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Tekstil tiretim siirecleri, ¢ok sayida birbirine bagimli degiskenin
eszamanli olarak yénetilmesini gerektiren karmasik yapilarla
karakterize edilir. Bu degiskenler; kumas kalitesi, renk tutarliligi, doku,
dayaniklilik ve iiretim maliyeti gibi temel iiriin ézelliklerini dogrudan
etkiler. Siireclerdeki yiiksek degiskenlik, istenilen kalite seviyesinin
tutarll bicimde saglanmasini zorlastirmakta ve iiretim hatalarinin
olusma olasiligint artirmaktadir. Bu zorluklara ¢oziim olarak,
calismada tekstil iiretiminde siire¢ parametrelerini optimize etmeyi ve
olasi tiretim hatalarini 6nceden tahmin etmeyi amaglayan makine
d6grenmesi tabanli bir karar destek sistemi Onerilmektedir. Sistem,
mevcutta bulunan ¢alismalardan farkli olarak tiretim degiskenlerinin
sistematik bicimde ydnetilmesini saglayarak kalite ve verimliligi
artirmaya yénelik proaktif miidahalelere olanak tanimaktadir. 2022~
2023 yillart arasinda bir tekstil isletmesinde gerceklestirilen kapsamli
analizler sonucunda, rotasyon baski asamasinda en sik karsilasilan
hata tiirti belirlenmis ve bu hatanin temel nedenleri sistem analiz
adimlariyla  incelenmistir. Uretim sonuclarim — etkileyen  kritik
parametreler tanimlanmig, ilgili veri depolama sistemlerinden elde
edilen tarihsel iiretim verileri model gelistirme stirecinde kullanilmistir.
Bu ¢alismanin temel katkisi, hata nedenlerinin analizini iceren ¢ok
yénlii yaklasimi ile tahmine dayali bir karar destek modelinin
gelistirilmesini bir araya getirmesidir. Model, hem operator hem de
makine performans metriklerini dikkate alan makine é&grenmesi
algoritmalarindan  yararlanarak hatasiz ~iiretim senaryolarini
ongérmektedir. Béylece yalnizca olast hatalari énceden tahmin etmekle
kalmayip, ayni zamanda bu hatalarin olusmasini engelleyecek optimum
parametre yapilarini da onermektedir. Arastirma, tekstil sektériinde
stireg iyilestirme ve hata énleme stratejilerinin gelistirilmesinde veri
odakli yontemlerin potansiyelini ortaya koymaktadir. Onerilen sistem,
tiretim giivenilirligini artiran, atik oranlarini azaltan ve karmasik
ltiretim ortamlarinda gercek zamanli karar alma siireglerini
destekleyen 6lceklenebilir ve akill bir cerceve sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: Siire¢ yonetimi, makine 6grenmesi, hata tahmini,
tekstil sektorii, performans iyilestirme.

Abstract

Textile production processes are inherently complex, involving the
simultaneous management of numerous interdependent variables.
These variables significantly affect key product attributes such as fabric
quality, color consistency, texture, durability, and overall production
cost. The high degree of variability within these processes presents a
substantial challenge to maintaining consistent product quality,
thereby increasing the likelihood of production errors. As a solution to
these challenges, this study proposes a machine learning-based decision
support system aimed at optimizing process parameters in textile
production and predicting potential manufacturing defects in advance.
Unlike existing approaches, the system enables the systematic
management of production variables, allowing for proactive
interventions to enhance quality and efficiency. Between 2022 and
2023, a comprehensive analysis was conducted within a textile company
to identify and examine the most prevalent defect type occurring during
the rotary printing stage. Through structured system analysis, the root
causes of these defects were investigated, and the critical parameters
influencing production outcomes were defined. Historical production
data, retrieved from internal data storage systems, served as the
foundation for model development. A key contribution of this study lies
in its integrative approach, which combines defect causality analysis
with the construction of a predictive decision support model. The model
leverages machine learning algorithms that incorporate both operator
and machine performance metrics to forecast defect-free production
scenarios. By doing so, it not only anticipates potential errors but also
recommends optimal parameter configurations to prevent their
occurrence. This research underscores the potential of data-driven
methodologies in advancing process improvement and error mitigation
strategies within the textile industry. The proposed system offers a
scalable and intelligent framework for enhancing production reliability,
reducing waste, and supporting real-time decision-making in complex
manufacturing environments.

Keywords: Process management, machine learning, error prediction,
textile industry, performance improvement.

1 Giris
Tekstil sektorii, siirekli degisen trendler ve artan rekabet

kosullar1 nedeniyle her gegen giin daha fazla yenilik ve gelisim
gerektiren bir alan haline gelmistir. Bu durum, tretim
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stireclerinde daha yiiksek verimlilik ve kaliteyi elde etme
¢abalarin artirmistir. Tekstil endistrisinde, tiretim hatalarinin
minimuma indirilmesi ve slireglerin optimizasyonu, kalite
kontrol ve maliyet yonetimi agisindan kritik 6neme sahiptir.
Yapay zeka ve makine 6grenmesi, tekstil endiistrisinde kalite
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kontrol siireglerini iyilestirmek, hatalar1 tespit etmek ve
onlemek amaciyla giderek daha fazla kullanilmaktadir. Bu
teknolojiler, biiytik veri kiimelerini analiz etme ve desen tanima
yetenekleri sayesinde, iliretim siireglerinin daha verimli ve
etkili hale getirilmesine olanak tanir. Bu ¢alisma, kullanilan
yontemleri ve elde edilen sonuclar1 detaylandirarak, tekstil
sektoriinde yapay zeka ve makine 6grenmesi uygulamalarinin
potansiyelini gostermeyi amaglamaktadir. Bu baglamda,
literatiirde yer alan benzer calismalar ve elde edilen bulgular
15181nda, bir tekstil isletmesinde gerceklestirilen uygulamalar
ve elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak ele alinacaktir.

Literatiir taramasi kapsaminda tekstil isletmelerinde
gerceklesen hatalarin tespiti, tahmini {izerine makaleler
incelenmistir. Hata tahmini {zerine tekstil disinda farkl
dallarda yapilan arastirmalar da incelenerek ydntem
giiclendirilmeye calisilmistir. Sanlhitiirk (2018) calismasinda
makine Ogrenme algoritmalar1 kullanarak hatali iriinleri
onceden tahmin etmeyi amaglamis, rastgele orman (random
forest), basit bayes, destek vektdr makineleri ve k-en yakin
komsu (k nearest neighbour, k-NN) algoritmalar1 uygulamis ve
her bir algoritmanin tahmin performansi karsilastirmistir [1].
Demir ve Dinger (2020), liretimde hata yaratabilecek iiretim
hattin1 belirlemek amaciyla matematiksel olarak giiclendirme
(boosting) algoritmalar1 (ADABoost, XGBoost, Gradient Boost)
kullanmig, yaptiklar1 simiilasyon sonuglarina gore alt
ornekleme metodolojisinin, asir1 6rnekleme metodolojisine
gore daha iyi performans sergiledigi gozlemlenmistir [2]. Soma
ve Pooja (2022), veri tiirtinii tahmin etmek amaciyla gri seviye
eslik matrisi (GLCM) ile 1000 yiiksek ¢oziiniirlikli kumas
gorlintiistinden 6zellik ¢ikarimi yaparak, destek vektor
makinesi ve yapay sinir aglar1 kullanarak verilerin tiriini
tahmin etmis, ¢alismada yapay sinir aglar1 modelinin daha iyi
sonu¢ verdigi belirtilmistir[3]. Ciklacandir ve ark. (2020)
siniflandirma yapmak amaciyla kumas goriintiilerinden
ozelliklerini ¢ikarip K-means kiimeleme algoritmasi ile hatal
veya hatasiz olarak smiflandirmis, 6zellik ¢ikarma icin gri
seviye es olusum matrisi ve medyan farki kullanilarak sonuclari
karsilastirmis, gri seviye es olusum matrisi kullanildiginda
%97.99’a kadar yiiksek bir basar1 oram elde edildigini
gostermistir[4].

Baska bir c¢alismada goriintii isleme tekniklerinden
yararlanilarak kumas tizerinde gergek zamanl hata tespiti
yapabilecek bir sistem gelistirmistir. Bu sistem yliksek
¢Oziiniirliklii kamera sayesinde anlik kaydedilen dokuma
kumas goriintiileri iizerinde goriinti isleme tekniklerinden
Shearlet dontisiimiinii kullanilarak gercek zamanli kumas hata
kontroliiniin yapilmasini saglayan diizenekten olusmaktadir.
%94,25 oranla hatalar1 tespit etmis ve dogrulugu K katmanl
capraz dogrulama yontemi ile dogrulugu test edilmistir[5].
Sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) tarafindan iplik
dayanikliligi ve diizensizlik tahmin etmek icin alti iplik
parametresi kullanarak bir model gelistirmistir. Modeli, iplik
dayanikliligini ve diizensizligini tahmin etmek iizere egitilmis
olup tahmin dogrulugu, bes istatistiksel metrik kullanilarak
degerlendirilmistir. Pamuk iplik 6zellik tahmininde etkili bir
sekilde kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir[6]. Altunsogiit
(2022) bir tekstil firmasinin ge¢mis verilerinden faydalanarak
siparisler icin gerekli kumas liretiminde en az fireyle kumasin
iiretilmesi i¢cin makine 6grenmesi algoritmalarin1 kullanarak
tahmin etmeyi amaglamistir. Bu amagla, J48, basit bayes, k-en
yakin komsu, destek vektdr makineleri (SVM) ve ¢ok katmanl
algilayicilar (multilayer perceptron) algoritmalarmi WEKA
uygulamasinda test etmistir. %80.1617 dogruluk orani 11 ile k-

NN algoritmasi ile elde edilmistir. Bu belge, kumaslarda olusan
kusurlari otomatik olarak tespit etmek icin bir ydntem
sunmaktadir[7].

2 Materyal ve yontem

Bu calismada, tekstil liretim siirecinde hatalar1 minimize etmek
ve hatasiz bir lretim siireci olusturmak amaciyla makine
O0grenmesi algoritmalarindan yararlamlmistir. Calismanin
baslangicinda, hata tahmini {izerine yapilmis benzer ¢alismalar
detayl bir sekilde incelenmis ve kullanilan yontem ve araglar
degerlendirilmistir. Calismada kullanilan veri setleri isletme
tarafindan kullanilan SAP sistemi iizerinde elde edilmistir. Hata
tahminleme c¢alismalarinda kullanilan farkli ydntemler
incelenerek, kalip kaymasi gibi hatalarin kék neden analizleri
yapilmistir. Elde edilen hata ile iligkili 6zelliklerin ¢ikarilmasi
ve bu o6zelliklerin hatayla olan iliskilerinin belirlenmesi i¢in
korelasyon analizleri gerceklestirilmistir.

2.1 Mevcut sistemin analizi

Firmanin 2022 yilina ait iiretim verileri incelenerek hatalarin
gerceklesme miktarlari incelenmis bu baglamda ilgili hatalarin
gerceklestigi boliimler ele alinmistir. Sekil 1. grafikten yola
cikilarak olusan hatalarin %51’inin rotasyon baski boliimiine
ait oldugu goriilmiistiir. Goriilme miktarlar1 fazla olan kirik,
caprazlik gibi diger hatalarin ise rotasyon baski islemlerini
etkiledigi goriilmektedir.
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Sekil 1. 2022 yilinda goriilen hatalar
Figure 1. Defects seen in 2022

Sekil 1. den elde edilen bilgilerden yola ¢ikilarak en sik
karsilagilan hatalarin gerceklestigi rotasyon baski bolimii pilot
bolge olarak secilmistir. Rotasyon baski iiretim verimliligini
etkisini incelemek i¢in baski dncesi ve baski sonras1 asamalar
Tablo 1’ de verildigi gibi ayrilmis ve incelenmistir.

Tablo 1. Baski Oncesi, Baski An1 ve Baski Sonrasi islemler

Table 1. Pre-printing, During printing and Post-printing

Processes
Baski Oncesi Baski Ani Baski Sonrasi
Islemler Islemler
Ham kumas agma Fikse
Kumas 6n terbiye Rotasyon baski Yikama
Ram baski alt1 Ram Apre

Sablon iiretimi
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Rotasyon baski aninda gerceklesen hatalara ait veriler
incelendiginde kalip kaymasi, %37 ile en ¢ok goriilen hata
tiirtidiir. Rotasyon baski esnasinda gerceklesen hatalara ait
pareto grafigi Sekil 2’de verilmistir.

Kalip kaymasi baski sablonunun olmasi gereken konumdan
sapmasidir. Kumas tlizerine aktarilmak istenen desen veya
yazinin olmasi gereken yerden kaymasina neden olan gorsel bir
problemdir.
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Sekil 2. Rotasyon Baski Esnasinda Gergeklesen Hatalar

Figure 2. Defects that occur during rotation printing

2.2 Gelistirilen modeller ve ¢éziim yontemleri

Bu c¢alismada, denetimli ve denetimsiz 6grenme
yontemlerinden faydalanilmistir. Bu yontemler, farkli veri
kiimeleri lizerinde test edilerek en yiiksek dogruluk oranina
sahip modeller belirlenmistir.

2.2.1 Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme modelinde problem, siniflandirma
problemi olarak ele alinir ve egitilmis sistem test setine yonelik
tahmin ve tanima amaciyla kullanilir[8]. Yaygin olarak
kullanilan 6grenme bicimidir. Veri sirasiyla egitim ve test
kiimelerine ayrilir. Yapilacak isleme gore veri Onceden
isaretlenmelidir. Regresyon, tahminleme, smiflandirma gibi
islemlerde kullanilir. Karar Agaci, Rassal Orman, XGBoost ve
CatBoost modelleri denetimli 6grenme bicimi ile ¢alisan model
orneklerindendir [9].

2.2.1.1 Karar agaci algoritmasi

Karar agaci algoritmasi, veriyi Ozniteliklere gore dallara
aywrarak siniflandirma veya regresyon yapan hiyerarsik bir
modeldir. Her diiglim, en iyi ayrimi saglayan kriterle boliiniir;
yapraklar ise nihai kararlar1 temsil eder. Yorumlanabilirligi
ylksek olup, bilgi kazanci veya Gini indeks gibi 6l¢iitlerle calisir
[10][11].

H = —ZP(X) logp (x) 1)

Esitlik 1'de p(X) belirli bir simifa ait grup yiizdesini temsil
etmektedir. Karar agacinin entropi degerini en aza

indirgeyecek sekilde bdliinme yapmasi istenmektedir. En iyi
boéliinmeyi belirlemek icin bilgi kazanci Esitlik 2'de verildigi
gibi kullanilir:

Gain(s,D) = H(S) = ) VSH(V) )

VeD

S ile gosterilen deger orijinal veri kiimesini ifade eder D ise
kiimenin boliinmiis bir parg¢asidir. Her V, S'nin bir alt kiimesidir.
V'nin timi ayriktir ve S'yi olusturmaktadir. bilgi kazanci,
boliinmeden 6nceki orjinal veri setinin entropisi ile her bir
Ozniteligin  entropi  degeri arasindaki fark olarak
tanimlanmaktadir [12].

2.2.1.2 Rassal Orman algoritmasi

Rassal orman algoritmas1 (Random Forest), karar agag¢larinin
toplulastirilmasiyla olusturulan gii¢lii ve esnek bir denetimli
6grenme yontemidir. Her bir agag, egitim verisinin rastgele bir
alt kiimesiyle ve oOzniteliklerin rastgele secimiyle egitilir; bu
cesitlilik, modelin genelleme yetisini artirir ve asir1 6grenmeyi
azaltir[13][14]. Tahmin siirecinde, siniflandirma i¢in ¢ogunluk
oyu (majority voting), regresyon icin ise ortalama deger
kullanilir. Rassal ormanlar, yiiksek dogruluk orani, direngli hata
toleransi ve 6znitelik 6neminin dl¢iilebilmesi gibi avantajlariyla
ozellikle karmasik ve yiiksek boyutlu veri setlerinde tercih
edilmektedir[15].

2.2.1.3 XGBoost algoritmasi

XGBoost, gradyan yiikseltilmis agaclar algoritmasinin en
popliler ve verimli uygulamalarindan biridir. Belirli kayip
fonksiyonlarin1 optimize ederek ve c¢esitli diizenleme
tekniklerini uygulayarak islev yaklasimina dayali bir denetimli
6grenme yontemidir. Asir1 gradyan artirma adi verilen bir
yontemle karar agaci topluluklari olusturur. Karar agaci
topluluklary, birden ¢ok karar agacinin tahminlerini birlestirir
[16].

t
59 = > filw) =917 + fuw) 3)
k=1

n
0b® = 1907V + fie) + 0(f) + sabit )
i=1

10380 + fil = 10095 + gife ()

¢ ()
+ 3 hifé ()

g ayi(t_l)l (yi'yi(t—l)) (6)

h; = O;Er—nl(yz'vf’i(t_l)) @

Modelde Esitlik 3 ile y; gergek degeri {izerinden }A’i(t_l) t-1

adimindaki degeri tahmin eder. Her bir karar agacinin
tahminine gore bir sonraki karar agacini olusturur. Esitlik 4’ de
ki amac fonksiyonu, I(y;, ¥;) kayip ve w(f;) diizenlilestirme
fonksiyonundan olusmaktadir. f; (x;) t adimindaki yeni 6grenici
(learner) fonksiyonudur. Esitlik 5’de detayli sekilde verilen
kayip fonksiyonu tahmin edebilirligini 6lcer. Bu fonksiyon i¢in
genel olarak ortalama hatalarin karesi veya lojistik regresyon
yontemlerinden faydalanilir. Esitlik 6 ve 7 g; ve h;, kayip
fonksiyonunun birinci ve ikinci dereceden tiirevleridir. w(f;)
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Diizenlilestirme terimi, modelin karmasikligini ve asir1 uyum
sorununun gerceklesmesinin 6ntine geger [17].

2.2.1.4 CatBoost algoritmasi

CatBoost, gradient boosting temelli, 06zellikle Kkategorik
verilerle yiiksek verimlilikle calisabilen bir makine 6grenme
algoritmasidir. Kategorik degiskenleri 6n isleme gerek
duymadan dogrudan isleyebilmesi, veri hazirhk siirecini
onemli dlglide kisaltir. Simetrik aga¢ yapisi sayesinde asiri
o0grenme riskini azaltirken, az veriyle dahi yiiksek dogrulukta
tahminler iretebilir. Sayisal, kategorik ve metin tirtindeki
verilerle etkili bicimde ¢alisabilen CatBoost, eksik verilerle basa
cikma yetenegi ve hizli 6grenme kapasitesiyle biiyiik veri
kiimeleri gerektiren yontemlere alternatif olarak 6ne g¢ikar.
[18] [19].

2.2.2 Denetimsiz 6grenme yontemi

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veriler tizerinde ¢alisarak
veri kiimesindeki gizli orilntiileri ve yapilar1 kesfetmeyi
amaglayan makine 6grenimi yontemidir [20]. Denetimsiz
6grenme biciminde modele egitim icin herhangi bir simif ya da
sayisal bilgi verilmemektedir. Model veri icindeki ortak
noktalar {lizerinden sonug iiretmeye c¢alisir. K-ortalama modeli
denetimsiz 6grenme ile calisan bir algoritmadir. K-Ortalama
Algoritmasi incelenmistir.

2.2.2.1 K-Ortalama algoritmasi

K-ortalama algoritmasi, etiketlenmemis veriler iizerinde
calisan denetimsiz bir kiimeleme yontemidir. Belirlenen k
saylda merkez etrafinda veri noktalarini gruplayarak, ayni
kiime i¢indeki benzerligi maksimize, farkli kiimeler arasindaki
benzerligi minimize etmeyi hedefler. Hata fonksiyonunu en aza
indirerek homojen ve ayrik kiimeler olusturur. Biiyiik veri
setlerinde etkili ¢alismasi ve yorumlanabilirligi sayesinde veri
bilimi ve makine 6grenmesi uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir[21].

3 Bulgular

3.1 Veri seti

Bu ¢alismada kullanilan tiretim verileri, ilgili tekstil firmasinin
SAP iiretim yonetim sistemi iizerinden elde edilmistir. 2023
yilina ait toplam 231.194 satir veri incelenmis, bu verilerin
83.769 satir1 rotasyon baski bolimiine ait kayitlan
icermektedir. Veri temizleme siireci kapsaminda yanlis girildigi
tespit edilen Kkayitlar silinmis ve veri seti 71.388 satira
diisiirilmistiir. Ardindan, yinelenen satirlar birlestirilerek
3.839 satirlik nihai veri seti olusturulmustur.

SAP sisteminde kayith olmayan bazi iliretim parametreleri
(6rnegin; lretim viskozitesi, pres basinci, mil tipi) firma
biinyesindeki boya-baski kartlarindan manuel olarak alinmis
ve Excel ortamina aktarilmistir.

3.2. Veri dn isleme

Modelin dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirmak
amaciyla veri 6n isleme siireci titizlikle yiratilmistiir. Bu
slirecte asagidaki adimlar uygulanmistir:

Eksik ve Hatali Verilerin Temizlenmesi:

- SAP sisteminden alinan verilerde eksik veya hatal girisler
tespit edilerek veri setinden ¢ikarilmistir.

- Manuel girilen tiretim parametreleri (6rnegin viskozite, pres,
mil tipi) boya-baski kartlarindan alinarak Excel ortaminda
diizenlenmistir.

Yinelenen Kayitlarin Birlestirilmesi:

- Ayni iretim siirecine ait tekrarlayan satirlar birlestirilerek
veri seti sadelestirilmistir.

- Bu islem sonucunda nihai veri seti 3.839 satira
disirilmistiir.
Kategorik Verilerin Kodlanmast:

- Modelin c¢alisabilmesi icin kategorik degiskenler sayisal
degerlere dontistiirilmiistiir.

- Etiket kodlama (label encoding) yéntemi kullanilmistir.
Korelasyon Analizi:

- Degiskenler arasindaki iligkiler Pearson korelasyon katsayisi
ile degerlendirilmistir.

- Yiiksek korelasyon gosteren degiskenler bir araya getirilmis,
disiik korelasyon diizeyine sahip olanlar veri setinden
cikarilmistir.

- Korelasyon analizi ile baslangi¢ta 24 olan parametre sayisi
(Sekil 3’de yer alan korelasyon 1s1 haritas1 {iriin, iretim siireci,
malzeme, ¢alisan ile ilgili 24 farkli parametreyi icermektedir )
Tablo2’de gosterildigi gibi yedi parametreye indirgenmistir.
Tablo 2’de yer alan kumas kalite gostergesi veri seti icin etiket
olarak belirlenmistir.

- Bu sayede modelin daha anlamli 6grenmesi ve daha etkili
sonuglar tiretmesi hedeflenmistir [22, 23].

3.3  Ozellik tanimlar

Modelde kullanilan parametrelerin agiklamalari ve kategorik
dagilimlar: Tablo 2.’de verilmistir.

Msteri sprs kalemi
Ad1l

Kumas Kodu
Malzeme kisa metni

Desen

Desen varyanti
Top metresi
Net Agirlik

Brut Agiriik

Aynima nedeni tanimi
Siparis

Zemin Rengi
0.Sip.Turii Tanimi
“Eedbil Olan Top
Dara -04

0.Sip Turi

Baski Is Yeri

Baski Vardiya
Baski Vardiya Amiri
Baski Operator
Olcilen en

Mamil En (cm) |

Mamiil Gramaj (g/m2)

Sablon sayist

Misteri sprs kalemi ]
Desen

Ayriima nedet
s

Sekil 3. Korelasyon 1s1 haritasi

Figure 3. Correlation heat map
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Tablo 2. Parametrelerin tanimi

Table 2. Descriptions of parameters

Ozellik ismi Tanim Ozellik Miktar
Tipi
Kumas Kodu  Uretimi  yapilan ~ kumasin Kategorik 158
tiirtinii gésteren kod
Kumas Kalite Hatali ve hatasiz iiretimi Kategorik 5
Gostergesi gosteren Ozellik

Baski yapilacak desene uygun Kategorik 12
sablon sayis1

Sablon Sayist

Uretim Siparigs Baskiya hazir veya ham kumas Kategorik 2

Tiirii gostergesi

Makine Uretimde kullanilan makine Kategorik

Vardiya Uretimin gerceklestigi vardiya Kategorik

Vardiya Amiri  Uretimin takibini Kategorik

gprgeklestiren amir

Operator Uretimi gergeklestiren operatdr - Kategorik 11

Kok neden analizleri sonucu  belirlenen  {retim

parametrelerinin (lretim viskozite, liretim pres, mil) SAP
sistemi lizerinde kayd:i tutulmadigindan firmanin boya-baski
kartlarindan alinan veriler Excele islenmistir.

3.4 Deneyler

Materyal ve yontem boliimiinde incelenen denetimli 6grenme
yontemlerinde, hatalarin siniflandirilmasi ve analizi icin ayni
veri seti kullanilmistir. Toplam 3839 satirlik veri setinin 3390
satir1 hatasiz liretim verilerinden olusmaktadir. Kalip kaymasi
hatasi i¢in olusturulan dért grubun toplam satir sayisi 449’dur.
Etiket gruplarindaki dengesiz dagilimi dengelemek amaciyla

ist ornekleme (oversampling) ve alt Ornekleme
(undersampling) teknikleri uygulanmistir.

Kullanilan  modellerin  hiperparametre  optimizasyonu,
GridSearchCV ~ ve  RandomizedSearchCV  yontemleriyle

gerceklestirilmistir. Egitim ve test verisi oranini belirlemek igin
ozel bir fonksiyon gelistirilmis, farkli oranlar denenerek en
ylksek dogruluk degerini saglayan oran tercih edilmistir.
Optimum hiperparametre degerleri Tablo 3’te sunulmustur.

Denetimsiz 6grenme yontemi olan K-ortalama (K-means)
algoritmasi ile en uygun kiime sayisini belirlemek amaciyla
dirsek yontemi, Silhouette skoru, Calinski-Harabasz indeksi ve
Davies-Bouldin skoru analiz edilmistir. Bu ¢coklu degerlendirme
sonucunda optimum k degeri belirlenmistir.

Modelin basarisi, uygulama sonuglarinda kesinlik (precision),
dogruluk (accuracy) ve F1 skoru gibi performans metrikleriyle
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Ayrica, siniflandirma
modellerinin karar sinirlarini daha iyi 6grenebilmesi amaciyla
veri uzayinda maksimum derinlik (maximum depth)
parametresi dikkate alinmis; bu parametre, modelin karmasik
oriintiileri ayirt etme kapasitesini artirmak igin optimize
edilmistir.

Tablo 3. Veri seti 6zellikleri
Table 3. Data set properties

Kategori Veri Sayisi
Hatasiz Uretim 3390
Kalip Kaymasi 449

Test/Egitim Verisi Orani 0.6/0.4
Maksimum Derinlik 15

3.5 Bulgular ve tartisma

Karar agaci, xgboost , rassal orman ve catboost algoritmalari
kullanilarak gelistirilen modellerin performansini 6l¢gmek icin
F1, dogruluk ve keskinlik skorlar1 hesaplanmistir. Karmasiklik
matrisi, siniflandirma algoritmalarinin performansini élgmek
icin kullanilan bir aractir. Bu matris, ger¢ek ve tahmin edilen
simiflar arasindaki iliskiyi gosteren dort temel degeri icerir:
e Gergek pozitif (TP): Gergekte sinif 1 olan ve algoritma
tarafindan dogru olarak smif 1 olarak tahmin edilen
ornekler.

e  Yanls pozitif (FP): Gergekte sinif 0 olan ve algoritma
tarafindan yanls olarak sinif 1 olarak tahmin edilen
ornekler.

e  Gergeknegatif (TN): Gergekte sinif 0 olan ve algoritma
tarafindan dogru olarak smif 0 olarak tahmin edilen
ornekler.

e  Yanlis negatif (FN): Gergekte siif 1 olan ve algoritma
tarafindan yanlis olarak siif 0 olarak tahmin edilen
ornekler

Kesinlik (Precision): Pozitif bir siiftaki toplam 6ngoriilen
bigimlerden dogru sekilde 6ngoriilen pozitif kaliplar1 6l¢gmek
icin kullanilir [24].

F1-skor: Kesinlik ve hassasiyet kavramlar1 {izerinden
hesaplanir.

(Hassasiyet=Duyarlilik)

Flskor = 2 -
(Hassasiyet+Duyarlilik)

(8)

Dogruluk: Dogru siniflandirilan siniflarin tiim siniflara oranini
ifade etmektedir.

(TP+TN)

Dogruluk = (TP+TN+FP+FN) ©)

Elde edilen veri setindeki etiket degerlerinin dengesiz
yapisindan dolay1 bu skorlarin diisiik oldugu gozlemlenmistir.
Dengesiz veri seti problemi hedef degiskenin etiketinde esit bir
dagilim bulunmamasidir. Bu problemi ¢6zmek icin farkh
yontemler kullanilmaktadir. SMOTE en fazla tercih edilen
yontemdir [25]. Dolayisiyla modellerin performans degerlerini
arttirmak ve en iyi performans degerine sahip modele karar
vermek icin veri setine alt 6rneklem, SMOTE ve {ist 6rneklem
uygulanmistir. Yapilan bu uygulamalar veri setindeki etiket
parametreleri arasindaki smif dengesizligini gidererek
modellerin performans degerlerinin artmasini saglamistir. Elde
edilen tim ¢iktilar degerlendirildiginde en iyi performans
metriklerine sahip modelin Tablo 4. ve Tablo 5’de goriildigi
gibi Catboost modeli oldugu belirlenmistir. Boylelikle
calismalara Catboost modeli ile devam edilmesine karar
verilmistir.
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Tablo 4. Yontemlerin karsilastirilma tablosu

Table 4. Comparison table of methods

Karar Agaci Algoritmast Rassal Orman Algoritmasi

Kesinlik Dogruluk Kesinlik

Dogruluk
Skoru Skoru

Normal 62.44% 62% 63% 80.53% 46% 47%
Alt

. 62.50% 62% 70% 58.61% 58% 60%
Orneklem

SMOTE  7242% 73% 62% 82.50% 82.72% 82%
Yeni Veri 62.96% 62.91% 63% 80.21% 82% 81%
Asiri

.. 68.30% 66.20% 66% 85.80% 86.20% 87%
Orneklem

Tablo 5. Yontemlerin Karsilastirilma Tablosu

Table 5. Comparison table of methods

XGBoost Algoritmast CatBoost Algoritmasi

Kesinlik Dogruluk Kesinlik

Dogruluk
Skoru Skoru

Normal 88.89% 47% 45% 88.89% 47% 45%
Alt

. 64.38% 64% 65% 64.38% 64% 65%
Orneklem

SMOTE 82.20% 82% 83% 82.20% 82% 83%
Yeni Veri  80.50% 81%  80.52% 84% 85% 84%
Asirt

. 80.86% 81.20% 81.30% 87.96% 88.12% 88.56%
Orneklem

Denetimsiz 6grenme yontemlerinde K-ortalamalar modelinin
ka¢ kiimeye ayrilacagini belirlemek icin Dirsek yontemi
kullanilmistir. Bu y6ntem her bir noktanin olusan kiime
merkezlerine olan uzakliginin Kkarelerinin toplami ile
hesaplanmaktadir, ydnteme gore uzakligin karelerinin
toplamindaki degisim miktarinin azaldigi nokta dirsek
noktasidir. Bu nokta en iyi k kiime sayisini ifade etmektedir
[26]. Calismadaki dirsek yontemi oOrnegi Sekil 4’de yer
almaktadir.
Elbow Metodu

25.0

225
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Sekil 4. Dirsek (Elbow) yontemi grafigi
Figure 4. Elbow method graph

Modelin ka¢ kiimeye ayrilacagini belirlemek, performanslarini
6l¢mekicin Silhouette, Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin farkl
k degerleri i¢in skor degerleri incelenmis ve bu sonuglara gore
optimum k degeri belirlenmistir.

Silhouette Skoru: Her bir veri noktasinin kendi kiimesi ile ne
kadar iyi eslestigini ve diger kiimelerden ne kadar ayrildigini
olcer. Asagidaki esitlik ile hesaplanmaktadir:

s =0 (10)

max(a,b)
a : Bir ornek ile ayni kiimedeki diger tim noktalar arasindaki
ortalama mesafe

b: Bir o6rnek ile en yakin kiimedeki diger tiim noktalar
arasindaki ortalama mesafe

Elde edilen s degeri -1 ile 1 arasinda bir sayidir. 0.5-1 aralig
kiimelemenin iyi oldugunu ifade etmektedir [28].

Calinski-Harabasz Skoru: K kiimeye ayrilmis bir veri setinin
kiimeleme dogrulugunu degerlendirmek amaciyla asagidaki
formiil kullanilir:

) tr(Bk)x(ng—k)

tr(Wy)x(k—1) (11)

tr(By): kiimeler ici kareler toplami

tr(W,): kiimeler arasi kareler toplami

k: Toplam kiime sayis1

n: Toplam veri noktasi sayisi

En yiiksek ch degeri en iyi kiimeyi ifade eder [28].

Davies-Bouldin Skoru: Kiime igerisinde bulunan verilerin
merkeze olan uzakligini minimum, kiimeler arasi uzaklig: ise
maksimum yapmayl hedefleyen bu yoéntem ile kiimeleme
gecerliligini 6l¢cmek i¢in asagidaki esitlik kullanilir:

1% Si+S;
db = —Z max( — )
k T dij (12)

d;j: kiimelerde bulunan merkezler arasindaki mesafe

§; & S;: kiime gozlemlerinin bulundugu kiimenin merkezlerine
olan ortalama mesafe

Daha disik db indeksi degeri, daha iyi kiimeleme
performansina isaret etmektedir [29].

Farkli kiime merkezleri icin performans metriklerinden
faydalanilarak kiime degeri 5 olarak belirlenmis ve skor
degerleri Tablo 6’da gosterilmistir. Sekil 5 ve Sekil 6’ daki
Silhouette ve Davies-Bouldin skorlarina ait histogramlardan
faydalanilarak teyit edilmistir.



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, XX(X), XX-XX, 20XX
B. Yazar, I. Yazar, U. Yazar, D. Yazar

Tablo 6. Kiimeleme performans ¢iktilari

Table 6. Clustering performance outputs

k Silhouette Davies- Calinski-
Bouldin Harabasz
4 0.53 0.63 580
0.58 0.60 678
6 0.48 0.90 426
05 1
2 041
o
@
& 03
.
2
7 021
0.1 1
0.0

2 345678 91011121314151617 1819 20
Kume Sayisi

Sekil 5. Farkli kiime sayilari i¢in Silhouette skoru

Figure 5. Silhouette score for different numbers of clusters
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Sekil 6. Farkli kiime Sayilari i¢cin Davies-Bouldin Skoru

Figure 6. Davies-Bouldin Score for different numbers of cluster
3.6 Uygulama

Bu calismada gelistirilen tahminleme modeli, Python
programlama dili kullanilarak olusturulmus ve Kkullanic
etkilesimi i¢in Tkinter kiitiiphanesi araciligiyla grafiksel bir
araytliz tasarlanmistir. Arayiiz, kullanicilarin iiretim siirecine
iliskin belirli parametreleri manuel olarak girmesine olanak
tanimakta ve bu parametreler dogrultusunda kumas Kkalite
sinifl tahmin edilmektedir.

Kullanici arayiizii ti¢ temel bilesenden olusmaktadir:

Giris ekrani (Sekil 7.): Kullanicilarin modelin ihtiya¢ duydugu
liretim parametrelerini (6rnegin; kumas kodu, desen varyanti,
metraj, agirlik vb.) girdigi boliimdiir. Bu ekran, kullanici dostu
bir yap: ile tasarlanmis olup, her parametre icin ayr1 giris
alanlari icermektedir.

Tahminleme Ekrani (Sekil 8): Tablo 2’de belirtilen iiretim
parametrelerinin eksiksiz sekilde girilmesinin ardindan, “Giris”
butonuna basilarak tahminleme modeli ¢alistirilir. Sistem,
kullanicidan alinan verileri makine 6grenmesi algoritmasi
araciliglyla analiz ederek kumasin Kkalite sinifin1 dngoriir.
Tahmin edilen kalite sinifi, firma biinyesinde tanimli dort farkl
kalite seviyesinden biridir. Bu siniflar arasinda 0 en yiiksek
kaliteyi, 3 ise en diisiik kaliteyi temsil etmektedir.

Eger tahmin edilen kalite siifi 0’dan farkliysa, sistem ge¢mis
iretim verilerini analiz ederek benzer kosullar altinda en
ytksek kaliteyi saglayan optimum parametre
kombinasyonlarini belirler ve kullaniciya o6nerir. Bu yap:
sayesinde, hem iiretim siirecinde olusabilecek kalite diisiisleri
onceden tespit edilebilmekte hem de kaliteyi artirmaya yonelik
veri destekli iyilestirme dnerileri sunulmaktadir.

Sonug¢ ekrani (Sekil 9.): Tahminleme siireci tamamlandiktan
sonra, kullaniciya hem tahmin edilen kalite sinifi hem de bu
kaliteye ulagsmak i¢in 6nerilen parametre seti sunulur. Bu ¢ikti,
hem metin hem de gorsel bilesenlerle desteklenerek kullaniciya
anlasilir bicimde aktarilir.

) Oretim Karar Oneri Sistemi

Hosgeldiniz

Kullanict Adi

|" Sifre J

Sekil 7. Kullanic girisi ekram

Figure 7. User login screen

Sekil 8. Parametre giris ekrani

Figure 8. Parameter entry display
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D) Uretim Karar Destek Sistemi = o X
Tahmin Edilen Uretim Kalitesi
Onerilen Parametreler
Kalite Kodu Siparis Miktan USip.Tora Basla Ig Yer Baski Vardiya Baski Vardiya Am Bask Operator  $ablon Sayisi
36500 PPO3 A
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Sekil 9. Sonug Ekrani
Figure 9. Result Screen

Dogruluk, kesinlik, F1l-skoru metrikleri kullanilarak
performans1 degerlendirilen modeller egitim ve testte
kullanilmayan farkli verilerle test edilerek degerler
karsilastirilmistir. Sekil 10°da farkh veri setine ait sonuglar
karmasiklik matrisinde gosterilmistir.

Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix), 6zellikle siniflandirma
problemlerinde bir makine 6grenmesi modelinin ne kadar
dogru ve nerede hata yaptigini anlamak icin kullanilan temel
bir degerlendirme tablosudur.

Accuracy: 76.16%
Confusion Matrix:
[[538 70 31 113

[ 586 139 60

[ © 64 640 ©
[ 60 181 94 406
[ ] ) ) %)

Sekil 10. Farkl veri seti ile elde edilen karmasiklik matrisi

Sekil 10. Complexity matrix obtained with different datasets

Modelin belirlenen kumas kalite gostergesi etiketlerini %76
dolaylarinda dogru tahmin ettigi gorilmektedir. Test veri
setinden yaklasik %10’luk bir sapma bulunmaktadir.

4 Sonuclar

Bu ¢alismada, tekstil liretim siireclerindeki hatalar1 énceden
tahmin etmek ve dnlemek amaciyla makine 6grenmesi tabanli
bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Uretim verileri, bir
tekstil isletmesinden alinmis ve hem denetimli hem de
denetimsiz 6grenme algoritmalariyla analiz edilmistir.

Denetimli 6grenmede en basarii sonuglar CatBoost
algoritmasiyla elde edilmis ve sistemin temel tahmin modeli
olarak secilmistir. Denetimsiz 6grenmede ise K-means
algoritmas1 kullanilmis, optimum kiime sayis1 k=5 olarak
belirlenmistir.

Bu iki yaklasim entegre edilerek, sistem hem olasi tretim
hatalarim1 6nceden tahmin edebilmekte hem de riskli
durumlarda gecmiste basarili olmus parametre
kombinasyonlarini 6nererek kaliteyi artirmaktadir.

Kullanici dostu arayiizii sayesinde operatorler {iretim
parametrelerini kolayca girebilmekte; sistem, kumas kalite

siifini tahmin ederek disiik kalite riski varsa en uygun
parametreleri O6nermektedir. Yapilan testlerde modelin
yaklasik %76 dogruluk ile kalite tahmini yaptig1 goriilmiistiir.

Sistem, ozellikle baski ve boyama gibi hata riski yiiksek
asamalarda etkili olup, SAP gibi kurumsal sistemlerle entegre
calisabilmekte ve gercek zamanh veri akisiyla anlik geri
bildirim sunabilmektedir.

Gelecekte, sensor verileriyle gercek zamanli entegrasyon ve
operatdor geri bildirim mekanizmas1 eklenerek sistemin
dogrulugu ve adaptif 68renme yetenegi daha da gelistirilebilir.

5 Conclusions

In this study, a machine learning-based decision support
system was developed to predict and prevent errors in textile
production processes. Production data were obtained from a
textile company and analyzed using both supervised and
unsupervised learning algorithms.

Among the supervised learning models tested, the CatBoost
algorithm yielded the highest performance in terms of
accuracy, precision, and F1-score, and was therefore selected as
the core predictive model of the system. For unsupervised
learning, the K-means algorithm was employed, and the
optimal number of clusters was determined as k=5 using the
Silhouette, Calinski-Harabasz, and Davies-Bouldin indices.

By integrating these two approaches, the system is capable of
both  forecasting potential production errors and
recommending parameter combinations that have previously
led to successful outcomes under similar conditions, thereby
enhancing overall product quality.

Thanks to its user-friendly interface, operators can easily input
production parameters. Based on these inputs, the system
predicts the fabric quality class; if the predicted class indicates
arisk of low quality, it suggests the most suitable parameter set
derived from historical production data. Tests conducted with
various datasets demonstrated that the model can predict
fabric quality with approximately 76% accuracy.

The system is particularly effective in high-risk stages such as
printing and dyeing, and can be integrated with enterprise
platforms like SAP, enabling real-time data flow and instant
feedback for operators. This contributes to the digitalization of
quality control processes and accelerates decision-making on
the production line.

In future work, the system’s accuracy and adaptive learning
capabilities could be further enhanced through real-time
integration with sensor data and the implementation of an
operator feedback mechanism.

6 Yazar katki beyam

Yazar  isimleri
eklenecektir.

icerdiginden  degerlendirme  sonrasi

7 Etik kurul onay1 ve ¢ikar catismasi beyani

“Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur”.
“Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
¢atismasi bulunmamaktadir”.
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