullanılan regresyon algoritmaları, yaygın olarak kullanılan 

beş performans metriği açısından çizelge 3.2’deki gibi karşılaştırılır.  

Çizelge 3.2 : Performans metrikleri 

Metric Equation 

Root dean squared 

error (RMSE) 

 

Normalized root 

mean squared error 

(NRMSE) 

 

Mean absolute error 

(MAE) 

Mean absolute 

percantage error 

(MAPE) 

 

R2  

Burada yi gerçekleşen işlem süresi, 𝑦𝑖̂ ve 𝑦𝑖̅ sırasıyla tahmin edilen ve ortalama işlem 

süresidir. n, test veri setinde dikkate alınan gözlem sayısıdır ymax ve ymin sırasıyla 

gerçekleşen değerler arasından en büyük ve en küçük değerlerdir.  

3.5.6 Hiperparametre ayarı 

Hiper-parametre, öğrenme süreci başlamadan önce ayarlanan başka bir deyişle 

modelin dışında olan, değeri verilerden tahmin edilemeyen ve model mimarisini 

tanımlayan parametrelerdir. Hiper-parametre ayarlama/optimizasyonu, bir makine 
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öğrenimi modelinin davranışını kontrol etmenin önemli bir parçasıdır (Navas, 2022). 

Makine öğrenimi algoritmalarının performansı büyük ölçüde Hiper-parametrelerine 

bağlıdır. Bu nedenle, daha büyük bir doğrulukla öngörüde bulunabilen bir model 

tasarlanabilmesi açısından Hiper-parametrelerin ayarlanması kritik bir adımdır. 

Ayrıca, Hiper-parametrelerin ayarlanması, modelin makine öğreniminde ciddi bir 

sorun olan aşırı öğrenmeden muzdarip olmasını önler (Dash ve diğ, 2021). 

Bu çalışmada kullanılan 12 makine öğrenmesi algoritmasına ait hiper-parametrelerin 

ayarlanabilmesi için ızgara arama ve rastgele arama yöntemleri seçilmiştir.  Izgara 

arama, arama uzayındaki her olası hiper-parametre kombinasyonunu değerlendirir 

(James ve diğ, 2011). Her bir kombinasyon için, bu Hiper-parametre değerleri 

kullanılarak bir model oluşturulur ve değerlendirilir. En yüksek doğruluğa sahip hiper-

parametre kombinasyonu rapor edilir (Villalobos-Arias ve diğ, 2020). Özellikle çok 

fazla hiper-parametre yine çok sayıda seviye için optimize edildiği durumlarda ızgara 

aramasından hesaplama açısından pahalı olabilir. Bu durumda diğer popüler bir hiper-

parametre ayarlama tekniği olan rasgele arama tercih edilir. Rastgele arama, arama 

uzayının bir alt kümesini örnekleyen bir yaklaşım takip eder (James ve diğ, 2012). Bu 

çalışmada kullanılan her bir teknik için araştırılan hiper-parametreler ile ilgili bilgi 

Çizelge 3.3’te sunulmuştur: 
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Çizelge 3.3 : Seçilen algoritmalara ait hiper-parametre değerleri 

Approach Hyperparameter Possible Values 

Optimal 

Values 

PCR num_components (1 ,2 ,…, 39) 35 

PLS num_components (1 ,2 ,…, 39) 36 

RR alpha 10x, 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 

RT 

max_depth (8, 10, 20, 30, 40, None) 20 

max_features auto, sqrt auto 

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 

MLP 

learning_rate_init (0.00001, 0.01, 0.1, 0.5)  0.001 

activation relu, logistic, identity, tanh relu 

hidden_layer_sizes 
[(3), (6), (4, 4),  (20,20), (40, 40), (50, 50), 

(60, 60)] (50, 50) 

alpha (0.1, 0.01, 0.001, 0.0001) 0.0001 

Random 

Forest 

max_depth (2, 4, 6, 8, 10) 10 

max_features (5, 10, 15, 20, 25, 30, 35) 35 

n_estimators (200, 500, 1000, 2000) 2000 

LightGBM 

colsample_bytree (0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1) 0.8 

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 

CatBoost 

iterations (200, 500, 1000, 2000) 2000 

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 TARTIŞMA  

Bu bölümde çözgü hazırlama işlem süresinin tahmin edilmesi problemi için 12 farklı 

makine öğrenmesi algoritması test edilmiştir. Beş farklı metriğe göre karşılaştırmalı 

sonuçlar Çizelge 4.1’de sunulmuştur. Tahmin için scikit-learn kitaplığı ve Google 

Colaboratory (Colab) notebook kullanılmıştır.  

Çizelge 4.1: Farklı makine öğrenimi modelleri arasında performans karşılaştırma 

Doğrusal Makine Öğrenmesi Metotları 

  MLR PCR PLC Ridge Lasso ElasticNet 

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

RMSE 0,826 0,930 0,826 0,930 0,815 0,910 0,826 0,929 0,826 0,929 0,899 0,988 

NRMS

E 

5,47

% 

4,55

% 

5,47

% 

7,16

% 

5,47

% 

4,55

% 

5,54

% 

4,65

% 

5,54

% 

4,65

% 

6,03

% 

4,95

% 

MAE 0,591 0,607 0,591 0,607 0,586 0,595 0,591 0,608 0,591 0,607 0,661 0,669 

MAPE 

12,70

% 

12,67

% 

12,69

% 

12,67

% 

12,60

% 

12,70

% 

12,69

% 

12,69

% 

12,69

% 

12,67

% 

14,54

% 

14,52

% 

R2 0,838 0,838 0,838 0,838 0,842 0,821 0,838 0,837 0,838 0,838 0,808 0,808 

Doğrusal Olmayan Makine Öğrenmesi Metotları 

  KNN RT MLP 

Random 

Forest LightGBM CatBoost 

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

RMSE 0,999 1,235 0,702 1,099 0,491 0,945 0,536 0,836 0,427 0,732 0,416 0,730 

NRMS

E 

6,70

% 

6,18

% 

3,70

% 

4,18

% 

3,29

% 

4,73

% 

3,59

% 

4,18

% 

2,86

% 

3,66

% 

2,79

% 

3,65

% 

MAE 0,663 0,802 0,510 0,680 0,366 0,529 0,376 0,504 0,238 0,345 0,310 0,395 

MAPE 

14,30
% 

17,25
% 

11,20
% 

14,22
% 

8,18
% 

10,75
% 

8,31
% 

10,77
% 

5,54
% 

7,58

% 

7,07
% 

8,53
% 

R2 0,762 0,762 0,882 0,882 0,969 0,987 0,932 0,932 0,957 0,957 0,959 0,959 

Çalışmada kullanılan tüm algoritmalar hem eğitim seti hem de test seti üzerinden 

değerlendirilmiş ve Çizelge 4.1’de karşılaştırmalı bir şekilde sunulmuştur. Bu şekilde 

makine öğrenmesinin en temel sorunlardan biri olan aşırı öğrenme durumunun oluşup 

oluşmadığı gözlemlenmeye çalışılmıştır. Bir algoritmanın eğitim setinde yüksek, 

ancak test setinde düşük performans göstermesi aşırı öğrenme göstergesidir. Bu durum 

oluşturulan modelin genelleme yeteneğinin düşük olduğu ve yeni veriler için başarılı 

sonuçlar vermeyeceği anlamına gelmektedir. Çizelge 4.1’de sunulan sonuçlar KNN 
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algoritması ile elde edilen sonuçlardaki küçük farklılık dışında tüm algoritmaların 

eğitim ve test setleri için yaklaşık performans gösterdiği gözlemlenmiştir.  

MAPE değerinin %20’nin altında olması, modelin uydurma ve tahminde iyi bir 

doğruluk oranına sahip olduğunu gösterir. Bu bağlamda analiz edilen tüm yöntemler 

doğru sonuçlar verme yeteneğine sahip olduğu ve her birinin gerçek hayat şartlarında 

uygulanabilir olduğu gözükmektedir. Tüm performans ölçütleri açısından 

diğerlerinden sürekli olarak daha iyi olan tek bir model yoktur. Ancak genel olarak 

nonlineer makine öğrenmesi algoritmalarının tüm metriklerde daha iyi sonuçlar 

verdiği gözlemlenmiştir. Özellikle boosting machine algoritmaları kaliteli sonuçlar 

vermiştir. CatBoost yöntemi ile LightGBM yöntemleri RMSE ve NRMSE metrikleri 

bağlamında nerdedeyse aynı performansı göstermektedir. Ancak MAPE ve MAE 

bağlamında LightGBM üstünlük sağlamıştır. KNN algoritması NRMSE hariç tüm 

metriklerde en kötü sonuç vermiştir. En yüksek NRMSE değeri PCR algoritması ile 

elde edilmiştir.  
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5.  SONUÇ VE ÖNERİLER 

Bu çalışmada dokuma kumaş üretim aşamalarının önemli bileşenlerinden olan çözgü 

hazırlama sürecine odaklanılmıştır. Dokuma makinelerinde kullanılmak üzere çözgü 

ipliklerinin leventlere sarıldığı ilgili süreçte bir leventin hazırlanması için gereken 

işlem süresi birçok parametreye bağlı olarak değişmektedir. Öncelikle konunun 

uzmanları ile görüşmeler yapılmış ve neticesinde işlem süresini etkileyebilecek 11 

öznitelik belirlenmiştir. Daha sonra çözgü hazırlama işlem süresinin tahmin edilmesi 

için 6 doğrusal ve 6 doğrusal olmayan toplam 12 farklı makine öğrenmesi algoritması 

test edilmiştir. Deneysel çalışma işletmeye ait 2018-2022 yılları arası ERP sisteminden 

elde edilen veriler ile yapılmıştır. Veri ön işleme neticesinde elenen veriler sonrası 

yaklaşık 8000 satırlık veri kullanılmıştır. Deneysel çalışması sonucu elde edilen 

sonuçlar Boosting machine algoritmalarının belirgin bir şekilde diğer algoritmalara 

üstünlük sağladığı görülmüştür. Geliştirilen tahmin modelinin firma ERP sistemine 

entegrasyonu planlanmaktadır. İşlem süresinin daha doğru tahmini ile dokuma 

tezgâhlarındaki - dokuma için gerekli çözgü leventlerinin beklenmesinden kaynaklı - 

duruşların azalması beklenmektedir. Ayrıca, daha doğru planlama ile çözgü 

makinelerinin kullanım oranının artması ve neticesinde fasona imalat maliyetlerinin 

azalası beklenmektedir.  
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