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Bu calismada, biiyiik 6lcekli bir denim konfeksiyon isletmesine ait iliretim ve kalite kontrol kayitlar
kullanilarak kumas hata diizeylerinin makine 6grenmesi yontemleriyle siniflandirilmasi ve hata kaynakli
yeniden iglem faaliyetlerinin karbon ayak izi iizerindeki etkisinin hesaplanmasi amag¢lanmistir. Caligma
kapsaminda 652 gozlemden olusan veri seti kullanilmig; pamuk orani, geri doniistiiriilmiis lif orani,
polyester orani, elastan orani ve diger lifler oran1 bagimsiz degiskenler olarak degerlendirilmistir. Kumasg
hata adedi iki farkli siniflandirma yapisina doniistiiriilmiis; iki sinifli yaklagimda gozlemler “Normal” ve
“Yiiksek”, li¢ sinifl1 yaklasimda ise “Diisiik”, “Orta” ve “Yiiksek™ hata diizeyleri olarak ele alinmistir.
Simiflandirma siirecinde KNN, Random Forest, Cost-Sensitive Random Forest, RUSBoost, Bagged Trees,
Decision Tree, Naive Bayes, Boosting, SVM-RBF, LDA, Logistic Regression, Linear SVM, ANN ve alt
uzay tabanli modeller karsilastirilmistir. Model performanslart accuracy, precision, recall ve F1-score
Olgiitleriyle degerlendirilmigtir. Ayrica Shapiro-Wilk normallik testiyle korelasyon analizinde kullanilacak
degiskenlerin dagilim 6zellikleri incelenmis; normal dagilim varsayiminin saglanmamasi nedeniyle lif
oranlart ile kumag hata adedi arasindaki iliski Spearman korelasyon analiziyle degerlendirilmistir. Random
Forest temelli degisken 6nem analiziyle lif oranlarinin model icindeki goreli katkilar1 belirlenmistir.
Bulgulara gore iki simifli yaklagimda en yiiksek F1-score degeri RUSBoost modelinde 0,4883 olarak
hesaplanmistir. Bu modelde accuracy 0,6979, precision 0,4215 ve recall 0,5802 olarak belirlenmistir. Ug
smifl1 yaklagimda da en basgarili model RUSBoost olmus, bu modelde accuracy 0,4586, precision 0,4660,
recall 0,4584 ve F1-score 0,4589 olarak hesaplanmustir. Spearman korelasyon analizinde lif oranlari ile
kumasg hata adedi arasinda istatistiksel olarak anlamli ve gii¢lii bir iliski bulunmamuistir. Buna karsilik
degisken 6nem analizinde en yiiksek katki COT oraninda elde edilmis; degisken 6nem siralamasi1 COT
orani, EA orani, Diger lifler orani, Recycle oran ve PES orani seklinde gerceklesmistir. Karbon ayak izi
hesabinda toplam 31.943 kumag hatasinin 559 saat ek rework siiresi, 5.590 kWh ek elektrik tiiketimi ve
yaklagik 2,34 ton CO,e/y1l diizeyinde karbon etkisi olusturdugu belirlenmistir. Elde edilen sonuglar, denim
konfeksiyon iiretiminde kalite hatalarinin yalnizca iiretim verimliligi agisindan degil, enerji tiikketimi ve
karbon emisyonu agisindan da 6l¢iilebilir etkiler olusturdugunu gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Makine 6grenmesi, Yeniden calisma, Denim, Kumas hatas1, Karbon ayak

izi



ABSTRACT
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A MACHINE LEARNING BASED APPROACH FOR FABRIC DEFECT
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In this study, production and quality control records obtained from a large-scale denim garment
manufacturing company were used to classify fabric defect levels through machine learning methods and
to calculate the carbon footprint impact of defect-related rework activities. The dataset consisted of 652
observations, and cotton ratio, recycled fiber ratio, polyester ratio, elastane ratio, and other fiber ratio
were used as independent variables. Fabric defect count was transformed into two different classification
structures. In the binary classification approach, observations were classified as “Normal” and “High”,
whereas in the three-class classification approach, they were grouped as “Low”, “Medium”, and “High”
defect levels. Several machine learning models, including KNN, Random Forest, Cost-Sensitive Random
Forest, RUSBoost, Bagged Trees, Decision Tree, Naive Bayes, Boosting, SVM-RBF, LDA, Logistic
Regression, Linear SVM, ANN, and subspace-based models, were compared. Model performances were
evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score. In addition, Shapiro-Wilk normality test was
used to examine the distributional characteristics of the variables included in the correlation analysis.
Since the normality assumption was not met, the relationship between fiber ratios and fabric defect count
was evaluated using Spearman correlation analysis. Random Forest-based variable importance analysis
was then applied to determine the relative contribution of fiber ratios within the model. According to the
findings, the highest F1-score in the binary classification approach was obtained from the RUSBoost model
with a value of 0.4883. In this model, accuracy, precision, and recall were calculated as 0.6979, 0.4215,
and 0.5802, respectively. In the three-class classification approach, the RUSBoost model also showed
the best performance, with accuracy, precision, recall, and F1-score values of 0.4586, 0.4660, 0.4584,
and 0.4589, respectively. Spearman correlation analysis did not indicate statistically significant or strong
relationships between fiber ratios and fabric defect count. However, variable importance analysis showed
that the COT ratio had the highest contribution, followed by EA ratio, other fiber ratio, recycled fiber ratio,
and PES ratio. In the carbon footprint calculation, a total of 31,943 fabric defects corresponded to 559
hours of additional rework time, 5,590 kWh of additional electricity consumption, and approximately 2.34
tons CO,e/year. The results indicate that quality defects in denim garment production create measurable
effects not only in terms of production efficiency but also in terms of energy consumption and carbon
emissions.
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1. GIRIiS

Tekstil ve hazir giyim sektortii, yiiksek tiretim hacmi, kisa teslim siireleri, degisken
miigsteri talepleri ve yogun maliyet baskis1 nedeniyle kalite yonetiminin dogrudan iiretim
performansina yansidig1 sanayi alanlarindan biridir. Bu yapi icinde kalite kontrol, yalnizca
iiriiniin kabul edilebilirligini belirleyen son asama faaliyeti olarak degerlendirilemez. Uretim
hattinda ortaya ¢ikan her hata; yeniden islem, fire, ek iscilik, teslim siiresinde gecikme,
enerji tilkketiminde artis ve miisteri memnuniyetinde azalma gibi birbirine bagli sonuclar
dogurmaktadir. Ozellikle denim konfeksiyon iiretiminde iiriin kalitesini etkileyen degiskenler
yalnizca dikim ya da son kontrol agamastyla sinirl degildir. Hammadde bilegimi, kumag
yapisi, lif kompozisyonu, kesim Ozellikleri, dikim operasyonlari, yikama ve son islem

uygulamalari birlikte ilerleyen ¢cok degiskenli bir iiretim sistemi olusturmaktadir.

Denim iiriinleri, yaygin kullanimi ve yiiksek ticari degeri nedeniyle hazir giyim
sektorii icinde 6zel bir konuma sahiptir. Bununla birlikte denim iiretimi, ¢evresel ytikii
yiiksek siireclerden biri olarak da tartisilmaktadir. Literatiirde denim iiretiminin su, enerji ve
kimyasal kullanim1 bakimindan 6nemli ¢evresel etkiler olusturdugu; siirdiiriilebilir tiretim
arayislarinin da biiyiik dlciide bu etkileri azaltmaya yoneldigi belirtilmektedir (Periyasamy
vd., 2023). Tekstil deger zincirinin sera gazi emisyonlari, su kullanimi, atik olusumu ve
kaynak tiiketimi iizerindeki etkileri de uluslararasi raporlarda acik bicimde vurgulanmaktadir.
UNEP’in tekstil deger zincirine iligkin raporunda sektoriin ¢evresel yiikiiniin yalnizca
iiretim asamasindan ibaret olmadigi, tiiketim kaliplari, iiretim uygulamalar1 ve altyapi
yatinmlariyla birlikte ele alinmasi1 gerektigi ifade edilmektedir (UNEP, 2023). Bu nedenle
tekstil isletmelerinde kalite iyilestirme, yalnizca maliyet azaltict bir faaliyet degil, ayni
zamanda kaynak verimliligi ve siirdiiriilebilirlik hedefleriyle baglantili bir yonetim alan1

olarak goriilmelidir.

Kumag hatalari, tekstil iiretiminde {iriin goriiniimiinii, kullanim performansini ve
miisteri kabuliinii etkileyen temel kalite problemleri arasinda yer almaktadir. Bu hatalar
iiretimin farkli agsamalarinda ortaya cikabilmekte; zamaninda belirlenmediginde sonraki
operasyonlara taginarak daha yiiksek maliyetli diizeltme faaliyetlerine neden olabilmektedir.

Geleneksel kalite kontrol uygulamalarinda kumas hatalarinin belirlenmesi biiyiik 6lciide
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operator deneyimine ve gorsel kontrole dayanmaktadir. Deneyimli personelin iiretim
stirecindeki rolii onemli olmakla birlikte, yiiksek hiz ve yiiksek hacimli iiretim kosullarinda
manuel kontroliin sinirlar1 belirginlesmektedir. Yorgunluk, dikkat azalmasi, yorum farklilig
ve kontrol standartlarindaki degiskenlik, manuel hata degerlendirmesinin tutarliligini
etkileyebilmektedir. Bu nedenle otomatik veya veri destekli kalite kontrol yaklasimlari,
tekstil iiretiminde uzun siiredir 6nemli bir arastirma alan1 olarak gelismektedir. Kumasg
hata kontroliinde bilgisayarli1 gorme ve siniflandirici tabanh yaklagimlarin manuel kontrole
gore daha hizli ve standartlastirilabilir ¢oztimler sundugu farkli ¢aligmalarda belirtilmistir

(Carrilho vd., 2024; Habib vd., 2014).

Son yillarda kumas hata tespiti calismalarinda yapay zeka, makine 6grenmesi ve
derin 6grenme tabanli yontemler 6ne ¢ikmaktadir. Bu alandaki ¢alismalarin 6nemli bir
boliimii kumag yiizey goriintiilerinden hata tespiti yapilmasina odaklanmaktadir. GOriintii
tabanli yaklasimlarda delik, leke, cizgi, renk farkliligi, kirisiklik veya dokusal bozulma
gibi kusurlarin tespiti amac¢lanmakta; CNN, YOLO ve benzeri derin 6grenme mimarileri
bu dogrultuda yaygin bicimde kullanilmaktadir. Giincel literatiirde otomatik kumas hata
tespit sistemlerinin gercek zamanli kalite kontrol i¢in 6nemli bir potansiyel tagidigi, ancak
farklh kumas tiirleri, hata ¢esitliligi, veri kalitesi ve model genellenebilirligi gibi konularda
hala sinirlhiliklar bulundugu goriilmektedir (Carrilho vd., 2024; Machado vd., 2025). Bu
noktada dikkat edilmesi gereken husus, her kalite probleminin mutlaka goriintii verisiyle
¢oziimlenmek zorunda olmamasidir. Uretim isletmelerinin 6nemli bir kisminda iiriin
bilesimi, liretim kayitlari, kalite kontrol sonuglar1 ve hata adetleri gibi tabular veriler diizenli
bicimde tutulmakta; bu veriler kalite problemlerinin tahmini ve siniflandirilmasi icin degerli

bir kaynak olusturmaktadir.

Bu calisma, goriintii tabanl bir kumas ylizey hata tespit sistemi gelistirme iddias1
tasimamaktadir. Calismanin odagi, biiyiik 6lgekli bir denim konfeksiyon isletmesinden elde
edilen iiretim ve kalite kontrol verileri iizerinden kumas hata diizeylerinin makine 6grenmesi
yontemleriyle degerlendirilmesidir. Bu yoniiyle calisma, dogrudan hata goriintiisiinii
bulmaya degil, lif kompozisyonu degiskenleri kullanilarak hata adedinin sinifsal diizeyini

tahmin etmeye yonelmektedir. Veri setinde pamuk orani, geri doniistiiriilmiis lif orani,
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polyester orani, elastan orani ve diger lif oranlar1 bagimsiz degiskenler olarak ele alinmis;
kumas hata adedi ise temel ¢ikt1 degiskeni olarak kullanmilmustir. Bu ¢ergeve, kalite problemini
goriintii isleme ekseninden ¢ikararak {iretim verisi temelli bir siniflandirma problemi olarak

ele almaktadir.

Uretim siireclerinde kalite tahmini, Endiistri 4.0 yaklasimimin veri odakli karar destek
mantigiyla dogrudan iligkilidir. Makine 6grenmesi tabanl kestirimci kalite uygulamalarinda
temel diisiince, iiretim siirecinden elde edilen verilerde tekrarlayan Oriintiilerin belirlenmesi
ve bu oriintiilerin kalite ¢iktilariyla iliskilendirilmesidir. (Tercan ve Meisen, 2022), kestirimci
kalite ¢calismalarinin iiretim verilerinden 6grenerek iiriin kalitesinin tahmin edilmesine
ve kaliteyi iyilestirecek kararlarin desteklenmesine olanak sagladigini belirtmektedir. Bu
yaklagim, geleneksel kalite kontroliin reaktif yapisindan farkli olarak, hata olusmadan 6nce

riskli durumlarin fark edilmesine katki saglayabilecek bir analitik zemin sunmaktadir.

Kumas hata olusumu dogrusal ve tek nedenli bir siire¢ degildir. Lif oranlar1 arasinda
dogal bagimhliklar bulunmakta, bir degiskenin etkisi diger bilesenlerin diizeyine gore
degisebilmekte ve liretim kosullar1 bu iligkileri daha karmagik hale getirebilmektedir. Bu
nedenle yalnizca basit korelasyonlara dayali degerlendirmeler, hata olusumunu agiklamakta
yetersiz kalabilir. Makine 6grenmesi modelleri ise dogrusal olmayan iligkileri, degisken
etkilesimlerini ve karmagik sinif ayrimlarin1 yakalama kapasitesi nedeniyle kalite tahmini
problemlerinde islevsel araglar sunmaktadir. Bununla birlikte bu modellerin ¢iktilar1 dikkatli
yorumlanmalidir. Bir modelin yiiksek genel dogruluk liretmesi, iiretim acisindan en kritik
sinift dogru tanidig1 anlamina gelmeyebilir. Ozellikle kalite verilerinde yiiksek hata sinifi
genellikle daha az sayida gbzlem icerdiginden, accuracy tek basina yeterli bir performans
olciitii degildir. Bu nedenle bu calismada modeller yalnizca accuracy ile degil, precision,

recall ve F1-score degerleriyle birlikte degerlendirilmistir.

Caligma kapsaminda iki farkli siniflandirma yaklagimi benimsenmistir. Ilk yaklagimda
kumas hata adetleri iki sinifa ayrilarak normal ve yliksek hata diizeyleri olusturulmustur. Bu
yapi, liretim agisindan riskli kumas kompozisyonlarinin daha pratik bicimde ayirt edilmesine
olanak saglamaktadir. Ikinci yaklagimda ise hata adetleri diisiik, orta ve yiiksek olmak

lizere ii¢ simifta degerlendirilmistir. Ug sinifl1 yaklagim, iiretim gercekligini daha ayrintili
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temsil etmekte; buna karsilik siniflandirma problemini daha zor hale getirmektedir. Bu iki
yapinin birlikte ele alinmasi, model performansinin yalnizca istatistiksel basar1 agisindan
degil, iiretim ortaminda kullanilabilirlik bakimindan da tartisilmasina imkan vermektedir.
Calismada KNN, Random Forest, Bagged Trees, Decision Tree, Naive Bayes, SVM, LDA,
Logistic Regression, ANN, RUSBoost, Cost-Sensitive Random Forest ve alt uzay tabanl
yontemler gibi farkli algoritmalar karsilagtirilmistir. Boylece dogrusal, dogrusal olmayan,
ensemble tabanli ve sinif dengesizligiyle bag etmeye yonelik modeller ayn1 veri seti iizerinde

degerlendirilmistir.

Bu calismanin bir diger boyutu, kumas hatalarinin cevresel etkisinin lokal siire¢
diizeyinde hesaplanmasidir. Tekstil sektoriinde siirdiiriilebilirlik cogu zaman hammadde
secimi, su tiiketimi, kimyasal azaltimi veya atik yonetimi lizerinden tartisilmaktadir. Ancak
kalite hatalarinin neden oldugu yeniden islem faaliyetleri de ek enerji tiikketimi ve dolayisiyla
ek karbon emisyonu iiretmektedir. Hatal1 bir {iriin yeniden islendiginde yalnizca iscilik
stiresi artmaz; ayn1 zamanda makine ve ekipman kullanimi uzar, elektrik tiiketimi yiikselir
ve iiretim hattinin kaynak verimliligi diiser. Bu nedenle kalite problemlerinin karbon ayak
iziyle iligkilendirilmesi, siirdiiriilebilir liretim acisindan goz ardi edilmemesi gereken bir

degerlendirme alanidir.

Karbon ayak izi, bir {iriin, siire¢ veya faaliyetten kaynaklanan sera gazi emisyonlarinin
karbondioksit esdegeri cinsinden ifade edilmesini saglayan bir gostergedir. ISO 14067
standarda, iirtin karbon ayak izinin ve kismi iiriin karbon ayak izinin hesaplanmasina iligkin
ilkeleri ve raporlama esaslarin1 tanimlamaktadir (ISO, 2018). Bu calismada yiiriitiilen
hesaplama, liriiniin tiim yagsam dongiisiinii kapsayan genis 6l¢cekli bir yasam dongiisii analizi
degildir. Calismada yalnizca kumas hatalarindan kaynaklanan yeniden islem siiresi, bu
siirenin neden oldugu ek elektrik tiiketimi ve elektrik tiiketimine bagli CO,e emisyonu
dikkate alinmigtir. Elektrik tiiketimine bagli emisyonlarin hesaplanmasinda ise GHG
Protocol Scope 2 rehberinde tanimlanan satin alinan elektrik kaynakli emisyon yaklasimi
temel alinabilir (WRI & WBCSD, 2015). Bu sinirlandirma, ¢alismanin veri kapsami ve

isletme diizeyindeki 0Ol¢iilebilirlii agcisindan daha tutarli bir yontemsel cerceve sunmaktadir.

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, biiyiik 6l¢ekli bir denim konfeksiyon isletmesinden
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elde edilen 652 gozlemden olugsmaktadir. Veri setinde bes temel lif kompozisyonu degiskeni
ve kumas hata adedi yer almaktadir. Calismada oncelikle veri setinin genel yapis1 incelenmis,
lif oranlarinin hata adediyle iliskisi Spearman korelasyon analizi ve degisken 6nem analiziyle
ele alinmis, sonrasinda iki sinifl1 ve ii¢ sinifli makine 6grenmesi modelleri leave-one-out
capraz dogrulama yaklasimiyla karsilagtirilmistir. Son asamada ise toplam hata adedi
tizerinden yeniden islem siiresi, ek elektrik tiiketimi ve karbon ayak izi hesaplanmistir.
Bu yapi, kalite kontrol verilerinin yalnizca ge¢mis performansi raporlayan kayitlar olarak
degil, tretim riskini ve gevresel yiikii degerlendirmeye yarayan analitik girdiler olarak

kullanilabilecegini gostermektedir.

Caligmanin kapsamu bilin¢li bigimde sinirlandirilmistir. Veri setinde makine ayarlari,
tretim hizi, operatdr deneyimi, ortam sicaklifi ve nem, iplik kalite parametreleri,
tedarikgi bilgisi, bakim kayitlar1 veya proses bazli detay degiskenleri bulunmamaktadir. Bu
nedenle calisma, denim iiretiminde kumas hatalarinin tiim nedenlerini aciklama iddias1
tasitmamaktadir. Mevcut analiz, lif kompozisyonu ile kumas hata adedi arasindaki iligkinin
belirli bir igletme verisi iizerinden incelenmesine dayanmaktadir. Bu sinirlilik, calismanin
degerini azaltmamakta; aksine bulgularin hangi sinirlar icinde yorumlanmasi gerektigini
acik hale getirmektedir. Gergek igletme verisiyle yiiriitiilen bu tiir caligmalar, akademik
modelleme ile iiretim sahasindaki karar ihtiyaclar1 arasinda koprii kurmasi bakimindan

Oonem tagimaktadir.

Bu ¢alismanin 6zgiin degeri, denim konfeksiyon iiretiminden elde edilen gercek kalite
kontrol verilerini makine 6grenmesi yontemleriyle analiz etmesi ve hata kaynakli yeniden
islem yiikiinii lokal karbon ayak izi hesabiyla iligskilendirmesidir. Literatiirde kumas hata
tespiti cogunlukla goriintii isleme ve derin 6grenme tabanli otomatik kontrol sistemleri
izerinden ele alinirken, bu caligma iiretim kayitlarina dayali tabular veri setiyle hata diizeyi
siniflandirmasina odaklanmaktadir. Ayrica kalite ¢iktilarinin karbon ayak iziyle birlikte
degerlendirilmesi, calismay1 yalnizca model performansi sunan bir siniflandirma uygulamasi
olmaktan ¢ikarmakta; kalite yonetimi, veri analitigi ve siirdiiriilebilir iiretim arasinda daha

biitiinciil bir iligki kurmaktadir.

Bu c¢ercevede calisma, denim konfeksiyon iiretiminde kalite kontrol verilerinin
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yalnmizca gecmis hatalar1 raporlayan kayitlar olarak degil, iiretim riski ve cevresel etkiyi
birlikte degerlendirmeye olanak saglayan analitik girdiler olarak kullanilabilecegini
gostermektedir. Boylece lif kompozisyonuna dayali kalite riski siniflandirmasi ile hata
kaynakli enerji ve karbon yiikiiniin ayn1 degerlendirme sistemi icinde ele alinmasina yonelik

uygulamali bir zemin olugturulmaktadir.
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2. ONCEKIi CALISMALAR

2.1. Tekstil Sektoriinde Kumas Hata Tespiti Calismalari

Tekstil tiretiminde kumas hatalarinin belirlenmesi, kalite kontrol siirecinin en eski
fakat giincelligini koruyan basliklarindan biridir. Kumasg, hazir giyim tiretiminin temel
girdisi oldugundan, kumas yiizeyinde ya da yapisinda ortaya ¢ikan hatalar yalnizca ara iirtin
kalitesini degil, kesim, dikim, yikama, son kontrol ve miisteri kabul siireclerini de dogrudan
etkilemektedir. Bu nedenle kumas hatalarinin zamaninda saptanmasi, tekstil igletmeleri
icin hem teknik kalite hem de tiretim ekonomisi agisindan belirleyici bir konuma sahiptir.
Hatanin erken asamada fark edilmemesi, sonraki islemlerde fire, ikinci kalite iiriin, yeniden
islem ve teslim siiresi kaybi gibi sonuglara yol agmaktadir. Ala ve Ikiz, (2015), dokuma
tiretimi siiresince olugan kumag hatalarinin konfeksiyon agamasinda firelere neden oldugunu,
bu hatalarin iiretim siirecinde fark edilmemesi durumunda bitmis iiriiniin ikinci kaliteye
ayrilabilecegini belirtmistir. Bu tespit, kumasg hata kontroliiniin yalmzca dokuma veya kumas
tiretim agamasina ait teknik bir sorun olmadigini, konfeksiyon iiretiminin genel verimliligiyle

de dogrudan iligkili oldugunu gostermektedir.

Kumas kalitesinin olusumu tek bir iglemle agiklanabilecek kadar basit degildir. Iplik
ozellikleri, dokuma hazirlik iglemleri, tezgah ayarlari, iiretim hizi, kumas konstriiksiyonu,
operator miidahalesi ve son islem kosullar kalite sonucunu birlikte sekillendirmektedir.
Kisaoglu, (2006), dokuma kumas kalitesinin iplik 6zelliklerinden baslayarak dokuma
hazirlik ve dokuma islemleri boyunca sekillendigini, ham veya bitmis kumaglarin hata
kontroliiniin manuel ya da otomatik sistemlerle yapilabildigini ifade etmektedir. Bu yaklagim,
kumag hatasinin yalnizca son kontrolde goriilen bir kusur olarak degil, liretim sisteminin
onceki agamalarindan taginan bir sonug olarak ele alinmas1 gerektigini ortaya koymaktadir.
Bu nedenle kumas hata tespiti calismalarinda hata tiirlerinin sayilmasi kadar, bu hatalarin

hangi iiretim kogullartyla iligkili olabileceginin arastirilmasi da 6nem tagimaktadir.

Geleneksel kumag kontrol uygulamalar biiyiik 6l¢iide operator deneyimine ve
gorsel incelemeye dayanmaktadir. Isiklt kontrol masalari, kalite kontrol panolar1 ve
manuel degerlendirme formlari, uzun siire tekstil isletmelerinde temel kontrol araglari

olarak kullanilmigtir. Bu yontemler, 0zellikle deneyimli personelin bulundugu iiretim
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ortamlarinda belirli Olciide islevsel olsa da yiiksek hacimli ve hizli iiretim kosullarinda
sinirliliklar tagimaktadir. Kontrol personelinin dikkat diizeyi, yorgunluk, subjektif yorum
farki ve kontrol standardindaki degiskenlik, manuel degerlendirmelerin tekrarlanabilirligini
zayiflatabilmektedir. Kisaoglu, (2006), manuel kumas kontrol sistemleri ile otomatik ve
cevrim ici kumag kontrol sistemlerini kargilastirirken, manuel sistemlerin igletme acisindan
uygulanabilir olmakla birlikte insan faktoriine baglh sinirliliklar icerdigini vurgulamaktadir.
Bu durum, kumas hata tespiti alaninda otomatik ve bilgisayar destekli sistemlere yonelimin

temel gerekcelerinden birini olusturmaktadir.

Kumayg hata tespiti literatiiriinde ilk donem caligmalarin 6nemli bir boliimii istatistiksel
kalite kontrol yontemlerine dayanmaktadir. Ala ve Ikiz, (2015), bir dokuma isletmesinde ii¢
hafta boyunca 1s1kl1 panoda yapilan ham kumasg kontrollerinden elde edilen hata kayitlarini
incelemis, kumas hatalarimi1 simiflandirarak Pareto analizi ve p kontrol grafikleri yardimiyla
degerlendirmistir. Bu calisma, kumas hata analizinde klasik istatistiksel proses kontrol
araclarinin hala islevsel oldugunu gostermektedir. Pareto analizi, hangi hata tiirlerinin
toplam hata yapisi icinde daha baskin oldugunu belirlemek agisindan pratik bir ara¢ sunarken,
kontrol grafikleri iiretim siirecinin istatistiksel olarak izlenmesine olanak saglamaktadir.
Bununla birlikte bu tiir yontemler cogunlukla ge¢mis hata kayitlarinin degerlendirilmesine
dayandigindan, hata olusumunu 6nceden tahmin etme veya cok degiskenli karmasik iligkileri

modelleme kapasitesi sinirh kalmaktadir.

Denim kumas 6zelinde yiiriitiilen calismalar, kumag hatalarinin liretim siireci ve
mamul iiriin kalitesiyle iliskisini daha 6zgiil bicimde ele almaktadir. Acar, (2005), denim
kumag hatalarinin optimizasyonuna yonelik ¢alismasinda denim iiretim siirecinde ortaya
cikan hata kaynaklarimi ve bu hatalara iliskin ¢6ziim Onerilerini incelemistir. Bu tiir
caligmalar, denim {iretiminde hata yapisinin genel dokuma kumas iiretiminden bazi
yonleriyle ayristigin1 gostermektedir. Ciinkii denim kumaslarda iplik yapisi, ¢ozgii boyama,
dokuma konstriiksiyonu, elastan veya farkl lif icerikleri, yikama iglemleri ve son goriiniim
beklentileri hata algisin1 dogrudan etkileyebilmektedir. Dolayisiyla denim kumasg hatalar
yalnizca teknik kusur olarak degil, mamul lriiniin estetik ve ticari kabulii acisindan da

degerlendirilmelidir.
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Kapucuoglu, (2023), denim konfeksiyon isletmelerinde farkli kumas tiplerine ait
hata puanlarin1 kontrol kartlar1 yardimiyla incelemis, kumas 6zelliklerine bagli olarak
alt ve iist kontrol limitlerinin belirlenmesini amag¢lamistir. Caligsmada ii¢ yillik isletme
verileri kullanilmis ve kumas hata puanlarinin bitmis iiriine etkisi istatistiksel olarak
degerlendirilmistir. Ayrica hata puanlarina iliskin veriler kullanilarak kumas tiplerinin
gruplandirilmasi amaciyla kiimeleme analizi uygulanmistir. Bu ¢aligma, denim iiretiminde
hata analizinin yalnizca hata tespitiyle sinirh kalmadigini, siire¢ izleme, kontrol limitlerinin
belirlenmesi ve kumas tiplerinin gruplandirilmas: gibi karar destek amaclariyla da
kullanilabilecegini gdstermesi bakimindan 6nemlidir. Mevcut ¢alisma da benzer bigimde
gercek isletme verileri lizerinden ilerlemekte, ancak hata puan1 yerine kumag hata adedini lif
kompozisyonu degiskenleriyle birlikte makine 6grenmesi temelli bir stniflandirma problemi

olarak ele almaktadir.

Hazir giyim iiretiminde kumag kalitesini etkileyen faktorlerin ¢cok boyutlu yapist,
yalnizca hata sayimiyla agiklanamayacak kadar karmagiktir. Tekez ve Ozgelik, (2018),
konfeksiyon iiretimi yapan bir isletmede kumas kalitesini etkileyen faktorleri bulanik
DEMATEL yontemiyle incelemis ve uzman goriislerine dayali olarak faktorler arasindaki
etkilesimleri analiz etmistir. Caligmada boyama isleminde kullanilan suyun sertligi onemli
bir faktor olarak one ¢cikmistir. Bu sonug, kumas kalitesinin yalnizca iiretim hattindaki
goriiniir hata kayitlariyla degil, proses kosullari, yardimci malzeme 6zellikleri ve isletme
deneyimiyle birlikte degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir. Mevcut ¢alisma agisindan
bu bulgu 6nemlidir, ¢iinkii eldeki veri seti lif kompozisyonu ve kumasg hata adediyle sinirlidir.
Bu sinir, hata olusumunun tiim nedenlerini aciklamaya yetmese de lif bilesimi ile hata diizeyi

arasindaki iligkinin veri temelli olarak incelenmesine olanak saglamaktadir.

Kumayg hata tespitinde otomatik sistemlere yonelim, manuel kontroliin sinirliliklarina
verilen teknolojik bir yanit olarak geligmistir. Bilgisayar destekli kumasg kontrol sistemlerinde
kumays ylizeyinden alinan goriintiiler islenmekte, normal yiizey dokusundan sapan bolgeler
hata aday1 olarak belirlenmekte ve siniflandirma algoritmalar1 yardimiyla hata tiirleri
ayristirilmaktadir. Kisaoglu, (2006), goriintii analizi, sinir aglar1, bulanik mantik ve dalgacik

temelli modellerin otomatik kumas kalite kontrol sistemlerinde kullanilabildigini belirtmistir.



ONCEKI CALISMALAR YASEMIN EMRE UCAR

Bu cerceve, tekstil sektoriinde goriintii isleme tabanl kalite kontrol uygulamalarinin yeni
bir egilim olmadigini, fakat son yillarda yapay zeka ve derin 6grenme teknikleriyle daha

giiclii hale geldigini gostermektedir.

Yildiz ve Buldu, (2017), kase ve denim kumas goriintiileri tizerinde kumag hata tespiti
ve siniflandirmasi yapmis, termal goriintiileme, dalgacik doniisiimii ve temel bilesen analizi
gibi yontemleri birlikte kullanmistir. Caligmada iki farkli kumas tiiriinde ortalama %95
siniflandirma basarisi elde edilmistir. Bu sonug, goriintii tabanli yontemlerin kumas hata
tespitinde yliksek basar1 saglayabilecegini gostermektedir. Ancak burada dikkat edilmesi
gereken nokta, bu tiir caligmalarin veri yapisinin goriintii temelli olmasidir. Goriintii tabanl
hata tespiti, hatanin yiizeydeki konumunu, bi¢imini veya gorsel karakterini belirlemeye
yonelirken, iliretim kayitlarina dayali tabular veri analizleri daha ¢ok hata diizeyini, risk
grubunu veya kalite sonucunu tahmin etmeye odaklanmaktadir. Bu ayrim, mevcut ¢aligmanin

literatiirdeki yerini dogru tanimlamak acisindan kritik &neme sahiptir.

Pinar vd., (2020)’ nin denim kumaglarda goriintii isleme ile hata tespitine yonelik
calismalar1 da bu baglamda degerlendirilebilir. ilgili ¢aligma, denim kumas yiizeylerinin go-
riintii isleme teknikleriyle incelenmesi ve hatali bolgelerin belirlenmesi {izerine kurulmustur.
Bu tiir aragtirmalar, denim 6zelinde otomatik hata tespit sistemlerinin uygulanabilirligini
gostermesi bakimindan degerlidir. Buna karsilik mevcut ¢alismada kullanilan veri seti
dogrudan goriintii icermemektedir. Bu nedenle calismanin yontemi, goriintii isleme tabanl

hata tespiti degil, lif oranlar1 ve hata adedi iizerinden hata diizeyinin siniflandirilmasidr.

Uluslararasi literatiirde de kumas hata tespiti alaninda benzer bir gelisim ¢izgisi
goriilmektedir. Habib vd., (2014), otomatik kumas hata denetimine iligskin ¢caligmalarinda
manuel kontroliin zaman alic1 oldugunu ve beklenen dogruluk diizeyini her zaman
saglayamadigini belirtmis, bilgisayarli gérme tabanl sistemlerin bu simirliliklar azaltmak
amaciyla gelistirildigini ifade etmistir. Hanbay vd., (2016) kumas hata tespit yontemlerini
yapisal, istatistiksel, spektral, model tabanli, 6grenme tabanli, hibrit ve karsilastirmali
yaklagimlar altinda simiflandirmigtir. Bu siniflandirma, kumas hata tespiti literatiiriiniin
yalnizca tek bir yonteme indirgenemeyecegini gostermektedir. Geleneksel yontemler belirli

kumas ve hata tiplerinde basarili sonuclar verebilirken, 6grenme tabanli yontemler daha
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karmasgik oriintiileri yakalama kapasitesi nedeniyle son yillarda daha fazla 6ne ¢ikmaktadir.

Giincel ¢alismalarda derin 68renme tabanli yaklasimlar, kumas hata tespiti alaninda
belirgin bir agirlik kazanmistir. (Carrilho vd., 2024), son yillardaki otomatik kumasg
hata tespiti calismalarini degerlendirdikleri derlemede, geleneksel yontemlerden makine
ogrenmesi ve derin 68renme tabanli modellere dogru belirgin bir yonelim oldugunu
belirtmigtir. Bu egilim, 6zellikle {iretim ortamlarinda daha hizli, daha nesnel ve daha
tekrarlanabilir kalite kontrol sistemlerine duyulan ihtiyacla iligkilidir. Bununla birlikte
derin 6grenme tabanl yaklagimlarin basarili bicimde uygulanabilmesi icin yeterli sayida
etiketlenmig goriintii verisine, uygun goriintiileme altyapisina ve modelin farkli kumag/hata
tiirlerine genellenebilirligini saglayacak veri cesitliligine ihtiya¢ vardir. Bu gereklilikler, her

isletme icin kisa vadede karsilanabilir olmayabilir.

Bu noktada iiretim kayitlarina dayali kalite analizi ayr1 bir 6nem kazanmaktadir.
Isletmelerde kumas bilesimi, hata adedi, parti bilgisi, kalite kontrol sonucu veya proses
kayitlar: gibi veriler cogu zaman goriintii verilerine gore daha erisilebilir durumdadir. Bu
veriler, kumas iizerindeki hatanin gorsel konumunu dogrudan gostermese de hata diizeyinin
siniflandirilmasi, riskli kumas gruplarinin belirlenmesi ve kalite kontrol kararlarinin
desteklenmesi acisindan kullanilabilir. Mevcut ¢alisma, bu yoniiyle goriintii tabanli hata
tespit literatiiriinden ayrilmakta; kumas hata problemini iiretim kayitlarina dayali tabular

veri iizerinden ele alan tamamlayici bir yaklasim sunmaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, tekstil sektoriinde kumas hata tespiti ¢alismalari
manuel kontrol, istatistiksel kalite kontrol, goriintii isleme ve yapay 6grenme tabanli sinif-
landirma yaklagimlar: etrafinda gelismistir. Mevcut ¢aligma bu literatiiriin dogrudan goriintii
isleme kolunda yer almamakta; lif kompozisyonu, hata adedi ve iiretim kayitlar1 lizerinden
kalite riskinin veri temelli olarak incelenmesine odaklanmaktadir. Bu nedenle calisma,
kumasg hatasinin yalmzca gorsel olarak tespit edilmesini degil, hata diizeyine eslik eden
tiretim Ozelliklerinin ve bu hatalarin operasyonel sonuglarinin birlikte degerlendirilmesini
onceleyen bir cerceveye sahiptir.

2.2. Yapay Ogrenme Tabanh Kalite ve Hata Tahmin Yaklasimlar

Uretim sistemlerinde kalite kontrol uzun yillar boyunca &l¢iim, gézlem, numune alma,
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kontrol kartlar1 ve deneyimli personel degerlendirmesine dayali bi¢cimde yiiriitiilmiistiir.
Bu yaklagim hala bircok isletmede kullanilmakla birlikte, iiretim siireclerinden elde edilen
veri miktarinin artmasi kalite yonetiminde daha analitik yontemlerin kullanimini giindeme
getirmistir. Ozellikle sensor verileri, proses kayitlari, iiriin dzellikleri, kalite kontrol sonuglari
ve bakim verileri gibi farkli kaynaklardan elde edilen veriler, kalite problemlerinin yalnizca
meydana geldikten sonra belirlenmesini degil, belirli 6l¢iide onceden tahmin edilmesini
de miimkiin kilmaktadir. Bu doniislim, iiretimde kestirimci kalite yaklagiminin temelini

olusturmaktadir.

Kestirimci kalite, liretim siirecinden veya iiriinden elde edilen veriler kullanilarak
kalite ¢iktilarinin tahmin edilmesi ve bu tahminlerin kalite iyilestirme kararlarini destek-
lemesi olarak degerlendirilmektedir. Tercan ve Meisen, (2022), kestirimci kaliteyi {iriin
ve proses verilerine dayal1 olarak iiriinle iliskili kalite 6zelliklerinin makine 6grenmesi ve
derin 6grenme yontemleriyle tahmin edilmesi seklinde tanimlamaktadir. Ayni ¢alismada
kestirimci kalite uygulamalarinin yalnizca gelecekteki kalite degerlerini tahmin etmekle
sinirlt olmadigi, kalite siniflandirmasi, hata tiplerinin belirlenmesi ve kaliteyi etkileyen
siire¢ degiskenlerinin anlasilmasi gibi amaclara da hizmet edebildigi belirtilmektedir. Bu
yaklasim, mevcut ¢alisma acisindan 6nemlidir. Ciinkii bu ¢alismada kumas yiizeyindeki
hatanin goriintii izerinden bulunmasi degil, lif kompozisyonu verilerinden hareketle kumasg

hata diizeyinin siniflandirilmasi amaclanmaktadir.

Makine 6grenmesi yontemleri, kalite tahmini problemlerinde 6zellikle cok degiskenli
ve dogrusal olmayan iligkileri degerlendirebilme kapasitesi nedeniyle one ¢ikmaktadir.
Uretim ortamlarinda kalite ¢cogu zaman tek bir degiskene bagl olarak sekillenmez.
Hammadde 6zellikleri, proses parametreleri, makine ayarlari, cevresel kogullar ve operator
etkisi bir arada sonug iiretmektedir. Bu tiir yapilarda klasik dogrusal modeller baz: iligkileri
aciklayabilse de degiskenler arasindaki etkilesimleri yakalamakta sinirli kalabilir. Makine
O0grenmesi algoritmalar: ise veri igindeki Oriintiileri dogrudan gozlemleyerek siniflandirma
veya tahmin modelleri kurabilmektedir. Tercan ve Meisen, (2022), 2012-2021 yillar
arasinda tiretimde kestirimci kalite iizerine yayimlanan c¢aligmalari inceledikleri sistematik

derlemede, yapay sinir aglari, derin 6grenme modelleri ve farkli denetimli 6grenme
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algoritmalarinin kalite tahmininde yaygin bicimde kullanildigini, buna ragmen gercek liretim
siireclerine entegrasyon, sinirli veri setleri ve model genellenebilirligi konularinda hala

sorunlar bulundugunu vurgulamaktadir.

Tekstil sektorii, makine 6grenmesi ve yapay sinir ag1 uygulamalarinin erken ilgi
gordiigii tiretim alanlarindan biridir. Bunun temel nedeni, tekstil iiretiminde kalite ¢iktilarinin
bircok girdiye bagli olarak degismesidir. Lif 6zellikleri, iplik parametreleri, kumas konst-
riiksiyonu, terbiye iglemleri, proses ayarlar1 ve ¢evresel kosullar iiriin performansin birlikte
etkilemektedir. Corekcioglu vd., (2021), yapay sinir aglarinin tekstil sektoriindeki kullanim
uygulamalarini degerlendirdikleri calismalarinda YSA yontemlerinin iplik parametrelerinin
tahmini, dokuma agamasi, terbiye islemleri, kumas konfor 6zellikleri ve cesitli tekstil
performans gostergelerinin modellenmesinde kullanilabildigini belirtmistir. Bu derleme,
tekstilde yapay 0grenme yontemlerinin yalnizca hata tespitinde degil, iiriin 6zelliklerinin

tahmini ve proses ciktilarinin modellenmesinde de kullanilabilecegini gdstermektedir.

Ers6z ve Cinar, (2021), pantolon iireten bir tekstil firmasina ait veriler iizerinde veri
madenciligi ve makine 6grenimi yaklasimlarini karsilastirmis, ¢coklu dogrusal regresyon,
yapay sinir aglar1 ve karar agaglar1 gibi yontemleri RStudio, Python ve Knime ortamlarinda
uygulamistir. Calismada model performanslari karsilastirilmis ve tahmin bagarist bakimindan
yapay sinir aglarinin 6ne ¢iktig1 ifade edilmistir. Bu ¢alisma, mevcut ¢calismamizla dogrudan
ayn1 problemi ele almamakla birlikte iki acidan 6nemlidir. Birincisi, tekstil isletmelerinde
mevcut iiretim verilerinin makine 8grenmesiyle modellenebilecegini gdstermektedir. ikincisi,
farkli algoritmalarin ayn1 veri seti iizerinde karsilastirilmasinin model secimi acisindan
gerekli oldugunu ortaya koymaktadir. Mevcut calismamizda da benzer bicimde tek bir
algoritmanin sonucu iizerinden degerlendirme yapilmamakta, KNN, Random Forest, Bagged
Trees, Decision Tree, Naive Bayes, SVM, LDA, Logistic Regression, ANN, RUSBoost,

Cost-Sensitive Random Forest ve alt uzay tabanli yontemler birlikte ele alinmaktadir.

Yapay sinir aglarinin tekstil alaninda kullanimi, 6zellikle dogrusal olmayan iligkilerin
bulundugu tahmin problemlerinde dikkat ¢ekmektedir. Uzun vd., (2017), tekstil sektoriinde
yapay sinir aginin genetik algoritmayla egitilmesine yonelik calismalarinda, genetik

algoritma destekli egitimin model performansini iyilestirebildigini belirtmistir. Bu tiir
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calismalar, model basarisinin yalnizca secilen algoritmaya degil, egitim yontemi, veri 6n
isleme, parametre ayari1 ve optimizasyon stratejilerine de baglh oldugunu gostermektedir.
Bu nokta, mevcut calisma agisindan da gecerlidir. Kumas hata adedi gibi liretimden gelen
kalite ¢iktilar1 cogu zaman diizensiz dagilim gosterebilir, bu nedenle modelin kurulmasi
kadar simiflarin nasil olusturuldugu, egitim-test ayriminin nasil yapildig1 ve performans

oOl¢iitlerinin nasil yorumlandig1 da 6nem tagimaktadir.

Tekstil ve hazir giyim iiretiminde kumag kalitesini etkileyen faktorler yalnizca sayisal
degiskenlerle sinirh degildir. Uzman deneyimi, proses bilgisi ve iiretim kosullar1 da kalite
degerlendirmesinde rol oynamaktadir. (Tekez ve Ozgelik, 2018), hazir giyim iiretiminde
kumas kalitesini etkileyen faktorleri bulanik DEMATEL yontemiyle incelemis ve kaliteyi
etkileyen faktorler arasindaki neden-sonug iligkilerini uzman goriisleriyle degerlendirmistir.
Bu ¢alisma, kumas kalitesinin ¢ok faktorlii yapisini gostermesi bakimindan 6nemlidir. Ancak
uzman goriisiine dayali ¢ok kriterli karar verme yaklagimlari ile makine 6grenmesi tabanl
yaklagimlar ayni noktada durmamaktadir. Birincisi daha ¢ok uzman bilgisini yapilandirirken,
ikincisi veriden Oriintii 6grenmeye yonelmektedir. Mevcut ¢aligmamizda uzman goriisii
yerine igletmeden elde edilen iiretim verileri kullanilms, lif kompozisyonu ile kumas hata

adedi arasindaki iliski veri temelli olarak incelenmistir.

Kumayg hata tespiti literatiiriiniin 6nemli bir boliimii goriintii isleme ve derin 6grenme
tabanli yaklagimlara dayanmaktadir. Carrilho vd., (2024), son yillarda kumas hata tespiti
alaninda makine 68renmesi ve ozellikle derin 6grenme tabanli yontemlerin baskin hale
geldigini belirtmektedir. Ayn1 derlemede kumas hata tespitinin genellikle goriintii iizerinden
yiriitiildiigti, geleneksel yontemlerin istatistiksel, spektral, yapisal ve model tabanli
yaklagimlar olarak siniflandirildigi, giincel caligmalarin ise klasik makine 6grenmesi ve
derin 6grenme yontemleri etrafinda yogunlastig1 aktarilmaktadir. Machado vd., (2025)
ise YOLOv11 tabanl ger¢ek zamanli bir sistemle kumas ytizeyindeki delik, renk akmasi
ve kirigiklik gibi hatalari kamera goriintiileri lizerinden tespit etmeye odaklanmistir. Bu
caligmalar, goriintii tabanlh kumas hata tespitinin giincel ve giiclii bir arastirma alan1 oldugunu
gostermektedir. Buna karsilik bu caligmada kullanilan veri yapisi goriintii degil, tiretim

kayitlarindan elde edilen tabular verilerdir. Dolayisiyla bu ¢alisma, kumas yiizeyindeki
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hatanin konumunu veya gorsel bicimini belirlememekte, kumas bilesimine ait sayisal

degiskenlerden hareketle hata diizeyini siniflandirmaktadir.

Bu ayrim, caligmanin literatiirdeki yerini dogru kurmak agisindan kritik oneme sahiptir.
Goriintii tabanl hata tespiti sistemlerinde amag, cogunlukla kumas yiizeyinde hatali bolgenin
belirlenmesi, hata tiirliniin siniflandirilmasi veya gercek zamanli kontrol yapilmasidir. Bu tiir
caligmalarda veri genellikle piksel, goriintii matrisi veya gorsel 6zelliklerden olugmaktadr.
Mevcut ¢aligmada ise pamuk orani, geri doniistiiriilmiis lif orani, polyester orani, elastan
orani ve diger lif oranlar1 bagimsiz degisken olarak kullanilmakta, kumas hata adedi ise
siniflandirma hedefi olarak degerlendirilmektedir. Bu nedenle ¢alisma, bilgisayarl1 gorii
tabanli otomatik hata tespitinden cok, iiretim verisi tabanl kalite riski simiflandirmasina
karsilik gelmektedir. Tercan ve Meisen, (2022) tarafindan tanimlanan kestirimci kalite
cercevesi, bu ayrimi agiklamak icin daha uygun bir teorik zemin sunmaktadir, cilinkii
s0z konusu cerceve hem iiriin/proses verilerine dayal1 kalite tahminini hem de kalite

siniflandirmasinmi kapsamaktadir.

Makine 6grenmesi tabanl kalite tahmininde model performansinin degerlendirilmesi
ayr1 bir dikkat gerektirir. Uretim verilerinde simiflar cogu zaman dengeli dagilmaz. Normal
tiretim smif1 daha fazla gozlem icerirken, yiiksek hata sinifi daha az sayida gozlemden
olugabilir. Bu durumda model ¢ogunluk sinifimi iyi 68renerek yiiksek accuracy degeri
iiretebilir, ancak kalite kontrol agisindan asil kritik olan yiiksek hata sinifin1 yeterince
yakalayamayabilir. Bu nedenle accuracy, tek basina giivenilir bir degerlendirme o6l¢iitii olarak
goriilmemelidir. Precision, recall ve F1-score gibi Ol¢iitlerin birlikte kullanilmasi, 6zellikle
azinlik sifinin 6nemli oldugu kalite problemlerinde daha anlaml bir degerlendirme saglar.
Nitekim imalat alanindaki kestirimci kalite ¢alismalarinda model basarisinin yalnizca genel
dogrulukla degil, kalite odakl1 performans gostergeleri ve gercek iiretim siirecine katkisi

iizerinden degerlendirilmesi gerektigi vurgulanmaktadir (Tercan ve Meisen, 2022).

Mevcut caligmada iki sinifli ve {i¢ sinifli siniflandirma yaklasimlarinin birlikte
kullanilmas1 bu bakimdan dnemlidir. Iki sinifl1 yaklasim, kumas hata adedini normal ve
yiiksek hata diizeyleri biciminde ayirarak liretim agisindan riskli gruplarin pratik sekilde

belirlenmesine olanak tanimaktadir. U¢ simifli yaklasim ise diisiik, orta ve yiiksek hata
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diizeyleri iizerinden daha ayrintili bir kalite siniflandirmasi saglamaktadir. Ancak sinif say1si
arttiginda modelin ayirt etmesi gereken karar sinirlar1 da karmagiklasmaktadir. Bu nedenle
ti¢ sin1fl1 modellerin daha diigiik genel dogruluk iiretmesi beklenebilir. Burada temel mesele,
en yiiksek dogrulugu veren modeli segmekten ibaret degildir. Uretim uygulamasi agisindan
hangi modelin yiiksek hata riskini daha iyi yakaladig1, hangi modelin daha dengeli sonug
verdigi ve hangi siniflandirma yapisinin igletme kararlarina daha uygun oldugu birlikte

degerlendirilmelidir.

Tabular tiretim verisiyle calismanin bazi avantajlart ve sinirliliklart bulunmaktadir.
Avantaji, bu tiir verilerin bircok isletmede goriintii verilerine gére daha kolay erisilebilir
olmasidir. Uretim receteleri, kumas bilesimi, hata sayilari ve kalite kayitlar1 ¢ogu
zaman gecmise doniik olarak tutulmaktadir. Bu veriler kullanilarak isletmenin mevcut
dijital altyapis1 i¢cinde uygulanabilir karar destek modelleri gelistirilebilir. Buna karsilik
tabular veri, hatanin kumas tizerindeki fiziksel yerini, gorsel karakterini veya hata tipini
dogrudan gostermez. Dolayisiyla bu ¢alismada Onerilen yaklasim, goriintii tabanli hata
tespit sistemlerinin alternatifi degil, kalite riskinin iiretim verileri {izerinden onceden
degerlendirilmesini saglayan tamamlayici bir yaklagimdir. Bu konumlandirma, ¢alismanin

bilimsel tutarliligim gii¢lendirmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, yapay 6grenme tabanli kalite ve hata tahmin yakla-
stmlar1 tekstil sektoriinde iki ana hatta ilerlemektedir. Ilk hat, kumas yiizey goriintiilerinden
hata belirlemeye yonelen bilgisayarli gorii ve derin 6grenme galigmalaridir. ikinci hat ise
iretim kayitlari, proses degiskenleri ve iiriin 6zellikleri kullanilarak kalite ¢ciktilarinin tahmin
edilmesine dayanan veri tabanl kalite modelleme calismalaridir. Mevcut ¢calisma ikinci hatta
yer almakta, ancak birinci hattaki literatiirden tamamen kopmamaktadir. Gorlintii tabanl
hata tespiti calismalar1 kumas hatalarinin otomatik belirlenmesi agisindan giiclii bir zemin
sunarken, bu calisma hata diizeyinin lif kompozisyonu degiskenleriyle iligkisini ve liretim
kararlarina doniistiiriilebilir siniflandirma sonuglarini ele almaktadir. Bu yoniiyle calisma,
kumas kalite kontrol literatiiriine iiretim verisi odakli, uygulanabilir ve siirdiiriilebilirlik

hesabiyla genisletilebilir bir katki sunmaktadir.

16



ONCEKI CALISMALAR YASEMIN EMRE UCAR

2.3. Makine Ogrenmesi Tabanh Simflandirma Cahsmalari

Makine 6grenmesi tabanl siniflandirma, gozlemlerin belirli 6zelliklerinden hareketle
onceden tanimlanmig siniflara atanmasini amaclayan denetimli 6grenme problemlerinden
biridir. Uretim sistemlerinde bu yaklasim, iiriin uygunlugu, hata riski, kalite seviyesi,
ariza durumu veya proses ¢iktisinin siniflandirilmasi gibi farkli amaglarla kullanilmaktadir.
Kestirimci kalite calismalarinda siniflandirma modellerinin temel islevi, gecmis iiretim
verilerinden Ogrenilen oOriintiiler yardimiyla yeni iiriin veya proses kayitlarinin kalite
acisindan hangi sinifa ait olabilecegini tahmin etmektir. Tercan ve Meisen, (2022), liretimde
kestirimci kalite uygulamalarinin son yillarda makine O6grenmesi ve derin O0grenme
yontemleriyle genisledigini, ancak model secimi, veri kalitesi, sinif dagilimi ve gercek iiretim

stireclerine aktarilabilirlik konularinin hala dikkatle ele alinmasi gerektigini belirtmektedir.

Siniflandirma modelleri, liretim verilerinin yapisina gore farkli avantajlar ve sinir-
liliklar gostermektedir. K-En Yakin Komsu algoritmasi, siniflandirilacak bir gozlemin
egitim verisindeki en yakin gbzlemlerle olan benzerligine gore karar veren ornek tabanl
bir yontemdir. Bu algoritma, karar sinirin1 6nceden kati bi¢cimde varsaymadigi icin esnek
bir yap: sunmaktadir. Buna karsilik degiskenlerin o6l¢ceklerinden ve uzaklik Olgiitiinden
dogrudan etkilenmektedir. Bu nedenle KNN kullanilan ¢aligmalarda veri normalizasyonu
ve uygun komgu sayisinin belirlenmesi model performansi agisindan kritik hale gelmektedir.
Tekstil tiretimi gibi sayisal degiskenlerin farkli 6l¢eklerde bulunabildigi veri yapilarinda bu

nokta ayrica onem tagimaktadir.

Karar agaclari, siniflandirma problemlerinde yorumlanabilirligi yiliksek yontemler
arasinda yer almaktadir. Degiskenler belirli esik degerleri lizerinden ayrilarak agac yapisi
olusturulmakta ve smiflandirma bu dallanma yapisi iizerinden yapilmaktadir. Karar
agaci yaklasiminin en giiclii yonii, model kararlarinin gorsel ve kural tabanh bicimde
izlenebilmesidir. Bu 6zellik, liretim sahasinda ¢alisan uzmanlarin model ¢iktisint anlamasini
kolaylastirmaktadir. Ancak tekil karar agaclari, 6zellikle veri setinde giiriiltii veya karmagik
degisken etkilesimleri bulundugunda asir1 6grenmeye yatkin olabilir. Blockeel vd., (2023),
karar agaclarinin agiklanabilirlik bakimindan 6nemli avantajlar tagidigini, buna karsilik

sorumlu ve giivenilir yapay zeka uygulamalarinda model karmasikligi, genellenebilirlik ve
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karar kurallarinin dikkatle degerlendirilmesi gerektigini vurgulamaktadir.

Random Forest yontemi, karar aga¢larinin tekil yapisindan kaynaklanan kararsizliklari
azaltmak amaciyla ¢cok sayida agacin birlikte kullanildig1 ensemble tabanli bir yaklagimdir.
Breiman, (2001), Random Forest algoritmasini, her biri rastgele secilmis veri ve degisken
alt kiimeleriyle egitilen karar agaclarinin birlesimi olarak tanimlamistir. Bu yapi, tek bir
karar agacina kiyasla daha kararli ve genellenebilir sonuclar iiretebilmektedir. Random
Forest algoritmasinin iiretim verilerinde sik tercih edilmesinin nedenlerinden biri, dogrusal
olmayan iligkileri yakalayabilmesi ve degisken onemini degerlendirmeye olanak saglamasidir.
Mevcut aragtirmada lif kompozisyonu degiskenlerinin kumag hata diizeyine katkisini
degerlendirmek acisindan bu 6zellik 6zellikle anlamlidir. Ancak Random Forest modelinin
yiiksek genel dogruluk tiretmesi, her zaman azinhik simifini yeterli diizeyde 6grendigi
anlamia gelmemektedir. Bu nedenle modelin yalnizca accuracy degeriyle degil, sinif

diizeyindeki performans olciitleriyle birlikte yorumlanmasi gerekmektedir.

Destek Vektor Makineleri, siniflar arasinda en genis marji1 saglayan ayirici hiper
diizlemi bulmaya calisan gii¢lii siniflandirma yontemlerinden biridir. Cortes vd., (1995),
destek vektor yaklagiminin 6zellikle iki sinifl1 siniflandirma problemlerinde yiiksek genelle-
me kapasitesi sundugunu belirtmigtir. SVM, dogrusal olarak ayrilmayan veri yapilarinda
cekirdek fonksiyonlar1 yardimiyla daha karmasik karar sinirlar1 olusturabilmektedir. Bu
ozellik, tiretim verilerinde degiskenler arasindaki iligkilerin dogrusal olmadigi durumlarda
avantaj saglayabilir. Bununla birlikte SVM modellerinin performans: cekirdek se¢imi,
ceza parametresi, veri 0l¢eklendirme ve sinif dagilimindan etkilenmektedir. Dengesiz veri
yapilarinda standart SVM, cogunluk sinifina daha yakin karar sinirlari iiretebilir ve azinlik
smifina ait kritik gozlemleri kagirabilir. Bu nedenle SVM tabanli modellerde sinif agirliklari,

yeniden 6rnekleme veya maliyet duyarh yaklagimlar 6nemli hale gelmektedir.

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremine dayanan ve degiskenler arasinda kosullu
bagimsizlik varsayimi yapan olasiliksal bir siniflandirma yontemidir. Domingos ve Pazzani,
(1997), basit Bayes simiflandiricisinin giiclii bagimsizlik varsayimina ragmen bir¢ok
smiflandirma probleminde beklenenden iyi sonuglar iiretebildigini gostermistir. Naive Bayes

yonteminin avantaji, hizli caligmasi ve sinirlt veri durumlarinda uygulanabilir olmasidir.
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Ancak tekstil tiretiminde lif oranlar1 gibi degiskenler cogu zaman birbirinden bagimsiz
degildir. Bir lif oranindaki artig, toplam kompozisyon yapisi nedeniyle diger oranlarin
azalmasiyla iliskili olabilir. Bu nedenle Naive Bayes modelinin ciktilari, bu varsayim dikkate
alinarak yorumlanmalidir. Model diisiik hesaplama maliyetiyle karsilagtirmali bir referans

saglayabilir, fakat karmasik degisken etkilesimlerini yakalama kapasitesi sinirlt kalabilir.

Lojistik regresyon, siniflandirma problemlerinde uzun siiredir kullanilan yorumlana-
bilir yontemlerden biridir. Ozellikle iki stnifli problemlerde bagimsiz degiskenlerin sinif
olasilif1 tizerindeki etkisini degerlendirmek icin tercih edilmektedir. Menard, (2010), lojistik
regresyonun kategorik bagimli degiskenlerin analizinde hem tahmin hem de aciklama
amaciyla kullanilabildigini belirtmektedir. Uretim kalitesi gibi uygulamalarda lojistik
regresyon, karmagsik modellere gegmeden Once temel bir karsilagtirma modeli olarak
degerlendirilebilir. Bununla birlikte lif kompozisyonu ile hata diizeyi arasindaki iliskinin
dogrusal olmayan yapida olmas1 durumunda lojistik regresyonun siniflandirma basarisi
sirlanabilir. Bu nedenle mevcut arastirmada lojistik regresyon, daha karmagik modellerin

performansini degerlendirmek icin anlamli bir temel model niteligi tagimaktadir.

Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan iligkileri 6grenebilme kapasiteleri nedeniyle
tekstil alaninda sik kullanilan yontemlerden biridir. Corekcioglu vd., (2021), yapay sinir
aglariin tekstil sektoriinde iplik parametrelerinin tahmini, dokuma asamasi, terbiye islemleri
ve kumag konfor 6zelliklerinin modellenmesi gibi farkli alanlarda kullanildigini belirtmistir.
Uzun vd., (2017) ise yapay sinir aglarimin genetik algoritmalarla egitilmesinin model
performansini iyilestirebilecegini gdstermistir. Bu tiir modeller, karmasik veri yapilarinda
giiclii sonuglar verebilmekle birlikte, veri miktari, ag§ mimarisi, egitim algoritmasi ve agir
ogrenme riski acisindan dikkatli bicimde kurulmalidir. Ayrica yapay sinir aglarinin karar
mekanizmasi, karar agaclar1 veya lojistik regresyon kadar kolay yorumlanamayabilir. Uretim
kararlarinda modelin yalnizca dogru sonug iiretmesi degil, uzmanlar tarafindan anlagilabilir

olmasi da ¢ogu zaman onem tagimaktadir.

Ensemble yontemleri, birden fazla siniflandiricinin birlikte kullanilmasi yoluyla
daha giiclii ve kararli tahminler iiretmeyi amaglamaktadir. Dietterich, (2000), ensemble

yontemlerini birden fazla siniflandiricinin tahminlerini agirlikli ya da ¢ogunluk oyu ile
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birlestiren yaklagimlar olarak aciklamaktadir. Bagging, boosting, Random Forest ve alt uzay
tabanli yontemler bu kapsamda degerlendirilebilir. Bagging yaklasiminda modeller farkli
orneklem alt kiimeleri lizerinde egitilerek varyansin azaltilmasi amaglanirken, boosting
yontemlerinde 6nceki modellerin hatali siniflandirdig1 gozlemlere daha fazla agirlik verilerek
ardisik 6grenme saglanmaktadir. Bu yapi, liretim verilerinde tekil modellerin yakalayamadigi
oOriintiilerin daha iyi 6grenilmesine katki saglayabilir. Ancak ensemble modellerinin daha
yiiksek performans iiretmesi, yorumlanabilirlik a¢isindan her zaman avantajli degildir. Bu
nedenle model seciminde performans, yorumlanabilirlik ve tiretimde uygulanabilirlik birlikte

degerlendirilmelidir.

Sinif dengesizligi, makine 6grenmesi tabanli siniflandirma calismalarinda en kritik
sorunlardan biridir. Dengesiz veri yapilarinda bir sinif diger siniflara gore ¢cok daha fazla
gozlem icerdiginde, standart siniflandiricilar cogunluk sinifin1 6grenmeye egilim gosterebilir.
He ve Garcia, (2009), dengesiz veri setlerinde geleneksel siiflandiricilarin cogunluk
smifina yanl sonuclar iiretebildigini ve azinlik sinifina ait 6rnekleri yeterli diizeyde ayirt
edemeyebildigini belirtmistir. Bu sorun iiretim kalitesi verilerinde sik goriilmektedir. Normal
iiriin veya diiglik hata sinifi cogu zaman veri setinde daha baskin durumdayken, yiiksek hata
sinif1 daha az sayida gdzlemden olugsmaktadir. Oysa liretim yonetimi agisindan asil kritik

olan sinif cogu zaman bu azinlik sinifidir.

Dengesiz veri sorunu, yalnizca veri dagilimina ait teknik bir problem degildir, model
ciktilarinin isletme kararlarina etkisini dogrudan degistiren bir durumdur. Bir model ¢ok
sayida normal gozlemi dogru simiflandirarak yiiksek accuracy degerine ulasabilir. Ancak
ayn1 model yiiksek hata sinifin1 yakalayamiyorsa, kalite kontrol agisindan giivenilir bir karar
destek araci olarak goriilemez. Maras ve Selcukcan Erol, (2022), dengesiz veri kiimelerinde
siniflandirma probleminin son yillarda yogun bicimde calisildigini, 6rnekleme yontemleri,
maliyet duyarli 6grenme ve degerlendirme metriklerinin bu alandaki temel ¢coziim bagliklar
arasinda yer aldigini belirtmigtir. Bu tespit, mevcut aragtirmanin iki sinifli model sonuglarinin
yorumlanmasi ag¢isindan dogrudan énemlidir. Ciinkii baz1 modellerin yiiksek genel dogruluk
tretmesine ragmen yiiksek hata simifini yeterli diizeyde 0grenememesi, dengesiz veri

yapisinin pratik bir sonucudur.
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Dengesiz veri kiimeleriyle bag etmek icin yeniden ornekleme ve maliyet duyarl
ogrenme yaklasimlar1 gelistirilmistir. Yeniden ornekleme yontemlerinde ¢cogunluk sinifi
azaltilabilir, azinlik sinif1 artirilabilir veya iki yaklagim birlikte kullanilabilir. Chawla vd.,
(2002), SMOTE yonteminde azinlik sinifina ait sentetik ornekler iiretilerek siniflandiricinin
azinlik sinifin1 daha iyi 6grenmesinin hedeflendigini belirtmistir. Daha giincel caligmalarda
ise ADASYN, hibrit 6rnekleme ve SVM tabanli 6rnek azaltma gibi yaklasimlar gelistiril-
mistir. (Y1lmaz Eroglu, 2025), dengesiz veri setlerinde ADASYN ile 6rneklem artirma ve
SVM tabanli 6rneklem azaltmayi birlestiren iki asamali bir dengeleme stratejisi onermis, bu
yaklagimi1 SVM, Random Forest, XGBoost ve KNN simiflandiricilariyla farkl veri setleri
iizerinde test etmistir. Calismada gercek iiretim ortamindan elde edilen tekstil veri setinin
de kullanilmasi, dengesiz veri probleminin tekstil liretimi agisindan teorik degil, sahada

karsilagilan gercek bir sorun oldugunu gostermektedir.

Maliyet duyarli siniflandirma, dengesiz veri problemini yalnizca gozlem sayilari
tizerinden degil, hatal1 siniflandirmanin sonuglar iizerinden ele almaktadir. Uretim kalitesi
acisindan normal bir {iriinii yiiksek hata sinifina atamak ile yiiksek hata riski tagiyan bir
{iriinii normal kabul etmek ayn1 maliyete sahip degildir. Ikinci durumda hatal iiriin iiretim
stirecinde ilerleyebilir, yeniden islem yiikii artabilir veya miisteri sikayeti olusabilir. Bu
nedenle bazi modellerde azinlik sinifina daha yiiksek hata maliyeti atanarak siniflandiricinin
kritik sin1f1 daha fazla dikkate almas1 saglanmaktadir. (Liu ve Guo, 2024), dengesiz ¢ok sinifl1
veri kiimelerinde dogrusal ayirma analizine maliyet duyarl agirliklandirma ekleyerek sinif
dengesizliginin etkisini azaltmay1 amaclamistir. Bu yaklasim, sinif dengesizligi sorununa
yalmzca 6rneklem sayisi agisindan degil, modelin 6grenme mekanizmasi icinde de miidahale

edilebilecegini gostermektedir.

Model performansinin degerlendirilmesinde kullanilan 6l¢iitler, siniflandirma proble-
minin amacina uygun se¢ilmelidir. Accuracy, tiim dogru siniflandirmalarin toplam gozlem
sayisina oranini verdigi icin genel basar1 hakkinda hizli bir fikir sunmaktadir. Ancak sinif
dengesizligi bulundugunda yaniltici olabilir. Ornegin gdzlemlerin biiyiik béliimii normal
siifta yer aliyorsa, model neredeyse tiim gozlemleri normal olarak siniflandirarak yiiksek

accuracy elde edebilir. Buna ragmen yiiksek hata simifin1 yakalayamadigi i¢in liretim

21



ONCEKI CALISMALAR YASEMIN EMRE UCAR

acisindan basarisiz sayilabilir. Bu nedenle precision, recall ve F1-score 6l¢iitlerinin birlikte

kullanilmas1 gerekmektedir.

Precision, modelin pozitif olarak siniflandirdig1 gézlemler icinde gercekten pozitif
olanlarin oranini gostermektedir. Yiiksek precision, modelin yiiksek hata tahmini yaptiginda
daha giivenilir oldugunu gosterir. Recall ise gercekte yiliksek hata sinifinda bulunan
gozlemlerin ne kadarinin model tarafindan yakalanabildigini ifade etmektedir. Kalite kontrol
baglaminda recall 6lciitii 6zel bir 6neme sahiptir, ¢iinkii yiiksek hata sinifinin kagirilmasi
tiretim acisindan daha riskli sonuclar dogurabilir. F1-score ise precision ve recall degerlerinin
harmonik ortalamasidir. Bu nedenle modelin yalnizca yiiksek hata tahmini yapmadaki
dogrulugunu degil, aym1 zamanda yiiksek hata sinifim1 yakalama kapasitesini de birlikte

degerlendirmeye olanak tanir.

Mevcut aragtirmada iki simifli model sonuclarinin yorumlanmasinda bu nokta
belirleyicidir. Baz1 modeller yiiksek accuracy degerleri iiretse bile yiiksek hata sinifini
yeterince 0grenemediginde kalite kontrol agisindan sinirli bir katki sunmaktadir. Buna
karsilik recall veya F1-score degeri daha dengeli olan modeller, genel dogruluklar1 bir
miktar diislik olsa da iiretim riski agcisindan daha anlamli sonuglar verebilir. Bu nedenle
model karsilastirmasinda yalnizca en yiiksek accuracy degerine odaklanmak dogru degildir.
Yiiksek hata sinifinin dogru belirlenmesi, iiretim siirecinde erken uyari, yeniden igslem
yiikiiniin azaltilmas1 ve kalite maliyetlerinin kontrol altina alinmasi a¢isindan daha kritik

bir ol¢iittiir.

Bu cercevede kullanilan siniflandirma algoritmalari, yalnizca teknik performans
tretmek amaciyla degil, farkli 6grenme mantiklarini ayni veri seti lizerinde karsilastirmak
amaciyla ele alinmaktadir. KNN benzerlik temelli bir yaklasim sunarken, karar agaci kural
tabanli aciklanabilirlik saglamaktadir. Random Forest ve Bagged Trees gibi ensemble
yontemleri daha kararli tahminler iiretmeyi hedeflemekte, SVM daha giiclii karar sinirlar
olusturabilmekte, Naive Bayes olasiliksal bir referans sunmakta, lojistik regresyon yorum-
lanabilir temel model islevi gormekte ve yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan Oriintiileri
o0grenmeye ¢alismaktadir. RUSBoost ve maliyet duyarli Random Forest gibi yaklagimlar

ise ozellikle dengesiz sinif dagilimi altinda yiiksek hata sinifinin daha iyi yakalanmasina
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yonelik tamamlayici modeller olarak degerlendirilmektedir.

Genel olarak bakildiginda, makine 6grenmesi tabanl siniflandirma ¢aligmalari liretim
kalitesi problemlerinde giiclii olanaklar sunmaktadir. Ancak bu olanaklarin anlamli hale
gelebilmesi i¢in modelin veri yapisina uygun sec¢ilmesi, sinif dengesizliginin dikkate alinmasi
ve performans Olgiitlerinin liretim amaciyla uyumlu yorumlanmas: gerekir. Bu calisma,
kumas hata adedini iki ve ii¢ sinifl1 yapilar {izerinden degerlendirerek farkli siniflandirma
algoritmalarinin iiretim verisi lizerindeki davranisini karsilastirmaktadir. Boylece yalnizca
hangi modelin daha yiiksek dogruluk verdigi degil, hangi modelin yiiksek hata sinifin1 daha
etkili yakalayabildigi de tartismaya agilmaktadir.

2.4. Karbon Ayak izi ve Siirdiiriilebilir Uretim Cahsmalar

Tekstil ve hazir giyim sektorii, hammadde kullanimi, enerji tiiketimi, su ihtiyaci,
kimyasal kullanimi, atik olusumu ve sera gazi emisyonlar1 bakimindan cevresel etkileri
yiiksek sektorler arasinda degerlendirilmektedir. Bu etkinin yalnizca nihai iiriin tiretiminden
kaynaklanmadigy; lif tiretimi, iplik, dokuma veya 6rme, boyama, baski, terbiye, konfeksiyon,
dagitim, kullanim ve bertaraf asamalarina yayildigi goriilmektedir. Bu nedenle tekstil
sektoriinde siirdiiriilebilirlik calismalar1 giderek daha genis bir cercevede ele alinmakta;
yalnizca ¢evre dostu hammadde se¢imi degil, tiretim verimliligi, kalite iyilestirme, yeniden
islem oranlarinin azaltilmasi, enerji yonetimi ve dongiisel ekonomi uygulamalar1 da bu

kapsamda degerlendirilmektedir.

Karbon ayak izi, bir {iriin, siirec, faaliyet veya kurulus nedeniyle ortaya ¢ikan sera gazi
emisyonlariin karbondioksit esdegeri cinsinden ifade edilmesini saglayan temel cevresel
gostergelerden biridir. Bu gosterge, liretim faaliyetlerinin iklim degisikligi tizerindeki
etkisini sayisallagtirmaya olanak vermektedir. ISO 14067 standardinda iiriin karbon ayak
izinin yagsam dongiisii degerlendirmesi ilkeleriyle uyumlu bicimde hesaplanmasi gerektigi
belirtilmekte; ayn1 zamanda iiriintin tamamin1 degil, belirli bir boliimiinii kapsayan kismi
karbon ayak izi caligmalarinin da yapilabilecegi ifade edilmektedir (ISO, 2018). Bu ayrim,
tekstil tiretimi gibi cok asamali ve karmagik deger zincirlerinde 6nemlidir. Ciinkii her ¢calisma
hammadde iiretiminden bertarafa kadar tiim yasam dongiisiinii kapsamak zorunda degildir;

bazi caligmalar belirli bir igletme, proses veya faaliyet diizeyinde daha sinirh fakat olciilebilir
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bir degerlendirme yapabilir.

Tekstil sektoriinde karbon ayak izi ve stirdiiriilebilirlik literatiirii genel olarak dort ana
yaklasim altinda degerlendirilebilir. Ik yaklasim, yasam dongiisii analizi calismalarindan
olugmaktadir. Bu caligmalar, {iriiniin ¢cevresel etkisini hammadde temininden nihai bertarafa
kadar uzanan genis bir sistem sinir1 i¢inde degerlendirmektedir. Ikinci yaklagim, iiretim
stireci odakli karbon ayak izi hesaplamalarina dayanmaktadir. Bu gruptaki ¢alismalar belirli
bir fabrika, béliim, proses veya iiretim hatt1 lizerinde yogunlasmaktadir. Ugiincii yaklagim,
enerji tilkketimi temelli emisyon hesaplamalarini icermektedir. Bu calismalarda elektrik,
dogal gaz, komiir, motorin veya buhar gibi enerji girdileri iizerinden CO,e hesaplamasi
yapilmaktadir. Dordiincii yaklasim ise kalite problemleri, yeniden islem, fire, kaynak
verimliligi ve siirdiiriilebilirlik arasindaki iliskiye odaklanmaktadir. Mevcut calisma, bu
dordiincii yaklagima daha yakin konumlanmaktadir. Ciinkii burada amag¢ denim iiriiniiniin
tiim yasam dongiisiinii hesaplamak degil, kumas hatalarinin neden oldugu yeniden islem
yiikiinii ve bu yiikiin ek elektrik tiiketimi lizerinden karbon ayak izine etkisini goriiniir hale

getirmektir.

Yasam dongiisii analizi ¢caligmalari, tekstil ve denim iiriinlerinin ¢evresel etkilerini
genis bir sistem sinir1 i¢inde degerlendirmesi bakimindan literatiirde giiclii bir yer tutmaktadir.
Khatun, (2024), organik ve konvansiyonel pamuk kullanilarak iiretilen jean iiriinlerini
yasam dongiisii analiziyle karsilastirmis; pamuk iiretimi, iplik, kumas iiretimi, konfeksiyon,
kullanim ve atik asamalarinin ¢evresel etkiye katkisin1 degerlendirmistir. Bu tiir ¢aligmalar,
denim {iriiniiniin ¢cevresel yiikiiniin yalnizca konfeksiyon agamasinda olugsmadigini, 6zellikle
pamuk iiretimi ve 1slak iglemler gibi asamalarin toplam cevresel etki icinde Onemli paya sahip
oldugunu gostermektedir. Hossain ve Rahman, (2025) da yesil ve geleneksel denim iiretim
uygulamalarim kargilastirdiklarn ¢alismada, siirdiiriilebilir liretim uygulamalarinin sera gazi
emisyonu ve su tiiketimi lizerinde belirgin azaltim potansiyeli tasidigini ortaya koymustur.
Benzer sekilde Semba vd., (2024), bagas esasli jean liretimi i¢in dongiisel ekonomi modelini
karbon ayak izi acisindan degerlendirmis; boyama, agartma ve terbiye gibi 1slak islemlerin

enerji tiiketimi nedeniyle emisyonlarda 6nemli paya sahip oldugunu belirtmistir.

Yasam dongiisii analizi caligmalarinin en giiclii yond, iirliniin ¢evresel etkisini biitiinciil
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bir bakisla ele almasidir. Ancak bu caligsmalar yiiksek diizeyde veri gerektirmektedir.
Hammadde tretimi, enerji kaynaklari, kimyasal kullanimi, tagima, tiiketici kullanimi ve
bertaraf agamalarina iligkin ayrintili veriler olmadan giivenilir bir yasam dongiisii analizi
yiiriitmek giiclesmektedir. Denim iiretimi gibi karmasik bir {iriin grubunda bu durum daha
da belirgindir. Bu nedenle her isletme verisiyle tam kapsamli bir yasam dongiisii analizi
yapmak miimkiin olmayabilir. Mevcut ¢alisma bu nedenle {iriin yagam dongiisiiniin tamamin1
degerlendirmek yerine, isletme icindeki kalite hatalarindan kaynaklanan yeniden islem
stirecine odaklanmaktadir. Bu tercih, ¢calismanin veri kapsami ve Olgiilebilirlik diizeyiyle

daha uyumlu bir yontemsel ¢erceve olugturmaktadir.

Ikinci yaklasim, iiretim siireci odakli karbon ayak izi hesaplamalaridir. Coskun ve
Dogan, (2021), bir tekstil fabrikasinin konfeksiyon, kumag boyama, bask1 ve iplik boyama
boliimlerinde 2018 yili iiretim faaliyetlerinden kaynaklanan karbon ayak izini hesaplamistir.
Calismada konfeksiyon boliimiiniin 24,39 kg CO,e/kg iiriin ile en yiiksek karbon ayak izi
degerine sahip oldugu; kumas boyama, baski ve iplik boyama bdliimlerinin ise sirastyla
daha diisiik degerlere sahip oldugu bildirilmistir. Arastirmacilar, karbon ayak izinin 6nemli
Ol¢iide dogal gaz, komiir ve motorin kullanimindan kaynaklandigini belirtmistir. Bu ¢caligma,
tekstil isletmelerinde boliim bazli karbon ayak izi hesaplamalarinin yapilabilecegini ve
iretim bollimleri arasinda cevresel yiik bakimindan farkliliklar bulunabilecegini gostermesi

acisindan onemlidir.

Uretim siireci odakli calismalar, isletme yonetimi acisindan yasam dongiisii analiz-
lerine gore daha uygulanabilir sonuclar iiretebilir. Ciinkii isletmeler cogu zaman kendi
iiretim boliimlerine ait enerji tiiketimi, iiretim miktar1 ve yakit kullanimi verilerine daha
kolay ulagabilmektedir. Bu tiir calismalar, hangi boliimiin daha yiiksek emisyon iirettigini,
hangi enerji kaynaginin daha baskin oldugunu ve karbon azaltiminin nereden baslatilmasi
gerektigini gosterebilir. Ancak bu yaklagimin da sinirlar1 vardir. Boliim bazli karbon ayak izi
hesaplamasi, kalite hatalarinin neden oldugu ek kaynak kullanimini her zaman ayrigtirmaz.
Ornegin konfeksiyon boliimiiniin toplam enerji tiiketimi hesaplanabilir; fakat bu tiiketimin
ne kadarinin normal iiretimden ne kadariin yeniden islemden kaynaklandi81 ayrica analiz

edilmezse kalite problemlerinin ¢evresel yiikii goriinmez kalabilir.
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Uciincii yaklasim, enerji tiiketimi temelli karbon emisyonu hesaplamalarina da-
yanmaktadir. Bu yaklasimda belirli bir faaliyet, bina, proses veya iiretim birimi icin
tiikketilen enerji miktar1 belirlenmekte ve uygun emisyon faktorleri kullanilarak CO,e
degeri hesaplanmaktadir. Tosun ve Dede, (2024), enerji tiiketiminin karbon ayak izi
hesaplamalarindaki roliinii bir miihendislik fakiiltesi binasi iizerinden incelemis; elektrik
ve diger enerji tiiketimlerinden kaynaklanan emisyonlar1 Greenhouse Gas Protocol ve ISO
14064 cercevesinde degerlendirmistir. Calismada karbon ayak izinin azaltilabilmesi i¢in
oncelikle enerji tiikketiminin belirlenmesi gerektigi vurgulanmistir. Bu yaklasim, mevcut
calisma acisindan dogrudan onemlidir. Clinkii yeniden iglemden kaynaklanan karbon ayak
izi hesab1 da ek enerji tiikketiminin sayisallagtirilmasina ve bu tiiketimin emisyon faktoriiyle

iliskilendirilmesine dayanmaktadir.

Elektrik tiiketimine bagli emisyon hesaplamalarinda kullanilan yontemsel ¢erceve
ayrica 6nem tasimaktadir. GHG Protocol Scope 2 rehberi, satin alinan veya tiiketilen
elektrik, buhar, 1s1 ve sogutmadan kaynaklanan dolayli emisyonlarin nasil raporlanacagini
aciklamaktadir (WRI & WBCSD, 2015). Bu rehberde konum temelli ve piyasa temelli
iki yaklagim tanimlanmaktadir. Konum temelli yaklagim, tiiketimin gerceklestigi elektrik
sebekesinin ortalama emisyon yogunlugunu dikkate alirken; piyasa temelli yaklasim, elektrik
tedarik sozlesmeleri ve sertifikali enerji kaynaklar1 gibi unsurlari hesaba katmaktadir. Mevcut
calisma, igletme diizeyinde lokal yeniden islem etkisini degerlendirdigi i¢in elektrik tiiketimi
ile emisyon faktorii arasindaki iligkiyi esas alan sinirli fakat olciilebilir bir hesaplama

mantigina dayanmaktadir.

Tekstil sektoriinde enerji tiiketimi ve karbon emisyonu iligkisi yalnizca enerji kaynagi
tercihiyle agiklanamaz. Uretim verimliligi, fire orani, tekrar iglem gereksinimi, makine
durusglar ve hatali iiretim gibi kalite ve siire¢ faktorleri de toplam kaynak kullanimini
artirmaktadir. Nobil vd., (2023) diisiik kaliteli tiriin sayisinin azalmasinin yalnizca fireyi
azaltmakla kalmayacagini, ayn1 zamanda yeniden islem i¢in gereken enerji ve is ylikiinii de
diisiirecegini ifade etmektedir. Bu bakis, kalite problemleri ile siirdiiriilebilirlik arasindaki
iliskiyi anlamak agisindan degerlidir. Ciinkii liretim sisteminde hata oran1 arttiinda yalnizca

iretim maliyeti yiikselmez; ayn1 zamanda ayni iirlin miktarina ulagsmak i¢in daha fazla
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zaman, daha fazla enerji ve daha fazla kaynak kullanilir.

Kalite problemleri ile siirdiiriilebilir liretim arasindaki iligki tekstil isletmeleri
acisindan 6zel bir 6neme sahiptir. Kumas hatalar1 veya konfeksiyon hatalar1 yeniden igleme
gonderildiginde, hatanin niteligine bagh olarak ek kontrol, sokme, dikim, diizeltme, iitiileme,
tasima veya yeniden paketleme iglemleri gerekebilir. Bu iglemlerin her biri belirli bir enerji
ve iscilik karsiligina sahiptir. Biiyiik 6l¢ekli iiretim yapan igletmelerde birim iiriin bagina
kiiciik goriinen bu ek yiikler, toplam iiretim hacmi icinde dikkate deger bir cevresel etkiye
doniisebilir. Bu nedenle kalite hatalarinin karbon ayak izi lizerindeki etkisinin hesaplanmasi,

stirdiiriilebilir iiretim ¢alismalarinda ihmal edilmemesi gereken bir alan olarak goriilmelidir.

Mevcut calismanin karbon ayak izi yaklasimi tam yasam dongiisii analizi degildir.
Calismada hammadde iiretimi, kumayg iiretimi, boyama, yikama, tagsima, kullanim ve bertaraf
asamalar1 hesaplama sinirina dahil edilmemektedir. Degerlendirme, denim konfeksiyon
isletmesinde kumas hatalarindan kaynaklanan yeniden islem siireciyle simirlidir. Toplam
hata adedi, hata bagma ortalama yeniden islem siiresi, bu siirenin neden oldugu ek
elektrik tiiketimi ve elektrik tiiketimine bagli CO,e emisyonu hesaplanmaktadir. Bu
sinirlandirma, ¢aligmanin karbon ayak izi iddiasin1 abartmadan, eldeki iiretim verisiyle

dogrudan iligkilendirilebilir bir ¢cevresel gosterge tiretmesini saglamaktadir.

Bu konumlandirma, literatiirdeki dordiincii yaklagim olan kalite problemleri ile
stirdiirtilebilirlik iligkisine daha yakindir. Yasam dongiisii analizi caligmalar: iriiniin biitiin
cevresel yiikiinii ortaya koyarken, iiretim siireci odakli ¢alismalar fabrika veya boliim
diizeyinde emisyonlar incelemektedir. Enerji tiiketimi temelli hesaplamalar ise tiiketilen
enerji miktarini karbon emisyonuna doniistiirmektedir. Mevcut ¢calisma bu yaklagimlardan
yararlanmakla birlikte, asil olarak kalite hatasinin neden oldugu ek kaynak kullanimini
goriiniir hale getirmeye yonelmektedir. Bagka bir ifadeyle burada karbon hesab1 genel tiretim

emisyonunu degil, hatadan kaynaklanan ilave gevresel yiikii temsil etmektedir.

Bu ayrim bilimsel agidan 6nemlidir. Ciinkii kalite hatalar1 ¢ogu zaman maliyet,
fire veya miisteri memnuniyeti baglaminda tartisilmakta; cevresel etkileri ikincil planda
kalmaktadir. Oysa yeniden iglem gerektiren her hata, normal liretim akigina eklenen fazladan

bir faaliyet anlamina gelmektedir. Bu faaliyet enerji tiikettigi olciide karbon emisyonuna
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da katkida bulunmaktadir. Dolayisiyla kalite iyilestirme faaliyetleri yalnizca verimlilik
ve maliyet azaltimi agisindan degil, karbon azaltimi ve kaynak verimliligi acisindan da
degerlendirilmelidir. Bu bakis acisi, siirdiiriilebilir tiretim yaklagiminin kalite yonetimiyle

daha dogrudan iligkilendirilmesine olanak saglamaktadir.

Ozetle, tekstil sektdriinde karbon ayak izi ve siirdiiriilebilir tiretim literatiirii genig bir
yontemsel ¢esitlilik gostermektedir. Yagam dongiisii analizi ¢aligsmalari denim iiriinlerinin
cevresel etkisini biitiinciil bicimde ortaya koyarken, siire¢ odakli c¢aligmalar isletme
icindeki emisyon kaynaklarini belirlemeye yardimci olmaktadir. Enerji tiiketimi temelli
hesaplamalar, karbon emisyonunun 6l¢iilebilir bir girdiye baglanmasini saglamaktadir. Kalite
problemleriyle siirdiiriilebilirlik arasindaki iligkiyi inceleyen ¢alismalar ise iiretim hatalarinin
yalnizca kalite maliyeti degil, ayn1 zamanda ek cevresel yiik olusturdugunu gostermektedir.
Bu caligma, kumag hata adedi ile yeniden islem kaynakli elektrik tiiketimini iligkilendirerek
s0z konusu dordiincii yaklasimi denim konfeksiyon iiretimi baglaminda ele almaktadir.
Boylece kalite kontrol verileri, slirdiiriilebilir liretim kararlarini destekleyebilecek cevresel

bir gostergeye doniistiiriilmektedir.
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3. GEREC ve YONTEM

3.1. isletmenin Tanitim

Bu caligma, tekstil sektoriinde faaliyet gosteren ve agirlikli olarak denim konfeksiyon
iiretimi gerceklestiren biiyiik olgekli bir isletmeden elde edilen iiretim ve kalite kontrol
kayitlar1 kullamlarak yiiriitiilmiistiir. Isletmenin ag¢ik adi, kurumsal gizlilik ve veri
mahremiyeti nedeniyle belirtilmemistir. Calismada kullanilan veriler, isletmenin gercek
iiretim siireclerinde olusan kumas kompozisyonu ve kumas hata adedi kayitlarindan
alimmustir. Bu yoniiyle ¢alisma, deneysel olarak olusturulmusg yapay bir veri setine degil,

dogrudan saha kosullarinda olugsmus isletme kayitlarina dayanmaktadir.

Isletmenin idari ve operasyonel yapist farkli lokasyonlarda drgiitlenmistir. Yonetimsel
faaliyetlerin yiiriitiildiigii merkez ofiste satis ve pazarlama, iiretim planlama, tedarik zinciri
yOnetimi, tasarim, yikama siireclerine yonelik Ar-Ge caligsmalari, numune gelistirme, insan
kaynaklari, kurumsal sosyal sorumluluk, finans ve diger yonetsel birimler yer almaktadir.
Dogrudan iiretim faaliyetleri ise Organize Sanayi Bolgesi icerisinde konumlanan iiretim

tesisinde gerceklestirilmektedir.

Uretim tesisinde kumag depolama alanlari, kalite ve test laboratuvarlari, iiretim
alanlar1 ve son islem birimleri bulunmaktadir. Tesis birden fazla iiretim yapisindan
olugmakta, bu yapilar arasinda hammadde, yar1 mamul ve mamul akigini saglayan i¢ lojistik
sistemleri kullanmilmaktadir. Bu yapu, iiretim siirecinde malzeme akiginin kontrollii bigimde
siirdiiriilmesine ve farkli iiretim asamalarinin birbirine bagh olarak ilerlemesine olanak

saglamaktadir.

Isletmede temel iiretim grubu denim pantolondur. Uretim sistemi hiicresel iiretim
yaklagimina gore diizenlenmis olup tiretim hatt1 “U” biciminde yapilandirilmig hiicreler-
den olugsmaktadir. Her hiicrede ilgili operasyonlar1 gerceklestiren birden fazla operator
gorev almakta, liretim akigt hammadde girisinden nihai iiriin agamasina kadar kademeli
bicimde ilerlemektedir. Bu yapi, yiiksek iiretim hacimlerinde operasyonlarin daha diizenli

yiiriitiilmesini ve ig akiginin hiicre bazinda izlenebilmesini saglamaktadir.

Uretim siireci miisteri talepleri dogrultusunda hazirlanan numunelerin degerlendiril-
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mesiyle baglamaktadir. Numune gelistirme siirecinde iiriin modeli, kumas yapisi, yikama
goriiniimii, 6lcii ozellikleri ve miisteri beklentileri dikkate alinmaktadir. Gerekli numune
onaylarinin alinmasinin ardindan seri iiretim siirecine gecilmektedir. Seri iiretim; kesim,
dikim, yikama, son iglem, kalite kontrol ve paketleme asamalarini iceren ¢ok agamali bir
liretim akig1 iginde yiiriitiilmektedir. Isletmede denim iiretim siirecinin temel asamalar

Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Isletmede denim iiretim siirecinin temel asamalar1

Ana siirec Alt siirec / operasyon
Kesim Serim

Kesim Kesim

Kesim Meto

Dikim On hazirhk
Dikim On grup
Dikim Arka hazirlik
Dikim Arka grup
Dikim Montaj giris
Dikim Montaj ¢ikis
Yikama Yas islemler
Yikama Kuru islemler
Yikama Finish yikama
Yikama Finish kalite
Son islemler Hazirlik

Son islemler Temizleme
Son islemler Utii

Son iglemler Kalite kontrol
Son iglemler Paketleme

Cizelge 3.1°de goriildiigii gibi denim konfeksiyon iiretimi yalnmzca dikim asamasindan
olusmamakta; kumag hazirligindan baglayarak yikama, son islem, kalite kontrol ve paketleme

asamalarma kadar uzanan biitiinlesik bir liretim yapist gostermektedir. Bu ¢ok asamali
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yap1 icinde kumas kalitesi, iiretim siirecinin farkli basamaklarin1 etkileyebilen temel
unsurlardan biridir. Kumagta bulunan hatalar kesim, dikim, yikama ve son islem stireclerine
taginabildiginden, kumas hata adedinin iiretim kayitlar1 {izerinden incelenmesi isletme

acisindan 6nem tagimaktadir.

Bu calismada kullanilan veri seti isletmenin tiim iiretim deg8iskenlerini kapsama-
maktadir. Makine ayarlari, iiretim hizi, operator bilgisi, vardiya, ortam sicaklig1 ve nem,
bakim kayitlar, iplik kalite parametreleri, tedarikci bilgisi ve hata tiirleri veri setine dahil
degildir. Calismanin veri kapsami, kumas kompozisyonundan tiiretilen lif oranlari ile kumasg
hata adedi kayitlariyla sinirlidir. Bu nedenle elde edilen sonuclar isletmenin tiim iiretim
performansin agiklayan kapsamli bir proses modeli olarak degil, mevcut iiretim ve kalite
kontrol kayitlar tizerinden kumas hata diizeyinin siniflandirilmasina yonelik uygulamali bir

kalite analizi olarak degerlendirilmelidir.

Gergek igletme verilerinin kullanilmasi, calismanin saha kosullariyla iliskisini
giiclendirmektedir. Bu tiir veriler laboratuvar verilerine gore daha fazla degiskenlik
ve kayit farkliligi icerebilir. Buna karsilik gercek iiretim kayitlari, isletme ortaminda
karsilagilan kalite problemlerinin daha dogrudan degerlendirilmesine olanak saglar. Bu
nedenle isletmenin iiretim yapisi, veri kayit sistemi ve kalite kontrol akis1 ¢alismanin
yontemsel ¢ercevesinin onemli bir par¢asini olusturmaktadir.

3.2. Veri Setinin Tamitilmasi

Bu caligmada kullanilan veri seti, biiylik 6lgekli bir denim konfeksiyon igletmesinden
elde edilen iiretim ve kalite kontrol kayitlarindan olugmaktadir. Veri seti, isletmede kullanilan
kumas kompozisyon bilgileri ile bu kumaglara iligkin hata adetlerini bir araya getirmektedir.
Analizlerde temel amac, kumas lif kompozisyonu degiskenlerinden hareketle kumasg hata
adedinin siiflandirilmasina yonelik makine 6grenmesi modelleri gelistirmek ve hata
diizeyinin iiretim verileri lizerinden tahmin edilebilirligini degerlendirmektir. Bu nedenle
veri seti, goriintii tabanl kumasg hata tespiti icin degil, tabular iiretim verisiyle hata diizeyi

siniflandirmasi yapmak icin kullanilmagtir.

Veri seti toplam 652 gozlemden, 8 ana degiskenden ve lif oranlarinin toplamini

kontrol etmek amaciyla kullanilan bir yardimci siitundan olugmaktadir. Her gozlem, isletme
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kayitlarinda yer alan bir siparig/kumas kompozisyon kaydini temsil etmektedir. Veri setinde
“Order No” siparis numarasini, “Kumas Kompozisyon” ise isletme kayitlarinda yer alan
orijinal kumas bilesimi bilgisini gostermektedir. Bu iki degisken veri setinin tanimlanmasi
ve kayitlarin izlenmesi agisindan kullanilmis; siniflandirma modellerinde dogrudan tahmin
degiskeni olarak degerlendirilmemistir. Modelleme siirecinde bagimsiz degiskenler olarak
pamuk orani, geri doniistiiriilmiis lif orani, polyester orani, elastan orani ve diger lif oranlari

kullanilmigtir. Bagimli degisken ise “Kumag Hata Adedi” olarak tanimlanmaisgtir.

Uretim verilerine dayali makine 8grenmesi ¢aligmalarinda veri setinin agik bigimde
tanimlanmasi, model sonuglarinin giivenilir bicimde yorumlanmasi agisindan zorunludur.
Kestirimci kalite ¢caligsmalarinda kullanilan verilerin iiriin, proses veya kalite ¢iktilartyla
iligkili olmasi ve tahmin edilecek kalite degiskeninin net bicimde belirlenmesi gerekmektedir
(Tercan ve Meisen, 2022). Benzer sekilde veri madenciligi ve tahmine dayali modelleme
siireclerinde gozlem birimi, hedef degisken, aciklayici degiskenler ve veri hazirlama
adimlar: acik¢a ortaya konulmadan model ¢iktilarinin anlaml bicimde degerlendirilmesi
giiclesmektedir (Han vd., 2012; Kuhn ve Johnson, 2013). Bu nedenle ¢alismada kullanilan

degiskenler, analizdeki rolleri ve veri tiirleri Cizelge 3.2° de ayrintili olarak verilmistir.
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Cizelge 3.2. Veri seti degiskenleri ve analizdeki rolleri

Degisken ad1 Aciklama Veri tiiri Analizdeki rolii
L Modelleme disinda
Order No Siparis veya kayit numarasi | Tanimlayici birakalmagtar
Isletme kayitlarinda yer alan|Metinsel / I.’.lf or anlapnln .
Kumas . . tiretilmesinde ve veri
. orijinal kumas kompozisyon|kategorik ..
Kompozisyon L kontroliinde
bilgisi tanimlayici
kullanilmigtir
|Tlgili kumas kaydina ait hata Bagiml degisken /
Kumas Hata Adedi adedi Sayisal siniflandirma hedefi
COT oran Kumas kompozisyonundaki Sayisal Bagimsiz degisken

pamuk orani

Kumag kompozisyonundaki

geri doniistiiriilmiis lif oram Saysal

Recycle oran

Bagimsiz degisken

Kumag kompozisyonundaki

PES oram polyester oram Sayisal Bagimsiz degisken
EA orani Kumas kompozisyonundaki Sayisal Bagimsiz degisken
elastan orani
Pamuk, geri doniistiiriilmiis
Diger lifler oranm1 |lif, polyester ve elastan Sayisal Bagimsiz degisken

disinda kalan lif oranlar1

Veri setinde yer alan lif oranlari, isletme kayitlarinda bulunan kumas kompozisyon

bilgilerinden analiz edilebilir sayisal degiskenlere doniistiiriilmiuistiir. Pamuk, geri doniistii-

riilmiis lif, polyester, elastan ve diger lif oranlar1 ¢caligmanin temel agiklayici degiskenlerini

olusturmaktadir. Bu degiskenlerin secilmesinin nedeni, kumag yapisinin ve lif bilesiminin

kumasin tretim davranigi, mekanik Ozellikleri ve hata olusum egilimi iizerinde etkili

olabilecek temel faktorler arasinda yer almasidir. Bununla birlikte calisma, kumag hata

olusumunu yalnmizca lif kompozisyonu ile agiklama iddias1 tasimamaktadir. Makine ayarlari,

tiretim hiz1, operator deneyimi, ortam sicaklig1 ve nem, iplik kalite parametreleri, tedarik¢i

bilgisi, bakim kayitlar1 ve hata tiirleri gibi degiskenler veri setinde bulunmadigindan analiz

kapsamina dahil edilmemistir. Bu sinirlama, bulgularin yorumlanmasinda dikkate alinmasi

gereken temel noktalardan biridir.

Veri setinde “Kumas Hata Adedi” degiskeni, modelleme siirecinin temel cikti
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degiskeni olarak kullanilmigtir. Bu degisken ham haliyle sayisal niteliktedir; ancak makine
ogrenmesi modellerinde siniflandirma problemi kurulabilmesi i¢in daha sonraki agamada
hata diizeylerine doniistiiriilmiistiir. ki sinifli yaklasimda kumas hata adedi normal ve
yiiksek hata diizeyi olarak ayrilmais, iic sinifl1 yaklasimda ise diisiik, orta ve yiiksek hata
diizeyleri olusturulmustur. Boylece hata adedi dogrudan regresyon problemi olarak degil,
kalite riskinin siniflandirilmasi problemi olarak ele alinmistir. Bu tercih, iiretim ortaminda

kullanilabilir karar kategorileri olusturmak bakimindan daha uygun goriilmiistiir.

Veri seti kontrol edildiginde eksik gozlem bulunmadig: belirlenmistir. Bu durum,
modelleme Oncesinde eksik veri tamamlama veya eksik gdzlem ¢ikarma islemi yapilmasini
gerektirmemisgtir. Veri setinde lif oranlarinin toplamini kontrol etmek amaciyla kullanilan
yardimer siitun tiim goézlemler icin %100 degerini vermektedir. Bu nedenle pamuk,
geri doniistiiriilmiis lif, polyester, elastan ve diger lif oranlarindan olusan kompozisyon
degiskenlerinin veri setinde tutarli bir yap1 gosterdigi kabul edilmistir. Veri kalitesi acisindan
bu tiir kontroller, iiretim verilerine dayali analizlerde onem tagimaktadir, ¢linkii verinin
eksiksizligi, tutarliligi ve analiz amacina uygunlugu model sonuglarinin giivenilirligini

dogrudan etkilemektedir (Han vd., 2012; ISO, 2022).

Veri setinde yer alan “Order No” degiskeni her gozlem icin benzersiz kayit
numarasi niteligindedir. Bu degisken, gdzlemlerin izlenebilirligi acisindan korunmus; ancak
modelleme asamasinda bagimsiz degisken olarak kullanilmamistir. Siparig numarasinin
modele dahil edilmesi, liretim 0zelligi tagimayan tanimlayici bir bilginin model tarafindan
O0grenilmesine ve yaniltici sonuclara yol acgabileceginden uygun goriilmemistir. Benzer
bicimde Kumas Kompozisyon degigskeni de orijinal metinsel kompozisyon bilgisini
temsil etmekte olup, modelleme siirecinde dogrudan kullanilmamistir. Bunun yerine bu
degiskenden tiiretilmis olan sayisal lif oranlar analizlerde kullanilmigtir. Tahmine dayali
modelleme caligmalarinda hedef degiskenle dogrudan iligkili olmayan tanimlayici alanlarin
modele alinmamasi, modelin genellenebilirligi acisindan daha saglikl bir yaklagimdir (Kuhn

ve Johnson, 2013).

Bu ¢alismada kullanilan veri setinin temel 6zelligi, gercek iiretim ortamindan elde

edilmis olmasidir. Gergek isletme verileri, laboratuvar veya simiilasyon verilerine gore daha
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fazla degiskenlik ve diizensizlik icerebilir; ancak iiretim kararlarina aktarilabilirlik agisindan
daha yiiksek uygulama degeri tasimaktadir. Kestirimci kalite literatiiriinde de gercek
iiretim verileriyle yiiriitiilen caligmalarin, kalite tahmin modellerinin saha kosullarindaki
kullanilabilirligini degerlendirmek acgisindan onemli oldugu belirtilmektedir (Tercan ve
Meisen, 2022). Bu kapsamda veri seti, denim konfeksiyon iiretiminde lif kompozisyonu
ile kumas hata diizeyi arasindaki iligskinin incelenmesi ve makine 6grenmesi tabanli

siniflandirma modellerinin kargilastirilmasi icin uygun bir temel saglamaktadir.

Kullanilan veri seti, siparis numarasi, orijinal kumas kompozisyon bilgisi, kumasg hata
adedi ve beg temel lif oran1 degiskeninden olusan tabular bir {iretim veri setidir. Analizlerde
model girdisi olarak pamuk, geri doniistiiriilmiis lif, polyester, elastan ve diger lif oranlar
kullanilmig; model ¢iktist ise kumasg hata adedinden tiiretilen hata diizeyi simiflar1 olarak
belirlenmistir. Veri setinin kapsami lif kompozisyonu ve hata adediyle sinirli oldugundan,
elde edilen sonug¢lar kumas hatalarinin tiim nedenlerini agiklayan kapsamli bir proses modeli
olarak degil, mevcut tiretim kayitlar: tizerinden hata diizeyinin simiflandirilmasina yonelik
uygulamali bir kalite analizi olarak degerlendirilmelidir.

3.3. Veri Hazirlama Siireci

Veri hazirlama siireci, liretim verilerine dayal1 makine 6grenmesi uygulamalarinda
model basarisin1 dogrudan etkileyen temel asamalardan biridir. Ham veri setinin modele
dogrudan aktarilmasi1 ¢ogu zaman uygun degildir; ¢linkii veri yapisinda eksik kayaitlar,
tanimlayic1 fakat modelleme acisindan anlamsiz degiskenler, 6l¢ek farkliliklari, simif
olusturma gereksinimleri veya tutarlilik sorunlar1 bulunabilir. Bu nedenle calismada
modelleme asamasina gecilmeden Once veri seti gdzlem sayisi, degisken yapisi, eksik veri
durumu, degisken rolleri ve siniflandirma hedeflerinin olusturulmasi bakimindan kontrol
edilmistir. Tahmine dayali modelleme ¢aligsmalarinda veri 6n isleme, veri bolme, model
kurma ve model performansini degerlendirme adimlarinin bir biitiin olarak ele alinmasi
gerektigi belirtilmektedir (Kuhn ve Johnson, 2013). Benzer bi¢cimde veri madenciligi
stirecinde veri temizleme, veri doniisiimii ve uygun degisken secimi, modelleme ¢iktilarinin

giivenilirligi acisindan temel hazirlik adimlar arasinda goriilmektedir (Han vd., 2012).

Caligmada kullanilan veri seti Excel formatinda diizenlenmis ve MATLAB ortamina
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aktarilmistir. Veri aktarimi sonrasinda ilk olarak satir ve siitun sayilar1 kontrol edilmis,
veri setinin 652 gozlemden, 8 ana degiskenden ve lif oranlarimin toplamini gosteren
bir yardimei kontrol siitunundan olustugu dogrulanmistir. Ardindan her degiskenin veri
tiirli ve analizdeki rolii degerlendirilmistir. “Order No” degiskeni siparis/kayit numarasini
temsil ettidi i¢in yalnizca izlenebilirlik amaciyla korunmusg; makine 6grenmesi modellerine
bagimsiz degisken olarak dahil edilmemistir. Benzer sekilde “Kumas Kompozisyon™
degiskeni orijinal kumas kompozisyon bilgisini metinsel bicimde icerdiginden dogrudan
model girdisi olarak kullanilmamistir. Bu degisken yerine, kompozisyon bilgisinden
tiiretilmis sayisal lif oranlar1 modelleme siirecine alinmistir. Boylece modellerin iiretim

acisindan agiklayici nitelik tasiyan sayisal degiskenler iizerinden kurulmasi saglanmstir.

Veri setinde eksik gozlem bulunup bulunmadig: kontrol edilmis ve eksik veri olmadig1
belirlenmistir. Bu nedenle eksik deger tamamlama, ortalama ile doldurma, kayit silme veya
benzeri bir islem uygulanmamustir. Lif oranlarinin tutarliligi ayrica degerlendirilmis ve veri
setinde toplam kontrol siitununun tiim kayitlarda %100 degerini aldig1 belirlenmistir. Bu
bulgu, pamuk, geri doniistiiriilmiis lif, polyester, elastan ve diger lif oranlarinin veri setinde
toplam kompozisyon yapis1 bakimindan tutarli oldugunu gostermektedir. Veri kalitesine
iligkin bu tiir kontroller, iliretim verilerinde modelleme Oncesi kritik goriilmektedir. ISO
8000-1 standardi, veri kalitesinin iyilestirilmesi ve verinin belirli amaclara uygunlugunun

degerlendirilmesi i¢in genel bir cerceve sunmaktadir (ISO, 2022).

Modelleme siirecinde bagimsiz degiskenler olarak COT orani, Recycle oran, PES
orani, EA oranm ve Diger lifler oran1 kullanilmigtir. Bagimli degisken ise Kuma Hata Adedi
olarak belirlenmistir. Ancak Kumas Hata Adedi degiskeni ham haliyle siirekli/sayisal
bir degisken oldugundan, siniflandirma modellerinde kullanilmak iizere kategorik hata
diizeylerine doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim, iiretim ortaminda dogrudan yorumlanabilir
kalite risk gruplar1 olugturmak amaciyla yapilmigtir. Kestirimci kalite caligmalarinda kalite
ciktisinin agik¢a tanimlanmasi ve modelin tahmin edecegi hedef degiskenin iiretim amaciyla
uyumlu olmasi gerekmektedir (Tercan ve Meisen, 2022). Bu dogrultuda hata adedi hem iki

sinifli hem de ii¢ sinifli stniflandirma yapisina doniistiiriilmiistiir.

Iki smifl1 siniflandirma yaklagiminda kumas hata adedi i¢in 75. yiizdelik deger esik
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olarak alinmistir. Veri setinde bu esik deger 63 olarak hesaplanmistir. Buna goére hata
adedi 63 ve altinda olan gozlemler “Normal”, 63’{in lizerinde olan gozlemler ise “Yiiksek”
hata sinif1 olarak etiketlenmistir. Bu yaklagimin amaci, iiretim agisindan daha riskli kabul
edilebilecek yiiksek hata grubunu diger gézlemlerden ayirmaktir. Sinif etiketlerinin yiizdelik
degerler lizerinden olusturulmasi, veri setinin kendi dagilimina dayali bir siniflandirma
yapis1 kurulmasina olanak saglamaktadir. Ozellikle kalite verilerinde mutlak esik degerlerin
isletmeden isletmeye degisebilmesi nedeniyle, dagilim temelli esikler pratik bir baslangic

noktas1 sunmaktadir.

Ug smfli siniflandirma yaklagiminda ise kumas hata adedi 33. ve 66. yiizdelik
degerlere gore ii¢ gruba ayrilmistir. Veri setinde 33. yiizdelik deger 18, 66. yiizdelik deger ise
48 olarak hesaplanmistir. Buna gore hata adedi 18 ve altinda olan gozlemler “Diisiik”, 19 ile
48 arasinda olan gozlemler “Orta”, 48’in iizerinde olan gozlemler ise “Yiiksek™ hata sinifi
olarak tanimlanmistir. Ug sinifl1 yap, iiretim kalite diizeyini iki simifli yaklasima gore daha
ayrintili bicimde temsil etmektedir. Ancak smif sayisinin artmasi, modellerin ayirt etmesi
gereken karar sinirlarim1 da karmagik hale getirdiginden performans degerlendirmesinde
yalmzca genel dogruluk oranina odaklanilmamistir. Calismada kullanilan veri hazirlama

adimlar1 Cizelge 3.3” de 6zetlenmistir.
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Cizelge 3.3. Veri hazirlama siirecinde uygulanan islemler

Asama Uygulanan islem Aciklama

Excel veri setinin MATLAB |Ana veri dosyasi analiz ortamina

Veri aktarimi
ortamina aktarilmasi alimmastir

Veri setinin 652 gozlem, 8 ana
Gozlem ve degisken sayisinin|degisken ve bir yardimci kontrol
kontrol edilmesi stitunundan olustugu
dogrulanmistir

Veri yapis1 kontrolii

Eksik veri bulunmadigindan

Eksik veri kontrolii Eksik deger taramasi : .
tamamlama islemi yapilmamistir

Degisken rolii Tanimlayict ve model OrderNo ve KumasKompozisyon
belirleme degiskenlerinin ayrilmasi modelleme diginda birakilmigtir
Bagimsiz degisken Lif oranlarinin model girdisi |Beg sayisal lif oran1 bagimsiz
secimi olarak secilmesi degisken olarak kullanilmistir
Bagimlhi degisken Kumas Hata Adedi Hata adedi siniflandirma hedefi

degiskeninin hedef degisken

belirleme olarak tamimlanmasi

olarak kullanilmigtir

p75 esik degerine gore sinif |p75 = 63; Normal ve Yiiksek

Iki sinifl1 etiketleme
olusturma siiflart olusturulmustur

p33 ve p66 esiklerine gore  |p33 = 18, p66 = 48; Diisiik, Orta ve

Ug simfl: etiketleme sinif olusturma Yiiksek siniflar1 olusturulmustur

Korelasyon analizinde kullanilacak
sayisal degiskenlerin normal
dagilim varsayimi
degerlendirilmistir

Normallik testi Shapiro-Wilk testi

Shapiro-Wilk testi sonucunda
normal dagilim varsayimi

Korelasyon yontemi o o .
Spearman sira korelasyonu  |saglanmadigi i¢in Pearson yerine

segimi Spearman korelasyonu
kullanilmigtir
Model dogrulama Leave-one-out capraz He? yl?{elf: meqe ;3 i %OZIQI.H. test
aklagim dogrulama verisi, kalan gézlemler egitim
y verisi olarak kullanilmigtir
Rastgelelik kontrolii Sabit rastgelelik degeri MATLAB ortaminda rng(42)
kullanimi kullanilmistir

Makine 6grenmesi modellerinin egitimi ve degerlendirilmesinde veri setinin gorece
stnirh biiyiikliigii dikkate alinarak leave-one-out capraz dogrulama yaklagimi kullanilmastir.

Bu yontemde her yinelemede veri setindeki bir gdzlem test verisi olarak ayrilmis, kalan
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gozlemler modelin egitimi icin kullanilmustir. islem tiim gdzlemler bir kez test gozlemi
olacak sekilde tekrarlanmis ve model performansi tiim yinelemelerden elde edilen tahminler
birlestirilerek hesaplanmistir. Bdylece tek bir rastgele egitim-test ayrimina baglh kalmadan,

her gozlemin model degerlendirme siirecine test gézlemi olarak katki vermesi saglanmisgtir.

Korelasyon analizine ge¢cmeden Once, analizde kullanilan sayisal deg8iskenlerin
normal dagilim varsayimini saglayip saglamadigi Shapiro-Wilk testi ile degerlendirilmistir.
Shapiro-Wilk testinde sifir hipotezi, ilgili degiskenin normal dagilim gosterdigi yoniindedir.
Test sonucunda p degerinin 0,05’in altinda olmasi durumunda normal dagilim varsayimi
reddedilmistir. Bu calismada Kumags Hata Adedi, COT orani, Recycle oran, PES orani, EA
orami ve Diger lifler oran1 degiskenleri i¢in normallik testi uygulanmistir. Normallik testi
sonucunda degiskenlerin normal dagilim varsayimini saglamamasi nedeniyle, lif oranlari ile
kumag hata adedi arasindaki iligski Pearson korelasyonu yerine Spearman sira korelasyonu
ile degerlendirilmistir. Spearman korelasyonu, degiskenler arasindaki dogrusal iligkiyi degil,
strali/monoton iligkiyi degerlendirdiginden normal dagilim varsayiminin saglanmadig: veri

yapilarinda daha uygun bir korelasyon yaklagimi sunmaktadir.

Uzaklik temelli siniflandirma yontemleri i¢in degisken 6lceklerinin dikkate alinmasi
gerekmektedir. KNN gibi yontemlerde gozlemler arasindaki uzakliklar model sonucunu
dogrudan etkileyebilmektedir. Bu nedenle degiskenlerin farkli dagilim 6zellikleri gostermesi
durumunda normalizasyon veya standardizasyon islemleri model sonuglarinin daha dengeli
olusmasina katki saglar. Veri setindeki lif oranlar1 ylizde degerleri olarak benzer olcekte
bulunsa da dagilim genislikleri ve degiskenlik diizeyleri farklilik gosterebilmektedir. Bu

nedenle Ozellikle uzaklik temelli analizlerde degiskenlerin 6lgek etkisi dikkate alinmustir.

Veri hazirlama siirecinde herhangi bir gdzlem veri setinden ¢ikarilmamistir. Bunun
nedeni, iiretim ortamindan elde edilen gercek kayitlarin mevcut degigken yapisi icinde
korunmak istenmesidir. Aykir1 gortilebilecek hata adetleri, iiretim siirecindeki yiiksek hata
yiikiinii temsil edebileceginden dogrudan silinmemistir. Kalite problemlerinde yiiksek hata
degerleri cogu zaman modelin 6grenmesi gereken kritik tiretim durumlarimi gostermektedir.
Bu tiir gozlemlerin gerekgesiz bicimde ¢ikarilmasi, yiiksek hata sinifinin daha zayif temsil

edilmesine neden olabilir. Bu nedenle hata adedi dagilimindaki yiiksek degerler, veri
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temizleme asamasinda dislanmamig; sinifflandirma agamasinda hata diizeyi etiketlerinin
olusturulmasinda dikkate alinmigtir. Veri hazirlama siireci; veri aktarimi, eksik veri
kontrolii, tanimlayici degiskenlerin ayrilmasi, lif oranlarinin model girdisi olarak se¢ilmesi,
kumas hata adedinin hedef degisken olarak belirlenmesi, iki ve {i¢ simifli hata diizeyi
etiketlerinin olusturulmasi, Shapiro-Wilk normallik testinin uygulanmasi, korelasyon
yonteminin belirlenmesi ve leave-one-out ¢apraz dogrulama yapisinin tanimlanmasi
asamalarindan olugsmaktadir. Bu hazirlik siireci, sonraki agamalarda uygulanacak makine
ogrenmesi modelleri, Spearman korelasyon analizi, degisken 6nem analizi ve performans
degerlendirmeleri icin ortak ve tutarli bir veri yapist saglamaktadir.

3.4. Makine Ogrenmesi Modelleri

Bu calismada kumasg hata adedinden tiiretilen hata diizeylerinin siniflandirilmasi
amaciyla farkli 6grenme yaklagimlarim temsil eden 15 makine 6grenmesi modeli kul-
lanilmigtir. Model se¢iminde tek bir algoritmanin basarisim gostermekten cok, farkli
karar yapilarinin aym veri seti iizerindeki davranisini karsilastirmak amacglanmistir. Bu
nedenle benzerlik temelli, agac tabanli, olasiliksal, dogrusal, dogrusal olmayan, ensemble
ve siif dengesizligine duyarli modeller birlikte degerlendirilmistir. Uretim verilerine dayali
kestirimci kalite ¢caligmalarinda model se¢iminin veri yapisina, hedef degiskenin niteligine
ve kalite probleminin karar baglamina gore yapilmasi gerektigi belirtilmektedir (Tercan ve
Meisen, 2022). Bu ¢alismada da model ¢esitliligi, kumas lif kompozisyonu ile hata diizeyi
arasindaki iligkinin tek bir 0grenme yaklagimiyla sinirhh kalmadan incelenmesine olanak

saglamaktadir.

Makine 6grenmesi modellerinin kurulmasinda bagimsiz degiskenler olarak COT oranz,
Recycle oran, PES orani, EA orani ve Diger lifler oran1 kullanilmistir. Hedef degisken ise
Kumag Hata Adedi degiskeninden tiiretilen hata simiflaridir. Calismada iki ayr1 siniflandirma
yapist olusturulmustur. Ik yapida hata adedi iki sinifa ayrilarak “Normal” ve “Yiiksek™ hata
siniflar1 belirlenmistir. ikinci yapida ise hata adedi “Diisiik”, “Orta” ve “Yiiksek” olmak
iizere ii¢ sinifta degerlendirilmistir. BOylece hem iiretim agisindan pratik bir risk ayrimi
sunan iki simifli yap1 hem de hata diizeylerini daha ayrintili temsil eden tli¢ simiflt yap1

kargilastirmal1 olarak incelenmistir.
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Kullanilan modellerin se¢ilmesinde dort temel gerekge bulunmaktadir. 11k olarak
KNN, Decision Tree, Naive Bayes, Logistic Regression, LDA ve SVM gibi temel
siniflandiricilar, farkli karar mantiklarint temsil ettikleri i¢in modele alinmigtir. KNN
benzerlik temelli bir siniflandirma yaklagimi sunarken, Decision Tree degisken esiklerine
dayal1 kural benzeri bir yap1 kurmaktadir. Naive Bayes olasiliksal bir simiflandiricidir;
Logistic Regression ve LDA daha yorumlanabilir dogrusal siniflandirma yaklagimlarini
temsil etmektedir. SVM modelleri ise simiflar arasinda ayirict karar sinir1 olusturma
kapasitesi nedeniyle 6zellikle dogrusal ve dogrusal olmayan siniflandirma problemlerinde

kullanilmaktadir (Cortes vd., 1995; Domingos ve Pazzani, 1997; Kuhn ve Johnson, 2013).

Ikinci olarak Random Forest, Bagged Trees, Boosting, Subspace KNN ve Subspace
Discriminant Analysis gibi ensemble tabanli veya coklu 6grenici kullanan yontemler
modele dahil edilmistir. Ensemble yontemleri, tek bir siniflandiricinin kararina baglh
kalmak yerine birden fazla modelin ¢iktisini birlestirerek daha kararli sonuglar tiretmeyi
amaclamaktadir. Dietterich (2000), ensemble yontemlerinin birden fazla siniflandiricinin
tahminlerini birlestirerek yeni gozlemleri siniflandirdigimi ve bu yaklagimin cogu durumda
tekil modellere gore daha giiclii performans saglayabildigini belirtmektedir. Random Forest
yontemi de ¢ok sayida karar agacinin birlikte kullanildig1 bir ensemble yaklagimidir ve
dogrusal olmayan iligkilerin bulundugu veri setlerinde yaygin bi¢imde tercih edilmektedir

(Breiman, 2001).

Uciincii olarak RUSBoost ve Cost-Sensitive Random Forest modelleri, sinif den-
gesizligi sorununu dikkate alabilecek yaklasimlar olarak kullanilmistir. Uretim kalite
verilerinde yiiksek hata sinifi ¢ogu zaman normal iiretim sinifina goére daha az sayida
gozlem icermektedir. Bu durumda standart siiflandiricilar ¢ogunluk siifini daha iyi
O0grenme egilimi gosterebilir ve iiretim acgisindan kritik olan yiiksek hata sinifin1 yeterli
diizeyde yakalayamayabilir. RUSBoost, rastgele alt 6rnekleme ile boosting yaklagimini
birlestirerek dengesiz veri yapilarinda azinlik simifinin daha goriiniir hale gelmesini
amaglayan bir yontemdir (Seiffert vd., 2010). Maliyet duyarl siniflandirma yaklasimlarinda
ise hatali stniflandirma maliyetleri siniflar arasinda farklilastirilarak kritik sinifin model

tarafindan daha fazla dikkate alinmasi saglanmaktadir. Bu yaklasim, yiiksek hata sinifinin
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kacgirilmasinin iiretim agisindan daha ciddi sonuglar dogurabilecegi kalite kontrol problemleri
icin Onemlidir.

Dérdiincii olarak ANN modeli, lif oranlar ile hata diizeyi arasindaki olasi1 dogrusal
olmayan iligkileri 6grenebilme kapasitesi nedeniyle modele eklenmistir. Yapay sinir aglari,
girdi degiskenleri ile ¢ikti siniflar1 arasindaki karmasik oriintiileri katmanl bir yap1 igcinde
o0grenmeye caligmaktadir. Bununla birlikte yapay sinir aglarinin yorumlanabilirligi karar
agaclar1 veya lojistik regresyon gibi modellere gore daha sinirlidir. Bu nedenle ANN modeli
caligmada tek basina nihai karar modeli olarak degil, diger siniflandiricilarla karsilagtirmali
bicimde degerlendirilmistir. Calismada kullanilan makine 6grenmesi modelleri ve temsil

ettikleri 6grenme yaklagimlar1 Cizelge 3.4’de verilmistir.
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Cizelge 3.4. Calismada kullanilan makine 6grenmesi modelleri ve secilme gerekceleri

Model Temel 6grenme yaklagimi  |Calismada kullamilma gerekcesi
Benzer lif kompozisyonuna sahip
Benzerlik / uzaklik temelli  |gozlemlerin benzer hata
KNN
siiflandirma simiflarinda toplanip
toplanmadigini degerlendirmek
.. . Simf dengesizligi durumunda
RUSBoost Alt Srnekleme destekli yiiksek hata sinifinin

boosting

yakalanabilirligini artirmak

Cost-Sensitive Random
Forest

Maliyet duyarli ensemble
O0grenme

Hatali siniflandirma maliyetini
dikkate alarak kritik sinifin
Ogrenilmesini desteklemek

Bagged Trees

Bootstrap tabanl aga¢
toplulugu

Tekil karar agaglarinin
kararsizligin1 azaltmak ve daha
dengeli tahmin tiretmek

Random Forest

Rastgele agac toplulugu

Dogrusal olmayan iligkileri
yakalamak ve degisken katkisini
degerlendirmek

Decision Tree

Kural / egik tabanh
smiflandirma

Yorumlanabilir karar yapis1 elde
etmek

Naive Bayes

Olasiliksal siniflandirma

Basit ve hizli ¢alisan olasiliksal bir
referans model olusturmak

Onceki hatalardan 6grenen daha

Boosting Ardigik ensemble 6grenme | giiclii bir stniflandirict yapisi
kurmak
. Degisken alt kiimeleri {izerinden

Subspace KNN A}t uzay tgbanh benzerlik KNN performansini

Ogrenmesi des :

egerlendirmek

Dogrusal olmayan destek Karmagik karar sinirlarini
SVM-RBF vektor siniflandirmasi yakalayabilmek
LDA Dogrusal ayirma analizi Dogrusal smif ayriminimn

yeterliligini test etmek

Logistic Regression

Dogrusal olasilik temelli
smiflandirma

Yorumlanabilir temel sinmiflandirma
modeli saglamak

Linear SVM

Dogrusal destek vektor
siniflandirmasi

Dogrusal karar sinirtyla
siniflandirma bagarisini
degerlendirmek

ANN

Yapay sinir ag1

Dogrusal olmayan oriintiileri
0grenme kapasitesini sinamak

Subspace Discriminant
Analysis

Alt uzay tabanli ayirma
analizi

Degisken alt kiimeleriyle dogrusal
ayirma yaklagimim giiclendirmek

Modellerin tamami ayni bagimsiz degisken seti lizerinde degerlendirilmistir. Bu

tercih, model performanslarindaki farkliliklarin degisken setinden degil, algoritmalarin
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0grenme yapisindan kaynaklanmasina olanak saglamistir. Modelleme siirecinde performans
degerlendirmesi leave-one-out ¢apraz dogrulama yaklasimiyla yapilmistir. Bu kapsamda
her yinelemede bir gdzlem test verisi olarak ayrilmig, kalan 651 gozlem modelin egitimi
icin kullanilmistir. Tiim gozlemler bir kez test gozlemi olarak degerlendirildikten sonra
elde edilen tahminler birlestirilmis ve accuracy, precision, recall ve Fl-score Ol¢iitleri

hesaplanmustir.

Leave-one-out capraz dogrulama siirecinde toplam yineleme sayisi gézlem sayisina
esitti. Bu calisgmada n=652 oldugundan her model icin 652 ayr1 egitim-test dongiisii
gerceklestirilmistir. Her dongiide 651 gozlem egitim, 1 gézlem test amaciyla kullanilmustir.
Sonugta her goézlem icin bir tahmin degeri elde edilmis ve model performans 6l¢iitleri bu
652 tahmin iizerinden hesaplanmustir.

3.4.1. iki Stmfl Smflandirma Yaklasim

Iki stmifli simflandirma yaklagiminda kumas hata adedi p75 esik degeri temel alinarak
“Normal” ve “Yiiksek” hata siniflarina ayrilmigtir. Veri setinde 75. ylizdelik deger 63 olarak
hesaplanmistir. Buna gore kumas hata adedi 63 ve altinda olan gozlemler “Normal”, 63’iin
tizerinde olan gozlemler ise “Yiiksek™ hata sinifi olarak etiketlenmistir. Bu yaklagimin amaci,
tiretim siirecinde yiiksek hata riski tasiyan kumas kompozisyonlarinin ayirt edilebilirligini

degerlendirmektir.

Iki simifl1 yapu, iiretim ortaminda pratik karar verme agisindan kullanighdir. Ciinkii
isletmeler agisindan her hata diizeyini ayrintili olarak siniflandirmaktan 6nce, yiiksek hata
riski tagiyan gruplarin erken asamada belirlenmesi 6nem tasimaktadir. Bu nedenle p75 esigi,
veri setinin {ist hata bolgesini diger gozlemlerden ayiran dagilim temelli bir sinir olarak
kullanilmigtir. Boylece mutlak ve igletmeden bagimsiz bir hata sinir1 belirlemek yerine, veri

setinin kendi hata dagilimina dayali bir simiflandirma yapis1 olusturulmustur.

Veri setinde iki sinifl1 yap: sonucunda 490 gozlem “Normal”, 162 gozlem ise “Yiiksek™
sinifinda yer almistir. Bu dagilim, siniflar arasinda belirli bir dengesizlik bulundugunu
gostermektedir. Normal sinif veri setinin daha biiyiik boliimiinii olustururken, yiiksek hata
smif1 daha az sayida gozlemle temsil edilmektedir. Bu durum, kalite kontrol baglaminda

dikkatle degerlendirilmelidir. Ciinkii standart siniflandiricilar cogunluk sinifim1 daha iyi
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ogrenerek yiiksek genel dogruluk degerleri iiretebilir; buna kargilik iiretim acisindan kritik
olan yiiksek hata sinifin1 yeterli diizeyde yakalayamayabilir. He & Garcia, (2009), dengesiz
veri kiimelerinde geleneksel siniflandiricilarin ¢ogunluk sinifina yanl sonuglar tiretebildigini

ve azinlik sinifinin 6grenilmesinde zayif kalabildigini belirtmektedir.

Bu nedenle iki sinifli model sonuglari yorumlanirken yalmizca accuracy degerine
odaklanilmamusgtir. Yiiksek hata siifinin dogru belirlenmesi, iiretim siirecinde yeniden
islem yiikiiniin, kalite maliyetlerinin ve potansiyel kaynak kayiplarinin azaltilmas1 agisindan
daha kritik bir gostergedir. Bu nedenle precision, recall ve Fl-score oOlgiitleri model
karsilagtirmasinda 6zellikle dikkate alinmistir. Recall degeri, gercekte yiiksek hata sinifinda
bulunan gozlemlerin ne kadarinin model tarafindan dogru yakalandigin1 gostermektedir.
Precision, modelin yiiksek hata olarak igaretledigi gozlemler icinde gercekten yiiksek hata
sinifina ait olanlarin oranini ifade etmektedir. F1-score ise precision ve recall degerlerini
birlikte degerlendiren daha dengeli bir Olciit sunmaktadir. Dengesiz veri yapilarinda bu
olciitlerin birlikte kullanilmasi, model performansinin daha saglikli yorumlanmasina katki
saglamaktadir (Chawla vd., 2002; He ve Garcia, 2009). Iki sinifli siniflandirma yapisina

iligkin simif dagilimi Cizelge 3.5 de verilmistir.

Cizelge 3.5. Iki sinifl: simflandirma yaklagiminda siif dagilimi

Smmif Esik tanimi Gozlem sayis1 ?2?3 setindeki pay1
Normal Kumag hata adedi < 63 490 75,15

Yiiksek Kumayg hata adedi > 63 162 24,85

Toplam — 652 100,00

Bu siniflandirma yapisi, yiiksek hata grubunun iiretim acisindan ayirt edilebilir olup
olmadigini sinamak icin kullamilmistir. Ancak yiiksek hata sinifinin daha az sayida gozlem
icermesi nedeniyle, model sonuglarinin degerlendirilmesinde sinif dengesizligi g6z oniinde
bulundurulmustur. Bu nedenle RUSBoost ve Cost-Sensitive Random Forest gibi simif

dengesizligine duyarli modellerin sonuglar1 ayrica 6nem tagimaktadir.
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3.4.2. Uc Smifl Siiflandirma Yaklasimm

Ug sinifli siniflandirma yaklagimida kumas hata adedi p33 ve p66 esik degerleri
kullanilarak “Diisiik”, “Orta” ve “Yiiksek” hata siniflarina ayrilmistir. Veri setinde 33.
yiizdelik deger 18, 66. yiizdelik deger ise 48 olarak hesaplanmigtir. Buna gore kumas hata
adedi 18 ve altinda olan gozlemler “Diisiik”, 1948 araliginda olan gozlemler “Orta”, 48’in

iizerinde olan gozlemler ise “Yiiksek hata sinift olarak tanimlanmustir.

Ug stmfli yaklagim, iiretim kalite diizeyini iki simifli yaklagima gére daha ayrintili
temsil etmektedir. Iki sinifl1 yapida veri yalnizca normal ve yiiksek hata gruplarina ayrilirken,
tic simifl1 yapida diisiik ve orta hata diizeyleri de birbirinden ayrilmaktadir. Bu ayrim, iiretim
stirecinde kalite davraniginin daha kademeli bicimde izlenmesine olanak saglamaktadir.
Ozellikle yalmzca yiiksek hata riskinin degil, orta diizeyde hata egilimi gosteren kumas
kompozisyonlarinin da belirlenmesi istendiginde ii¢ sinifl1 yap1 daha aciklayici bir cerceve

sunmaktadir.

Veri setinde ii¢ sinifl1 yap1 sonucunda 216 gozlem “Diisiik”, 215 gozlem “Orta” ve
221 gozlem “Yiiksek” sinifinda yer almistir. Bu dagilim, iki simifl1 yapiya gore daha dengeli
bir simif yapisi ortaya koymaktadir. Bununla birlikte sinif sayisinin iice ¢ikmasi, modellerin
ayirt etmesi gereken karar siirlarimi artirmaktadir. Bu nedenle ii¢ simifli yaklagimda
modelleme problemi daha ayrintili fakat daha karmasik bir yapiya doniismektedir. Bu
noktada model performansinin iki sinifl1 yapidaki sonuclarla dogrudan ayn1 diizeyde olmasi
beklenmemelidir. Siif sayisinin artmasi, 6zellikle siniflar arasinda geciskenlik bulunan
veri yapilarinda modelin karar verme siirecini zorlastirabilmektedir. Ug smifl1 siniflandirma

yapisina iligkin simif dagilimi Cizelge 3.6° da verilmistir.
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Cizelge 3.6. U¢ simifli simiflandirma yaklagiminda dagilim

Siif Esik tanim Gozlem sayisi zi?:)i setindeki pay1
Diisiik Kumag hata adedi < 18 216 33,13

Orta 19 < Kumas hata adedi < 48 |215 32,98

Yiiksek Kumas hata adedi > 48 221 33,90

Toplam — 652 100,00

Ug simfl1 yaklagimda kullanilan model seti, iki sinifli yaklagimla ayni tutulmustur.
Boylece model performanslarindaki farkliliklarin simif yapisindan m1 yoksa algoritmalarin
0grenme karakterinden mi kaynaklandigi daha acik bi¢cimde degerlendirilebilmistir. Bu
yaklasim, hata diizeylerinin hem sadelestirilmis risk ayrim1 hem de daha ayrintili kalite

siniflandirmasi bakimindan kargilagtirilmasina olanak saglamaktadir.

Ug smifli model sonuglari yorumlanirken de accuracy tek basina yeterli goriilmemistir.
Her ne kadar simiflar iki sinifl1 yapiya gore daha dengeli dagilmis olsa da diistik, orta ve yiiksek
hata siniflarin ayr1 ayr1 yakalanma bagarisi 6nem tagimaktadir. Ozellikle yiiksek hata
sinifinin dogru belirlenmesi, kalite kontrol ve yeniden islem yiikiiniin azaltilmas1 a¢isindan
kritik olmaya devam etmektedir. Bu nedenle ti¢ sinifli modellerin degerlendirilmesinde de
precision, recall ve F1-score Ol¢iitleri dikkate alinmistir. Bu 6lciitler, modelin her sinifi ne

Olciide ayirt edebildigini daha ayrintili bicimde incelemeye olanak saglamaktadir.

Ozetle, bu calismada iki ve ii¢ sinifli stniflandirma yaklagimlari birlikte kullanilarak
kumas hata adedinin farkli karar diizeylerinde modellenebilirligi degerlendirilmistir. iki
siifl1 yap1 yiiksek hata riskinin pratik bicimde ayristirllmasina odaklanirken, ti¢c sinifl
yapi kalite diizeylerini daha ayrintili bicimde temsil etmektedir. Kullanilan 15 model, farkli
o0grenme yaklasimlarinin bu iki siniflandirma yapisindaki performansimi karsilagtirmak
ve liretim verisiyle hata diizeyi simiflandirmasinin hangi model aileleriyle daha etkili
yapilabilecegini belirlemek amaciyla uygulanmustir.

3.5. Model Performans Olciitleri

Makine 6grenmesi modellerinin degerlendirilmesinde kullanilan performans olgiitleri,
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model sonug¢larinin dogru yorumlanmasi acisindan temel 6neme sahiptir. Bir siniflandirma
modelinin basarili olup olmadig1 yalmzca ka¢ gozlemi dogru simiflandirdigina gore
degerlendirilirse, ozellikle dengesiz sinif dagilimina sahip veri setlerinde yaniltict sonuclara
ulagilabilir. Bu nedenle ¢alismada model performanslar1 yalnmizca genel dogruluk orani
iizerinden degil, accuracy, precision, recall ve F1-score Olciitleri birlikte dikkate alinarak

degerlendirilmistir.

Smiflandirma performans olciitleri genellikle karmasiklik matrisi iizerinden hesaplan-
maktadir. Karmagiklik matrisi, modelin dogru ve hatali siniflandirmalarini sinif diizeyinde
gosteren temel degerlendirme aracidir. iki sinifli sniflandirma problemlerinde bu matris;
dogru pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif ve yanlis negatif degerlerinden olusmaktadir.
Cok smufl1 problemlerde ise ayn1 mantik her sinif i¢in ayr1 ayr1 degerlendirilebilir. Sokolova
ve Lapalme, (2009), siniflandirma gorevlerinde performans Olciitlerinin problem tiiriine
ve siif dagilimina gore secgilmesi gerektigini belirtmektedir. Benzer sekilde Tharwat,
(2021), smiflandirma degerlendirme oOlgiitlerinin yalnizca matematiksel gostergeler olarak
degil, modelin karar verme davranisimi agiklayan araglar olarak yorumlanmasi gerektigini

vurgulamaktadir.

Bu calismada iki siifli ve lic stmfli simiflandirma yaklagimlarn kullanildi§indan,
performans 6lciitlerinin yorumlanmasinda siif yapisi dikkate alimmistir. Iki sinifli
yaklagimda veri seti “Normal” ve “Yiiksek” hata siniflarina ayrilmistir. Veri setinde
“Normal” simif 490 gozlemden, “Yiiksek” smif ise 162 gozlemden olugsmaktadir. Bu
dagilim, yiiksek hata sinifinin normal sinifa gore daha az temsil edildigini gostermektedir.
Sinif dengesizligi bulunan veri setlerinde model, ¢cogunluk sinifin1 daha iyi 6grenerek
yliksek accuracy degeri Uretebilir; ancak iiretim agisindan kritik olan azmlik smifini
yeterli diizeyde yakalayamayabilir. Saito ve Rehmsmeier, (2015), dengesiz veri setlerinde
model performansinin degerlendirilmesinde pozitif sinifa odaklanan oOlciitlerin daha
bilgilendirici olabilecegini belirtmistir. Bu nedenle bu calismada ozellikle iki sinifli

modellerin degerlendirilmesinde recall ve F1-score 0lciitleri daha dikkatli yorumlanmustir.

Uretim kalite kontrolii agisindan yiiksek hata sinifinin dogru belirlenmesi, yalnizca

istatistiksel bir bagar1 gostergesi degildir. Yiiksek hata sinifinin kagirilmasi, hatali veya riskli
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kumas kompozisyonlarinin normal kabul edilmesine neden olabilir. Bu durum yeniden
islem ytikiiniin artmasi, kalite maliyetlerinin yilikselmesi ve ek kaynak tiiketimi gibi sonuglar
dogurabilir. Bu nedenle modelin genel dogrulugu kadar, yiiksek hata smifini1 ne 6lgiide
yakalayabildigi de onemlidir. Goutte ve Gaussier, (2005), precision, recall ve F-score
olciitlerinin model karsilagtirmalarinda birlikte ele alinmasinin degerlendirmeyi daha dengeli
hale getirdigini ifade etmektedir. Bu ¢caligmada da model basarisi, 6zellikle yiiksek hata

sinifinin yakalanabilirligi acisindan degerlendirilmistir.

Model performans ol¢iitlerinin hesaplanmasinda kullanilan temel kavramlar asagida

verilmistir:

e TP (True Positive / Dogru Pozitif): Modelin pozitif sinif olarak tahmin ettigi ve gercekte
de pozitif sinifta olan gozlemler.

* FP (False Positive / Yanlis Pozitif): Modelin pozitif simif olarak tahmin ettigi, ancak
gercekte pozitif sinifta olmayan gbzlemler.

* TN (True Negative / Dogru Negatif): Modelin negatif sinif olarak tahmin ettigi ve gercekte
de negatif sinifta olan gozlemler.

* FN (False Negative / Yanlig Negatif): Modelin negatif sinif olarak tahmin ettigi, ancak

gercekte pozitif sinifta olan gdzlemler.

Bu caligmada iki sinifli analizlerde pozitif sinif, iiretim agisindan kritik olmasi
nedeniyle “Yiiksek™ hata sinift olarak ele alinmistir. Boylece recall, precision ve F1-score
degerleri Ozellikle yiiksek hata riskinin model tarafindan ne olciide yakalanabildigini

degerlendirmek icin kullanilmastir.

3.5.1. Accuracy

Accuracy, modelin toplam dogru smiflandirma oranini ifade etmektedir. Bagka
bir ifadeyle dogru siiflandirilan gozlemlerin toplam gozlem sayisina orami olarak
hesaplanmaktadir. Bu 6l¢iit, modelin genel siniflandirma basarisi hakkinda ilk bakista

anlagilir bir gosterge sunmaktadir. Accuracy degeri asagidaki formiille hesaplanmaktadir:

Accuracy = (TP+TN)/(TP+ TN + FP + FN) (1)
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Accuracy, siniflarin dengeli dagildig veri setlerinde yararl bir 6l¢iit olabilir. Ancak
simif dagilimi dengesiz oldugunda tek bagina yeterli degildir. Ornegin gézlemlerin biiyiik
cogunlugu normal sinifta yer aliyorsa, model yiiksek hata sinifini1 zayif 6grense bile
normal sinifi dogru tahmin ederek yiiksek accuracy degeri iiretebilir. Bu durumda modelin
genel dogrulugu yiiksek goriiniir; fakat liretim acisindan asil kritik olan yiiksek hata
sinif1 yeterince yakalanmamig olabilir. Bu nedenle accuracy, calismada temel performans
gostergelerinden biri olarak verilmis; ancak nihai model degerlendirmesi yalnizca bu 6l¢iite

dayandirilmamustir.

Dengesiz simif yapilarinda accuracy’nin yaniltici olabilecegi farkli calismalarda
vurgulanmigtir. Saito ve (Rehmsmeier, 2015), 6zellikle pozitif sinifin az sayida temsil edildigi
veri setlerinde precision-recall temelli degerlendirmenin daha aciklayici olabilecegini
belirtmistir. Bu ¢alismada da iki sinifli model sonuclar1 yorumlanirken accuracy degerleri,
recall ve F1-score sonuglariyla birlikte ele alinmstir.

3.5.2. Precision

Precision, modelin pozitif olarak tahmin ettigi gézlemler icinde gercekten pozitif
olanlarm oranim gostermektedir. Iki sinifli analizlerde pozitif sinif “Yiiksek™ hata sinifi
olarak kabul edildiginde precision, modelin yiiksek hata olarak igaretledigi gozlemlerin ne
kadarinin gercekten yiiksek hata sinifina ait oldugunu ifade etmektedir. Precision asagidaki

formiille hesaplanmaktadir:
Precision =TP/(TP + FP) (2)

Precision degerinin yiiksek olmasi, modelin yiiksek hata tahmini yaptiginda daha
giivenilir oldugunu gosterir. Ancak precision tek basina yeterli degildir. Ciinkii model ¢cok
az sayida gozlemi yiiksek hata olarak tahmin edip bunlarin cogunu dogru yakalarsa yiiksek
precision degeri elde edebilir; buna karsilik gercekte yiiksek hata sinifinda bulunan ¢ok

sayida gozlemi kagirmig olabilir. Bu nedenle precision, recall ile degerlendirilmelidir.

Uretim kalite kontrolii acisindan precision, yanlis alarm diizeyini anlamaya yardimci
olur. Modelin gereginden fazla gozlemi yiiksek hata olarak isaretlemesi, isletmede

gereksiz kontrol veya miidahale yiikii olusturabilir. Buna karsilik yiiksek hata sinifim fazla
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kacirmamak da onemlidir. Bu nedenle precision, modelin yiiksek hata tahminlerindeki
giivenilirligini gosterirken; recall modelin yiiksek hata sinifin1 yakalama kapasitesini
gostermektedir. Goutte ve Gaussier, (2005), precision ve recall Olgiitlerinin birlikte
degerlendirilmesinin siniflandiric1 performansini daha anlamli bicimde yorumlamaya katki
sagladigin1 belirtmektedir.

3.5.3. Recall

Recall, gercekte pozitif sinifta bulunan gozlemlerin model tarafindan ne kadarinin
dogru yakalandigin1 gostermektedir. iki sinifli analizlerde pozitif simif “Yiiksek™ hata sinifi
olarak ele alindiginda recall, gercekte yiiksek hata sinifinda bulunan kumas kayitlarinin ne
kadarinin model tarafindan yiiksek hata olarak siniflandirildigini ifade etmektedir. Recall

asagidaki formiille hesaplanmaktadir:
Recall =TP/(TP+ FN) (3)

Bu calismada recall olgiitii 6zel bir dneme sahiptir. Clinkii yiiksek hata sinifinin
kacirilmasi, iiretim siirecinde riskli kumas kompozisyonlarinin normal smif iginde
degerlendirilmesine neden olabilir. Boyle bir durumda model, genel dogruluk bakimindan
bagaril1 goriinse bile kalite kontrol kararlar1 acisindan yetersiz kalabilir. Bu nedenle iki sinifl1
model sonuglarinda yiiksek hata sinifina ait recall degeri, modelin pratik kullanilabilirligini

degerlendirmek icin kritik bir gosterge olarak ele alinmistir.

Recall degerinin diisiik olmasi, modelin yiiksek hata sinifin1 yeterince taniyyamadigini
gosterir. Bu durum Ozellikle dengesiz veri setlerinde sik karsilagilan bir sorundur.
Model cogunluk sinifi olan normal gozlemleri dogru tahmin ederek yiiksek accuracy
degerine ulasabilir; ancak yiiksek hata sinifina ait gézlemleri diisiik oranda yakaliyorsa
iiretim acisindan beklenen erken uyan islevini yerine getiremez. Davis ve Goadrich,
(2006), precision-recall analizinin 6zellikle pozitif sinifin 6nem tasidig: siniflandirma
problemlerinde model davranigin1 daha acik bicimde gosterdigini belirtmistir. Bu baglamda
recall, calismada yiiksek hata sinifinin yakalanma basarisini degerlendirmek ic¢in temel

oOlciitlerden biri olarak kullanilmustir.
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3.5.4. F1-Score

F1-score, precision ve recall olgiitlerinin harmonik ortalamasidir. Bu 6l¢iit, modelin
pozitif sinif1 tahmin etmedeki dogrulugu ile pozitif sinifi yakalama basarisim birlikte

degerlendirmektedir. F1-score asagidaki formiille hesaplanmaktadir:

F1 — Score = 2x(Precisionz Recall) /(Precision + Recall) 4)

F1-score degerinin yiiksek olmasi, modelin precision ve recall bakimindan dengeli
bir performans gosterdigine isaret eder. Harmonik ortalama kullanildig: i¢in precision
veya recall degerlerinden biri ¢ok diisiik oldugunda F1-score da diismektedir. Bu 6zellik,
F1-score’u dengesiz sinif dagilimina sahip siniflandirma problemlerinde accuracy’ye gore
daha dikkatli bir degerlendirme 6lciitii haline getirmektedir. (Goutte ve Gaussier, 2005), F-
score’un precision ve recall degerlerini birlikte degerlendiren bir gdsterge olarak siniflandirici
kargilagtirmalarinda kullanilabilecegini belirtmistir. Powers (2011) ise precision, recall
ve F-measure gibi olciitlerin simflandirma degerlendirmelerinde yaygin kullamildigini,
ancak bu olgiitlerin yorumlanmasinda temel sinif oranlarinin dikkate alinmasi gerektigini

vurgulamastir.

Bu ¢alismada F1-score, 6zellikle iki siniflt modellerin karsilastirilmasinda onemli
bir degerlendirme 6l¢iitii olarak kullanilmistir. Bunun nedeni, iki sinifl1 yapida “Yiiksek”
hata sinifinin “Normal” sinifa gore daha az gozlem icermesidir. Boyle bir durumda model
yiiksek accuracy degerine ulagsa bile yiiksek hata sinifini1 yeterli diizeyde 6grenemeyebilir.
F1-score, precision ve recall degerlerini birlikte dikkate aldig1 i¢in bu tiir durumlarda model
performansini daha dengeli bicimde degerlendirmeye yardimci olmaktadir. Bununla birlikte
F1-score’un da tek bagina mutlak bir basar1 6l¢iitii olarak goriilmemesi gerekir. Chicco ve
Jurman (2020), ikili siniflandirma problemlerinde bazi durumlarda Matthews korelasyon
katsayisinin accuracy ve Fl-score’a gore daha bilgilendirici olabilecegini belirtmistir. Bu
degerlendirme, herhangi bir ol¢iitiin tek basina tiim model davranisini aciklayamayacagini
gostermektedir. Mevcut ¢alisma kapsaminda ise model sonuglarinin yorumlanmasinda
accuracy, precision, recall ve F1-score birlikte degerlendirilmis; ancak yiiksek hata sinifinin

yakalanmasi agisindan recall ve F1-score daha belirleyici Olciitler olarak ele alinmisgtir.
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Caligmada kullanilan performans olciitleri Cizelge 3.7’de 6zetlenmistir.

Cizelge 3.7. Model performans olgiitleri ve yorumlanma bicimleri

Performans olciitii Formiil Temel yorum

((TP+TN)/ (TP + TN + |Modelin toplam dogru siniflandirma

Accuracy FP + FN)) oranini gosterir

Modelin pozitif olarak tahmin ettigi
Precision (TP / (TP + FP)) gozlemler icinde gercekten pozitif
olanlarin oranim gosterir

Gercekte pozitif sinifta olan
Recall (TP / (TP + FN)) gozlemlerin model tarafindan ne
kadarinin yakalandigini gosterir

Precision ve recall degerlerini
birlikte degerlendiren dengeli bir
Olciittiir

(2 x(Precision xRecall) /

Fl-score (Precision + Recall))

Calismada model performansi ¢ok 6l¢iitlii bir yaklasimla degerlendirilmistir. Accuracy,
modelin genel dogru simiflandirma diizeyini gostermesi bakimindan raporlanmistir. Ancak
iki sinifl1 yapida yiiksek hata sinifinin daha az sayida gézlem icermesi nedeniyle accuracy tek
bagina yeterli goriillmemistir. Precision, modelin yiiksek hata tahminlerindeki giivenilirligini;
recall, yiiksek hata sinifin1 yakalama basarisini; F1-score ise bu iki 0l¢iit arasindaki dengeyi
gostermektedir. Bu nedenle 6zellikle yiiksek hata riskinin liretim acisindan kritik oldugu
durumlarda recall ve F1-score degerleri, model karsilastirmalarinda daha oncelikli bicimde
degerlendirilmistir.

3.6. Karbon Ayak Izi Hesaplama Yontemi

Bu calismada karbon ayak izi hesabi, kumag hatalarindan kaynaklanan yeniden islem
faaliyetlerinin neden oldugu ek elektrik tiiketimi {izerinden yapilmistir. Hesaplama kapsami
bilingli olarak sinirlandirilmistir. Uriiniin hammadde temini, kumas iiretimi, boyama, yikama,
konfeksiyon, tagima, kullanim ve bertaraf asamalarin1 kapsayan biitiinciil bir yagam dongiisii
analizi yapilmamistir. Bu nedenle burada sunulan hesaplama, iiriiniin toplam karbon ayak

izini degil, kalite hatalarina bagl lokal siire¢ etkisini gdstermektedir.

Karbon ayak izi hesaplamalarinda sistem sinirinin agikc¢a tanimlanmasi gerekir. ISO

14067 standardu, iiriin karbon ayak izinin yasam dongiisii degerlendirmesi ilkeleriyle uyumlu
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sekilde hesaplanmasini 6ngérmekte; bunun yaninda iiriiniin yalnizca belirli bir boliimiinii
kapsayan kismi karbon ayak izi ¢aligmalarina da olanak tanimaktadir (ISO, 2018). Bu
caligmadaki yaklasim, kismi ve siire¢ odakli bir hesaplama niteligindedir. Amag, denim
konfeksiyon iiretiminde kumag hatalarinin dogurdugu ek yeniden islem siiresini ve bu siirenin
elektrik tiiketimi iizerinden olusturdugu CO,e emisyonunu hesaplamaktir. Hesaplama siireci
dort temel adimdan olusmaktadir. ilk adimda veri setindeki toplam kumas hata adedi
belirlenmistir. Tkinci adimda toplam hata adedi, hata basina varsayilan ortalama yeniden
islem siiresiyle garpilarak toplam ek rework siiresi hesaplanmistir. Ugiincii adimda bu siire,
yeniden islem faaliyetinde kullanilan ekipmanin ortalama giic tiikketimiyle iligskilendirilerek
ek elektrik tiiketimine doniistiiriilmiistiir. Son asamada ise ek elektrik tiiketimi, Tiirkiye
elektrik sebekesi icin kullanilan emisyon faktorii ile carpilarak CO,e cinsinden karbon ayak

izi hesaplanmustir.

Elektrik tiiketimine baglh emisyonlarin hesaplanmasinda, satin alinan elektrikten
kaynaklanan dolayli emisyonlarin dikkate alinmas1 gerekmektedir. GHG Protocol Scope
2 rehberi, satin alinan veya tiiketilen elektrik, buhar, 1s1 ve sogutmadan kaynaklanan
dolayli emisyonlarin hesaplanmasi i¢in konum temelli ve piyasa temelli yaklagimlar
tanimlamaktadir (WRI & WBCSD, 2015). Bu calismada isletmenin yenilenebilir enerji
sertifikas1 veya tedarik sozlegsmesine dayali 6zel bir piyasa temelli emisyon faktorii
kullanilmadigindan, hesaplama sebeke emisyon faktorii iizerinden ele alinmistir. IEA
Emission Factors veri seti, iilkeler bazinda elektrik iiretimi ve elektrik tiiketimine bagl

emisyon faktorlerinin kullanilabilecegi giincel kaynaklardan biridir (IEA, 2025).

Bu hesaplama, kumas hatalarinin iiretim siirecinde yalnizca zaman ve is¢ilik kayb1
olusturmadigini, ayn1 zamanda oOl¢iilebilir bir enerji tiikketimi ve karbon emisyonu etkisi
dogurdugunu ortaya koymak icin yapilmigtir. Kalite problemleri nedeniyle ortaya ¢ikan
yeniden islem faaliyetleri, normal iiretim akigina eklenen fazladan is yiikii anlamina
gelmektedir. Yeniden islem siiresi arttik¢a makine ve ekipman kullanim siiresi uzamakta,
buna bagli olarak elektrik tiiketimi ve dolayli karbon emisyonu artmaktadir. Siirdiiriilebilir
tretim literatiiriinde diistik kaliteli liriin sayisinin azaltilmasinin fire ve yeniden islem

ihtiyacin diigtirerek enerji ve ig yiikiinii azaltabilecegi belirtilmektedir (Nobil vd., 2023). Bu
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nedenle kalite hatalarinin karbon ayak iziyle iligskilendirilmesi, tiretim verimliligi ve cevresel
siirdiiriilebilirlik arasindaki bagi sayisal olarak goriiniir hale getirmektedir. Calismada

kullanilan hesaplama girdileri Cizelge 3.8’de verilmistir.

Cizelge 3.8. Karbon ayak izi hesabinda kullanilan temel girdiler

Parametre Sembol Deger Birim / Aciklama
Toplam kumas hata adedi  |(H_{toplam}) 31.943 adet

Hata bagina ortalama ek o1y 1,05 dakika/hata
rework siiresi

Ortalama gii¢ tiiketimi P) 10 kW

Elektrik emisyon faktorii (EF_{elektrik}) 10,4183 kg CO e/kWh
Hesaplama kapsami — Lokal siire¢ Hata kaynakl: ek

rework etkisi

Bu girdiler kullanilarak toplam hata adedi, ek rework siiresi, ek elektrik tiiketimi
ve karbon ayak izi sirastyla hesaplanmigtir. Kullanilan esitlikler agagidaki alt bagliklarda
verilmisgtir.

3.6.1. Toplam Hata Adedinin Hesaplanmasi

Karbon ayak izi hesabinin ilk asamasinda, veri setindeki tiim gozlemlere ait kumasg
hata adetleri toplanmistir. Toplam hata adedi, hata kaynakli ek yeniden islem yiikiiniin
baslangi¢ girdisini olusturmaktadir. Bu deger ne kadar yiiksekse, varsayilan hata bagina

islem siiresi sabit kabul edildiginde toplam rework siiresi de ayn1 yonde artmaktadir.

Toplam hata adedi asagidaki esitlikle hesaplanmustir:

Htoplam = Hi 5)
Bu esitlikte;
Htoplam: veri setindeki toplam kumag hata adedini,

Hi: i’inci gozleme ait kumag hata adedini,

Y tlim gozlemler tizerinden toplam alma islemini ifade etmektedir.
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Bu deger, calisma kapsamindaki kumag kayitlarinda tespit edilen toplam hata yiikiinii
temsil etmektedir. Hesaplamanin sonraki agamalarinda bu toplam hata adedi, hata bagina
ortalama ek yeniden iglem siiresi ile iliskilendirilmistir.

3.6.2. Rework Siiresinin Hesaplanmasi

Toplam hata adedi belirlendikten sonra, bu hata yiikiiniin liretim siirecinde ne kadar
ek yeniden iglem siiresi olusturdugu hesaplanmistir. Yeniden iglem siiresi, kalite hatalar
nedeniyle normal tiretim akisina eklenen kontrol, diizeltme ve islem faaliyetlerini temsil
etmektedir. Bu calismada her bir kumas hatasinin ortalama 1,05 dakika ek rework siiresi
olusturdugu varsayilmistir. Bu deger, isletme kayitlarinda kullanilan hesaplama yaklagimi

ve siire¢ degerlendirmesi temel alinarak sabit kabul edilmistir.

Toplam ek rework siiresi asagidaki esitlikle hesaplanmistir:
Tek = Htoplamzthata/60 (6)

Bu esitlikte;

Tek: toplam ek rework siiresini (saat),

Htoplam: toplam kumas hata adedini,

thata: hata bagina ortalama ek islem siiresini (dakika/hata),

60: dakika degerini saate doniistiirmek i¢in kullanilan doniisiim katsayisim ifade

etmektedir.

Bu siire, normal iiretim faaliyetinden bagimsiz olarak kalite hatalar1 nedeniyle ortaya
cikan ilave tiretim yiikiinii temsil etmektedir.

3.6.3. Ek Elektrik Tiiketiminin Hesaplanmasi

Toplam ek rework siiresi hesaplandiktan sonra, bu siirenin neden oldugu ek elektrik
tilketimi belirlenmistir. Yeniden iglem faaliyetlerinde kullanilan ekipmanin ortalama gii¢
tikketimi 10 kW olarak kabul edilmistir. Ek elektrik tiiketimi, toplam ek rework siiresi ile

ortalama gii¢ tiikketiminin ¢arpilmasiyla hesaplanmistir.

Ek elektrik tiiketimi agagidaki esitlikle hesaplanmugtir:
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Eek = TekxP (7N

Bu esitlikte;
Eek: hata kaynakli ek elektrik tiiketimini (kWh),
Tek: toplam ek rework siiresini (saat),

P: yeniden islem siirecinde kullanilan ekipmanin ortalama gii¢ tiiketimini (kW) ifade

etmektedir.

Bu deger, yalnizca hata kaynakli ilave iiretim siiresinden dogan elektrik tiiketimini
temsil etmektedir. Normal tiretim siirecinde kullanilan elektrik tiiketimi bu hesaplamaya
dahil edilmemistir.

3.6.4. Karbon Ayak izi Hesab

Son agamada, hata kaynakli ek elektrik tiiketimi CO,e cinsinden karbon ayak izine
doniistiiriilmiistiir. Bu amacla ek elektrik tiiketimi, Tiirkiye elektrik sebekesi i¢cin kullanilan
elektrik emisyon faktoriiyle carpilmistir. Calismada elektrik emisyon faktorii 0,4183 kg
CO,e/kWh olarak alinmigtir. Elektrik tiiketimine bagli emisyon hesaplamalarinda iilke veya
sebeke diizeyinde emisyon faktorii kullanimu, tiiketilen elektrigin karbon yogunlugunu

hesaplamaya olanak saglamaktadir.

Karbon ayak izi agagidaki esitlikle hesaplanmugtir:
CFek = FEekxEFelektrik €))

Bu esitlikte;
CFek: hata kaynakl ek karbon ayak izini (kg CO,e),
Eek: hata kaynakli ek elektrik tiiketimini (kWh),

EFelektrik: elektrik tiiketimine bagli emisyon faktoriinii (kg CO,e/kWh) ifade

etmektedir.

Bu deger, caligma kapsamindaki hata kaynakli ilave elektrik tiiketiminin karbon
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karsiligidir. Dolayisiyla sonug, denim iiriinlerinin toplam yasam dongiisii karbon ayak izini
degil, yalmizca kalite hatalarindan kaynaklanan lokal yeniden islem etkisini temsil etmektedir.
Hesaplama siireci Cizelge 3.9°da 6zetlenmistir.

Cizelge 3.9. Karbon ayak izi hesaplama adimlari

Hesaplama adimi Esitlik kodlar:

Toplam hata adedi (H_{toplam} =\{}sum H_i)

Toplam ek rework siiresi (6"1(“)3{ek} = H_{toplam} \{}times t_{hata} /
Ek elektrik tiiketimi (E_{ek} =T_{ek} \{ }times P)

(CF_{ek} = E_{ek} \{ }times
EF_{elektrik})

Ton cinsinden ek karbon ayak izi (CF_{ek} / 1000)

Ek karbon ayak izi

Bu yontemsel cerceve, kalite problemlerinin cevresel etkisini liretim verileriyle
iliskilendirmektedir. Hesaplamanin en gii¢lii yonii, kumas hata adedi gibi dogrudan isgletme
kayitlarindan elde edilen bir kalite gostergesini enerji tiiketimi ve karbon emisyonu
hesabina baglamasidir. Buna karsilik yontemin smirlart da acgik bigimde belirtilmelidir.
Hata basina rework siiresi ve ortalama gii¢ tiiketimi sabit kabul edilmistir. Ayrica hesaplama
yalmzca elektrik tiikketimine bagli dolayli emisyonlar1 icermekte; iscilik, yardime1 malzeme,
bakim, tagima, atik, su tiiketimi veya proses bazli diger enerji kaynaklar1 hesaplama
kapsamina alinmamaktadir. Bu nedenle sonuglar, kalite hatalarinin tiim cevresel etkisini
degil, elektrik tiiketimi iizerinden hesaplanan sinmirh fakat 6l¢iilebilir bir karbon ayak izi

etkisini gdstermektedir.
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4. BULGULAR

4.1. Veri Setine liskin Bulgular

Calismada kullanilan veri seti, biiyiik 6lcekli bir denim konfeksiyon isletmesine ait
tretim ve kalite kontrol kayitlarindan olugmaktadir. Veri setinde toplam 652 gozlem yer
almaktadir. Her gozlem, isletme kayitlarinda bulunan bir siparig/kumas kompozisyon kaydini
ve bu kayda karsilik gelen kumasg hata adedini temsil etmektedir. Analizlerde model girdisi
olarak kumag kompozisyonundan tiiretilen lif oranlar1 kullanilmis; model ¢iktist ise Kumasg

Hata Adedi degiskeninden tiiretilen hata diizeyi siniflar1 olarak degerlendirilmistir.

Veri setinde yer alan temel degiskenler; siparis numarasi, kumas kompozisyon bilgisi,
kumas hata adedi, pamuk orani, geri doniistiiriilmiis lif oran1, polyester orani, elastan orani
ve diger lifler oranindan olugmaktadir. Siparis numarasi ve orijinal kumas kompozisyon
bilgisi tamimlayici nitelikte oldugundan modelleme siirecinde dogrudan bagimsiz degigsken
olarak kullanilmamusgtir. Buna karsilik COT oram, Recycle oran, PES orani, EA orani ve

Diger lifler oran1 degiskenleri sayisal model girdileri olarak ele alinmugtir.

Veri setinde eksik gézlem bulunmamaktadir. Ayrica lif oranlarinin toplamini kontrol
etmek amaciyla yapilan incelemede tiim gozlemlerde toplam kompozisyon degerinin %100
oldugu belirlenmistir. Bu durum, veri setinin lif oranlar1 toplam kontrolii bakimindan tutarli
bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Veri setinin genel yapisi Cizelge 4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1. Veri setinin genel yapisi

Ozellik Deger
Toplam gozlem sayisi 652
Ana degisken sayisi 8

Tanimlayic1 degiskenler

Order No, Kumas Kompozisyon

Bagimsiz degiskenler

COT orani, Recycle oran, PES orani, EA
orani, Diger lifler oram

Hedef degisken Kumas Hata Adedi
Eksik veri durumu Yok
Lif oranlar1 toplam kontrolii Tiim gozlemlerde %100

Sayisal degiskenlere iligkin tanimlayici istatistikler Cizelge 4.2°de sunulmugtur. Kumag

hata adedi degigkeni O ile 582 arasinda degismektedir. Ortalama hata adedi 48,99, medyan
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deger ise 31 olarak hesaplanmigtir. Ortalama degerin medyandan yiiksek olmasi, hata adedi
dagiliminda yiiksek degerlere sahip bazi gézlemlerin bulundugunu gostermektedir. Bu yapa,
kumas hata adedinin tiim gozlemler arasinda dengeli bicimde dagilmadigini ve yiiksek hata

yiikiine sahip kayitlarin ayrica dikkate alinmas1 gerektigini ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.2. Sayisal degiskenlere iligskin tanimlayic istatistikler

Degisken Minimum |Maksimum |Ortalama |Medyan SS;;I;:;”
Kumag Hata Adedi |0 582 48,99 31 57,96
COT oram 0 100 77,55 79 20,04
Recycle oran 0 50 10,38 0 14,38
PES orani 0 80 2,48 0 6,94

EA orani 0 5 1,39 1 1,43
Diger lifler oran1 |0 99 8,19 0 17,06

Pamuk oran1 degiskeni incelendiginde, ortalama degerin %77,55, medyan degerin ise
%79 oldugu goriilmektedir. Bu sonug, veri setindeki kumasg kayitlarinin biiyiik boliimiinde
pamuk oraninin yiiksek oldugunu gostermektedir. Denim kumas yapisinda pamuk oraninin
baskin olmasi beklenen bir durumdur. Bununla birlikte pamuk oraninin 0 ile 100 arasinda
genis bir aralikta degigmesi, veri setinde farkli kumag kompozisyonlarinin bulundugunu

gostermektedir.

Geri dontstiiriilmiis lif oran1 0 ile 50 arasinda degismektedir. Ortalama deger
%10,38, medyan deger ise 0 olarak hesaplanmistir. Medyan degerin O olmasi, veri setindeki
gozlemlerin 6nemli bir boliimiinde geri doniistiiriilmiis lif oraninin bulunmadigini veya sifir
olarak kaydedildigini gdstermektedir. Buna karsilik maksimum degerin %50’ye ulagmasi,
bazi kumas kompozisyonlarinda geri doniistiiriilmiis lif kullaniminin belirgin diizeyde

oldugunu ortaya koymaktadir.

Polyester orani i¢in ortalama deger %2,48, medyan deger ise 0’dir. Bu durum, polyeste-
rin veri setindeki bircok kumasg kaydinda yer almadigini ya da diisiik oranlarda bulundugunu
gostermektedir. Ancak maksimum degerin %80 olmasi, bazi kumas kompozisyonlarinda

polyester oraninin oldukca yliksek diizeye ¢ikabildigini gostermektedir. Elastan orani ise O
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ile 5 arasinda degismekte olup ortalama %1,39 olarak hesaplanmistir. Bu bulgu, elastanin
denim kumaglarda genellikle esneklik saglamak amaciyla sinirli oranlarda kullanilan bir

bilesen oldugunu diisiindiirmektedir.

Diger lifler oram1 degiskeni O ile 99 arasinda degismektedir. Ortalama deger %8,19,
medyan deger ise 0 olarak hesaplanmistir. Medyan degerin O olmasi, bircok kumasg
kompozisyonunda pamuk, geri doniistiiriilmiig lif, polyester ve elastan disindaki liflerin yer
almadigini ya da sinirh diizeyde bulundugunu gostermektedir. Buna karsilik maksimum
degerin %99’a ulagmasi, bazi kayitlarda diger lif gruplarinin kompozisyon i¢inde baskin

hale gelebildigini ortaya koymaktadir.

Sekil 4.1’de veri setinde yer alan Kumas Hata Adedi degiskeninin dagilimi
gosterilmektedir. Histogram incelendiginde, gozlemlerin biiyiik boliimiiniin diisiik hata
adedi araliklarinda yogunlastigi goriilmektedir. Buna karsilik daha yiiksek hata degerlerine

sahip gozlem sayis1 giderek azalmakta ve dagilim saga carpik bir yap1 gostermektedir.

200

150 4

Frekans

100 A

50 A

0 100 200 300 400 500 600
Kumas Hata Adedi

Sekil 4.1. Kumas hata adedi dagilimu

Bu dagilim yapisi, kumasg hata adedinin veri setinde homojen bi¢cimde dagilmadigini
ortaya koymaktadir. Ozellikle yiiksek hata adedine sahip gdzlemlerin daha sinirli sayida

olmasi, stniflandirma modellerinde yiiksek hata sinifinin ayrica dikkatle degerlendirilmesini
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gerektirmektedir. Bu nedenle sonraki agsamalarda kumag hata adedi, iki sinifl1 ve ii¢ simiflt

siiflandirma yapilarina doniistiiriilmiistiir.

Sekil 4.2°de veri setinde yer alan COT orani, Recycle oran, PES orani, EA oram
ve Diger lifler oram1 degiskenlerinin dagilimlar kutu grafikleri ile gosterilmektedir. Kutu
grafikleri, her bir degisken icin medyan degeri, alt ve iist ceyrekleri, yayllim genisligini ve

uc gozlemleri birlikte degerlendirmeye imkan vermektedir.
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Sekil 4.2. Lif oranlarina ait kutu grafikleri

Grafik incelendiginde, COT oran1 degiskeninin diger lif oranlarina gore daha
yliksek medyan degere sahip oldugu ve veri setinde baskin lif bileseni olarak 6ne ¢iktig1
goriilmektedir. Recycle oran degiskeninde medyan degerin 0 olmasi, geri doniistiiriilmiig
lif kullantminin tiim kayitlarda diizenli bicimde yer almadigin1 gostermektedir. PES orani
biiyiik olciide diisiik degerlerde toplanmakta, ancak bazi gozlemlerde daha yiiksek degerlere
ulagmaktadir. EA oram ise dar bir aralikta degismekte ve denim kumas yapisinda sinirl
oranlarda yer alan bir bilesen olarak goriinmektedir. Diger lifler oraninda ise medyan degerin
0 olmasina ragmen genis bir yay1lim bulunmasi, baz1 kumas kompozisyonlarinda pamuk,
geri doniistiiriilmiis lif, polyester ve elastan digindaki liflerin daha belirgin oranlarda yer

alabildigini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, veri seti pamuk oraninin baskin oldugu, geri
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doniistiiriilmiis lif ve diger lif oranlarinin bazi kumas kayitlarinda belirginlestigi, polyester
ve elastan oranlarinin ise ¢cogu gozlemde daha sinirh diizeyde kaldig1 bir kompozisyon
yapist gostermektedir. Kumas hata adedinin saga carpik dagilim gostermesi ve yliksek
hata degerlerinin daha az sayida gézlemde yogunlagmasi, hata diizeylerinin siniflandirma
problemi olarak ele alinmasini desteklemektedir. Bu nedenle sonraki analizlerde hem lif
oranlarinin hata adediyle iliskisi hem de hata diizeylerinin makine 6grenmesi modelleriyle

siniflandirilabilirligi ayr bagliklar altinda degerlendirilmistir.

4.2. Lif Oranlarmn Kumas Hatalariyla iliskisi

Bu béliimde, kumas kompozisyonundan tiiretilen lif oranlari ile kumas hata adedi
arasindaki iliski iki farkli analiz iizerinden degerlendirilmistir. Ilk asamada, korelasyon
analizinde kullanilacak degiskenlerin normal dagilim varsayimini saglayip saglamadig1
Shapiro-Wilk testi ile incelenmigtir. Normallik testi sonuclarina gore degiskenlerin normal
dagilim varsayimim karsilamadig: belirlendiginden, lif oranlar ile Kumas Hata Adedi
degiskeni arasindaki iliski Spearman sira korelasyonu ile degerlendirilmistir. Ardindan
Random Forest temelli degisken onem analizi uygulanarak lif oranlarinin model i¢indeki
goreli katkilar1 belirlenmistir. Boylece lif oranlarinin hata adediyle dogrudan iligkisi ile
siiflandirma modeli icindeki ayirt edici katkis1 ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.

4.2.1. Normallik Testi Bulgulari

Korelasyon analizinde kullanilacak degiskenlerin normal dagilim varsayimini saglayip
saglamadig1 Shapiro-Wilk testi ile degerlendirilmistir. Test sonuclar1 Cizelge 4.3’te
verilmistir. Shapiro-Wilk testinde sifir hipotezi, ilgili degiskenin normal dagilim gosterdigi
yoniindedir. Elde edilen p degerlerinin 0,05’in altinda olmasi durumunda normal dagilim

varsayimi reddedilmektedir.
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Cizelge 4.3. Degiskenlere iligkin Shapiro-Wilk normallik testi sonuclari

Degisken Shapiro-Wilk W p degeri Degerlendirme

Kumas Hata Adedi 0,6878 57010733 Normal dagilim gostermemektedir
COT orani 0,8429 7040072 Normal dagilim gostermemektedir
Recycle oran 0,7153 8,15%x10732 Normal dagilim géstermemektedir
PES orani 0,4056 1,19x10™4 Normal dagilim géstermemektedir
EA orani 0,8195 2,05% 1072 Normal dagilim géstermemektedir
Diger lifler orani 0,5536 1,16x107% Normal dagilim géstermemektedir

Cizelge 4.3 incelendiginde, korelasyon analizinde kullanilan tiim degiskenlerde p
degerlerinin 0,05’in altinda oldugu goriilmektedir. Bu nedenle Kumag Hata Adedi, COT
orani, Recycle oran, PES orani, EA orami ve Diger lifler oran1 degigkenleri icin normal
dagilim varsayimi reddedilmistir. Degiskenlerin normal dagilim gostermemesi nedeniyle, lif
oranlar ile kumag hata adedi arasindaki iligkinin degerlendirilmesinde Pearson korelasyonu

yerine Spearman sira korelasyonu kullanilmistir.

4.2.2. Spearman Korelasyon Analizi Bulgulari

Lif oranlan ile kumag hata adedi arasindaki iliski Spearman sira korelasyonu ile
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.4’te verilmistir. Spearman korelasyon
katsayilar1 incelendiginde, tiim degiskenlerde iliski diizeyinin oldukc¢a diisiik oldugu
goriilmektedir. COT orani ile kumas hata adedi arasindaki Spearman rho degeri -0,0148,
Recycle oran i¢in 0,0440, PES orani i¢in 0,0146, EA orani i¢in -0,0523 ve Diger lifler orani
icin -0,0655 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.4. . Lif oranlar ile kumag hata adedi arasindaki Spearman korelasyon katsayilari
ve anlamlilik degerleri

Degisken Spearman rho P degeri
Cot oram1 -0,0148 0,7056
Recycle oran 0,0440 0,2614
Pes oranmi 0,0146 0,7107
EA oram -0,0523 0,1826
Diger lifler oram -0,0655 0,0945
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Spearman korelasyon sonuglarina gore lif oranlar ile kumas hata adedi arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir iligki belirlenmemistir (p>0,05). Bu bulgu, mevcut veri setinde
COT orani, Recycle oran, PES orani, EA orani ve Diger lifler oraninin kumag hata adediyle
giiclii ve anlamli bir monoton iligki gdstermedigini ortaya koymaktadir. Diger lifler orani
degiskeninde p degeri diger degiskenlere gore daha diisiik olmakla birlikte, bu deger de
0,05 anlamlilik diizeyinin lizerinde kalmistir. Bu nedenle korelasyon bulgularina dayanarak

herhangi bir lif oraninin kumas hata adedini dogrudan artirdig1 veya azalttig1 sOylenemez.

Bu sonug, kumas hata olusumunun yalnizca lif oranlariyla aciklanamayacak ¢ok
faktorlii bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Kumas hata adedi; lif kompozisyonunun
yan sira iplik kalitesi, iiretim hizi, makine ayarlari, operator etkisi, bakim durumu, yikama
ve son islem kosullar: gibi bir¢ok tliretim degiskeninden etkilenebilir. Bu degiskenler veri
setinde yer almadigindan, Spearman korelasyon analizi yalnizca mevcut lif oranlari ile hata
adedi arasindaki monoton iligkiyi sinirh bicimde gostermektedir.

4.2.3. Degisken Onem Analizi Bulgular

Lif oranlarinin siniflandirma modeli i¢indeki goreli katkisin1 degerlendirmek amaciyla
Random Forest temelli degisken 6nem analizi uygulanmistir. Elde edilen degisken 6nem
skorlart Cizelge 4.5°de verilmistir. Sonuglara gore model kararlarina en yiiksek katkiy1
COT oran1 saglamistir. COT oraninin 6nem skoru 0,3308, 6nem orani ise %33,08 olarak

hesaplanmustir.

COT oranim sirastyla EA orani, Diger lifler orani, Recycle oran ve PES orani
izlemigtir. EA oraninin 6nem oram %19,49, Diger lifler oraninin %19,37, Recycle oraninin
%15,96 ve PES oraninin %12,10 oldugu belirlenmistir. Bu sonu¢, Random Forest modelinin
siniflandirma siirecinde tiim lif oranlarindan belirli diizeyde yararlandigini; ancak COT

oraninin diger degiskenlere gore daha belirgin bir ayirt edici katki sundugunu gostermektedir.
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Cizelge 4.5. Random Forest temelli degisken 6nem analizi sonugclari

Sira Degisken Onem skoru Onem oram (%)
1 Cot orant 0,3308 33,08
2 EA orani 0,1949 19,49
3 Diger lifler oram 0,1937 19,37
4 Recycle oran 0,1596 15,96
5 Pes orani 0,1210 12,10

Sekil 4.3’te Random Forest temelli degisken 6nem skorlar1 grafiksel olarak sunulmusg-
tur. Grafik incelendiginde COT oraninin diger degiskenlerden daha yiiksek 6nem skoruna
sahip oldugu goriilmektedir. EA orani ile Diger lifler orami birbirine oldukca yakin énem
diizeyleri gostermisgtir. Recycle oran orta diizeyde katki sunarken, PES oran1 model i¢indeki

en diisiik Onem skoruna sahip degisken olmustur.

COT orani

EA orani

Diger lifler orani

Recycle oran

PES orani

0 5 10 15 20 25 30
Onem orani (%)

Sekil 4.3. Random Forest temelli degisken 6nem skorlari

Degisken onem analizi, korelasyon analizinden farkli olarak degiskenlerin model
icindeki katkisin1 degerlendirmektedir. Bu nedenle COT oraninin en yiiksek 6nem skoruna
sahip olmasi, pamuk oraninin kumag hata adedini tek basina dogrudan agikladigi anlamina

gelmemektedir. Bu bulgu, modelin hata diizeyi siniflandirmasinda COT oranindan diger
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lif degiskenlerine gore daha fazla yararlandigimi1 gostermektedir. Benzer sekilde EA orani
ve Diger lifler oraninin ikinci ve lclincii sirada yer almasi, bu degiskenlerin de model
kararlarinda belirli diizeyde ayirt edici bilgi tasidigini ortaya koymaktadir.

4.2.4. Korelasyon ve Degisken Onem Bulgularinin Birlikte Sunumu

Korelasyon ve degisken dnem sonugclar: birlikte degerlendirildiginde, lif oranlarinin
kumag hata adediyle giiclii ve anlamli bir monoton iligki gdstermedigi; buna karsilik makine
o0grenmesi modeli icinde belirli diizeyde ayirt edici katki sundugu goriilmektedir. Spearman
korelasyon analizinde tiim katsayilarin diistik diizeyde olmas: ve p degerlerinin 0,05’in
iizerinde kalmasi, lif oranlar ile hata adedi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iligki
bulunmadigini ortaya koymaktadir. Buna karsilik Random Forest degisken 6nem analizinde
COT oran1 basta olmak iizere EA orani, Diger lifler orani, Recycle oran ve PES oran1t model

kararlarina farkli diizeylerde katki saglamisgtir.

Bu iki bulgu birbirini diglamamaktadir. Korelasyon analizi degiskenler arasindaki ikili
ve dogrusal iligkiyi gosterirken, Random Forest degisken 6nem analizi modelin siniflandirma
siirecinde hangi degiskenlerden daha fazla yararlandiginm1 gostermektedir. Bu nedenle
diisiik korelasyon katsayilarina ragmen bazi lif oranlarinin degisken 6nem analizinde One
cikmas1 beklenebilir bir durumdur. Ozellikle kumas hata olusumu gibi ¢ok faktorlii kalite
problemlerinde dogrusal olmayan iliskiler, degisken etkilesimleri ve iiretim siirecinden

kaynaklanan farkl etkiler bulunabilir.

Lif oranlar1 kumasg hata adedini tek basina dogrudan agiklayan degiskenler olarak
degerlendirilmemelidir. Ancak Random Forest temelli degisken 6nem analizi, 6zellikle COT
oraninin model i¢inde giiclii bir ayirt edici bilgi tagidigim gostermektedir. EA oran1 ve Diger
lifler oraninin birbirine yakin 6nem diizeylerine sahip olmasi, kumas kompozisyonunun
yalnmizca pamuk oram iizerinden degil, diger lif bilesenleriyle birlikte degerlendirilmesi
gerektigini diisiindiirmektedir. Bu nedenle sonraki siniflandirma bulgularinda model
performanslar1 yorumlanirken lif oranlarinin sinirh fakat model agisindan anlamli bilgi

tasidig1 dikkate alinmisgtir.
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4.3. Iki Stmfli Siflandirma Bulgulan

Bu boliimde, kumas hata adedinin iki sinifl1 siniflandirma yapisina donustiiriilmesiyle
elde edilen model performans sonuclar1 sunulmustur. iki simifli yaklasimda kumas hata
adedi icin 75. yiizdelik deger esik olarak alinmis ve bu esik 63 olarak hesaplanmistir. Buna
gore hata adedi 63 ve altinda olan gozlemler “Normal”, 63’iin iizerinde olan gozlemler ise
“Yiiksek” hata sinif1 olarak degerlendirilmistir. Bu yaklagimin temel amaci, iiretim agisindan
daha riskli kabul edilebilecek yiiksek hata grubunu diger kayitlardan ayirmaktir.

4.3.1. Model Performans Sonuclari

Iki sinifl1 siniflandirma yaklagiminda sinif dagilimi Cizelge 4.6’da verilmistir. Veri
setindeki 652 gozlemin 490’1 “Normal”, 162’si ise “Yiiksek™ hata sinifinda yer almistir.
Oransal olarak degerlendirildiginde, gozlemlerin %75,15’i Normal sinifta, %24,85’1 Yiiksek
sinifta bulunmaktadir. Bu dagilim, iki sinifl1 yapida siniflarin dengeli olmadigini ve yiiksek

hata sinifinin veri setinde daha sinirhi temsil edildigini gostermektedir.

Cizelge 4.6. Iki sinifli ssiiflandirma yaklasiminda sinif dagilimi

Simf Esik tanmim Gozlem sayisi Oran (%)
Normal Kumas hata adedi < 63 490 75,15
Yiiksek Kumag hata adedi > 63 162 24,85
Toplam — 652 100,00

Iki stnifl1 siniflandirma modellerinin performans sonuglar1 Cizelge 4.7°de verilmistir.
Modeller accuracy, precision, recall ve F1-score ol¢iitleri kullanilarak karsilagtiriimistir.
Bulgular, baz1 modellerin genel dogruluk bakimindan yiiksek degerlere ulasmasina ragmen
yiiksek hata sinifin1 yakalama konusunda yetersiz kaldigin1 gostermektedir. Bu nedenle
iki sinifli siniflandirma sonuglariin yalnizca accuracy tlizerinden degil, recall ve F1-score

degerleriyle birlikte yorumlanmas1 gerekmektedir.
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Cizelge 4.7. Iki simifl1 stniflandirma modellerinin performans sonuglari

Model Accuracy Precision Recall F1-score
KNN 0,7009 0,1765 0,0556 0,0845
RUSBoost 0,6979 0,4215 0,5802 0,4883
Cost Sensitive Random| 6534 0.3667 0.5432 0.4378
Bagged Trees 0,7439 0,4074 0,0679 0,1164
Random Forest 0,7285 0,3171 0,0802 0,1281
Decision Tree 0,7423 0,3846 0,0617 0,1064
Naive Bayes 0,7025 0,0000 0,0000 0,0000
Boosting 0,7515 0,0000 0,0000 0,0000
Subspace KNN 0,7316 0,2593 0,0432 0,0741
SVM-RBF 0,7515 0,0000 0,0000 0,0000
LDA 0,7515 0,0000 0,0000 0,0000
Logistic Regression  |0,7515 0,0000 0,0000 0,0000
Linear SVM 0,7515 0,0000 0,0000 0,0000
ANN 0,7515 0,0000 0,0000 0,0000
i‘;‘;ﬁypsi‘;e Discriminant | 75,5 0,0000 0,0000 0,0000

Iki simifli modellere ait confusion matrix sonuglar1 Cizelge 4.8’de verilmistir. Bu
tabloda TN, Normal sinifa ait gézlemlerin dogru bi¢imde Normal olarak tahmin edilmesini;
FP, Normal smifa ait gozlemlerin yanlis bicimde Yiiksek olarak tahmin edilmesini;
FN, Yiiksek smnifa ait gozlemlerin yanlis bicimde Normal olarak tahmin edilmesini;
TP ise Yiiksek sinifa ait gézlemlerin dogru bi¢imde Yiiksek olarak tahmin edilmesini

gostermektedir.
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Cizelge 4.8. Iki sinifli modellerin confusion matrix sonuglari

Model TN FP FN TP
KNN 448 42 153 9
RUSBoost 361 129 68 94
l(:?(())rs;tSensitive Random 338 152 74 38
Bagged Trees 474 16 151 11
Random Forest 462 28 149 13
Decision Tree 474 16 152 10
Naive Bayes 458 32 162 0
Boosting 490 0 162 0
Subspace KNN 470 20 155 7
SVM-RBF 490 0 162 0
LDA 490 0 162 0
Logistic Regression  [490 0 162 0
Linear SVM 490 0 162 0
ANN 490 0 162 0
ilrlllﬁgsaicse Discriminant 490 0 162 0

Confusion matrix sonuclari, iki sinifli ssmflandirma probleminde modellerin yiiksek
hata sinifin1 yakalama davraniglarinin birbirinden belirgin bicimde ayrildigin1 géstermektedir.
Naive Bayes, SVM-RBF, LDA, Logistic Regression, Linear SVM, ANN ve Subspace
Discriminant Analysis modelleri test setindeki Normal gozlemlerin tamamini dogru tahmin
etmis, ancak Yiiksek hata sinifindaki 49 gézlemin hicbirini dogru siniflandiramamustir. Buna
karsilik RUSBoost ve Cost-Sensitive Random Forest modelleri yiiksek hata sinifina daha
duyarlt sonuglar tiretmistir.

4.3.2. Accuracy Sonuglari

LOOCYV sonuclarina gore iki sinifli siniflandirma yaklagiminda en yiiksek accuracy

degeri Boosting, SVM-RBF, LDA, Logistic Regression, Linear SVM, ANN ve Subspace
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Discriminant Analysis modellerinde 0,7515 olarak hesaplanmistir. Bagged Trees modelinde
accuracy 0,7439, Decision Tree modelinde 0,7423, Subspace KNN modelinde 0,7316 ve
Random Forest modelinde 0,7285 olarak belirlenmistir. RUSBoost modelinde accuracy
0,6979, KNN modelinde 0,7009 ve Cost-Sensitive Random Forest modelinde 0,6534

diizeyindedir.

Bu sonuclar ilk bakista accuracy degeri yiiksek olan modellerin daha basarili oldugu
izlenimini verebilir. Ancak confusion matrix sonuglari, bu degerlendirmenin tek bagina
yeterli olmadigin1 gostermektedir. Boosting, SVM-RBF, LDA, Logistic Regression, Linear
SVM, ANN ve Subspace Discriminant Analysis modelleri 0,7515 accuracy degerine ulagmis
olmasina ragmen Yiiksek hata sinifindaki 162 gdzlemin hi¢birini dogru tahmin edememistir.
Bu modellerin yiiksek accuracy tiretmesinin temel nedeni, ¢ogunluk sinifit olan Normal

sinifa yonelmeleridir.

Bu nedenle iki sinifli simiflandirma yaklasiminda accuracy sonuclar1 dikkatli
yorumlanmalidir. Veri setinde Normal smifin daha fazla sayida gozlem icermesi, bazi
modellerin cogunluk sinifina yonelerek yiiksek accuracy iiretmesine neden olmustur. Uretim
acisindan asil kritik olan durum, yiiksek hata sinifinin dogru bicimde yakalanmasidir. Bu
nedenle accuracy degeri yliksek olsa bile yliksek hata sinifini tantyamayan modellerin pratik
kalite kontrol acisindan sinirl katki sunacagi degerlendirilmistir.

4.3.3. Recall Sonuclari

Recall sonuglari, modellerin Yiiksek hata sinifim ne Olgiide yakalayabildigini
gostermesi bakimindan 6nem tagimaktadir. LOOCYV sonuclarina gore iki sinmifli yaklasimda
en yiiksek recall degeri RUSBoost modelinde elde edilmistir. Bu modelin recall degeri
0,5802 olarak hesaplanmistir. RUSBoost modeli, Yiiksek hata sinifindaki 162 gozlemin

94’iinii dogru bicimde Yiiksek olarak siniflandirmustir.

Cost-Sensitive Random Forest modeli recall bakimindan ikinci giiclii sonucu
tiretmistir. Bu modelde recall degeri 0,5432 olarak hesaplanmis ve Yiiksek hata simifindaki
162 gozlemin 88’i dogru tahmin edilmistir. Bu iki model, yiiksek hata sinifim1 yakalama
acisindan diger modellere gore daha etkili sonucglar vermistir. Random Forest modelinde

recall 0,0802, Bagged Trees modelinde 0,0679, Decision Tree modelinde 0,0617, KNN
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modelinde 0,0556 ve Subspace KNN modelinde 0,0432 diizeyinde kalmistir.

Recall degeri 0 olan modeller, yiiksek hata sinifini hi¢ yakalayamamistir. Boosting,
SVM-RBF, LDA, Logistic Regression, Linear SVM, ANN ve Subspace Discriminant
Analysis modelleri bu grupta yer almaktadir. Bu sonug, s6z konusu modellerin iki sinifl1
veri yapisinda ¢ogunluk smifi olan Normal smifa yoneldigini gostermektedir. Uretim
ortaminda yiiksek hata siifinin kagirilmasi, hatali kayitlarin normal kabul edilmesine
yol acabileceginden recall degeri bu ¢aligma acisindan kritik bir performans gostergesi
olarak degerlendirilmistir.

4.3.4. F1-Score Sonuclari

F1-score sonuclari, precision ve recall degerlerini birlikte dikkate aldig1 icin iki sinifl1
siniflandirma performansin1 daha dengeli bicimde degerlendirmeye olanak saglamaktadir.

Sekil 4.4’de iki sinifl1 siniflandirma modellerine ait F1-score degerleri gosterilmektedir.

KNN
RUSBoost
Cost-Sensitive Random Forest
Bagged Trees
Random Forest
Decision Tree
Naive Bayes
Boosting -
Subspace KNN _
SVM-RBF
LDA +
Logistic Regression
Linear SVM -
ANN -

Subspace Discriminant Analysis 4

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Fl-score

Sekil 4.4. iki sinifli siniflandirma modellerinin LOOCV F1-score degerleri

LOOCY sonuglaria gore iki sinifli siniflandirma yaklagiminda en yiiksek F1-score
degeri RUSBoost modelinde elde edilmistir. RUSBoost modelinin F1-score degeri 0,4883
olarak hesaplanmistir. Bu modelde accuracy 0,6979, precision 0,4215 ve recall 0,5802
diizeyindedir. RUSBoost modelinin yiiksek hata sinifin1 yakalama bakimindan en giiclii

sonucu iiretmesi, dengesiz sinif yapisina sahip iki sinifli problemde azinlik smifinin
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Ogrenilmesi acisindan 6nemli bir bulgudur.

Cost-Sensitive Random Forest modeli ise 0,4378 F1-score degeriyle ikinci sirada
yer almistir. Bu modelde recall 0,5432 olarak hesaplanmig ve yiiksek hata sinifinin belirli
Olcilide yakalanabildigi goriilmiistiir. Bununla birlikte RUSBoost modeli hem recall hem
de F1-score bakimindan daha yiiksek deger iiretti8i icin iki sinifli yaklasimda en dengeli
model olarak degerlendirilmistir.

4.3.5. Genel Degerlendirme

Iki sinifli siiflandirma bulgulari, kumas hata adedinin Normal ve Yiiksek hata
siniflar altinda belirli 6l¢iide ayristirilabildigini gostermektedir. Ancak sinif dagilimindaki
dengesizlik model performanslarinin yorumlanmasini dogrudan etkilemistir. Normal sinifin
daha fazla gozlemle temsil edilmesi, bazi modellerin yiiksek accuracy degerlerine ulagsmasina

ragmen Yiiksek hata sinifin1 yakalayamamasina neden olmustur.

LOOCYV sonuglarina gore iki sinifl1 yaklasimda en uygun model RUSBoost olmustur.
RUSBoost modeli F1-score bakimindan en yiiksek degeri tiretmis ve Yiiksek hata sinifini
yakalama acisindan diger modellere gore daha basarili sonu¢ vermistir. Cost-Sensitive
Random Forest modeli de yiiksek hata simifini belirli 6l¢iide yakalayabilmis; ancak F1-
score bakimindan RUSBoost modelinin gerisinde kalmistir. Bu bulgu, sinif dengesizligi
bulunan kalite kontrol problemlerinde 6érnekleme destekli boosting yaklagimlarinin etkili

olabilecegini gostermektedir.

Genel olarak iki sinifl1 yaklagim, iiretim agisindan yiiksek hata riski tagiyan kayitlarin
ayristirilmasina yonelik pratik bir siniflandirma yapist sunmaktadir. Bununla birlikte
mevcut veri setinde yalmzca lif oranlarinin kullanilmasi, yiiksek hata simifinin giicli
bicimde ayristirilmasimi sinirlamigtir. Bu nedenle daha yiiksek model basarisi icin ilerleyen
calismalarda lif kompozisyonuna ek olarak hata tiirleri, tiretim parametreleri, makine ayarlari,
operator bilgisi, vardiya ve gercek proses kosullarina iliskin degiskenlerin de modele dahil
edilmesi gerekmektedir.

4.4. Uc¢ Stmfli Smiflandirma Bulgular:

Bu boliimde, kumas hata adedinin ii¢ sinifli siniflandirma yapisina doniistiiriilmesiyle
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elde edilen model performans sonuclari sunulmustur. Ug sinifli yaklasimda kumas hata
adedi 33. ve 66. yiizdelik degerlere gore siniflandirilmistir. Buna gore hata adedi 18 ve
altinda olan gozlemler “Diisiik”, 19-48 arasinda olan gozlemler “Orta”, 48’in iizerinde olan
gozlemler ise “Yiiksek” hata sinifi olarak degerlendirilmistir. Bu yaklagim, iki sinifl1 yapiya
gore hata diizeylerini daha kademeli bicimde incelemeye olanak saglamaktadir.

4.4.1. Model Performans Sonuclari

Uc smifl1 siiflandirma yaklasiminda simf dagilimi Cizelge 4.9 da verilmistir. Veri
setindeki 652 gozlemin 216’s1 “Diisiik™, 215’1 “Orta” ve 221’1 “Yiiksek™ hata simifinda
yer almigtir. Sinif oranlart sirastyla %33,13, %32,98 ve %33,90 olarak hesaplanmistir. Bu
dagilim, iic stmifli yaklasimda simiflarin birbirine olduk¢a yakin sayida temsil edildigini

gostermektedir.

Cizelge 4.9. U¢ simifli simiflandirma yaklagiminda sinif dagilimi

Simf Esik tamm Gozlem sayisi Oran (%)
Diisiik Kumag hata adedi < 18 216 33,13
Orta 19 < Kumas hata adedi < 48 |215 32,98
Yiiksek Kumas hata adedi > 48 221 33,90
Toplam — 652 100,00

Ug sinifli siniflandirma modellerinin performans sonuglari Cizelge 4.10°da verilmistir.
Modeller accuracy, precision, recall ve Fl-score oOlgiitleri kullanilarak karsilastirilmigtir.
Uc siifl1 yapida sinif dagilimi dengeli olmasina ragmen, model performanslarinin genel
olarak orta-diisiik diizeyde kaldig1 goriilmektedir. Bu durum, modelin iki sinif yerine ii¢
farkli hata diizeyi arasinda karar vermesinden ve lif oranlarinin hata diizeylerini tek bagina

giiclii bicimde ayirmakta sinirli kalmasindan kaynaklanmaktadir.
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Cizelge 4.10. U¢ simifli simiflandirma modellerinin performans sonuclar

Model Accuracy Precision Recall F1-score
KNN 0,3589 0,3586 0,3600 0,3479
RUSBoost 0,4586 0,4660 0,4584 0,4589
Cost Sensitive Randomly 409 0,3972 0,4079 0.3961
Bagged Trees 0,4064 0,3992 0,4053 0,3968
Random Forest 0,4095 0,3961 0,4079 0,3956
Decision Tree 0,4095 0,3995 0,4082 0,3973
Naive Bayes 0,3742 0,3795 0,3709 0,3258
Boosting 0,3911 0,3956 0,3908 0,3795
Subspace KNN 0,4202 0,4197 0,4198 0,4195
SVM-RBF 0,4310 0,4337 0,4312 0,4163
LDA 0,4095 0,4202 0,4080 0,3992
Logistic Regression  |0,4049 0,4135 0,4034 0,3944
Linear SVM 0,4049 0,4135 0,4034 0,3944
ANN 0,4034 0,4001 0,4033 0,3963
i‘;‘;ﬁyp;‘;e Discriminant | 355¢ 0.3514 0.3538 0,3335

Cizelge 4.10 incelendiginde, ii¢ sinifl1 siniflandirma yaklagiminda en yiiksek F1-score
degerinin RUSBoost modelinde elde edildigi goriilmektedir. RUSBoost modelinde accuracy
0,4586, precision 0,4660, recall 0,4584 ve F1-score 0,4589 olarak hesaplanmistir. Bu modeli
F1-score bakimindan Subspace KNN, SVM-RBF ve LDA modelleri izlemistir. Ug simifl1
yapida en diigiik F1-score degeri ise Naive Bayes ve Subspace Discriminant Analysis

modellerinde elde edilmistir.

Uc smifli modellere ait confusion matrix sonuglari, model bazinda simiflarin nasil
tahmin edildigini gostermektedir. RUSBoost modelinde Diisiik siniftaki 216 gézlemin 106’s1,
Orta siniftaki 215 gozlemin 89’u ve Yiiksek siniftaki 221 gozlemin 104’1 dogru tahmin

edilmistir. Bu sonu¢, RUSBoost modelinin {i¢ hata diizeyinde de tamamen baskin bir sinifa
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yonelmeden daha dengeli bir tahmin yapisi tirettigini gostermektedir.

4.4.2. Accuracy Sonuclari

Ug sinifli siniflandirma modellerinin accuracy sonuglari incelendiginde, en yiiksek
accuracy degerinin RUSBoost modelinde elde edildigi goriilmektedir. RUSBoost modelinin
accuracy degeri 0,4586’dir. Bu modeli 0,4310 accuracy de8eriyle SVM-RBF, 0,4202
degeriyle Subspace KNN, 0,4095 degerleriyle Cost-Sensitive Random Forest, Random
Forest ve Decision Tree modelleri izlemigtir. Bagged Trees modelinde accuracy 0,4064,
Logistic Regression ve Linear SVM modellerinde 0,4049, ANN modelinde ise 0,4034 olarak

hesaplanmustir.

Uc sinifl1 yapida accuracy degerlerinin iki simifli siniflandirma sonuglarma gore daha
diislik diizeyde kalmas1 beklenen bir durumdur. Ciinkii iki sinifl1 yaklasimda model yalnizca
Normal ve Yiiksek hata ayrimi yaparken, lic sinifli yapida Diigiik, Orta ve Yiiksek hata
diizeyleri arasinda ayrim yapmak durumundadir. Sinif sayisinin artmasi, karar sinirlarini

daha karmasik hale getirmektedir.

Accuracy bakimindan RUSBoost modelinin 6ne ¢cikmasi, bu modelin ti¢ sinifli yapida
siniflar arasinda daha dengeli bir tahmin yapisi iiretebildigini gostermektedir. Bununla
birlikte en yiiksek accuracy degerinin 0,4586 diizeyinde kalmasi, lif oranlariyla ii¢ hata
diizeyinin giiclii bicimde ayristirilamadigini ortaya koymaktadir.

4.4.3. Recall Sonuclari

Recall sonuglari, lic smmifli yapida modellerin siniflar1 genel olarak ne oOlciide
yakalayabildigini gostermektedir. LOOCV sonuglarina gore en yiiksek recall degeri
RUSBoost modelinde elde edilmistir. RUSBoost modelinin recall degeri 0,4584 olarak
hesaplanmistir. Bu modeli 0,4312 recall degeriyle SVM-RBF, 0,4198 degeriyle Subspace
KNN, 0,4082 degeriyle Decision Tree ve 0,4079 degerleriyle Cost-Sensitive Random Forest

ile Random Forest modelleri izlemisgtir.

RUSBoost modelinin ii¢ sinifli yapida en yiiksek recall degerini iiretmesi, bu modelin
Diisiik, Orta ve Yiiksek siniflar arasinda daha dengeli bir yakalama performansi sagladigini

gostermektedir. Buna kargilik tiim modellerde recall degerlerinin orta diizeyde kalmasi, hata
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diizeylerinin yalnizca lif kompozisyonu degiskenleriyle giiclii bicimde ayristirnlamadigini

ortaya koymaktadir.

Confusion matrix sonuglar1 sinif diizeyinde incelendiginde, RUSBoost modelinde
Diisiik siniftaki 216 gozlemin 106’s1, Orta siniftaki 215 gézlemin 89°u ve Yiiksek siniftaki
221 gozlemin 104’1 dogru tahmin edilmistir. Bu sonug, modelin tek bir sinifa agir1 bicimde
yonelmeden ii¢ sinif icin de belirli diizeyde tahmin basaris1 lirettigini gostermektedir.

4.4.4. F1-Score Sonuclari

Ug simifli siiflandirma yaklagrminda F1-score, modellerin simiflar arasindaki dengeyi
ne Olciide koruyabildigini degerlendirmek i¢in kullamilmistir. Bu 6l¢iit, precision ve
recall degerlerini birlikte dikkate aldig1 icin 6zellikle siniflar arasi karismanin bulundugu
durumlarda daha biitiinciil bir performans goriiniimii sunmaktadir. Sekil 4.5’de ti¢ siniflt

siniflandirma modellerine ait F1-score degerleri gosterilmektedir.

KNN

RUSBoost
Cost-Sensitive Random Forest
Bagged Trees
Random Forest
Decision Tree
Naive Bayes
Boosting

Subspace KNN
SVM-RBF

LDA

Logistic Regression
Linear SVM

ANN

Subspace Discriminant Analysis

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Fl-score

Sekil 4.5. Ug simifl1 siniflandirma modellerinin LOOCV F1-score degerleri

Ug sinifl1 simiflandirma yaklagiminda en yiiksek F1-score degeri RUSBoost modelinde
elde edilmistir. RUSBoost modelinin F1-score degeri 0,4589’dur. Bu modeli 0,4195 F1-score
degeriyle Subspace KNN, 0,4163 degeriyle SVM-RBF ve 0,3992 degeriyle LDA modelleri

izlemistir. Random Forest modelinin F1-score degeri ise 0,3956 olarak hesaplanmisgtir.

F1-score bakimindan RUSBoost modelinin 6ne ¢ikmasi, bu modelin ii¢ sinifl1 hata
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diizeyi ayriminda siniflar arasinda daha dengeli bir performans iiretebildigini gostermektedir.
Bununla birlikte en yiiksek F1-score degerinin 0,4589 diizeyinde kalmasi, lif oranlarinin
tek bagina ti¢ siniflt hata ayriminda giiclii bir siniflandirma zemini olusturmadigini ortaya
koymaktadir.

4.4.5. Genel Degerlendirme

Ug smmifli siniflandirma bulgulari, kumas hata adedinin Diisiik, Orta ve Yiiksek
hata diizeyleri altinda siniflandirilmasinin iki simifl1 yaklasima gore daha zor bir problem
olusturdugunu gostermektedir. Stmif dagilimi dengeli olmasina ragmen model performans-
lariin orta diizeyde kalmasi, ii¢ hata diizeyinin yalmzca lif oranlan iizerinden net bicimde

ayristirtlamadigin ortaya koymaktadir.

Bu boliimde elde edilen LOOCYV sonuglarina gore, ii¢ sinifli siniflandirma yaklagimin-
da en basarili model RUSBoost olmustur. RUSBoost modeli accuracy, precision, recall ve
F1-score bakimindan en yliksek degerleri tiretmistir. Subspace KNN ve SVM-RBF modelleri
de F1-score bakimindan RUSBoost modelini izlemis; Random Forest modeli ise onceki
hold-out sonuglarina kiyasla daha sinirli bir performans gostermistir. Bu durum, model

degerlendirme yonteminin sonuglarin yorumunu dogrudan etkileyebildigini gostermektedir.

Ug simfli yaklagim, iiretim acisindan hata diizeylerinin daha ayrintili izlenmesine
olanak saglamaktadir. Diisiik, Orta ve Yiiksek siniflarin ayr ayr1 degerlendirilmesi,
kalite riskinin kademeli bicimde ele alinmasim1 miimkiin kilmaktadir. Ancak mevcut
veri setinde yalmzca lif kompozisyonu degiskenlerinin bulunmasi, modelin ayrigtirma
giiciinii stmirlamustir. Ozellikle Orta hata smifinin ayristirilmasinda goriilen zorluk, hata
diizeylerinin yalnizca kumag bilesimiyle degil, liretim siirecine ait ek degiskenlerle birlikte
degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.

4.5. 1ki ve U¢ Stmfl Yaklasimlarin Karsilastirilmasi

Bu boéliimde, iki sinifli ve ii¢ sinifli siniflandirma yaklagimlarindan elde edilen en
iyi model sonuglar1 birlikte degerlendirilmistir. ki sinifl1 yaklasimda temel amag, kumas
hata adedini “Normal” ve “Yiiksek” olmak tizere iki sinifa ayirarak iiretim ag¢isindan riskli

kayitlar1 belirlemektir. Ug simifli yaklasimda ise hata diizeyleri “Diisiik”, “Orta” ve “Yiiksek”
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olarak ayrilmis, boylece hata yapisinin daha kademeli bi¢cimde incelenmesi amaglanmagtir.

Iki yaklagimin en yiiksek performans degerleri Cizelge 4.11°de verilmistir. LOOCV
sonuglarina gore hem iki smifli hem de ii¢ simifli siniflandirma yaklagiminda F1-score
bakimindan en basarili model RUSBoost olmustur. Iki sinifli yaklastmda RUSBoost
modelinde accuracy 0,6979, recall 0,5802 ve F1-score 0,4883 olarak hesaplanmistir. Ug
sinifl1 yaklagimda ise ayn1 modelde accuracy 0,4586, recall 0,4584 ve F1-score 0,4589

olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.11. ki ve iic stmifl1 stniflandirma yaklasimlarinin karsilastiriimasi

Smiflandirma En basarih Accuracy Recall Fl-score
yaklasim model

Iki sinifl1 yaklagim RUSBoost 0,6979 0,5802 0,4883
Uc simifl1 yaklagim RUSBoost 0,4586 0,4584 0,4589

Cizelge 4.11 incelendiginde, iki simifl1 yaklagimin accuracy ve recall bakimindan ii¢
sinifl1 yaklagima gore daha yiiksek degerler iirettigi goriilmektedir. Bu durum beklenen bir
sonuctur; ¢iinkii iki sinifl1 yapida model yalnizca Normal ve Yiiksek hata siniflar1 arasinda
ayrim yapmaktadir. Ug stmfl1 yapida ise modelin Diisiik, Orta ve Yiiksek hata diizeylerini
ayri ayr1 tahmin etmesi gerekmektedir. Sinif sayisinin artmasi, karar sinirlarin1 daha karmasik

hale getirmis ve model performanslarini sinirlamstir.

F1-score acisindan iki yaklasim arasindaki fark daha sinirhdir. iki simifli yaklasimda
RUSBoost modelinin Fl-score degeri 0,4883 iken, ii¢ sinifli yaklasimda RUSBoost
modelinin F1-score degeri 0,4589 olarak hesaplanmistir. Bu sonug, iki sinifl1 yaklagimin
yiiksek hata riskini ayirmada daha pratik bir yap1 sundugunu; ii¢ sinifl1 yaklagimin ise daha

ayrintili fakat daha zor bir siniflandirma problemi olusturdugunu gostermektedir.

Sekil 4.6’da iki ve ii¢ sinifli yaklagimlarda en basarili modellerin accuracy, recall ve
F1-score degerleri kargilastirmali olarak gosterilmektedir. Grafik incelendiginde, iki sinifl1
yaklagimin 6zellikle accuracy ve recall bakimindan daha yiiksek degerlere sahip oldugu
goriilmektedir. U¢ simfl1 yaklagimda ise performans degerleri birbirine daha yakin ve daha

dengeli bir dagilim gostermistir.
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Iki simifli yaklagim iiretim agisindan daha dogrudan yorumlanabilir bir karar
yapist sunmaktadir. Bu yaklasimda temel amag, yiiksek hata riski tasiyan kayitlarin
belirlenmesidir. Bu nedenle 6zellikle kalite kontrol 6nceliklerinin olusturulmasi, riskli kumasg
kompozisyonlarinin ayristirilmasi ve daha dikkatli kontrol gerektiren kayitlarin belirlenmesi
acisindan iki sinifl1 yap1 daha uygulanabilir goriinmektedir. RUSBoost modelinin bu yapida
one c¢ikmasi, yiiksek hata sinifinin iiretim acisindan kritik kabul edildigi durumlarda

ornekleme destekli boosting yaklagimlarinin yararli olabilecegini gdstermektedir.

0.7 1 mmm ki sinifli yaklasim
mm Ug sinifli yaklasim
0.6 A

0.5

0.2 4

0.14

0.0 -

Accuracy Recall Fl-score

Sekil 4.6. Iki ve ii¢ sinifli yaklagimlarin LOOCYV en iyi performans degerleri

80



BULGULAR YASEMIN EMRE UCAR

0.7 1 ki sinifli yaklasim
U sinifli yaklasim
0.6

0.5

0.2 1

0.1 1

0.0 -

Accuracy Recall Fl-score

Sekil 4.7. iki ve ii¢ simifl1 yaklagimlarin LOOCYV en iyi performans degerleri

Ug simifl1 yaklagim ise kalite diizeylerinin daha ayrintili izlenmesine olanak saglamak-
tadir. Diisiik, Orta ve Yiiksek hata diizeylerinin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi, iiretim siirecinde
hata yogunlugunun kademeli bicimde yorumlanmasina katk: sunabilir. Ancak bu yaklasimda
ozellikle Orta sinifin ayristirilmasi daha zor olmustur. Orta hata diizeyi, Diisiik ve Yiiksek
siniflar arasinda gecis niteligi tagidigindan modeller acisindan daha belirsiz bir sinif yapisi
olusturmugtur. Bu nedenle {i¢ sinifl1 yaklagim iiretim siirecinin ayrintili izlenmesi i¢in yararl

olsa da mevcut veri kapsamiyla gii¢lii siniflandirma bagarisi iiretmekte sinirl kalmistir.

Iki yaklagim birlikte degerlendirildiginde, ¢alismada kullanilan lif kompozisyonu
degiskenlerinin hata diizeyleri hakkinda belirli 6l¢iide bilgi tasidig1, ancak tek bagina yiiksek
simflandirma basarist igin yeterli olmadig1 goriilmektedir. iki stnifli yaklagimda yiiksek hata
stnifinin belirli dl¢lide ayristirilabilmesi, bu yapinin iiretim karar destegi acisindan daha
uygun oldugunu gostermektedir. U¢ simifli yaklagim ise hata diizeylerini daha ayrintil ele

almakla birlikte, modelin siniflar arasindaki sinirlar1 daha zor 6grenmesine neden olmustur.

Iki smmifli yaklagim yiiksek hata riskinin belirlenmesi amaciyla daha pratik ve
uygulanabilir bir yap1 sunarken, ii¢ sinifl1 yaklagim hata diizeylerinin kademeli izlenmesi
acisindan daha aciklayicidir. Bu ¢alisma kapsaminda iiretim karar destegi agisindan iki

siifli yaklasimin, kalite diizeylerinin daha ayrintili degerlendirilmesi agisindan ise ii¢
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siifl1 yaklagimin tamamlayici bir deger tasidigi degerlendirilmistir. Her iki yaklasimda da
model performansinin daha giiclii hale getirilebilmesi i¢in lif kompozisyonuna ek olarak
iiretim parametreleri, hata tiirleri, makine ayarlari, operator bilgisi, vardiya ve gercek proses
kosullarina iligkin degiskenlerin veri setine eklenmesi gerekmektedir.

4.6. Karbon Ayak izi Bulgular

Bu boliimde, kumas hata adedinden kaynaklanan ek rework siiresi, bu siirenin neden
oldugu ek elektrik tiiketimi ve buna bagli karbon ayak izi hesaplama sonuclar1 sunulmustur.
Hesaplama, liriiniin tiim yasam dongiisiinii kapsayan ayrintili bir yasam dongiisii analizi
niteliginde degildir. Bu béliimde yalnizca kumasg hatalar1 nedeniyle ortaya ¢ikan yeniden

islem faaliyetlerinin elektrik tiiketimine bagli karbon etkisi degerlendirilmistir.

Karbon ayak izi hesabinda kullanilan temel degerler Cizelge 4.12°de verilmistir. Veri
setinde toplam kumas hata adedi 31.943 olarak hesaplanmistir. Hata bagina ortalama rework
stiresi 1,05 dakika olarak kabul edilmistir. Rework islemlerinde kullanilan ortalama gii¢
tiiketimi 10 kW, elektrik tiiketimine bagh emisyon faktorii ise 0,4183 kg CO,e/kWh olarak

alinmagtir.

Cizelge 4.12. Karbon ayak izi hesabinda kullanilan temel degerler

Parametre Deger Birim
Toplam hata adedi 31.943 adet

Hata bagina ek rework siiresi 1,05 dakika/hata
Ortalama giic tiiketimi 10 kW

Elektrik emisyon faktorii 0,4183 kg CO e/kWh

4.6.1. Toplam Hata Kaynakh Rework Siiresi

Veri setinde yer alan tiim gozlemlere ait kumag hata adetleri toplanmig ve toplam hata
adedi 31.943 adet olarak hesaplanmistir. Hata basina ortalama ek rework siiresi 1,05 dakika
olarak alinmigtir. Bu iki deger kullanilarak toplam hata kaynakli rework siiresi dakika ve

saat cinsinden hesaplanmigtir.

Hesaplama asagidaki sekilde yapilmigtir:
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- Toplam rework siiresi = Toplam hata adedi x Hata basina ek siire
- Toplam rework siiresi = 31.943 x 1,05 = 33.540,15 dakika
Dakika cinsinden hesaplanan toplam siire saate cevrildiginde:

- Toplam rework siiresi = 33.540,15 / 60 = 559,00 saat

Bu hesaplamaya gore kumasg hatalari, calisma kapsamindaki veri setinde yaklagik 559

saat ek rework siiresi olusturmustur.

Cizelge 4.13. Toplam hata kaynakli rework siiresi hesab1

Hesaplama adim Deger

Toplam hata adedi 31.943 adet

Hata bagina ek rework siiresi 1,05 dakika
Toplam rework siiresi 33.540,15 dakika
Toplam rework siiresi 559,00 saat

4.6.2. EK Elektrik Tiiketimi Bulgulan

Ortalama giic tiiketimi 10 kW olarak alinmistir. Ek elektrik tiiketimi, toplam rework
siiresi ile ortalama gii¢ tiikketiminin ¢arpilmasiyla hesaplanmigtir.

Hesaplama asagidaki sekilde yapilmigtir:

- Ek elektrik tiiketimi = Toplam rework siiresi x Ortalama gii¢ tiiketimi

- Ek elektrik tiiketimi = 559,00 x 10 = 5.590,03 kWh

Hesaplama sonucunda 559 saatlik rework siiresinin 5.590 kWh ek elektrik tiiketimine
karsilik geldigi belirlenmistir. Bu deger, kumas hatalarindan kaynaklanan yeniden iglem
faaliyetlerinin enerji tiiketimi iizerinde dogrudan olciilebilir bir yiik olusturdugunu

gostermektedir.
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Cizelge 4.14. Hata kaynakli ek elektrik tiiketimi hesab1

Hesaplama adim Deger
Toplam rework siiresi 559,00 saat
Ortalama giic tiiketimi 10 kW

Ek elektrik tiiketimi 5.590,03 kWh
Yuvarlatilmis ek elektrik tiiketimi 5.590 kWh

4.6.3. Karbon Ayak izi Hesaplama Bulgular:

Ek elektrik tiiketimi hesaplandiktan sonra, bu deger elektrik emisyon faktorii ile
carpilarak CO,e cinsinden karbon ayak izi belirlenmistir. Hesaplamada elektrik tiiketimine

bagli emisyon faktorii 0,4183 kg CO,e/kWh olarak alinmustir.
Hesaplama agagidaki sekilde yapilmigtir:
- Ek karbon ayak izi = Ek elektrik tiiketimi x Elektrik emisyon faktort
- Ek karbon ayak izi = 5.590,03 x 0,4183 = 2.338,31 kg CO,e
Kilogram cinsinden hesaplanan deger ton cinsine cevrildiginde:
- Ek karbon ayak izi = 2.338,31 / 1000 = 2,34 ton CO,e

Bu hesaplamaya gore kumas hatalarindan kaynaklanan ek rework faaliyetlerinin

karbon ayak izi yaklagik 2,34 ton CO,e/yi1l olarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.15. Hata kaynakli karbon ayak izi hesab1

Hesaplama adim Deger

Ek elektrik tiiketimi 5.590,03 kWh
Elektrik emisyon faktorii 0,4183 kg CO e/kWh
Ek karbon ayak izi 2.33831kgCO e

Ek karbon ayak izi 2,34 ton CO e/y1l

4.6.4. Siirdiiriilebilirlik Acisindan Degerlendirme

Kumas hata adedine bagh rework siiresi, ek elektrik tiiketimi ve karbon ayak izi
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sonuclar1 Cizelge 4.16’da 6zetlenmistir. Buna gore 31.943 kumas hatasi, 559 saat ek rework
stiresi, 5.590 kWh ek elektrik tiiketimi ve yaklasik 2,34 ton CO,e/y1l diizeyinde karbon

etkisi olusturmustur.

Cizelge 4.16. Hata kaynakli rework, elektrik tiiketimi ve karbon ayak izi sonuglar

Gosterge Sonug¢

Toplam hata adedi 31.943 adet
Toplam rework siiresi 559,00 saat

Ek elektrik tiiketimi 5.590,03 kWh

Ek karbon ayak izi 2.338,31 kg CO e
Ek karbon ayak izi 2,34 ton CO e/y1l

Bu bulgular, kumag hatalarinin iiretim siirecinde yalnizca kalite ve verimlilik sorunu
olarak degil, ayn1 zamanda kaynak kullanimi1 ve ¢evresel etki acisindan da degerlendirilmesi
gerektigini gostermektedir. Rework islemleri, hatali iiriinlin tamamen fireye ayrilmasini
Onleyebilir; ancak ayni1 zamanda ek zaman, is giicii, enerji tiiketimi ve karbon emisyonu
olusturmaktadir. Bu nedenle siirdiiriilebilir tiretim ac¢isindan temel hedef, rework ihtiyacini

artirmak degil, hata olusumunu miimkiin oldugunca kaynaginda azaltmaktir.

Calismada hesaplanan karbon ayak izi degeri simirli kapsamli bir gostergedir.
Hesaplama yalnizca hata kaynakli rework faaliyetinin elektrik tiiketimine bagl etkisini
icermektedir. Hammadde iiretimi, kumas iiretimi, yikama, terbiye, lojistik, kullanim ve
yasam sonu agamalar1 bu hesaplamaya dahil edilmemistir. Bu nedenle elde edilen 2,34 ton
CO,e/y1l degeri, iiriiniin toplam ¢evresel etkisi olarak degil, kalite hatalarindan kaynaklanan

ek islem yiikiiniin karbon karsilig1 olarak degerlendirilmelidir.

Genel olarak degerlendirildiginde, kalite hatalarinin azaltilmasi1 hem iiretim verimliligi
hem de siirdiiriilebilirlik agisindan 6nem tagimaktadir. Hata sayisinin diisiiriilmesi, rework
sliresini azaltarak ek elektrik tiiketimini ve buna baglh karbon emisyonunu sinirlayabilir. Bu
yoniiyle kumas hata kontrolii, yalmzca kalite giivence siirecinin degil, ayn1 zamanda enerji

ve karbon yonetiminin de bir parcasi olarak ele alinmalidir.
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5. TARTISMA

5.1. Makine Ogrenmesi Modellerinin Degerlendirilmesi

Bu calismada kumas hata adedinin iki ve ii¢ sinifl1 yapilar iizerinden modellenmesi,
tretim verilerine dayal1 kalite tahmininin farkli karar diizeylerinde nasil sonu¢ verdigini
gostermesi bakimindan onem tasimaktadir. Makine 6grenmesi modelleri burada yalnizca
genel siniflandirma basarisin1 gérmek icin degil, ayn1 zamanda hata diizeylerinin hangi
kosullarda daha iyi ayrigtirilabildigini degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Uretim
ortamlarinda kalite ¢iktilarinin tahmin edilmesi, cogu zaman dogrudan ol¢iilemeyen
veya gec fark edilen kalite problemlerinin veri iizerinden erken taninmasina imkan
vermektedir. Tercan ve Meisen, (2022), kestirimci kalite ¢caligmalarinda makine 0grenmesi
ve derin 6grenme yontemlerinin iiretim siireclerinden elde edilen verilerle kalite ¢iktilarinin
tahmininde yaygin bicimde kullanildigim belirtmektedir. Bu cercevede mevcut calisma,
goriintii tabanli kumasg hata tespitinden farkl olarak lif kompozisyonu ve hata adedine dayali

tabular iiretim verisi lizerinden hata diizeyi siniflandirmasina odaklanmugtir.

Model performanslar1 leave-one-out capraz dogrulama yaklagimiyla degerlendirilmis-
tir. Bu tercih, veri setinin gorece sinirh biiytikliigii dikkate alindiginda model basarisinin
tek bir rastgele egitim-test ayrimina bagli kalmadan incelenmesine olanak saglamistir.
LOOCYV siirecinde her gozlem bir kez test gozlemi olarak kullanilmig ve performans
Olciitleri tiim gozlemler iizerinden elde edilen tahminlere gore hesaplanmistir. Boylece
model karsilastirmalari, veri setinin tamamini degerlendirme siirecine dahil eden daha

kapsamli bir dogrulama yapisi iizerinden yapilmagtir.

Iki sinifl1 siniflandirma sonuglari, model performansinin yalnizca accuracy iizerinden
degerlendirilmesinin yeterli olmadigin1 acik bicimde gostermektedir. Iki sinifli yapida
“Normal” sinif 490 gozlemle veri setinin biiyiik boliimiinii olustururken, “Yiiksek” sinif 162
gozlemle daha sinirh temsil edilmistir. Bu simif yapisi nedeniyle bazi modeller genel dogruluk
bakimindan yiiksek degerlere ulagmis, ancak yiiksek hata sinifin1 yakalama konusunda zayif
kalmstir. Ozellikle Boosting, SVM-RBF, LDA, Logistic Regression, Linear SVM, ANN
ve Subspace Discriminant Analysis modellerinde accuracy 0,7515 olmasina ragmen recall

ve F1-score degerlerinin 0 olarak hesaplanmasi, bu modellerin Yiiksek hata sinifin1 dogru
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bicimde yakalayamadigin1 gostermektedir. Bu durum, He ve Garcia, (2009) dengesiz veri
setlerinde geleneksel siniflandiricilarin cogunluk sinifina yonelme egilimi gosterebilecegi

yoniindeki degerlendirmesiyle uyumludur.

Iki sinifl1 yap1 igcinde RUSBoost modelinin F1-score bakimindan en yiiksek degeri
iiretmesi dikkat ¢ekicidir. Bu modelde accuracy 0,6979, precision 0,4215, recall 0,5802
ve Fl-score 0,4883 olarak hesaplanmigtir. Cost-Sensitive Random Forest modeli ise
0,4378 Fl1-score degeriyle ikinci sirada yer almistir. Bu sonug, yiiksek hata sinifinin
yakalanmasinin 6nemli oldugu dengesiz kalite kontrol problemlerinde 6rnekleme destekli
boosting yaklagimlarinin etkili olabilecegini gostermektedir. Seiffert vd., (2010), RUSBoost
yaklagiminin rastgele alt 6rnekleme ile boosting mantigini birlestirerek dengesiz veri
setlerinde azinlik sinifinin 6grenilmesini destekledigini belirtmektedir. Mevcut bulgular da

bu genel cerceveyle uyumludur.

Bu noktada iki sinifl1 sonuglarin en kritik bulgusu, yiiksek accuracy degerinin pratik
kalite kontrol basaris1 anlamina gelmemesidir. Hata siniflandirmasi gibi iiretim agisindan
risk tasiyan problemlerde, modelin yalnizca cogunluk sinifin1 dogru tahmin etmesi yeterli
degildir. Yiiksek hata sinifinin yanlig bicimde “Normal” olarak siniflandirilmasi, modelin
sahadaki karar destegi degerini zayiflatabilir. Chawla vd., (2002), dengesiz veri setlerinde
azinlik sinifinin ¢ogu zaman daha 6nemli veya daha yiiksek maliyetli sinif olabilecegini
vurgulamaktadir. Bu ¢calismada da “Yiiksek™ sinif, gozlem sayis1 bakimindan azinlikta
olmakla birlikte tiretim riski bakimindan kritik simif niteligindedir. Bu nedenle iki simifl1
model sonuglarinda recall ve F1-score degerleri, accuracy’ye gore daha aciklayici Olciitler

olarak one cikmustir.

Ug stmifli siniflandirma sonuglari iki sinifli yapidan farkli bir gériiniim sunmustur. Bu
yaklagimda simiflar “Diigiik”, “Orta” ve “Yiiksek” olarak ayrilmis; sinif dagilimi 216, 215 ve
221 gozlemle oldukga dengeli gerceklesmistir. Buna ragmen ti¢ sinifli modellerde accuracy
degerleri iki sin1fli modellere gore daha diisiik diizeyde kalmigstir. Bu sonug, ti¢ sinifli yapinin
daha ayrintih fakat daha zor bir sniflandirma problemi olusturmasiyla iliskilidir. iki simifls
yapida model yalnizca “Normal” ve “Yiiksek™ ayrimini 6grenirken, ti¢ sinifl1 yapida diisiik,

orta ve yiiksek hata diizeyleri arasinda karar vermek durumundadir. Bu nedenle ii¢ siniflt
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sonuclarin iki sinifl1 sonuclarla dogrudan ayni basar1 diizeyinde olmasini beklemek uygun
degildir.

Ug smifli yap1 icinde RUSBoost modeli accuracy, precision, recall ve Fl-score
bakimindan en yiiksek degerleri liretmistir. RUSBoost modelinde accuracy 0,4586, precision
0,4660, recall 0,4584 ve Fl-score 0,4589 olarak hesaplanmistir. Bu modeli F1-score
bakimindan Subspace KNN, SVM-RBF ve LDA modelleri izlemistir. Random Forest
modeli ise LOOCV sonuglarinda 0,3956 Fl-score degeri liretmis ve onceki hold-out
degerlendirmeye kiyasla daha sinirli bir konumda kalmistir. Bu durum, model performansinin
yalnizca algoritma tiiriine degil, kullanilan dogrulama yaklagimina da duyarli oldugunu

gostermektedir.

Ug¢ siifli modellerde Orta hata sinifinin ayristirilmasi daha zor goriinmektedir.
Confusion matrix sonuglarinda Orta sinifa ait gézlemlerin hem Diisiik hem de Yiiksek sinifa
kayabildigi goriilmiistiir. Bu durum, Orta hata diizeyinin model agisindan gecis niteligi
tasidigim ve iki u¢ sinifa gore daha belirsiz bir simif yapisi olusturdugunu gostermektedir.
Uretim verilerinde kalite siniflar1 ¢ogu zaman keskin sinirlarla ayrilmamaktadir. Hata diizeyi
diisiikten yiiksege dogru kademeli bir dagilim gosterdiginde, 6zellikle orta sinifin makine
0grenmesi modelleri tarafindan net bicimde ayristirilmasi giiglesebilir. Tercan ve Meisen,
(2022), kestirimci kalite ¢aligmalarinda kullanilan veri yapilarinin, model se¢cimini ve
performansi dogrudan etkiledigini; model basarisinin yalnizca algoritma tiiriine degil, veri

kapsami ve hedef degiskenin tanimlanma bi¢imine de bagh oldugunu vurgulamaktadir.

Iki ve ii¢ sinifl1 yaklagimlar birlikte degerlendirildiginde, bu iki yapinin ayn1 amaca
hizmet etmedigi goriilmektedir. Iki simfli yaklagim, yiiksek hata riskinin ayristirilmast
acisindan daha pratik bir karar yapis1 sunmaktadir. Buna kargilik ti¢ sinifli yaklagim, hata
diizeylerini daha kademeli bi¢cimde izlemeye olanak saglamaktadir. LOOCYV sonuclarina
gore her iki siniflandirma yaklagiminda da RUSBoost modelinin 6ne ¢ikmasi, mevcut veri
setinde ornekleme destekli boosting yaklagiminin diger modellere kiyasla daha dengeli sonug
verdigini gostermektedir. Bununla birlikte her iki yaklasimda da model basarisinin sinirl
kaldig1 noktalar bulunmaktadir. Bu sinirlilik, lif oranlarinin kumas hata adedini tek basina

giiclii bicimde agiklamamasiyla ve veri setinde proses diizeyindeki bazi kritik degiskenlerin
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bulunmamasiyla iligskilendirilebilir.

Makine 6grenmesi modelleri, mevcut veri yapist icinde kumas hata diizeylerinin belirli
Olciide siniflandirilabilecegini gostermistir. Bununla birlikte modellerin performansi, sinif
yapisina, kullanilan performans oOlciitiine ve dogrulama yontemine gore degismektedir.
Iki simifli yapida accuracy degeri yiiksek olan bazi modellerin yiiksek hata smifini
yakalayamamasi, kalite kontrol baglaminda recall ve Fl-score Ol¢iitlerinin 6nemini
artirmistir. Ug sinifli yapida ise RUSBoost modeli daha dengeli sonug iiretmis, ancak
genel performans diizeyi lif kompozisyonu degiskenlerinin tek basina siniflandirma i¢in
sinirl bilgi tagidigimi gostermistir. Bu bulgular, makine 6grenmesi yaklagimlarinin denim
konfeksiyon iiretiminde kalite izleme amaciyla kullanilabilecegini; ancak daha giiclii
ve sahaya aktarilabilir modeller icin veri kapsaminin genisletilmesi gerektigini ortaya
koymaktadir.

5.2. Lif Oranlarmin Hata Olusumuna Etkisinin Degerlendirilmesi

Bu caligmada lif oranlar1 ile kumas hata adedi arasindaki iligki iki farkli diizeyde
ele alinmustir. i1k olarak korelasyon analizinde kullanilacak degiskenlerin normal dagilim
varsayimi Shapiro-Wilk testi ile degerlendirilmis ve degiskenlerin normal dagilim gosterme-
digi belirlenmistir. Bu nedenle degiskenler arasindaki monoton iligki Spearman korelasyon
analiziyle incelenmis, daha sonra Random Forest temelli degisken 6nem analiziyle lif
oranlarinin siniflandirma stirecindeki goreli katkilar: degerlendirilmistir. Bu ayrim 6nemlidir,
ciinkii Spearman korelasyonu degiskenler arasindaki sirali/monoton iliskiyi gosterirken,
degisken onem analizi bir makine 6grenmesi modelinin tahmin siirecinde hangi girdilerden
daha fazla yararlandigin1 gostermektedir. Dolayisiyla korelasyon bulgulari ile degisken onem
bulgulari ayni anlamda yorumlanmamalidir. Random Forest temelli degisken 6nem analizleri,
modelin karar verme siirecinde degiskenlerden ne Ol¢iide yararlandigini gosterebilmekle
birlikte, bu sonuclar dogrudan nedensellik kanit1 olarak degerlendirilmemelidir (Breiman,

2001; Genuer vd., 2010; Lazarova-Molnar, 2022).

Spearman korelasyon sonuclari, lif oranlari ile kumas hata adedi arasinda istatistiksel
olarak anlaml ve giiclii bir iliski bulunmadigin1 gostermistir. COT orani i¢cin Spearman

rho degeri -0,0148, Recycle oran i¢in 0,0440, PES orani i¢in 0,0146, EA orani icin -0,0523
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ve Diger lifler oram icin -0,0655 olarak hesaplanmistir. Tiim degiskenlerde p degerleri
0,05’in iizerinde kalmigtir. Bu nedenle mevcut veri yapisi tizerinden lif oranlarinin kumas
hata adedini dogrudan ve giiclii bicimde acikladigini soylemek dogru degildir. Kumasg
hatalarinin olusumu ¢ogu zaman lif kompozisyonundan daha genis bir iiretim baglamina
baglidir. Denim iiretiminde hata olusumus; iplik 6zellikleri, dokuma veya konfeksiyon siireci,
makine ayarlar1, operator etkisi, bakim kosullari, iiretim hizi ve proses parametreleri gibi
cok sayida degiskenin birlikte etkisiyle sekillenebilmektedir (Akter vd., 2021; Eryuruk,
2019; Shahid vd., 2024).

Kumag hatalarinin ¢ok faktorlii yapisi, bu ¢aligmada elde edilen diisiik korelasyon
degerlerini anlasilir kilmaktadir. Lif oranlar1 kumasin fiziksel davranisini, konforunu,
elastikiyetini, mukavemetini veya boyutsal kararliliin etkileyebilir; ancak hata adedi
dogrudan yalnmzca bu bilesimden tiireyen bir sonu¢ degildir. Lif kompozisyonu iiretim
siirecine iligkin bir bilgi kaynagidir; fakat makine ayarlar, iplik kalitesi, bakim kayitlari,
operator etkisi, vardiya diizeni, liretim hizi, ortam kosullar1 ve hata tiirti gibi degiskenler
olmadan hata adedini giiclii bicimde agiklamasi beklenmemelidir. Bu nedenle kumas hatalari,
yalnizca malzeme kompozisyonu iizerinden degil, liretim prosesi ve kalite kontrol sistemiyle

birlikte degerlendirilmesi gereken ¢ok boyutlu kalite ¢iktilaridir (Tercan ve Meisen, 2022).

Literatiirde denim kumag performansina iliskin caligmalar, lif bilesiminin kumasg
ozellikleri iizerinde etkili olabildigini gostermektedir. Pamuk, polyester, elastan ve farkl
karigim yapilari; kumagsin esneme, geri toplama, kopma mukavemeti, yirtilma mukavemeti,
sertlik, tutum ve kullanim performansi gibi 6zelliklerini etkileyebilmektedir. Akter vd.,
(2021), pamuk, polyester ve spandeks/elastan iceren denim kumasglarda lif ve iplik yapisinin
esneme, mukavemet ve kumas performansi lizerinde etkili oldugunu belirtmistir. Benzer
sekilde Shahid vd., (2024), farkli denim kumas yapilarinin agirlik, boyutsal degisim, sertlik,
mukavemet, yirtilma dayanimi, esneme ve konfor 6zellikleri bakimindan farkli performanslar
gosterebildigini ortaya koymustur. Bu caligmalar lif oranlarinin kumag davranisi agisindan
anlaml1 degiskenler oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte s6z konusu etkiler daha
cok fiziksel ve performans ozellikleriyle iliskilidir. Kumasg hata adedi ise iiretim siirecinin

farkli asamalarinda olugan ¢ok boyutlu bir kalite ¢iktisidir. Bu nedenle lif bilesiminin kumasg
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performans {izerindeki etkisi ile hata adedini dogrudan aciklama giicii birbirinden ayn

degerlendirilmelidir.

Bu nedenle mevcut calismada diisiik korelasyon katsayilarinin elde edilmesi, lif
oranlarinin 6nemsiz oldugu anlamina gelmemektedir. Daha dogru ifade ile bu bulgu, lif
oranlart ile kumag hata adedi arasinda giiclii ve tek yonlii dogrusal bir bag bulunmadigini
gostermektedir. Hata olusumu dogrusal olmayan, dolayl veya etkilesimli iligkiler icerebilir.
Ornegin belirli bir lif oram1 tek basina hata adedini artirmayabilir; ancak belirli iplik
ozellikleri, kumas konstriiksiyonu, makine ayarlar1 veya tiretim kosullariyla birlikte hata
riskine katkida bulunabilir. Makine 6grenmesi yaklagimlarinin iiretim kalitesi caligmalarinda
kullanilmasinin temel nedenlerinden biri de bu tiir dogrusal olmayan ve ¢ok degiskenli

iligkileri belirli ol¢iide yakalayabilmesidir (Tercan ve Meisen, 2022).

Random Forest temelli degisken 6nem analizi, korelasyon sonuglarindan farkli bir
goriiniim sunmustur. Bu analizde degiskenlerin model icindeki goreli katki siralamas1 COT
orani, EA orani, Diger lifler orani, Recycle oran ve PES orani seklinde gerceklesmistir. COT
oran1 %33,08 onem oraniyla en yliksek katkiya sahip degisken olmustur. Bunu %19,49
ile EA orani, %19,37 ile Diger lifler orani, %15,96 ile Recycle oran ve %12,10 ile PES
orani izlemistir. Bu siralama, Random Forest modelinin siniflandirma siirecinde en fazla
COT oranindan yararlandigini, EA oram ve Diger lifler oraninin da model kararlarinda
belirgin diizeyde bilgi tagidigin1 gostermektedir. Random Forest modellerinde degisken
onem skorlarinin, karar agaglar icinde degiskenlerin ayirici katkilarini1 yansitmasi nedeniyle
yorumlayici bir arag olarak kullanilabildigi belirtilmektedir (Breiman, 2001; Genuer vd.,

2010).

COT oraninin degisken 6nem analizinde ilk sirada yer almasi, denim kumasin temel
yapisi agisindan beklenebilir bir bulgudur. Denim kumaglarda pamuk orani ¢cogunlukla ana
lif bilesenidir ve kumasin mekanik davranisi, tutumu, yiizey yapisi ve kullanim 6zellikleri
tizerinde onemli rol oynayabilir. Pamuk agirlikl1 denim kumas yapisinin sektérde yaygin
olmasi, bu degiskenin model i¢inde daha belirgin ayirt edici bilgi tagimasim anlasilir
kilmaktadir (Akter vd., 2021; Eryuruk, 2019). Ancak bu sonug¢, COT oraninin kumasg

hatalarinin dogrudan nedeni oldugu anlamina gelmemektedir. Burada elde edilen bulgu,
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pamuk oraninin model ici ayirt edicilik diizeyinin diger lif oranlarina kiyasla daha yiiksek

oldugunu gostermektedir.

EA oraniin ikinci sirada yer almasi, elastan i¢eriginin model kararlarinda dikkate
deger bir katki sundugunu gostermektedir. Elastan iceren denim kumaslarda esneme,
geri toplama, form koruma ve kullanim performansi gibi ozellikler lif bilesiminden
etkilenebilmektedir. Akter vd., (2021), elastan/spandeks i¢eren denim kumaslarda elastikiyet
ve mekanik performansin kumas yapisina bagh olarak degistigini gostermistir. Bu 6zellikler
tiretim siirecinde kumasin davranisin ve islenebilirligini dolayl olarak etkileyebilir. Ancak
mevcut veri setinde EA orani ile hata adedi arasindaki korelasyon katsayisi diisiik ve
negatif diizeydedir. Bu nedenle EA oraninin degisken 6nem analizinde 6ne ¢cikmasi, hata
adediyle dogrudan dogrusal bir iligki kurdugu anlamina gelmemekte; modelin siniflandirma

kararlarinda bu degiskenden ayirt edici bilgi olarak yararlandigimi gostermektedir.

Diger lifler oram, degisken Oonem siralamasinda iigiincii sirada yer almigtir. Bu
degiskenin onem oran1 EA oranina olduk¢a yakindir. Bu durum, pamuk, recycle, polyester
ve elastan disindaki lif bilegenlerinin baz1 kumasg kayitlarinda model agisindan ayirt edici
bilgi tasidigim1 gostermektedir. Denim kumaslarda farkl lif karisimlari, yalnizca maliyet
veya goriiniim agisindan degil, ayn1 zamanda performans, konfor ve fonksiyonel 6zellikler
bakimindan da kullanilabilmektedir (Shahid vd., 2024). Bu nedenle Diger lifler oraninin
model i¢inde anlamli katki sunmasi, kumags kompozisyonundaki farklilagsmanin siniflandirma
siirecinde dikkate alindigin1 gostermektedir. Ancak bu sonug “diger lifler hata olusturur”
seklinde yorumlanmamalidir. Daha dogru yorum, farkli lif bilesimlerine sahip bazi kumas

kayitlarinin hata siniflandirmasinda model tarafindan ayristirilabilir 6zellikler gostermesidir.

Recycle oran, degisken onem siralamasinda dordiincii sirada yer almistir. Ancak
korelasyon analizinde Recycle oran ile kumas hata adedi arasindaki iliski diisiik diizeyde
kalmigtir. Bu durum, Recycle oraninin hata adediyle basit dogrusal bir iligki gostermedigini,
buna karsilik baz1 gézlem gruplarinda model agisindan ayirt edici bilgi saglayabildigini
diisiindiirmektedir. Geri doniistiiriilmiis lif kullaninminin kumas performansi ve iiretim
davranis1 tizerindeki etkisi, lif kalitesi, karisim homojenligi, iplik ozellikleri ve proses

kosullariyla birlikte degerlendirilmelidir. Tek basina Recycle orani iizerinden hata olusumuna
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iligkin dogrudan nedensel bir sonu¢ ¢cikarmak uygun degildir.

PES orani ise degisken onem siralamasinda son sirada yer almistir. Bu durum, mevcut
veri setinde polyester oraninin model kararlarina diger lif oranlarina kiyasla daha siirh
katki sundugunu gostermektedir. Polyester ve polyester karisimlar1 denim kumaglarda
mukavemet, boyutsal kararlilik, dayaniklilik ve kullanim performansi gibi 6zelliklerle
iliskilendirilebilmektedir (Akter vd., 2021; Shahid vd., 2024). Bununla birlikte PES oraninin
son sirada yer almasi, polyester iceriginin kumas performansi veya iiretim davranigsi agisindan
onemsiz oldugu anlamina gelmemektedir. Yalnizca bu caligmada kullanilan veri yapisi
ve modelleme cercevesi icinde PES oraninin hata siniflandirmasina katkisi daha diisiik

bulunmustur.

Degisken 6nem sonuclarinin nedensellik olarak okunmamasi 6zellikle 6nemlidir.
Random Forest gibi aga¢ temelli yontemlerde degisken onem skorlari, modelin karar
stireclerinde hangi degiskenleri daha fazla kullandigimi gosterir; ancak bu degerler dogrudan
fiziksel ya da iiretimsel neden-sonug iligkisi kurmaz. Ayrica degisken 6nem skorlarinin veri
yapist, degiskenler arasi korelasyon, model parametreleri ve kullanilan 6nem 6lgiitiinden
etkilenebilecegi bilinmektedir (Genuer vd., 2010; Lazarova-Molnar, 2022). Bu ¢alismada
COT oranmin birinci, EA oraninin ikinci ve Diger lifler oraninin iiciincii sirada yer almasi,
bu degiskenlerin modelin simiflandirma siirecinde daha fazla ayirt edici bilgi tasidigin
gostermektedir. Buna karsilik bu siralama, ilgili lif oranlarinin kumag hatalarin1 dogrudan

artirdig1 veya azalttig1 seklinde yorumlanmamalidir.

Genel olarak degerlendirildiginde, lif oranlarina iligskin bulgular {i¢ temel sonuca
isaret etmektedir. Birincisi, Spearman korelasyon analizi lif oranlari ile kumas hata adedi
arasinda istatistiksel olarak anlamli ve giiclii bir monoton iliski bulunmadigin1 géstermistir.
Ikincisi, Random Forest temelli degisken 6nem analizi COT oraninin model kararlarinda
en yiiksek katkiya sahip oldugunu, bunu EA orami ve Diger lifler oraninin izledigini ortaya
koymustur. Ugiinciisii, Recycle oran ve PES oran1 da model icinde belitli diizeyde bilgi

tasimakla birlikte, goreli katkilar1 diger degiskenlere kiyasla daha diisiik kalmistir.

Bu sonuglar birlikte degerlendirildiginde, lif kompozisyonunun hata olusumuna iligkin

siirli fakat tamamen goz ardi edilemeyecek bir bilgi tagidig1 sdylenebilir. Mevcut veri yapisi,

93



TARTISMA YASEMIN EMRE UCAR

lif oranlarinin hata adedini tek bagina aciklamasina yeterli degildir; buna karsilik makine
ogrenmesi modeli i¢cinde baz lif bilesenlerinin ayirt edici katki sundugu goriilmektedir.
Bu nedenle ¢alismanin bulgulari, kumas hata olusumunun daha giiclii agiklanabilmesi i¢in
lif kompozisyonunun yani sira iplik 6zellikleri, proses parametreleri, liretim hatti1 bilgileri,
makine ayarlari, operator bilgisi, vardiya degiskenleri ve hata tiirlerini iceren daha genis veri
setlerine ihtiya¢ oldugunu gostermektedir. Bu degerlendirme, iiretim kalitesinin yalnizca
malzeme girdileriyle degil, proses verileriyle birlikte modellenmesi gerektigini vurgulayan
kestirimci kalite yaklagimiyla da uyumludur (Tercan ve Meisen, 2022).

5.3. Siirdiiriilebilirlik Acisindan Genel Degerlendirme

Bu calismada kumag hata adedine bagli rework siiresinin ek elektrik tiiketimi ve karbon
ayak izi lizerindeki etkisi sinirli kapsamli bir hesaplama ile degerlendirilmistir. Veri setinde
toplam kumag hata adedi 31.943 olarak belirlenmis, hata bagina ortalama rework stiresi 1,05
dakika kabul edilmistir. Bu yaklagimla toplam rework siiresi 33.540,15 dakika, diger bir
ifadeyle yaklagik 559 saat olarak hesaplanmistir. Rework siirecinde ortalama gii¢ tiiketimi
10 kW olarak alindiginda, hata kaynakli ek elektrik tiiketimi 5.590 kWh diizeyine ulagmustir.
Elektrik tiiketimine bagl emisyon faktorii 0,4183 kg CO,e/kWh olarak kullanildiginda,
kumas hatalarindan kaynaklanan ek karbon etkisi yaklasik 2.338,31 kg CO,e, yani 2,34 ton
CO,e/yil olarak hesaplanmustir.

Bu sonug, kalite hatalarinin yalnizca tiretim verimliligi veya is¢ilik kayb1 acisindan
degil, enerji tikketimi ve karbon emisyonu agisindan da 6dlgiilebilir sonug¢lar dogurdugunu
gostermektedir. Tekstil ve hazir giyim iiretiminde ¢evresel etkiler cogunlukla lif iiretimi,
boyama, terbiye, yikama, su tiiketimi, kimyasal kullanim1 ve enerji tiiketimi gibi basliklar
tizerinden degerlendirilmektedir (Hasanbeigi ve Price, 2015; Muthu, 2020; Sandin ve Peters,
2018). Bununla birlikte iiretim siirecinde ortaya ¢ikan hata, yeniden islem ve verimsizlikler
de kaynak kullanimini artiran 6nemli unsurlar arasinda yer almaktadir. Rework islemleri,
hatal1 {iriiniin tamamen fireye ayrilmasini onleyebilse de ek is giicli, makine kullanimu,
enerji tilkketimi ve zaman kaybi1 olusturmaktadir. Bu nedenle kalite yonetimi, yalnizca iiriin
uygunlugunu saglayan teknik bir siire¢ olarak degil, aym1 zamanda siirdiiriilebilir iiretim

performansini etkileyen bir yonetim alani olarak degerlendirilmelidir.

94



TARTISMA YASEMIN EMRE UCAR

Caligsmada hesaplanan 2,34 ton CO,e/y1l degeri, liriinlerin toplam karbon ayak izini
temsil etmemektedir. Bu de8er yalnizca kumag hatalarina bagh rework faaliyetinin elektrik
tilketimi lizerinden hesaplanan sinirhi bir gostergedir. Hammadde iiretimi, iplik tiretimi,
kumas iiretimi, boyama, yikama, terbiye, konfeksiyon, ambalajlama, lojistik, kullanim
ve yasam sonu agamalar1 bu hesaba dahil edilmemistir. Yasam dongiisii degerlendirmesi
yaklagiminda sistem sinirlarinin, fonksiyonel birimin, veri kaynaklarinin ve varsayimlarin
acik bicimde tanimlanmasi temel bir gerekliliktir (ISO, 2006). Bu nedenle mevcut hesaplama
tam kapsamli bir yasam dongiisii analizi olarak degil, iiretim i¢i kalite hatalarindan
kaynaklanan ek iglem yiikiiniin karbon karsiligin1 goriiniir kilan dar kapsamli bir karbon

gostergesi olarak ele alinmalidir.

Karbon ayak izi hesaplamalarinda sistem sinirinin acik tanimlanmasi, elde edilen
sonucun dogru yorumlanmasi agisindan onemlidir. PAS 2050 ve GHG Protocol Product
Standard gibi yaklagimlar, iiriin veya faaliyet kaynakli sera gazi emisyonlarinin hesaplanma-
sinda kapsam, sinir, veri kalitesi ve emisyon faktorii seciminin acikca belirtilmesi gerektigini
vurgulamaktadir (Specification, 2008; WRI & WBCSD, 2015). Bu calismada kullanilan
hesaplama zinciri, toplam hata adedinden rework siiresine, rework siiresinden elektrik
tikketimine ve elektrik tiikketiminden CO,e degerine gecise dayanmaktadir. Dolayistyla
hesaplanan deger, isletme diizeyinde kalite hatalarinin enerji ve karbon etkisini izlemek i¢in
kullanilabilecek pratik bir gostergedir; ancak {iriiniin tiim yagam dongiisiinii temsil eden

biitiinciil bir karbon ayak izi degeri degildir.

Karbon ayak izi hesabinin sinirli kapsamli olmasi, bulgunun 6nemini azaltmamaktadir.
Aksine, yalnizca rework kaynakli elektrik tiiketiminin bile 6l¢iilebilir bir karbon etkisi
olusturmasi, kalite hatalarimin stirdiirtilebilir tiretim ac¢isindan dikkate alinmasi gerektigini
gostermektedir. Tekstil sektoriinde enerji kullanimi, sera gazi emisyonlarinin 6nemli
kaynaklarindan biri olarak degerlendirilmektedir (Hasanbeigi ve Price, 2015). Ozellikle
denim iiretiminde boyama, yikama, kurutma, litiileme ve son igslem asamalari enerji, su ve
kimyasal kullanimi1 bakimindan ¢evresel yiik olusturabilmektedir (Abbate vd., 2023; Muthu,
2020). Bu baglamda hata kaynakl1 yeniden islem faaliyetlerinin azaltilmasi, ayni liretim

hacmi icin daha az enerji tiikketilmesine ve daha diisiik karbon emisyonu olugsmasina katki
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saglayabilir.

Kumas hatalarinin azaltilmasi, karbon etkisini iki yonden sinirlayabilir. Birincisi,
rework ihtiyacini diisiirerek ek elektrik tiiketimini azaltabilir. Ikincisi, hata kaynakli iiretim
akis bozulmalarimi azaltarak iiretim hattinin daha verimli calismasina katki saglayabilir.
Uretim sistemlerinde kalite iyilestirme, fire ve yeniden iglem miktarmin azaltilmast
yoluyla kaynak verimliligini artiran onemli bir uygulama alanmdir (Garza-Reyes, 2015;
Vinodh vd., 2015). Bu acidan kalite kontrol sistemleri yalnizca hatali iiriinleri tespit eden
bir mekanizma olarak degil, liretim kaynaklarimin daha etkin kullanimini destekleyen
bir siirdiiriilebilirlik araci olarak da degerlendirilmelidir. Ozellikle denim konfeksiyon
tiretiminde hata kaynakli tekrar iglemlerin azaltilmasi, isletme diizeyinde enerji yonetimi ve

karbon azaltim1 hedefleriyle iliskilendirilebilir.

Bu caligsmada karbon ayak izi hesabi, kumas hata adedi iizerinden olusturulan basit
ve izlenebilir bir hesaplama zincirine dayanmaktadir. Toplam hata adedinin rework siiresine,
rework stiresinin elektrik tiiketimine ve elektrik tiiketiminin CO,e degerine doniistiiriilmesi,
kalite verisinin cevresel performans gostergesine ¢evrilmesine olanak saglamistir. Bu
yaklagim, liretim isletmeleri i¢in uygulanabilir bir izleme mantig1 sunmaktadir. Ciinkii
bircok isletmede hata kayitlar1 diizenli olarak tutulmakta; ancak bu kayitlarin enerji
ve karbon karsilig1 cogu zaman sistematik bicimde hesaplanmamaktadir. Bu caligma,
kalite kayitlarinin cevresel performans gostergeleriyle iligkilendirilebilecegini gostermesi

bakimindan uygulamaya doniik bir katki: sunmaktadir.

Bununla birlikte hesaplamada bazi varsayimlar bulunmaktadir. Hata bagina rework
stiresi 1,05 dakika olarak kabul edilmis, rework siirecinde ortalama gii¢ tiikketimi 10 kW
alinmig ve elektrik kaynakli emisyon faktorii 0,4183 kg CO,e/kWh olarak kullanilmstir. Bu
degerler hesaplamay1 miimkiin kilmakla birlikte, isletmeye, makine parkina, rework tiiriine,
enerji kaynagina ve iiretim kosullarina gore degisebilir. Karbon ayak izi hesaplamalarinda
kullanilan emisyon faktorleri ve faaliyet verileri sonug¢lar1 dogrudan etkilediginden, bu tiir
hesaplamalarda veri kaynagi ve varsayimlar acikca belirtilmelidir (Wiedmann ve Minx,
2008; WRI ve WBCSD, 2015). Bu nedenle hesaplanan 2,34 ton CO,e/y1l degeri mutlak

ve tiim isletmelere genellenebilir bir deger olarak degil, caligma kapsamindaki veri seti ve
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varsayimlar altinda elde edilen bir gosterge olarak yorumlanmalidir.

Karbon ayak izi sonucunun yorumlanmasinda hata tiirlerinin veri setinde yer almamasi
da 6nemli bir simirliliktir. Her kumas hatasinin aymi rework siiresine ve aynmi enerji
tilkketimine neden oldugu varsayilmistir. Oysa gercek iiretim ortaminda bazi hatalar kisa
siireli diizeltmelerle giderilebilirken, baz1 hatalar daha uzun islem, yeniden kontrol veya
ek ekipman kullanimi gerektirebilir. Benzer sekilde bazi hatalar yalnizca manuel diizeltme
gerektirirken, bazilar1 yikama, iitiileme veya yeniden kalite kontrol gibi enerji tiiketen
ek adimlar olusturabilir. Bu nedenle ilerleyen ¢aligsmalarda hata tiirii, rework tipi, islem
siiresi ve kullanilan ekipman bilgileri birlikte kaydedilirse karbon etkisi daha ayrintili
bicimde hesaplanabilir. Yasam dongiisii degerlendirmesi literatiiriinde veri ayrintis1 ve siire¢
temsiliyetinin sonug giivenilirligi iizerinde belirleyici oldugu vurgulanmaktadir (Finnveden

vd., 2009; ISO, 2006).

Bu boliimde elde edilen bulgular, calismanin makine 6grenmesi sonuclariyla birlikte
degerlendirildiginde daha biitiinliiklii bir anlam kazanmaktadir. Lif oranlar1 ve hata adedi
arasindaki iliski giiclii dogrusal bir yap1 gostermemis, buna kargilik bazi1 makine 6grenmesi
modelleri yiiksek hata riskini belirli Olciide ayirt edebilmistir. Eger iiretim siirecinde
yiiksek hata riski tasiyan kayitlar daha erken belirlenebilirse, rework ihtiyaci olusmadan
once diizeltici veya Onleyici kontrollerin yapilmasi miimkiin olabilir. Kestirimci kalite
yaklasimlari, iretim verilerinden yararlanarak kalite ciktilarinin 6nceden tahmin edilmesini
ve siire¢ miidahalelerinin daha erken yapilmasini desteklemektedir (Tercan ve Meisen, 2022).
Bu nedenle makine 6grenmesi destekli hata tahmini, yalnizca kalite giivence acisindan degil,
enerji titkketimi ve karbon emisyonlarinin azaltilmasi agisindan da dolayli katki saglayabilecek

bir ara¢ olarak degerlendirilebilir.

Kumag hatalarina bagh rework faaliyetleri isletme diizeyinde 0lciilebilir bir enerji
ve karbon yiikii olusturmaktadir. Bu ¢alismada hesaplanan 2,34 ton CO,e/y1l degeri sinirlt
kapsaml1 olmakla birlikte, kalite hatalarinin cevresel etkisini goriiniir kilmasi bakimindan
onemlidir. Hata azaltimi, yalmzca iiriin kalitesini ve iiretim verimliligini artiran bir
faaliyet degil, ayn1 zamanda enerji tiiketimini ve karbon emisyonunu azaltabilecek bir

stirdiiriilebilirlik stratejisidir. Bu nedenle denim konfeksiyon iiretiminde kalite yonetimi,
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makine 0grenmesi destekli hata tahmini ve karbon izleme uygulamalarinin birlikte ele
alinmasi, daha verimli ve ¢evresel acidan daha sorumlu iiretim sistemlerinin gelistirilmesine
katki saglayabilir.

5.4. Genel Tartisma Ozeti

Bu calismada denim konfeksiyon iiretiminde kumasg hata adedi; lif kompozisyonu,
makine 0grenmesi tabanli siniflandirma ve hata kaynakli karbon ayak izi hesaplamasi
cercevesinde birlikte degerlendirilmistir. Caligmanin temel yaklagimi, kumas hata kayitlarini
yalmizca kalite kontrol ciktisi olarak ele almakla sinirli degildir. Bunun yerine hata
adedi, iiretim verimliligi, modelleme potansiyeli ve siirdiiriilebilirlik gostergeleriyle
iligkilendirilmigtir. Bu yoniiyle calisma, iiretim kalitesinin veri odakli bicimde izlenmesi
ve yorumlanmasi agisindan biitiinciil bir degerlendirme sunmaktadir. Uretim siireclerinde
kalite ¢iktilarinin veri temelli yontemlerle tahmin edilmesi, kestirimci kalite yaklagiminin

temel uygulama alanlarindan biridir (Tercan ve Meisen, 2022).

Makine 6grenmesi bulgulari, lif kompozisyonu degiskenlerinin kumas hata diizey-
lerini belirli Ol¢iide ayirt edebildigini; ancak tek basina gii¢lii bir siniflandirma basarisi
saglamadigin gostermistir. LOOCV sonuclaria gore iki siniflt simiflandirma yaklagiminda
en dengeli sonu¢ RUSBoost modelinden elde edilmistir. Bu modelde accuracy 0,6979, recall
0,5802 ve F1-score 0,4883 olarak hesaplanmistir. Bazi modeller accuracy bakimindan 0,7515
degerine ulagsmis olsa da yiiksek hata sinifin1 hi¢ yakalayamamistir. Bu durum, dengesiz
siif yapilarinda accuracy degerinin tek basina yeterli olmadigimi ve 6zellikle riskli sinifin
yakalanmasinda recall ile F1-score 6l¢iitlerinin daha agiklayici oldugunu gostermektedir.
Dengesiz veri setlerinde cogunluk sinifina yonelme, siniflandirma modellerinde bilinen
bir sorundur ve bu tiir problemlerde performansin yalnizca genel dogruluk iizerinden

yorumlanmasi yaniltici olabilir (He ve Garcia, 2009; Saito ve Rehmsmeier, 2015).

U¢ simfli simflandirma yaklastminda da en basarili model RUSBoost olmustur.
RUSBoost modelinde accuracy 0,4586, precision 0,4660, recall 0,4584 ve F1-score 0,4589
olarak hesaplanmustir. U¢ sinifli yapida simif dagilimi dengeli olmasina ragmen model
performanslarinin iki siifli yaklagima gore daha diisiik kalmasi, hata diizeylerinin ti¢

ayr kategoriye ayrilmasinin daha karmasik bir simiflandirma problemi olusturdugunu
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gostermektedir. Buna kargilik RUSBoost modelinin ii¢ sinifli yapida da en yiiksek F1-score
degerini liretmesi, bu modelin mevcut veri setinde siniflar arasinda daha dengeli bir tahmin

yapisi olusturabildigini gostermektedir.

Iki ve ii¢c stmifl1 yaklagimlar birlikte degerlendirildiginde, iki yontemin farkli karar
amaglarina hizmet ettigi goriilmektedir. Iki sinifli yaklagim, yiiksek hata riskinin belirlenmesi
acisindan daha pratik bir yapr sunmaktadir. U¢ simifli yaklagim ise hata diizeylerini daha
kademeli bicimde incelemeye olanak saglamaktadir. LOOCYV sonuclaria gore her iki
yaklagimda da RUSBoost modelinin 6ne ¢ikmasi, ornekleme destekli boosting yaklagiminin
mevcut veri yapisinda diger modellere gore daha dengeli sonug verdigini gostermektedir.
Ancak her iki yaklagimda da performans degerleri orta diizeyde kalmistir. Bu durum, lif
oranlarinin hata smiflarini tek basina gii¢lii bicimde ayirmak i¢in yeterli olmadigini ortaya

koymaktadir.

Lif oranlarinin hata olusumuna etkisi degerlendirildiginde, Spearman korelasyon
analizi ile degisken onem analizinin farkli sonuglar sundugu goriilmiistiir. Spearman
korelasyon analizinde lif oranlar ile kumag hata adedi arasinda istatistiksel olarak anlamli
ve giiclii bir iligki bulunmamigtir. Bu bulgu, kumasg hata adedinin lif oranlariyla dogrudan
ve tek yonlii bicimde agiklanamayacagin1 gostermektedir. Denim iiretiminde hata olusumu;
lif kompozisyonunun yani sira iplik 6zellikleri, kumag konstriiksiyonu, {iretim hatti, makine
ayarlari, bakim kosullar1, operator etkisi, vardiya diizeni ve proses parametreleri gibi cok

sayida degiskenin birlikte etkisiyle sekillenebilir.

Random Forest temelli degisken 6nem analizi ise lif oranlarinin model icindeki
goreli katkilarin1 daha ayrintili bicimde gostermistir. Degisken onem analizi, 6zellikle
COT oraninin model kararlarinda one ¢iktigini, EA oran1 ve Diger lifler oraninin da
siniflandirma siirecine yakin diizeyde katki sundugunu gostermistir. Bu sonuclar, lif
kompozisyonunun hata adedini dogrudan agiklamasa da model i¢inde ayirt edici bilgi
tagidigini ortaya koymaktadir. Bu sonug, modelin siniflandirma siirecinde en fazla COT
oranindan yararlandigini, EA oram ve Diger lifler oraninin da belirgin diizeyde ayirt
edici bilgi tasidigim gostermektedir. Random Forest modellerinde degisken 6nem skorlari,

modelin karar siireclerinde degiskenlerden nasil yararlandiginmi1 gostermesi agisindan yararl

99



TARTISMA YASEMIN EMRE UCAR

olmakla birlikte, bu skorlarin dogrudan nedensellik kaniti olarak degerlendirilmemesi gerekir

(Genuer vd., 2010; Lazarova-Molnar, 2022).

COT oraninin degisken 6nem analizinde ilk sirada yer almasi, denim kumasin temel
yapist agisindan anlamlidir. Pamuk, denim kumasglarda ana lif bileseni olarak kumasin
tutumu, mekanik davranisi, yilizey 6zelligi ve kullanim performans iizerinde etkili olabilir.
EA oraninin ikinci sirada bulunmasi, elastan iceriginin kumas davranigi ve islenebilirlik
acisindan model kararlarinda bilgi tasidigim diisiindiirmektedir. Diger lifler oraninin iiciincii
sirada yer almasi ise pamuk, recycle, polyester ve elastan disindaki lif bilesenlerinin bazi
kumas kayitlarinda ayristirict bir 6zellik gosterdigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte
bu degigsken 6nem siralamasi, s6z konusu liflerin hata olusumunu dogrudan artirdig1 veya
azalttig1 anlamina gelmemektedir. Daha dogru yorum, lif kompozisyonunun model i¢inde

sinirh fakat dikkate deger bir ayirt edici bilgi tasidigidir.

Karbon ayak izi bulgular1, kumasg hata adedinin cevresel acidan da izlenebilir sonuclar
dogurdugunu gostermistir. Veri setinde toplam kumas hata adedi 31.943 olarak hesaplanmus;
bu hata sayis1 559 saat ek rework siiresine, 5.590 kWh ek elektrik tiiketimine ve yaklagik
2,34 ton CO,e/y1l karbon etkisine karsilik gelmistir. Bu deger, iiriinlerin toplam karbon ayak
izini temsil etmemektedir. Hesaplama yalnizca kumasg hatalarina bagh rework faaliyetinin
elektrik tiiketimi iizerinden yapilmigtir. Yasam dongiisii degerlendirmesi yaklasiminda
sistem sinirlarinin agik bicimde tanimlanmasi temel bir gereklilik oldugundan, bu sonu¢ tam
kapsaml1 bir yasam dongiisii analizi olarak degil, iiretim i¢i kalite hatalarinin olusturdugu
ek karbon yiikiinii gosteren sinirli kapsamli bir gosterge olarak degerlendirilmelidir (ISO,

2006; WRI & WBCSD, 2015).

Karbon ayak izi sonucunun sinirli kapsamli olmasi, bulgunun 6nemini azaltmamakta-
dir. Aksine, yalmizca rework kaynakli elektrik tiiketiminin dahi Sl¢iilebilir bir karbon etkisi
olusturmasi, kalite hatalarinin siirdiiriilebilir Giretim agisindan da ele alinmasi gerektigini
gostermektedir. Tekstil ve hazir giyim sektoriinde ¢evresel etkiler cogunlukla hammadde
iiretimi, boyama, terbiye, su kullanimi, kimyasal tiiketimi ve enerji kullanimi iizerinden
tartisilmaktadir (Hasanbeigi ve Price, 2015; Sandin ve Peters, 2018). Ancak iiretim ici

yeniden islem, fire, zaman kaybi ve enerji kullanim1 da ¢evresel performans iizerinde etkili
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olabilmektedir. Bu nedenle kalite hatalarinin azaltilmasi, yalnizca iiriin uygunlugunu artiran
bir uygulama degil, ayn1 zamanda enerji tiikketimini ve karbon emisyonunu azaltabilecek bir

stirdiiriilebilirlik stratejisi olarak degerlendirilmelidir.

Calismanin bulgulan birlikte degerlendirildiginde, lif kompozisyonu degiskenlerinin
kumas hata adedi hakkinda sinirli ancak tamamen goz ardi edilemeyecek bilgi tagidigi
goriilmektedir. Korelasyon katsayilarinin diisiik olmasi, basit dogrusal iligkilerin zay1f
oldugunu gostermistir. Buna karsilik Random Forest degisken 6nem analizi ve siniflandirma
modelleri, lif oranlarinin model kararlarinda belirli diizeyde katki sagladigimi ortaya
koymustur. Bu bulgular, kumag hata olusumunun tek bir degigskenle agciklanamayacak ¢ok

faktorlii bir yapi tasidigini desteklemektedir.

Bu calisma aym1 zamanda veri kapsaminin model basaris1 lizerindeki belirleyici
roliinii ortaya koymustur. Kullanilan veri seti lif oranlar1 ve kumas hata adedi iizerinden
yapilandirilmistir. Buna karsilik hata tiirii, iplik 6zellikleri, kumas konstriiksiyonu, makine
ayarlar, iiretim hizi, operator bilgisi, vardiya, bakim durumu, ortam kosullar1 ve proses
parametreleri gibi degiskenler veri setinde yer almamaktadir. Bu eksiklik, model performans-
larinin sinirli kalmasinda 6nemli bir etken olabilir. Kestirimci kalite caligmalarinda model
basarisi, yalnizca algoritmanin se¢cimine degil, kullanilan veri kapsamina, veri kalitesine ve
hedef degiskenin tanimlanma bi¢cimine de baghdir (Tercan ve Meisen, 2022). Bu nedenle
ilerleyen calismalarda daha genis ve proses diizeyinde zenginlestirilmis veri setlerinin

kullanilmasi, hata tahmin modellerinin aciklayiciligim ve uygulanabilirligini artirabilir.

Genel olarak degerlendirildiginde, bu ¢alisma denim konfeksiyon iiretiminde kalite
verilerinin makine 6grenmesi ve karbon ayak izi hesaplamasiyla birlikte ele alinabilecegini
gostermistir. Iki stnifli yaklagim, yiiksek hata riskini belirleme acisindan daha pratik bir karar
destegi sunarken, ti¢ sinifl1 yaklagim hata diizeylerinin daha ayrintili izlenmesine imkan
saglamaktadir. Degisken 6nem analizi COT oran1 basta olmak iizere baz lif bilesenlerinin
model kararlarinda daha belirgin katki sundugunu gostermistir. Karbon ayak izi hesaplamasi
ise kalite hatalarinin enerji ve cevresel etki boyutunu goriiniir hale getirmistir. Bu nedenle
calismanin genel bulgusu, kalite yonetimi, veri analitigi ve siirdiiriilebilirlik hedeflerinin

denim konfeksiyon iiretiminde birlikte degerlendirilmesi gerektigidir.
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6. SONUCLAR

6.1. Genel Sonuclar

Bu calismada biiyiik 6l¢ekli bir denim konfeksiyon igletmesine ait liretim ve kalite
kontrol kayitlar: kullanilarak kumas hata adedi, lif kompozisyonu, makine 6grenmesi tabanlt
smniflandirma ve hata kaynakli karbon ayak izi hesabi ¢ercevesinde degerlendirilmistir.
Calisma kapsaminda 652 gozlemden olusan veri seti kullanilmis; COT orani, Recycle
oran, PES orani, EA orani ve Diger lifler oran1 bagimsiz degiskenler olarak ele alinmistir.
Kumas hata adedi ise hem siirekli degisken olarak incelenmis hem de iki sinifl1 ve ii¢ siniflt

siniflandirma yaklagimlarina doniistiiriilerek modellenmistir.

Veri setinde toplam kumas hata adedi 31.943 olarak hesaplanmistir. Kumas hata
adedi degiskeninin ortalamasi 48,99, medyan1 31 ve standart sapmas1 57,96°dir. Bu sonug,
hata adedinin gézlemler arasinda genig bir dagilim gosterdigini ve bazi kumas kayitlarinda
hata yogunlugunun belirgin bicimde arttigin1 gdstermektedir. Lif kompozisyonu agisindan
degerlendirildiginde, COT orani ortalamasi1 %77,55, Recycle oran ortalamasi %10,38, PES
orani ortalamasi %?2,48, EA orani ortalamasi %1,39 ve Diger lifler oran1 ortalamasi %38,19

olarak belirlenmistir.

Shapiro-Wilk normallik testi sonucunda korelasyon analizinde kullanilan degiskenle-
rin normal dagilim varsayimini saglamadigi belirlenmistir. Bu nedenle lif oranlar1 ile kumasg
hata adedi arasindaki iliski Spearman sira korelasyonu ile degerlendirilmigtir. Spearman
korelasyon analizi, lif oranlan ile kumas hata adedi arasinda istatistiksel olarak anlamli
ve gii¢lii bir monoton iligki bulunmadiginm1 gostermistir. Bu sonug, kumas hata adedinin
yalnizca lif oranlariyla dogrudan ve giiclii bicimde aciklanamayacagini ortaya koymaktadir.
COT oram ve Recycle oran ile kumasg hata adedi arasindaki korelasyon katsayilar pozitif
olmakla birlikte oldukca diisiik diizeydedir. PES orani, EA oran1 ve Diger lifler orani icin ise
diislik diizeyde negatif korelasyon katsayilar1 elde edilmistir. Bu sonug¢, kumas hata adedinin

yalnizca lif oranlariyla dogrudan ve giiclii bicimde aciklanamayacagini ortaya koymaktadir.

Random Forest temelli degisken 6nem analizi, lif oranlarinin model i¢indeki goreli

katkilarin1 daha ayrintili bicimde gostermistir. Degisken 6nem analizi sonucunda COT
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oraninin model kararlarinda en yiiksek katkiya sahip degisken oldugu, EA oram ve Diger
lifler oraninin da bunu izledigi belirlenmistir. Bu bulgu, lif kompozisyonunun hata adedini
tek bagina giiclii bigimde agiklamadigini, buna karsilik siniflandirma modelleri i¢inde belirli

diizeyde ay1rt edici bilgi tasidigin1 gostermektedir.

Iki smifli siniflandirma yaklagiminda kumas hata adedi 75. yiizdelik deger olan 63’e
gore “Normal” ve “Yiiksek™ olarak simiflandirilmistir. Veri setinde 490 gozlem Normal,
162 gozlem ise Yiiksek hata sinifinda yer almigtir. LOOCYV sonuglaria gore iki simifli
smiflandirma yaklagiminda F1-score bakimindan en basarili model RUSBoost olmustur.
Bu modelde accuracy 0,6979, precision 0,4215, recall 0,5802 ve F1-score 0,4883 olarak
hesaplanmistir. Cost-Sensitive Random Forest modeli ise 0,4378 F1-score degeriyle ikinci

sirada yer almigtir.

Iki sinifl1 siniflandirma sonuglari, accuracy degerinin tek basina yeterli bir performans
oOl¢iitii olmadigin1 gostermistir. Baz1 modeller 0,7515 accuracy degerine ulagmasina ragmen
yiiksek hata sinifini hi¢ dogru tahmin edememistir. Bu nedenle iiretim agisindan kritik olan
yiiksek hata sinifinin yakalanmasinda recall ve F1-score degerlerinin daha agiklayici oldugu

sonucuna ulagilmistir.

Ug simifl1 siniflandirma yaklasiminda kumas hata adedi 33. ve 66. yiizdelik degerlere
gore “Diisiik”, “Orta” ve “Yiiksek™ olarak smiflandirilmistir. Diisiik sinifta 216, Orta
smifta 215 ve Yiiksek smifta 221 gozlem yer almistir. LOOCYV sonuglarina gore ti¢ sinifl
siiflandirma yaklagiminda en basarili model yine RUSBoost olmugtur. Bu modelde accuracy
0,4586, precision 0,4660, recall 0,4584 ve F1-score 0,4589 olarak hesaplanmustir. Ug sinifl
yaklagimda simif dagilimi dengeli olmasina ragmen model performanslarinin orta diizeyde
kalmasi, hata diizeylerinin ili¢ ayr1 kategori altinda ayristirilmasinin daha karmasik bir

problem olusturdugunu gostermektedir.

Iki ve ii¢ sinifli yaklagimlar birlikte degerlendirildiginde, iki siifli yaklagimin yiiksek
hata riskini belirleme agisindan daha pratik bir yap1 sundugu, ii¢ sinifli yaklagimin ise
hata diizeylerini daha ayrintili izlemeye olanak sagladig1 sonucuna ulagilmistir. LOOCV
sonuglarina gore her iki yaklasimda da RUSBoost modelinin 6ne ¢ikmasi, mevcut veri setinde

ornekleme destekli boosting yaklagiminin daha dengeli sonug verdigini gostermektedir.

103



SONUCLAR YASEMIN EMRE UCAR

6.2. Cahsmamn Uretim Siirecine Katkilar1

Bu caligma, denim konfeksiyon iiretiminde kalite kontrol verilerinin yalmizca ge¢cmis
hatalar1 gosteren kayitlar olarak degil, liretim siirecini degerlendirmeye ve riskli kayitlar
belirlemeye yardimc1 olabilecek analitik girdiler olarak kullanilabilecegini gostermistir. Lif
kompozisyonu degiskenleri, kumas hata adedini tek basina giiclii bicimde ag¢iklamamaisg
olsa da makine 6grenmesi modelleri icinde belirli diizeyde ayirt edici katki saglamistir. Bu
durum, isletmelerde mevcut kalite kayitlarinin veri analitigiyle birlikte degerlendirildiginde

tiretim kararlarina katki sunabilecegini ortaya koymaktadir.

Iki smmifli simflandirma yaklastminda RUSBoost modelinin en dengeli sonucu
vermesi, yliksek hata riski tasiyan kayitlarin belirlenmesinde 6rnekleme destekli boosting
yaklagimlarinin yararli olabilecegini gostermektedir. Uretim ortaminda yiiksek hata sinifinin
kacirilmasi, yeniden islem, zaman kaybu, ek iscilik ve teslim siiresi agisindan daha yiiksek
maliyet olusturabilir. Bu nedenle yiiksek hata sinifin1 yakalama basarisi, yalnizca istatistiksel

bir model basaris1 degil, dogrudan iiretim yonetimi acisindan da 6nem tagimaktadir.

Ug sinifli simflandirma yaklagim, hata diizeylerinin daha kademeli bicimde izlenme-
sine katki saglamistir. Diisiik, Orta ve Yiiksek simiflarin ayri ayr1 degerlendirilmesi, kalite
kontrol siirecinde yalnizca hatali/hatasiz ayrimi yapilmasindan daha ayrintili bir izleme yapisi
sunmaktadir. Ancak ii¢c sinifl1 yaklasimda model performanslarinin daha sinirli kalmasi,

tiretim verilerinde ara kalite diizeylerinin ayristirilmasinin daha zor oldugunu gostermektedir.

Caligsma, iiretim siirecinde kalite tahmini yapilabilmesi i¢in veri kapsaminin 6nemini
de ortaya koymustur. Mevcut veri setinde yalnizca lif oranlar1 ve kumag hata adedi yer
almaktadir. Buna ragmen bazi1 modeller yiiksek hata sinifin1 belirli diizeyde ayirt edebilmistir.
Daha kapsamli iiretim verileri kullanildiginda, model basarisinin ve iiretim siirecine katkinin
artmasi1 beklenmektedir. Bu nedenle ¢alisma, isletmelerde veri toplama ve kalite kayitlarinin
standartlagtirilmasi agisindan da yol gosterici niteliktedir.

6.3. Calismanin Siirdiiriilebilirlik Acisindan Katkilar:

Calismada kumas hatalarindan kaynaklanan rework faaliyetlerinin enerji tiiketimi ve

karbon emisyonu tizerindeki etkisi de degerlendirilmistir. Toplam 31.943 kumasg hatasinin
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559 saat ek rework siiresine neden oldugu belirlenmistir. Ortalama gii¢ tiiketimi 10 kW
olarak alindiginda, bu rework siiresi 5.590 kWh ek elektrik tiiketimine karsilik gelmistir.
Elektrik emisyon faktorii 0,4183 kg CO,e/kWh olarak kullanildiginda, hata kaynakli karbon

etkisi yaklasik 2,34 ton CO,e/y1l olarak hesaplanmustir.

Bu deger, iiriinlerin toplam karbon ayak izini temsil etmemektedir; yalnizca kumag
hatalarina bagli rework faaliyetinin elektrik tiiketimi {izerinden hesaplanan sinirli kapsamli
bir gostergedir. Bu nedenle sonug, iiriin bazli biitiinciil karbon ayak izi olarak degil, kalite
hatalarinin isletme i¢i ek islem yiikiinii gosteren bir siirdiiriilebilirlik gostergesi olarak
degerlendirilmelidir. Bu nedenle elde edilen deger, iiriin bazli toplam karbon ayak izi
olarak degil, kalite hatalarinin isletme ici ek islem yiikiinti gdsteren sinirli kapsamli bir

stirdiiriilebilirlik gostergesi olarak degerlendirilmelidir.

Buna ragmen hesaplanan deger, kalite hatalarinin siirdiiriilebilirlik acisindan olciile-
bilir bir karsilig1 oldugunu gostermektedir. Rework ihtiyacinin artmasi, yalnizca ek is¢ilik
ve zaman kayb1 olusturmaz; aym zamanda ek elektrik tiiketimine ve buna bagli karbon
emisyonuna da neden olur. Bu nedenle kalite hatalarinin azaltilmasi, iiretim verimliliginin

yaninda enerji verimliligi ve karbon azaltim1 acisindan da 6nem tasimaktadir.

Caligsmanin siirdiiriilebilirlik acisindan temel katkisi, kalite kontrol verileri ile karbon
ayak izi gostergeleri arasinda baglant1 kurulabilecegini gostermesidir. Isletmelerde hata
adedi, rework siiresi, kullanilan ekipman ve enerji tiiketimi birlikte izlenirse kalite hatalarinin
cevresel etkisi daha somut bicimde hesaplanabilir. Boylece kalite yonetimi, yalnizca lirtin
uygunlugu ve miisteri beklentileri acisindan degil, aym1 zamanda kaynak kullanimi ve

emisyon azaltimi agisindan da degerlendirilebilir.

Genel olarak bu ¢aligma, denim konfeksiyon tiretiminde kalite yonetimi, veri analitigi
ve siirdiiriilebilirlik hedeflerinin birlikte ele alinabilecegini ortaya koymustur. Hata azaltima;
tretim stiresini, ek enerji tiiketimini ve karbon emisyonunu azaltabilecek bir iyilestirme
alan1 olarak goriilmelidir. Bu nedenle calisma, siirdiiriilebilir iiretim uygulamalarinda kalite

verilerinin daha aktif kullanilabilecegini gostermesi bakimindan katki sunmaktadir.
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7. ONERILER
Isletmelere Yonelik Oneriler

Isletmelerin kumas hata kayitlarin1 yalnizca kalite kontrol amaciyla degil, veri
analitigi ve karar destek amaciyla da diizenli bicimde kullanmalar1 6nerilmektedir. Hata
adedi, lif kompozisyonu, siparis bilgisi ve kalite kontrol sonuglar1 standart bir veri yapisi
icinde tutuldugunda makine 6grenmesi modelleri daha giivenilir bi¢imde uygulanabilir. Bu
nedenle kalite kayitlarinin dijital, diizenli ve analiz edilebilir bir formatta saklanmasi 6nem

tasimaktadir.

Kumag hata adedinin yan1 sira hata tiirii bilgisi de veri setine eklenmelidir. Bu
calismada hata adedi toplam deger olarak ele alinmistir. Ancak hatanin leke, yirtik, iplik
kopugu, renk farki, dokuma bozuklugu, yiizey kusuru veya dikim kaynakl1 hata gibi tiirlere
ayrilmast modelleme giiciinii artirabilir. Hata tiirlerinin kaydedilmesi, hangi hatalarin daha
fazla rework siiresi, enerji tiiketimi ve karbon etkisi olusturdugunu belirlemek acisindan da

onemlidir.

Isletmelerde lif kompozisyonu bilgileri, iiretim siireci verileriyle birlikte deger-
lendirilmelidir. Mevcut ¢alismada lif oranlar1 belirli diizeyde ayirt edici bilgi tasimakla
birlikte, hata adedini tek bagina gii¢lii bigimde agiklamamistir. Bu nedenle lif oranlarina ek
olarak iplik numarast, iplik tipi, gramaj, kumasg konstriiksiyonu, iiretim hatti, makine ayarlari,
iiretim hizi, operator bilgisi, vardiya, bakim kayitlari, ortam sicakligi, nem ve tedarikgi

bilgisi gibi degiskenlerin kalite kayitlariyla iligskilendirilmesi onerilmektedir.

Yiiksek hata riski tasiyan kayitlarin belirlenmesinde yalnizca genel dogruluk
degerine dayali modeller kullanilmamalidir. Bu calismada baz1 modeller yliksek accuracy
degeri iiretmesine ragmen yiiksek hata sinifin1 yakalayamamigtir. Bu nedenle isletme
uygulamalarinda recall, precision, F1-score ve confusion matrix sonuglari birlikte deger-
lendirilmelidir. Ozellikle yiiksek hata smifinin kagirilmasi isletme agisindan daha maliyetli
ise recall degeri daha dikkatli izlenmelidir. Yanlig alarm sayisinin azaltilmasi oncelikliyse

precision degeri de karar siirecine dahil edilmelidir.

Isletmelerde iki stmifli sinmiflandirma yaklagimu, yiiksek hata riskinin belirlenmesi
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icin pratik bir karar destek araci olarak kullanilabilir. Bu yaklagimda iiretim kayitlar
“Normal” ve “Yiiksek™ hata riski tagiyan gruplar olarak ayristirilabilir. Boylece yiiksek hata
riski tagityan kumag kompozisyonlar1 veya iiretim kayitlar1 daha dikkatli kontrol edilebilir.
Uc sinifl1 yaklagim ise kalite diizeylerinin daha kademeli izlenmesi gereken durumlarda

kullanilabilir.

Ozellikle Recycle oram yiiksek kumas gruplari, Diger lifler orani yiiksek kumas
gruplar1 ve PES/EA oram farklilagan kayitlar kalite kontrol ag¢isindan ayrica takip edilebilir.
Ancak bu gruplar dogrudan riskli olarak kabul edilmemeli; hata tiirii, liretim hatt1, tedarikgi,

proses parametreleri ve rework sonuclariyla birlikte degerlendirilmelidir.

Kalite kayitlar1 enerji ve karbon gostergeleriyle iliskilendirilmelidir. Isletmelerde
hata adedi, rework siiresi, kullanilan ekipman, elektrik tiiketimi ve emisyon faktorii
birlikte kaydedilirse, kalite hatalarinin ¢evresel etkisi daha dogru bicimde hesaplanabilir.
Bu yaklagim, kalite yonetimi ile enerji ve karbon yonetimi arasinda dogrudan baglanti

kurulmasini saglayabilir.

Rework siirecleri daha ayrintili izlenmelidir. Her kumas hatasinin ayn1 diizeltme
sliresine ve ayni1 enerji tikketimine neden olmadig: dikkate alinarak hata tiiriine gore rework
stiresi Ol¢iilmelidir. Ayrica rework sirasinda kullanilan makine, ekipman ve enerji kaynagi
ayr ayrn kaydedilmelidir. BOylece hangi hata tiirlerinin daha fazla enerji tiiketimine ve

karbon emisyonuna neden oldugu daha net bicimde belirlenebilir.

Isletmelerin kalite kontrol siireclerinde makine 6grenmesi destekli karar destek
sistemlerine gecis yapmalar1 onerilmektedir. Bu sistemler, yiiksek hata riski tagiyan iiretim
kayitlarinin erken belirlenmesine katki saglayabilir. Ancak model ¢iktilart dogrudan nihai
karar olarak degil, kalite uzmanlarinin degerlendirmesini destekleyen yardimci araglar olarak

kullanilmalidir.
Gelecek Calismalar icin Oneriler

Gelecek calismalarda daha genis kapsamli veri setleri kullanilmalidir. Bu ¢aligma
652 gozlemden olugan bir veri setiyle yiiriitiilmiistiir. Daha uzun dénemli, farkli tiretim

partilerini kapsayan ve farkli kumas tiplerini igeren veri setleri kullanildiginda model
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performanslar1 daha giiclii bicimde degerlendirilebilir. Ayrica farkli isletmelerden elde

edilecek verilerle modellerin genellenebilirligi test edilebilir.

Veri setine iiretim siirecine iligkin ek degiskenler dahil edilmelidir. Lif oranlarinin
yani sira iplik 6zellikleri, kumag konstriiksiyonu, gramaj, makine ayarlari, iiretim hiz1, ope-
rator bilgisi, vardiya, bakim kayitlari, ortam kosullar: ve tedarik¢i bilgisi gibi degiskenlerin
modele eklenmesi 6nerilmektedir. Bu degiskenler, kumas hata adedinin daha gii¢lii bicimde

aciklanmasina ve tahmin edilmesine katki saglayabilir.

Hata tiirleri ayr1 ayr1 modellenmelidir. Bu ¢alismada kumas hata adedi toplam
deger olarak ele alinmistir. Gelecek ¢aligmalarda hata tiirlerine gore ayr1 siniflandirma
modelleri kurulabilir. Boylece hangi lif kompozisyonlarinin veya iiretim kosullarinin hangi

hata tiirleriyle daha fazla iliskili oldugu daha ayrintili bicimde degerlendirilebilir.

Farkli siniflandirma esikleri denenmelidir. Bu ¢alismada iki sinifl1 yaklasimda 75.
yiizdelik deger, li¢ sinifl1 yaklagimda ise 33. ve 66. yiizdelik degerler kullanilmistir. Gelecek
calismalarda isletme hedeflerine gore farkl esik degerleri belirlenebilir. Ornegin yiiksek
hata sinifinin daha dar veya daha genis tanimlandig1 alternatif senaryolar olusturularak

model performanslar: karsilastirilabilir.

Siif dengesizligi sorununa yonelik farkli yontemler denenmelidir. Bu caligmada
RUSBoost ve Cost-Sensitive Random Forest gibi yaklagimlar kullanilmistir. Gelecek
calismalarda SMOTE, ADASYN, farkli ornekleme yontemleri, stmif agirliklandirma
stratejileri ve maliyet duyarli 6§renme yaklasimlar1 birlikte degerlendirilebilir. Boylece

ozellikle yiiksek hata sinifinin daha basarili bicimde yakalanmasi saglanabilir.

Gelismis makine 68renmesi modelleriyle karsilastirmali analizler yapilmalidir.
Random Forest ve Cost-Sensitive Random Forest modelleri bu ¢caligmada dikkat ¢ekici
sonuglar vermisgtir. Gelecek calismalarda XGBoost, LightGBM, CatBoost, gelismis boosting
algoritmalari, derin 6grenme yaklagimlar1 ve hibrit modeller denenebilir. Bu modellerin
performansi yalnizca accuracy ile degil, recall, precision, F1-score, confusion matrix ve

sinif bazli performans Olciitleriyle birlikte degerlendirilmelidir.

Aciklanabilir yapay zeka yontemleri kullanilmalidir. Random Forest temelli
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degisken 6nem analizi bu calismada lif oranlarinin model icindeki goreli katkilarini
gostermistir. Ancak ilerleyen ¢alismalarda SHAP, permutation importance ve partial
dependence plot gibi yontemlerle degiskenlerin model kararlarina nasil etki ettigi daha
ayrintili bicimde incelenebilir. Bu tiir yontemler, model c¢iktilarinin kalite uzmanlar

tarafindan daha kolay yorumlanmasina katki saglayabilir.

Karbon ayak izi hesab1 daha ayrintili hale getirilmelidir. Bu ¢alismada yalnizca
kumas hatalarina bagli rework faaliyetinin elektrik tiiketimi dikkate alinmigtir. Gelecek
calismalarda hammadde iiretimi, iplik liretimi, kumas liretimi, boyama, yikama, terbiye,
konfeksiyon, ambalajlama, lojistik, kullanim ve yasam sonu agsamalar1 da hesaba dahil
edilerek daha kapsaml1 bir yasam dongiisii degerlendirmesi yapilabilir. Boylece hata kaynakli

rework faaliyetlerinin toplam cevresel etki i¢indeki payr daha net bicimde ortaya konulabilir.

Rework siiresi ve enerji tilketimi hata tiiriine gore ol¢iilmelidir. Bu ¢calismada hata
bagina ortalama rework siiresi kullanilmistir. Gelecek calismalarda her hata tiirii icin gergek
rework stiresi, kullanilan ekipman, enerji tiiketimi ve islem tekrar1 ayr1 ayr1 kaydedilmelidir.
Bu sayede karbon ayak izi hesab1 daha hassas ve isletme gercekligine daha uygun hale

getirilebilir.

Gortintl verileri ile tabular iiretim verileri birlikte kullanilabilir. Kumasg hata
tespitinde goriintii isleme ve derin 6grenme yaklagimlar1 yaygin bicimde kullanilmaktadir.
Gelecek calismalarda kumays yiizey goriintiileri, lif kompozisyonu, iiretim parametreleri ve
kalite kayitlar birlikte modellenebilir. Bu tiir ¢cok kaynakli veri yapilari, hem hata tiiriiniin

tespit edilmesine hem de hata diizeyinin tahmin edilmesine katki saglayabilir.

Son olarak, kalite yonetimi, veri analitigi ve siirdiiriilebilirlik gostergelerini
birlestiren karar destek sistemleri gelistirilmelidir. Bdyle bir sistem, {iretim sirasinda yiiksek
hata riski tagiyan kayitlar1 erken belirleyebilir, rework ihtiyacimi azaltabilir, enerji tiiketimini
diisiirebilir ve karbon emisyonlarinin izlenmesine katki saglayabilir. Bu nedenle gelecek
caligmalar yalmizca model performansina degil, modellerin isletme siireclerine nasil entegre

edilecegine de odaklanmalidir.
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