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OZET

Anahtar kelimeler: Yapay sinir agi, talep tahmini, tekstil

Bu calismada, bir tekstil firmasinin kumas siparis miktarini gegmis verilere dayanarak
yapay sinir ag1 yontemiyle talep tahmini ¢alismasi ile kumas siparis miktarinin tahmin
edilmesi amaglanmaktadir. Sirket i¢in biiylikk 6neme sahip talep tahmini stratejik
planlamalarda 6nemli girdi saglamaktadir. Gelecegi dogru tahmin ederek, dogru
stratejik planlarin olusturulmasi sirketlerin hedeflerine ulagsmalarini1 saglamaktadir.
Kumas siparis tahmini ile gelecek yil kullanilacak kumas miktarina gore tedarikei
kapasite plan1 yapilabilecektir.

Kumas talep tahmininde kumas tiirli, kumas 6zelligi, boya cinsi, elyaf karisi, iplik
numarast, 6zel gilin bilgisi, tiiketici giiven endeksi, ekonomik giiven endeksi ve tiiketici
fiyat endeksi dikkate alinarak Matlab2018b yazilim1 Neural Network Toolboox’1 ile
Yapay Sinir Ag1 metoduyla talep tahmini yapilmistir.

Verilerin normalizasyonunda D-Min-Max ve Min-Max normalizasyon metodlart
kulanilarak yapay sinir aginin performansi karsilagtirilmistir. Min-Max normalizasyon
yontemi ile veriler 0-1 arasina indirgenerek daha basarili performans verdigi
gdzlemlenmistir.

Yapay sinir ag1 modeli olusturulurken 6grenme katsayisi, momentum katsayisi,
noron sayist i¢in ¢esitli denemeler yapilarak %98,59 performansini veren ysa modeli
tahminleme ¢alismasinda kullanilmistir. Yapay sinir ag1 modeli MSE degeri
0,001756 ve MAPE degeri %19 performans gostermistir. MAPE degeri %10 ile %20
arasinda oldugu i¢in iyi bir tahminleme yapmustir.
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FABRIC ORDER DEMAND FORECAST APPLICATION IN A
TEXTILE COMPANY WITH THE ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK METHOD

SUMMARY

Keywords: Artificial Neural Network, Demand Forecast, Textile

In this study, it is aimed to estimate the fabric order amount of the next year by making
a demand estimation study with the artificial neural network method based on the
historical data of the fabric order amount of a textile company. Demand forecasting,
which is of great importance for the company, provides an important input in strategic
planning. Establishing the right strategic plans by predicting the future correctly
enables companies to reach their goals. With the fabric order estimation, a supplier
capacity plan can be made according to the amount of fabric to be used next year.

In fabric demand forecasting, demand forecasting was made with Matlab2018b
software Neural Network Toolboox and Artificial Neural Network method, taking into
account fabric type, fabric property, dye type, fiber mix, yarn number, special day
information, consumer confidence index, economic confidence index and consumer
price index. .

In the normalization of the data, the performance of the artificial neural network was
compared by using the D-Min-Max and Min-Max normalization methods. With the
Min-Max normalization method, it has been observed that the data is reduced between
0-1 and gives a more successful performance.

While creating the artificial neural network model, various experiments were made for
the learning coefficient, momentum coefficient, and the number of neurons, and the
ysa model, which gave 98.59% performance, was used in the estimation study. The
artificial neural network model showed an MSE value of 0.001756 and a MAPE value
of 19%. Since the MAPE value is between 10% and 20%, it made a good estimation.
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BOLUM 1. GIiRiS

Tahmin, bilinmeyen bir parametrenin degerinin, gec¢misteki bilinen verilerle
gelecekteki durumun dngoriilmesidir. Talep tahmini tiiketicilerin gelecek donemlerde
talep edecekleri mal ve hizmetin gegmisteki verilerle tahmin edilmesidir (Karaath ve

ark.,2012).

Talep tahmini ge¢mis donemlerdeki verileri analiz ederek gelecek doneminin
taleplerini 6dnceden tahmin edilmesidir. Talep tahmini ile ilgili ¢caligsmalar pek¢ok
sektor icin Onem tasiyan ¢alisma alanidir, fakat perakende sektorii farkli sektorlerle
karsilastirildiginda daha zorlu bir alandir. Bunun en 6nemli sebebi, talep tahminini
etkileyecek degiskenlerin net bir sekilde bilinmemesidir. Hazir giyim sektori de
satiglarin bir¢ok degiskenden etkilendigi, mevsimselligin ve trendin yiiksek oldugu bir

alandir (Giiven ve Simsir, 2020).

Sirket yonetiminin stratejik kararlar vermesinde, kisa, orta ve uzun donemli hedeflere
ulagsmasinda talep tahminin biiylik etkisi bulunmaktadir (Ergiin ve Sahin, 2017).
Gelecekteki talebi dogru tahmin etmek dogru kapasite planlamasin1 da birlikte getirir.
Dogru kapasite planlamasi ile siparisler talep edilen terminde hazirlanabilir. Bu durum
miisteri memnuniyetinin artmasina, stok maliyetinin azalmasina ve kaynaklarin dogru

kullanilmasina olanak saglayacaktir.

Bu calismada biiyiik bir tekstil firmasinin tahmin edilecektir. Kumas siparisi talep
tahmininde ise kumas kalitesi, rengi, miktari, siparis tarihi ve tedarik¢i firmasi dikkate
alinarak caligma yapilacaktir. Yapilacak olan talep tahmini ¢aligmasi ile gelecekte
hangi tedarik¢i ne kadar miktarda siparis verilecegi tahmin edilerek dnden planlama
yapilabilecektir. Boylelikle ayn1 kumas kalitesi ve siparis zamanina sahip kumaslar

toplu olarak tretilip kumas tedarik siiresini kisaltacaktir. Bir modelin iiretim giin



stiresini etkiyelen en dnemli faktor kumas liretim giin siiresidir. Kumas iiretim giin
siiresinde azalma saglandiginda modelin {iretim giin siliresi de ciddi anlamda
azalacaktir. Kisa zamanli liretim giin siiresi malzemelerin depolardaki stok devir giin

stiresini diisiirerek stok maliyetinde olumlu etki olusturacaktir.

Gelecek donemdeki kumas siparis miktar1 O6nden tahmin edildiginde kumas
tedarikgileri ile yiiksek tonajlarda kumas icin toplu anlasmalar yapilabilir, bu durum
kumas maliyetinin diisgmesine olanak saglar. Ciinkii bir tedarik¢i icin en Onemli

bilgilerden birisi kendisine uzun vadede gegilecek siparis miktarini bilmesidir.

Talep tahmini firmalarin gelecek donemlerde ihtiya¢ duyacagi is giicii, kapasite, ham
madde, yardimci malzeme, makine ve yapilmasi gereken yatirrmin da tahmin

edilmesini saglar (Ergiin & Sahin, 2017).

Gergek talepten daha c¢ok iiretim yapildiginda stok maliyetlerinin artmasi, gelecek
yillara stok aktarimi ve modadan kopma gibi nedenlerle miisteri kaybi
yasanabilmektedir. Talepten az iiretim olmasi durumunda ise satislarda kayip
yasanmakta ve miisterilerin iirlin bulamamasi sonucunda marka prestijinin olumsuz
etkisi olmaktadir. Bu durum da miisteri bagliligin1 ve miisterinin o markaya olan

inancin1 olumsuz etkileyebilir (Giiven ve Simsir, 2020).

Artan talep degiskenligi durumlar isletmelerin daha c¢ok stok tutmasina sebep olur.
Dogru talep tahmini, karar vermenin kalitesini belirlemede kritik 6neme sahip bir
faktordiir. Hatali sonug veren tahminler, insan giicii, tedarik ve nakliye, envanter ve

hizmet diizeyine gereksiz maliyetlere neden olabilir (Torkul ve ark., 2016).

Moda perakende sektoriinde, tahmin dogrulugu seviyesi perakendecilerin karinda ¢ok
onemli bir rol oynamaktadir. Stoksuz kalmay1 dnlemek ve yiiksek stok dolum oranim
korumak i¢in moda perakendecileri, spesifik ve dogru satig tahmin sistemlerine ihtiyag¢
duyar. Etkili bir tahmin sisteminin kilit faktorlerinden biri, uzun ve kapsamli gegmis

verilerin mevcudiyetidir (Xia ve Wonk, 2014).



Moda endiistrisinde, talep tahmini 6zellikle karmasiktir: sirketler, festivaller ve sosyo-
ekonomik faktorleri ile birlikte mevsimsel satislardan, promosyon etkinliklerinden,
hava kosullarindan, reklam ve pazarlama kampanyalarindan derinden etkilenen ¢ok

cesitli kisa yasam dongiisii tirtinleri ile ¢alisir (Fumi ve ark., 2013).



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde Yer Alan Talep Tahmini Calismalari

Tekstilde tahmin yontemini tasarlamak igin her smifa ait Ogelerin benzer satig
grafigine sahip oldugu optimal siniflar1 bulmak amaciyla bulanik kiimeleme yontemi

kullanmilmistir (Rabenasolo ve ark., 1997).

Kadin giyim ait satiglar1 tahmin etmek i¢in istatistiksel zaman serisi modellemesi ve
YSA yontemleri kullanilmistir. YSA nin istatistiksel zaman serisi modellemesinden

daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir (Frank ve ark., 2003).

Firmalar tekstil pazarina cevap vermek i¢in satig tahmin sistemine giivenirler. Bununla
birlikte, tekstil satiglarinin 6zel kisitlamalart (¢ok sayida ve yeni iiriin, kisa Omiir)
tahmin prosediiriinii  karmasiklagtirmaktadir ve distribiitérler, mevcut tahmin
modelleri yerine satiglarin sezgisel tahmin yontemlerini kullanmay1 tercih
etmektedir. Uriin satis tahminlerini otomatik olarak gergeklestiren sinir aglarina dayal:
bir karar yardim sistemi kullanilis olup model performanslari, 6nemli bir Fransiz
tekstil distribiitoriinden alinan gergek veriler kullanilarak degerlendirilmistir

(Thomassey ve Happiette, 2007).

Tedarik zinciri talep tahmini i¢in sinir aglari, tekrarlayan sinir aglar1 ve destek vektor
makineleri ile birlikte gelismis makine 6grenimi tekniklerini uygulamis ve sonuglarin

geleneksel yontemlerle karsilastirmistir. (Carbonneau ve ark., 2008).

Satis miktar1 ve talebinde etkili olan bazi1 6nemli faktorlerin (tasarim faktorleri gibi)
birbirleriyle olan iliskiyi arastirmak i¢in asir1 6grenme makinesi (ELM) ad1 verilen bir

sinir ag1 teknigi uygulanmistir. Modelin performanslari, Hong Kong'daki bir moda



perakendecisinden alinan gercek veriler kullanilarak degerlendirilmis olup deneysel
sonuglarda Onerilen yontem geri yayilim sinir aglarina dayanan birkag¢ satis tahmin

yonteminden daha iyi sonug gostermektedir (Sun ve ark., 2008).

Hong Kong 6zel sektdr konut talebini dogrudan tahmin etmek i¢in dort 6ncii gosterge
modeli gelistirilmis ve karsilastirilmistir. Kullanilan modeller Lineer Regresyon
Analizi (LRA), Genetik Algoritmalar (GA) GA-LRA modeli, burada LRA'nin
gosterge degiskenlerini segmek icin kullanildigi ve yerel optimum olasiligim
diistirmek i¢in Uyarlamali Mutasyon Hizi (AMR) ile GA-LRA modeli. Bulgular,
AMR'li GA-LRA modelinin daha uzun bir siire boyunca en dogru tahminleri
sagladigin gostermektedir (Thomas ve ark., 2008).

Tahmin sistemi i¢in ideal ag yapisinin aranmasinda evrimsel bir hesaplama yaklasimi
onerilmistir. Analizde iki yillik hazir giyim satis verileri kullanilmistir. Hazir giyim
satiglarinin tahmini i¢in optimize edilmis sinir aglar1 yapisi gelistirilmistir. Modellerin
performanslari, geleneksel tahmin modelleri ve temel tam baglantili sinir aglar ile
karsilastirilmistir. Onerilen algoritmalarin moda perakendeciligi tahmini igin yararl
oldugunu, diistik talep belirsizligi ve zayif mevsimsel trend 6zelliklerine sahip tiriinler
i¢in performansi geleneksel SARIMA modelinden daha iyi gézlemlenmistir (Au ve
ark., 2008).

Giyim sektoriindeki satis tahminleri gerceklestiren farkli tahmin modelleri
kullanilmistir. Bu modeller, sinir aglari, bulanik mantik, ve veri madenciligi gibi
gelismis yontemlere dayanmaktadir. Bu yontemlerin tedarik zincirine yoOnelik
faydalarin1 degerlendirmek i¢in, kaynak bulma ve tahmin siireclerinin gergek
verilerine dayali bir simiilasyon gergeklestirilmis ve analiz edilmistir (Thomassey,

2010).

Hem (ELM) hem de yan1 sira geleneksel istatistiksel yontemleri kullanan yeni bir
model Onerilmistir. Gergek veri setleri ile deneyler yapilip diger geleneksel
yontemlerle bir karsilastirma yapilmistir. ELM hizli tahmin (ELM-FF) modelinin hizli
ve etkili oldugunu tespit etmistir. (Yu ve ark., 2011).



Satis tahmini dogrulugunu iyilestirmek icin degistirilebilir 6gelerle dongii kesme
birikimine dayali yeni bir mevsimsel ayrik gri tahmin modeli sunulmustur. Onerilen
tahmin modeli, iki onemli sorun olan mevsimsellik ve smirli verinin Ustesinden
gelmek igin olusturulmustur. Onerilen algoritmalar, yiiksek kaliteli, orta ve temel
moda trilinleri satan {ic moda perakendecisinin gergek POS verileri kullanilarak
dogrulanmistir. Onerilen modelin, kisa tarihsel verilerle moda perakende satis
tahminleri i¢in pratik oldugu ve diger son teknoloji tahmin tekniklerinden daha iyi

performans gosterdigi bulunmustur (Xia ve Wonk, 2014).

Sunucu sistemlerinin taleplerini tahmin etmek amaciyla yapay sinir ag1 yaklagimi
kullanilmistir. Gegmis talep verilerindeki egilimler ve mevsimsellik kaliplari
cikariltilip modellenmistir. Ardindan, ag i¢in uygun parametreleri olusturmak i¢in bir

deney tasarimi kullanilmistir (Saha ve ark., 2014).

Destek vektor regresyonuna dayali kiimeleme tabanli bir satis tahmin semasi
onerilmistir. Onerilen sema ilk dnce tiim egitim satis verilerini birkac ayrik kiimeye
bolmek i¢in k-means algoritmasimi kullanilmigtir. Daha sonra, her gruba tahmin
modeli olusturmak i¢in SVR uygulanmustir. Son olarak, belirli bir test verisi igin, test
verilerinin ait oldugu kiimeyi bulmak i¢in ti¢ benzerlik 6l¢iimii kullanilir ve ardindan
tahmin sonucu olusturmak i¢in karsilik gelen egitimli SVR modelini ¢alistirilmistir

(Dai ve ark., 2015).

Daha 6nce aralikli talebi tahmin etmek i¢in asir1 6grenme makinesi adi verilen daha
hizl1 ve daha basit bir 6grenme algoritmasi denenmemisti.Calismada geri yayilim ve
asir1 0grenme makineleri tarafindan egitilen sinir aglari, farkli girdi kaliplari ve
mimarileri birlestirerek ger¢ek zamanli serilerde aralikli talep i¢in standart tahmin
yontemlerinin yani sira karsilastirmali sinir aglart ile karsilastirilmistir (Lolli, ve

digerleri, 2017).

Perakende giyim sektoriindeki magaza zincirinin bir magazasina ait, mevsimsel talep
karakteristigine sahip {iriin ile talebi mevsimsel olmayan bagka {iriin i¢in ge¢mis veriler

toplanmistir. Hava sicakligi, indirim ve magazaya gelen miisteri sayist faktorlerinin



tirtinlerin talebine etki ettigi disiiniilerek iki baska Yapay Sinir Ag1 Modeli (ANN)
kurulmustur. Mevsimselligi dikkate alan Zaman Serisi ANN modelinin, klasik ANN
modeline kiyasla mevsimsel talep yapisina sahip iiriiniin talebini daha dogru tahmin

ettigi goriilmistiir (Satoglu ve Eren,2017).

Kullanic1 tarafindan olusturulan Facebook verilerinin nicelik ve kalitesinin iiriin
tahminlerini gelistirmek i¢in nasil kullanilabilecegini gostermistir. Calismada 6rnek
dis1 tahmin hatalarini1 azaltmak icin kullanici tarafindan olusturulan baska bir icerik
tiiriiniin (6zellikle Google Trendler'den elde edilen miisteri arama verilerinin) nasil
kullanilabilecegini gosterilmektir. Cevrimici bir perakendeciyle ile yapilan ¢aligma
sonucu, zaman serisi modellerine miisteri arama verilerinin eklenmesinin 6rneklem

disg1 tahmin hatalarini iyilestirdigini gosterdi (Boone ve ark., 2018).

Miisteriden gelen siparislerin periyodik olarak ancak siirekli olmayan bir sekilde
tiretildigi talep tahminine odaklanmistir. Regresyon modellerinin uygulanmasi, bir
siparigin tahmin edildigi zamansal anlar1 belirlemek i¢in bir ilk smiflandirmanin
diisiiniildiigli ve daha sonra bu tiir bir siparisin tahmin edilen miktarini elde etmek i¢in
bir regresyon Tretildigi hibrit yontemlerle karsilagtirilmistir. Basit regresyon
modelleriyle karsilagtirmanin yani sira her iki asama i¢in uygun yontemlerin secilmesi

icin gercek talep verilerine bir uygulama ile tamamlanmaktadir (Alvarez-Lopez ve

ark., 2019).

Makine 6grenimi kullanilarak restoran talep tahmini ¢alismasi yapilmistir. Calismada
ay, glin, hava durumu, olaylar gibi ¢esitli faktorleri gz 6niinde bulundurarak bir talep
tahmin modeli kurmak kurulmustur. Makine 6grenimi talep tahmin sonucu ile gergek

magaza verilerini karsilastirilmistir (Tanizaki ve ark., 2019).

Perakende hazir giyim sektoriinde iirlin ¢esitliligi dikkate alinmis ve hata oranini en
aza indirmek ic¢in yapay zeka kullanilarak satis tahmini yapilmistir. Bu kapsamda
destek vektor makineleri (SVM) ve yapay sinir aglar1 (YSA) gibi yapay zeka modelleri
kurulmus ve veri setlerinden ¢ikarimlar yapilmistir. YSA'nin SVM'den daha iy1 sonug

verdigi goriilmiistiir (Giiven ve Simsir, 2020).



Perakende giyim talebini tahmin etmek i¢in en bilinen makine 6grenme metodlarindan
ikisi olan random forest (RF) ve k-nearest neighbour (KNN) metodu kullanilmstir.
Calisma sonucunda RF, KNN'ye kiyasla dort veri setinin hepsinde daha iyi performans

gostermistir (Gliven ve ark., 2021).

Amerika Birlesik Devletleri merkezli bir B2B sunucu sirketinde dnce satis verilerine
dayali zaman serileri ve makine 6grenimi modelleri calisildi. Ardindan en uygun
modeli temel alinarak sunucu endiistrisi i¢in harici bilgi endeksleri olarak ilgili pazar
sinyallerini toplamak icin bir web tarayicisi ve Google Trendler'i kullanildi. Talep
dalgalanmalar1 hesaba katilacak sekilde tahmin sonuglarini ayarlamak igin segilen
temel modele dahil edildi. Temel modele harici bilgiler dahil edildiginde daha iyi

performans gostermektedir (Tsao ve ark., 2021).



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Materyal

Arastirmada, bir tekstil firmasina ait 4 yillik kumas siparis verileri kullanilmistir.
Kumas talep tahmininde kumas tiirli, kumas 6zelligi, boya cinsi, elyaf karisi, iplik
numarast, 6zel gilin bilgisi, tiiketici giiven endeksi, ekonomik giiven endeksi ve tiiketici
fiyat endeksi dikkate alinarak Matlab2018b yazilim1 Neural Network Toolboox’1 ile
Yapay Sinir Ag1 metoduyla talep tahmini yapilmistir.

Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, gerceklesmis verileri kullanarak durumlar1 6grenebilen, etrafindan
gelen durumlara karsilik olarak nasil bir tepki iiretecegini belirleyen bilgisayar
sistemidir. Orneklerden elde ettigi bilgiler ile kendi deneyimini olusturur ve daha sonra

benzer konularda benzer kararlar verir. (Oztemel ,2003)

Yapay sinir aglarinin 6grenme 6zelligi, aragtirma ¢aligmasi yapan kisilerin dikkatini
¢eken en 6nemli unsurlarindan biridir. Dolayisiyla bir durum ile ilgili girdi ve ¢iktilar
arasindaki iliskiyi, halihazirdaki mevcut oOrneklerden ogrenerek gegmiste hig
goriilmemis durumlari, dnceki Orneklerden iliskilendirerek ilgili duruma g¢oziimler
tiretebilme 6zelligi yapay sinir aglarindaki zeki davranisin da temelini teskil eder.

(Yazici, 2010)

YSA’nmn genel ozellikleri ag modeline gore degiskenlik gostermektedir. YSA’nin
genel dzelliklerinden bazilar1 asagidaki gibidir; (Oztemel ,2003)

a. Yapay sinir aglar1 6rnekleri kullanarak 6grenirler
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=)

Gorlilmemis veriler hakkinda bilgi tiretebilirler

Sekil iligkilendirme ve siniflandirma yapabilirler

o o

Yapay sinir aglar1 makine 6grenmeleri gergeklestirebilirler

YSA’nin ¢alistirilmasi i¢in 6nce egitilip sonra performanslar test edilir.

@

f. Eksik bilgi ile ¢aligabilirler.

0. Yalnmiz niimerik bilgiler ile ¢calisabilmektedir.

Yapay sinir aglar1 pek¢ok alanda ve sektdrde kullanilabilmektedir. Bu calismada
tekstil sektoriinde kullanilmis olmasina ragmen, saglik, bankacilik, turizm, otomotiv,

egitim gibi farkli sektorlerde kullanim alanina sahiptir.
Yapay sinir aglarinin avantajlari asagidaki gibidir(Katircioglu, 2019);

a. Eksik veri olsa bile 6grenme yetekleri sayesinde sonug verebilmektedir.

b. Benzer olaylar1 yorumlayabilmektedir.

c. Cok sayida kisit ve parametre ile calisabilmektedir. Bu sebepten biiyiik boyutlu
problemlerde kullanilabilir.

d. Birden ¢ok isi ayn1 esnada yapabilmektedir.
Yapay sinir aglarinin dnemli dezavantajlari ise asagidaki gibidir; (Oztemel, 2013)

a. YSA’nin donanim bagh ¢alismalar1 6nemli bir problemdir.

b. Probleme uygun olan ag yapisini belirleyebilmek i¢in deneme yanilma yapilir.

c. Parametre degerlerinin belirlenmesinde bir kuralin olmamasi1 énemli bagka bir
problemdir.

d. Sadece niimerik verilerle ¢aligmaktadir.

€. Ag egitiminin ne zaman bitecegini belirlemek i¢in olusturulmus kural seti
yoktur.

f. Agm davranislarinin agiklanamamasidir.



11

3.1.1. Biyolojik sinir hiicresi

Insan beynindeki sinir hiicreleri(ndronlar) 4 béliimden meydana gelmektedir. Bunlar:
hiicre govdesi, dentrit, akson ve sinapstir. Dentrit, hiicre govdesi, akson ve sinaps.

Biyolojik sinir hiicresinin yapis1 Sekil 3.1.’de belirtilmistir.

Dendit Cekirdek

L Akson

Hiicre
Govdesi A )

Sekil 3.1. Biyolojik Sinir Hiicresi (www.wowslides.com., 2022)

Sinaps

Duyu organlarindan noronlar ile beyine bilgi iletilir. Beyinde olusan cevap da néronlar
yardimiyla organlara taginmaktadir. Dentrit u¢larindan diger hiicrelerden gelen bilgiler
alinir, hiicre govdesine iletilir. Hiicre govdesinde degerlendirilir ve aksona iletilir.

Akson ucu ile diger hiicrenin dentriti arasindaki baglantiya ise sinaps denir.

3.1.2. Yapay sinir hiicresi

Yapay sinir aglar1 insanlara ait sinir hiicrelerinin taklitini yaparak olusturulmustur. 5

temel eleman1 Sekil 3.2.”de belirtilmistir.

a. Girdiler: Sinir hiicresine iletilen bilgilerdir.
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b. Agirliklar: iletilen bilginin 5nemini ve etkisini gdsterir.

c. Toplama fonksiyonu: Hiicreye iletilen net girdi degerinin agirlik ile garpalarak

toplanilmasidir.

d. Aktivasyon fonksiyonu: Iletilen girdiye istinaden iiretecegi ¢iktiy1 belirler.

e. Hiicrenin ¢iktisi: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan olusturulan ¢iktidir.

Girdi
degerleri

< X, © "W,

° L]

L

L L]

meO W,
agirliklar

Bias

Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan

\Z v ﬂ_) S y

Toplama
fonksiyonu

Sekil 3.2. Yapay Sinir Ag1 Yapis1 (www.pythondunyasi.com., .2022)

Biyolojik sinir ag1 ile yapay sinir aginin karsilastirmasi Tablo 3.1.°de verilmistir.

Tablo 3.1. Biyolojik Sinir Hiicresi ile Yapay Sinir Agmin Karsilastirilmasi(Oztiirk ve Sahin, 2018)

Biyolojik Sinir Sistemi

Yapay Sinir Sistemi

Noron

Islemci Elemam

Dentrit

Toplama Fonksiyonu

Hiicre Govdesi

Transfer Fonksiyonu

Aksonlar

Yapay Noron Cikist

Sinapslar

Agirliklar
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3.1.3. Yapay sinir ag1 yapisi

Yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle yapay sinir ag1 olusur. Genel olarak 3
katman halinde ve her katmanin i¢inde paralel olarak bir araya gelen aglardan olusur.

Bu katmanlar asagidaki gibidir (Oztemel, 2003);

a. Girdi Katmani: Girdi katmanindaki elemanlar ¢evreden bilgileri alarak ara
katmanlar iletmekle sorumludur. Bazi yapay sinir aglarinin girdi katmaninda
herhangi bir bilgi isleme olmaz.

b. Ara Katmanlar: Girdi katmanindan iletilen bilgiler isleme alinarak ¢ikti
katmanina iletilir. Bu bilginin islenmesi ara katmanlarda gerceklestirilir. Bir
yapay sinir ag1 i¢in birden ¢ok ara katman olabilir.

c. Cikti Katmani: Cikt1 katmanindaki elemanlar ara katmandan iletilen bilgiler
isleyerek agin girdi katmanina sunulan girdi seti(6rnek) i¢in olugsmasi gereken

ciktiy1 iiretirler. Iletilen cikt1 bdylelikle dis diinyaya gonderilir.

Yapay sinir ag1 yapisi ve katmanlar1 Sekil 3.3.”de belirtilmistir.

Gizli
Katman

Girdi
Katman

Cikis
Katmam

RS 1N
119§ S

Sekil 3.3. Yapay Sinir Ag1 Yapisi(Yavuz ve Deveci, 2013)
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3.1.4. Yapay sinir ag1 siniflandirilmasi

3.1.4.1. Katmanlarina gore yapay sinir aglar

Tek katmanli yapay sinir aglart girdi ve ¢ikti katmanindan olugsmaktadir. Agin ¢iktisi
agirliklandirilmis girdi degerinin esik degeri ile toplanmasiyla sonug elde edilir.

(Oztemel, 2003).

Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 modeli, bir giris katmani ,bir veya daha ¢ok gizli
katmani ve ¢ikt1 katmanindan meydana gelmektedir. Her katmanda bir veya daha ¢ok
islem eleman1 yer almaktadir. Bir katmandaki tiim islem elemanlari bir iist katmandaki

tiim islem elemanlarina iligkilidir.(Ataseven, 2013).

3.1.4.2. Yapilarina gore yapay sinir aglari

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda bilginin iletilmesi tek yonde olmaktadir. Yani

bilgi giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru ilerler (Katircioglu, 2019).

Geri beslemeli yapay sinir aglarinin dinamik hafizalar1 bulunmaktadir. Bir esnadaki
¢ikig, hem o esnanin hem de onceki girisleri yansitir. Bu sebepten, 6zellikle tahmin
uygulamalarinda bagvurulur. Bu aglar cesitli problemlerin tahmininde basarili

sonuclar vermistir. (Yazici, 2010).

3.1.4.3. Ogrenme yontemlerine gore yapay sinir aglari

Yapay sinir aglarinin 6grenmesinde iki 6grenme yontemi mevcuttur. Bunlar yontemler
danmismanli ve damismansiz 6grenmedir. Yapay sinir aglarinda en c¢ok tercih edilen
O0grenme yontemi damigmanli 6grenmedir. Yapay sinir agma ornek olarak bir ¢ikti
verilerek agmn iirettigi ¢ikti kiyaslamir. Iki ¢ikti arasindaki fark hata olarak alinir

(Ataseven, 2013).
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Yapay sinir aglari devamli arastirilan ve biiyiiyen bir 6grenme metodudur. (Ataseven,
2013) Danismansiz 6grenme yonteminde aga dogru ¢iktilar verilmez, sadece girdi veri

seti verilir. (Katircioglu, 2019).



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Talep tahmini uygulamasi, kumas siparis verilerinden yola ¢ikilarak yapay sinir aglar

yontemi ile MATLAB(2018B Siiriimii) yazilimi ile gergeklestirilmistir.

Tedarik zinciri yonetimi yapan tekstil firmasina ait Erkek Yetiskin grubuna ait 4 y1llik
kumas siparis verileri baz alinarak talep tahmini ¢aligmasi yapilmistir. Tahminleme
verileri dikkate alinarak kumas tedarikgileri ile 6nden kumas anlagmalari, kapasite
planlamalar1 yapilabilecektir. Kumas siparis miktarini etkileyen faktorler i¢in uzman

gorilisti alimmustir.

Bu boliimde ele alinan problemin yapay sinir agi metoduyla uygulama asamalari

anlatilmis ve kumas siparis miktarini etkileyen faktorler incelenmistir.

Tekstil Sektoriinde Tedarik Zinciri Yonetimi

Tedarik zinciri yonetimi; iireticiler, tedarikg¢iler, dagitimcilar ve miisterilerden olusan
malzeme, bilgi ve parasal akislarin yonetimini icermektedir. Bu akis kendi igerisinde
ya da farkl isletmeler arasindaki koordinasyon tedarik zinciri yonetiminin basarisini

saglayacaktir. (Sakalli, 2007)

Tekstil sektoriinde artan rekabetle birlikte karliligin sinirlarint bayagi asagilara
indirmekte, karli kalmak ve karliligim1 yukarilara ¢ekmeyi amaclayan isletmeler,
tiretim siireglerini optimum seviyede akici ve kisa siireli duruma doniistiirmek
durumundadirlar. Eldeki kaynaklar1 en verimli sekilde kullanmak, tedarik ve stoga ait
stiregleri olabildigince aktiflestirmek, maliyetleri minimum kilmak kisacasi daha
kaliteli irlinii daha kisa zamanda ve daha az bir maliyetle liretmek 6nem tagimaktadir.

(Kaya ve Oztiirk, 2018)
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Tekstil sektoriinde dogrudan iiretim yapan ve pazarlayan isletmelerin yani sira,

araci is yerleri ile anlasarak calisan isletmelerde mevcuttur. Uretici ile alic1 arasindaki
iletisimi saglamakla ve igin tiim siireglerinden araci kurum sorumludur. Tekstil ve
hazir giyim sektoriindeki {reticiler, genellikle iriinlerinin tamamini tek basina
kendileri {iretmemektedir. Uretimin her bir adimi degisik isletmelerde yapildigin
diisiiniildiiglinde bu iriinlerin zamaninda ve dogru iiretilebilmesi i¢in bu isletmelerin
iletisim halinde olmasi ve birlikte ¢alismas1 gerekmektedir. Islemlerden birinde
aksaklik olmasi veya bir liretim hatasinin olmasi diger biitiin islemleri olumsuz

etkileyebilecektir. (Karabay, 2016)

Tedarik ve talebi dengede tutabilmek dogru tahminleme ¢aligmalarinin yapilmasiyla
baslar (Krajewski ve ark., 2014) Tekstil sektoriinde tedarik zinciri iplikten baslar ve
magazada son bulan siire¢lerden olusmaktadir. Bu siiregte calisilan birden fazla

tedarik¢i mevcuttur.

Uygulamanin yapildig: tekstil sektorii tedarik yonetiminden olusmaktadir. Ana
miisteriden siparis belgesinin gelmesiyle baglayip, hazir driinlerin miisterinin

deposuna sevk edilmesi ile iirlin hayat dongiisii son bulur.

Sekil 4.1.’de belirtildigi gibi miisteriden siparis belgelerinin iletilmesi ile siire¢
baslamaktadir. Siparis belgelerinde yer alan bilgiler dogrultusunda ihtiya¢ duyulan

kumas ve aksesuar hesaplamasi yapilir, iirlin agaci ve is plani olusturulur.

Uriin agact olusturulduktan sonra ihtiyag duyulan aksesuar igin aksesuar
tedarik¢isinden, kumas i¢in kumas tedarikgisinden teklif alinir ve istenen sartlara en

uygun tedarik¢iye siparis gecilir.

Kumas ve aksesuar tedarikgisi tarafindan siparis edilen hammaddeler hazirlanarak
depoya sevkiyati gerceklesir. Gelen malzemeler depo kabulii esnasinda kontrol

gerceklestirilir.
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Depoya sevk edilen kumasglar kesilmesi i¢in kesimhaneye yonlendirilir. Kesimhanede
yapilan pastal hesaplamalar1 dogrultusunda kumas kesimi gergeklestirilir. Kesilen
kumaslara eger baski/nakis yapilacak ise baski/nakis atdlyelerine sevk edilir. Talep
edilen model dogrultusunda baski/nakis islemi gerceklestirilir. Baski/Nakis islemi

yoksa kesilen kumasglar dikim islemi i¢in fason atdlyeye yonlendirilir.

Kesilmis kumas yarimamiilii ve aksesuarlar fasin atélyeye gonderilir. Fason atdlyede
dikim ve titii-paket islemi tamamlanir. Paketlenen bitmis {irtinler miisterinin deposuna

sevk edilir.

Muodel igin Fiyat Teklifinin
Yapilmasi ve Ana Musteri ile
Anlasiimas

\ J

Siparis Bilgilerinin Tletilmesi

Hammadde ihtiyaglanmin

Hesaplanarak Belirlenmesi
l [trtin agac, is plani) l

Iigili Tedarikgiye Kumag ligili Tedarikgiye Aksesuar
Siparislerinin Olusturulmas: Siparislerinin Olusturulmas:
Kumas Tedarikgisi Tarafindan Aksesuaf Tedarikeisi
Talep Edilen Kumasm Tarafindan Talep Edilen
Uretilerek Depoya Sevk Aksesuann Uretilerek
Ermesi Depoya Sevk Etmesi

Hammaddelerin Fason
I_b Atilyeye Sevk Edilmesi <

Fason Atdlyede Kesim,
Bask/Makis, Dikim ve Ut
Paket islemlerinin Yapilmas:

¢

Uretimi Tamamlanmis Hazir
Uriinlerin Miisteri
Deposuna Sevk Edilmesi

Sekil 4.1. Tekstil Sektoriinde Uriin Hayat Dongiisii
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Kumas Uretimi ve Tedarik Yonetimi

Kumasimn ana maddesi ipliktir. Bu sebepten kumas iiretiminin ilk safhasi iplik

tiretimidir. Kumas tiretim sathalar1 Sekil 4.2.’de belirtilmistir.

Ipliklerin biraya getirilmesiyle kumas olusturulur. Iki iplik sisteminin dik bir agiyla
belli nizama gore iliski kurmasiyla olusan kumaslara dokuma kumas denir. Yuvarlak
orme makinelerinde igneler dairesel yatak iizerine dizilir. Oteki &riicii elemanlarin
ignelere 6zgii dairesel bir sekilde konumlandirildgr 6rme makinelerinde olusturulan

kumaglara 6rme kumas denir (www.tekstilsayfasi.blogspot.com., 2022).

iplik Uretimi

v

Kumas Uretimi

i

On Fikse islemi

—

Boya/Baski islemleri

¥

Sanfor islemi

¥

Kumas Son Kontrol

Sekil 4.2. Kumas Uretim Safhalar

On Fikse isleminin amaci iplik ve kumasin yapisal esitligini saglamak ve i¢ gerilimleri
azaltmaktir. Boylelikle ¢ekmezlik degerleri iner, ylizey kirisikliklart ve kenar

donmeleri azalir.
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Renklendirme operasyonu, boyar maddelerin kumas ile islem goérmesidir. Bu islemle
kumas sadece renk degistirmekle kalmayip ayni esnada bu renk kumas tizerinde kalici

olur.

Sanfor operasyonun amaci, kumagin en-boy standartligini saglamak, tuse vermek ve

burusukluklar gidererek iitiilemektir.

Kumas son kontrol operasyonunda bitmis kumaslarin son kontrolii yapilarak kesilmek

ve dikilmek {izere kumasglar sevk edilir.

Yukarida kumas iiretim safhalarindan bahsedilmistir. Bu sathalardan da anlasildig:
tizere kumas liretimi belirli asamlardan gegen ve uzun siiren bir prosese sahiptir. Bu

sebepten kumas tedarik yonetimi ¢ok 6nem tagimaktadir.

Model iiretimi i¢in ihtiya¢ duyulan kumas miktar1 hesaplandiktan sonra kumas
tedarikgilerine siparis gecilir. Kumas tedarikgisi tarafindan sipariste talep edilen

bilgiler dogrultusunda istenen kalite ve zamanda iiretilmesi talep edilir.

Kumas tiretiminin her safhasi takip edilir ve kontrol edilir. Kumas iiretim sathasinda
numune kumas Ornekleri iletilir ve kontrol edilir. Talep edilen kumasin iiretimi

tamamlandiginda kumas depoya sevkiyati gerceklesir.

Tedarik Zinciri Yonetiminde Kumas Talep Tahmininin Onemi

Tekstil sektoriinde talep tahminini etkileyen birgok unsur bulunmaktadir. Tahminleme
dogru yapilmadiginda tedarik siireci olumsuz etkilenir. Bir modelin liretim giin
siiresini en ¢ok kumas tedarik siiresi etkilemektedir. Kumas Tedarik siiresinde
yapilacak olan 1iyilestirmeler modelin toplam iiretim siiresini ciddi anlamda
azaltacaktir. Kumag iiretim gilin siiresindeki azalma da zamanunda {retim

performansini arttiracaktir.
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Yapilan dogru tahminleme c¢aligmalar1 ile tedarikgilere gecilecek olan siparisler
onceden tanimlanabilir ve hazirlik siireci baglar. Eger mevcut tedarik¢i kapasitesi
yeterli degil ise yeni tedarik¢i arayisina girilir ya da tedarik¢inin kapasitesini
bliyiitmesi talep edilebilir. Tedarik¢i de bu 6ngorii sayesinde kapasite planlamasini
onceden yapabilecektir. Tedarik¢inin bu 6n hazirligi hem {iiretim giin sliresine hem

kaliteye olumlu olarak yansiyacaktir.

Modellerin iiretiminde kullanilacak kumaslar zamaninda iiretilip tedarik edilemezse
siparigler planlanan termin tarihine yetismez. Bu durum ise miigteri memnuniyetsizligi
ve siparis kayiplarina sebep olabilmektedir. Tedarik zincirinde bir adimda gergeklesen

gecikme diger adimlar1 da olumsuz etkiler.

Perakende sektorii genellikle hizli satis egilimindedir. Eger bir miisteri talep ettigi bir
modeli talep ettigi Ozelliklerde bulamaz ise rakip magazaya yonelip ihtiyacin
gidermektedir. Bu durum da magazalar i¢in satis kaybina sebep olmaktadir. Bu

sebepten miisterinin ihtiyacini dogru tahmin etmek olduk¢a 6nemlidir.(Giiven, 2020).

Kumas siparis miktarinin 6nceden tahminleme yapilarak 6ngoriilmesiyle kumas
tedarikgilerine toplu kumas anlagsmalar1 yapilabilir, boylelikle kumas fiyatlarinda da
indirim gergeklesebilir. Bir iirliniin maliyetini en ¢ok kumas maliyeti olusturur. Kumas

maliyetinde yapilacak olan bir iyilesme {iriin maliyetine de yansiyacaktir.

Problemin Tanimlanmasi

Bu c¢alisma ile kumas siparis miktarinin aylik olarak tahmin edilmesi ve tahmini
etkileyen faktorlerin belirlenmesini amaglanmaktadir. Kumas siparis miktarin
etkileyen, yapay sinir ag1 modelinde ele alinan girdiler asagidaki gibidir. Bu ¢alismada

kullanilan verilen ¢alismanin yapildig: sirkete ait satin alma raporlarindan ¢ekilmistir.

a. Kumas Tirii: Tekstilde ¢ok farkli c¢esitlerde kumas kullanilmaktadir.
Yaptigimiz ¢alismada da erkek departmaninda kullanilan kumas tiirleri ve

kodlarmin veri seti Tablo 4.1.’deki gibidir.
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Tablo 4.1. Kumas Tiirii ve Kodu

Kumas Tiirii Kumas Tiirii Kodu
CIFT TOP PIKE 1
IKI IPLIK 2
INTERLOK 3
KAPPA 5
KASKORSE 6
POLAR 7
RASEL 8
RIBANA 9
SELANIK 10
SUPREM 11
TEK TOP PIKE 12
UC IPLIK 13
WAFFLE 14

b. Kumas Ozelligi: Kumas iizerinde yapilan islemi ifade etmektedir. Yaptigimiz
calismada da erkek departmaninda kullanilan kumasin 6zellikleri ve kodlar

veri seti Tablo 4.2.’deki gibidir.

Tablo 4.2. Kumas Ozelligi ve Kodu

Kumas Ozelligi Kumas Ozelligi Kodu
DUZ 1
[PLIGI BOYALI 2
METRAJ BASKI 3
JAKARLI 4

5

6

7

DOUBLE FACE
DIAGONAL
ELYAF BOYA

c. Boya Cinsi: Kumaslara uygulan boyama proses cinsidir. Yaptigimiz ¢calismada
da erkek departmaninda kullanilan kumaslarin boya cinsi ve kodlarinin veri

seti Tablo 4.3.”deki gibidir.

Tablo 4.3. Boya Cinsi ve Kodu

Boya Cinsi Kod
REAKTIF 1
PIGMENT

DISPERS 3




Tablo 4.3. (Devami)

Boya Cinsi

Kod

REAKTIF + DISPERS

4

YIKAMA

O.BEYAZ
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d. Elyaf Karisimi: Iceriginde dzellikle elyaf ve filamentler bakimindan birbirine

farkli

bilesenler bulunan

ipliklerle

karigimidir.

(www.tekstilsayfasi.blogspot.com., 2022.). Veri setindeki elyaf karigimlar
Tablo 4.4.’de belirtilmistir.

Tablo 4.4. Elyaf Karisim1 ve Kodu

Elyaf Karigimi Elyaf Karisim1 Kodu
%100 PAM 1
%65 PAM %35 PES 2
%50 PAM %50 PES 3
%39 PES %21 VIS %40 AKR 4
%95 PAM %5 LYC 5
%96 PAM %4 LYC 6
%97 PAM %3 LYC 7
%100 PES 8
%51 PAM %49 PES 9
%40 PES %37 AKR %19 VIS 10
%70 PAM %30 PES 11
%66 PAM %34 PES 12
%55 PES %45 PAM 13
%55 PAM %45 AKR 14
%65 PAM %32 PES %3 LYC 15
%65 PES %35 VIS 16
%65 PAM %33 PES %2 LYC 17
%60 PAM %40 PES 18
%80 PAM %20 PES 19
'%95 PAM %5 PES 20
‘%93 PAM %7 LYC 21
%92 PAM %8 PES 22
%45 AKR %40 PES %10 PAM %5

VIS 23
%55 PAM %40 PES %5 LYC 24
%70 PES %30 PAM 25
%67 PES %33 VIS 26
%96 PAM %4 LYC 27
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Tablo 4.4. (Devami)

Elyaf Karisimi Elyaf Karisimi1 Kodu
%90 PAM %10 PES 29
%98 PAM %2 PES 30
%95 PES %5 LYC 31
%64 PAM %31 PES %5 LYC 32
%97 PES %3 LYC 33
%60 PES %40 VIS 34
%55 PAM %45 PES 35
%100 VIS 36
%40 PES %35 PAM %24 AKR 37
%60 PES %40 PAM 38
%100 KTN 39
%50 PAM %45 PES %5 LYC 40
%58 PAM %42 PES 41
%72 PAM %28 PES 42
%97 PAM %3 NYL 43
%98 PAM %2 LYC 44
%85 PAM %15 PES 45
%63 VIS %32 PES %5 LYC 46
%76 PAM %24 PES 47
%97 PAM %3 PES 48
%67 PAM %30 PES %3 LYC 49
%49 PES %47 PAM %4 LYC 50
%63 PAM %34 PES %3 LYC 51
%99 PAM %1 LYC 52
%48 PAM %48 PES %4 LYC 53
%63 PAM %32 PES %5 LYC 54
%64 PAM %36 PES 55
%54 PAM %46 PES 57
%69 PAM %31 PES 58
%98 PAM %2 AKR 59
%93 PAM %7 PES 60
%63 PES %37 PAM 61

e. Iplik Numarasi: Numarasi: Iplik uzunlugu ve agirlig1 arasidaki iliskiyi ifade
eden, ipligin incelik derecesini gosteren degerdir. Yaptigimiz ¢alismada da
erkek departmaninda kullanilan kumaslarin iplik numarasi ve normalizasyonda

kullanilan kodlarinin veri seti Tablo 4.5.’deki gibidir.



Tablo 4.5. Iplik Numarasi ve Kodu

Iplik Numaras1

iplik Numarasi Kodu
110 1
160 2
170 3
190 4
200 5
210 6
220 7
230 8
260 9
280 10
290 11
310 12
320 13
330 14
340 15
410 16
450 17
470 18
480 19
490 20
500 21
520 22
530 23
535 24
540 25
555 26
560 27
570 28
580 29
590 30
600 31
610 32
620 33
630 34
640 35
680 36
730 37
750 38
780 39
790 40
805 41
840 42

25
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f. Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE) : Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE) : Tiiketici
tarafindan satin alinan mal ve hizmetlerin fiyatlarinda meydana gelen degisimi
hesaplayan endekstir. Yilin her ayimin belirli giinlerinde mal ve hizmet
fiyatlarindaki degisim, bu agirliklara olgiilerek o ayimn tiiketici enflasyon

rakamina ulasilmaktadir. (Sar1, 2016)

g. Ekonomik Giiven Endeksi: Uretici ve tiiketicilerin genel ekonomik duruma ait
degerlendirme, beklenti ve egilimlerini Ozetleyen bir bilesik endekstir.

(www.data.tuik.gov.tr., 2022)

h. Tiiketici Gliven Endeksi: Aylik tiiketici egilim anketi ile tiiketicilerin maddi
durum ve genel ekonomisine dair mevcut durum degerlendirmesi yapilarak
gelecek donemdeki beklentileri, harcama ve tasarruf egilimleri 6lgtilmektedir.

(www.data.tuik.gov.tr., 2022).

Verilerin Normalizasyonu

Yapay sinir ag1 yonteminde girdi ve ¢ikti verilerine normalizasyon yapilarak verilerin
egitimi daha verimli hale getirilebilir. Agin egitimi veri setini normalize etmeden ¢ok
uzun siirebilir (Yavuz ve Deveci, 2018). Calismada veri setinde yer alan sozel veriler

numerik verileri doniistiirilmiistir.

Normalizasyonda farkli teknikler kullanilmaktadir. Bu ¢alismada Min-Max
Normolizasyonu ve D-Min-Max Normalizasyon yontemi kullanilmistir. Veri setinde

yer alan verilerin Oncelikle Tablo 4.6.’da gosterildigi gibi min ve max degerleri

bulunmustur.
Tablo 4.6. Veri Seti Max-Min Degerleri
Kumas Kumas Boya Elyaf iplik Ekopomlk Tu.l_<et|C| -
Kalite Ozelligi Cinsi Karisimi Numarasi guven guven TUFE
& 3 endeksi endeksi
min 1 1 1 1 1 97,26 82,23 140,6
max 14 7 6 60 42 105,86 97,43 203,07

max-min 13 6 5 59 41 8,60 15,20 62,47
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Min Max Normalizasyon yontemi verileri dogrusal olarak normalize eder. Min-Max
normalizasyonunda en kii¢lik veri 0 degerini alir. En biiyiik veri ise 1 degerini alir.
Boylelikle veriler Min Max Normalizasyon yontemi ile Denklem 4.1’de esitlik

kullanilarak 0-1 arasina indirgenir.

%' = Xi—Xmin (41)

Xmax~Xmin

Bu formiilde x" normalize edilmis veriyi, x; girdi degerini, X, girdi verilerindeki
en kiigiik degeri, x,,,.x girdi verilerindeki en biiylik degeri ifade etmektedir. Min Max
Normalizasyon yontemi ile normalize edilmis Ornek veriler Tablo 4.7.°de

gosterilmigtir.

Tablo 4.7. Min Max Normalizasyon Y6ntemiyle Normalize Edilmis Ornek Veri

Kumas Kumas Boya Elyaf - E‘I.<0nom|k Tl.l.ketm - K.umzfs
Tiirii Ozellik  Cinsi Kangm  PUK given — Given  TUFE  Siparis
endeksi endeksi Miktar:

0,7692 0,0000 0,0000 0,2203 0,0244 0,6276 0,6298 0,1229 0,0000
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0244 0,7348 0,4537 0,1658 0,0317
0,1538 0,5000 0,6000 0,1356 0,1463 0,2950 0,3382 0,9083 0,9714
0,3846 0,1667 0,6000 0,0508 0,0732 0,5197 0,5164 0,4117 0,4112
0,9231 0,0000 0,6000 0,1695 0,5366 0,0000 0,0000 0,3850 0,1490
0,6154 0,0000 0,0000 0,0000 0,1463 0,0000 0,0000 0,3850 0,1490
0,1538 0,5000 0,6000 0,1356 0,1463 0,0000 0,0000 0,3850 0,1581
0,7692 0,0000 0,0000 0,6441 0,1463 0,3186 0,2677 0,6915 0,1585
0,6923 0,0000 0,0000 0,0000 0,1463 0,9387 0,8548 0,8521 0,2176

D-Min Max normalizasyon yonteminde veri setindeki en kii¢iik veri 0,1 degerini alir,
en biiyiik veri ise 0,9 degerini alir. Bu yontem ile veriler Denklem 4.2°de belirtilen

esitsizlik kullanilarak 0,1 ile 0,9 arasina indirgenir.

x'=08x27mn_ 101 4.2)

Xmax ~Xmin

Bu formiilde x’ normalize edilmis veriyi, x; girdi degerini, Xp,;, girdi verilerindeki en

kiiciik degeri, x,,.x girdi verilerindeki en biiyiik degeri ifade etmektedir. D-Min Max



Normalizasyon yOntemi
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ile normalize edilmis Ornek veriler Tablo 4.8.’de

gosterilmistir.
Tablo 4.8. D-Min Max Yontemiyle Normalize Edilmis Ornek Veri
Ekonomik  Tiiketici Kuma
%l;;gas g‘z‘;ﬁi‘ﬁ E?%’; Eﬁf@lm Iplik  giiven Giiven  TUFE Sipari:
endeksi endeksi Miktar:
0,7154 0,1000 0,1000 0,2763 0,1195 0,6021 0,6039 0,1984 0,1000
0,1000 0,1000 0,1000 0,1000 0,1195 0,6879 0,4629 0,2327 0,1253
0,5923 0,1000 0,4200 0,1949 0,6463 0,5736 0,3766 0,4984 0,1444
0,5308 0,5000 0,1000 0,4932 0,2171 0,5433 0,4510 0,7566 0,5703
0,2231 0,5000 0,5800 0,2085 0,2171 0,3360 0,3705 0,8266 0,8771
0,4077 0,1000 0,1000 0,5068 0,2366 0,3360 0,3705 0,8266 0,8790
0,6538 0,1000 0,1000 0,1000 0,2171 0,8510 0,7838 0,7817 0,2741
0,4077 0,2333 0,5800 0,1407 0,1585 0,5158 0,5131 0,4294 0,4289
0,7154 0,2333 0,1000 0,1000 0,3732 0,1440 0,4414 0,6462 0,9000
MATLAB 2018B siiriimii yazilimin Neural Network Toolboox’1 kullanilarak

kullanilarak iki farkli yontemle normalize edilmis verilerin yapay sinir ag1 performans

sonuglar1 karsilastirilmistir. Min Max normalizasyon yonteminin ysa performansi

Sekil 4.3.’de D-Min Max normalizasyon yonteminin ysa performansi ise Sekil 4.4.’de

gosterilmistir.
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Sekil 4.3. Min Max Min Max Normalizasyon Yontemi ile YSA Performansi
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Sekil 4.4. D-Min Max Normalizasyon Yontemiyle YSA Performansi

Yukaridaki grafikler incelendiginde Min Max Normalizasyon yonteminin %97,55
performans ile daha basarili sonug verdigi tespit edilmistir. Bu sebepten uygulamada
verilerin normalize edilmesi i¢in Min Max Normalizasyon yontemine karar

verilmistir.
Yapay Sinir A1t MATLAB Uygulamasi
Talep tahmini ¢aligmalarinda geri yayilim algoritmasi en sik kullanilan yontemdir. Bu

sebepten Otiirii talep tahmini ¢calismasinda yontem olarak ¢ok katmanli ileri beslemeli

geri yayilim algoritmasi tercih edilmistir.
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Erkek departmanina ait 4 yillik arasinda toplamda 1800 adet kumas siparis verisi
kullanilmistir. Bu verilerin 1440 (%80) tanesi yapay sinir aginin egitlmesinde, 360

(%20) tanesi de performansin test edilmesinde kullanilmistir.

4.1.1. Ogrenme katsayis1 ve momentum Kkatsayisinin belirlenmesi

Yapay sinir ag1 modelinde 6grenme katsayisi,momentum katsayis1 ve hiicre sayisi
tahmin sonuglarini etkilemektedir (Sar1,2016). Ogrenme katsayis1 agirliklarin degisim
miktarlarin1 belirlemektedir. Gegmis uygulamalarda genellikle 0,2-0,4 arasinda
degerler kullanilmigtir. Ama bu degerler problemden probleme gore farklilik
gosterebilmektedir. Bazi uygulamalar da ise 0.6 degeri aldiginda en basarili sonug

verdigi gézlemlenmistir (Oztemel, 2003).

Cevrim sayis1 1000, ndron sayisi 8, momentum katsayisi 0,8 sabit tutularak 6grenme
katsayisinda 0,1’den 0,9°a kadar denemeler yapilmistir. Denemelerdeki yapay sinir ag1
performanslar1 Tablo 4.9.’da belirtilmistir. Tablo 4.9.’daki veriler incelendiginde

o0grenme katsayisi 0,8 oldugunda %96,66 performansla daha iyi sonug verdigi tespit

edilmistir.
Tablo 4.9. Ogrenme Katsayis1 Denemelerindeki YSA Performansi

Ogrenme Momentum Cevrim Yapay Sinir Ag1 Performansi

Katsayisi Katsay1s Sayisi Training  Validation Test All
0,1 0,8 1000 0,91888 0,89888 0,87696 0,90866
0,2 0,8 1000 0,89775 0,86091 0,86506 0,8885
0,3 0,8 1000 0,92951 0,92686 0,93022 0,92909
0,4 0,8 1000 0,89665 0,89917 0,88576 0,89561
0,5 0,8 1000 0,91381 0,91851 0,91439 0,91419
0,6 0,8 1000 0,91193 0,85508 0,89108 0,90035
0,7 0,8 1000 0,88374 0,85479 0,8788 0,87889
0,8 0,8 1000 0,9676 0,96586 0,95933 0,96605
0,9 0,8 1000 0,89052 0,87086 0,85567 0,88265

Momentum katsayist ise onceki iterasyonun degisiminin belirli bir oraninin sonraki
degisim miktarin1 eklemesi olarak tanimlanir. Ge¢gmis uygulamalarda bu degerin 0.6

ile 0.8 arasinda en basarili sonug verdigi gézlemlenmistir (Oztemel, 2003).
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Cevrim sayis1 1000, ndron sayisi 8, 6grenme katsayisi 0,8 sabit tutularak momentum
katsayisinda 0,1°den 0,9’a kadar denemeler yapilmistir. Denemelerdeki yapay sinir ag1
performanslar1 Tablo 4.10.’da belirtilmistir. Tablo 4.10.’daki veriler incelendiginde

momentum katsayisi 0,9 oldugunda %92,89 performansla daha iyi sonug verdigi tespit

edilmistir.
Tablo 4.10. Momentum Katsayis1 Denemelerindeki YSA Performansi

Ogrenme ~ Momentum Cevrim Yapay Sinir Ag1 Performansi

Katsayis1 ~ Katsayist Say1st Training Validation Test All
0,8 0,1 1000 0,85216 0,83657 0,8151 0,8431
0,8 0,2 1000 0,80591 0,80345 0,74364 0,79764
0,8 0,3 1000 0,83219 0,8151 0,79316 0,82355
0,8 0,4 1000 0,84833 0,86102 0,82035 0,84456
0,8 0,5 1000 0,89709 0,89448 0,8773 0,89351
0,8 0,6 1000 0,88719 0,87945 0,88316 0,88508
08 0,7 1000 0,91683 0,89916 0,90711 0,9122
08 0,8 1000 0,92427 0,90923 0,89151 0,91717
08 0,9 1000 0,9363 0,91394 0,91009 0,92895

4.1.2. Noron sayisinin belirlenmesi

Noron sayisinin az oldugunda yapay sinir aginin genelleme yetenegini artmaktadir.
Gereginden daha ¢ok olmast durumunda agin verileri ezberlemesine sebep
olabilmektedir. (Sari, 2016). 1-20 arasinda noron sayilar1 segilerek denemeler
yapilmistir. Denemelerdeki yapay sinir ag1 performanslart Tablo 4.11.°de
belirtilmistir. Tablo 4.11.’deki veriler incelendiginde néron sayisi 20 oldugunda

%98,59 performansla daha 1yi sonug verdigi tespit edilmistir.

Tablo 4.11. Noron Sayist Demelerindeki YSA Performansi

Noron Ogrenme Momentum Cevrim Yapay Sinir Agi Performansi

Sayist  Katsayisi Katsay1si Sayisi Training  Validation Test All
1 0,8 0,9 1000 0,83195 0,82304 0,81749  0,82924
2 0,8 0,9 1000 0,88894 0,89333 0,8197 0,88296
3 0,8 0,9 1000 0,87063 0,84936 0,85541  0,86549
4 0,8 0,9 1000 0,92743 0,92008 0,92731  0,92629
5 0,8 0,9 1000 0,83907 0,82466 0,80623  0,83155
6 0,8 0,9 1000 0,88718 0,86801 0,87692  0,88286
7 0,8 0,9 1000 0,92717 0,90027 0,92499  0,92334




Tablo 4.11. (Devami)

Noron Ogrenme  Momentum  Cevrim Yapay Sinir A§1 Performansi
Sayist  Katsayis1  Katsayisi Sayisl Training  Validation Test All
8 0,8 0,9 1000 0,89092 0,85999 0,8192 0,8762
9 0,8 0,9 1000 0,93393 0,89588 0,86208  0,92008
10 0,8 0,9 1000 0,92863 0,88694 0,88834  0,91644
11 0,8 0,9 1000 0,93376 0,92702 0,91729  0,93034
12 0,8 0,9 1000 0,88622 0,87484 0,80006  0,87495
13 0,8 0,9 1000 0,92243 0,88787 0,92693  0,91747
14 0,8 0,9 1000 0,93718 0,90736 0,89808  0,92805
15 0,8 0,9 1000 0,95414 0,94792 0,93332  0,94936
16 0,8 0,9 1000 0,94797 0,93856 0,93988  0,94481
17 0,8 0,9 1000 0,95425 0,93827 0,93482  0,94889
18 0,8 0,9 1000 0,96845 0,92223 0,95386  0,95929
19 0,8 0,9 1000 0,93477 0,92668 0,91985  0,93081
20 0,8 0,9 1000 0,98817 0,98192 0,9839  0,98591

4.1.3. Yapay sinir aginin egitilmesi
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Yapay sinir agimi egitmek amaciyla MATLAB 2018B siiriimii yazilimin Neural

Network Toolboox’1 kullanilmistir.

Erkek departmanina ait 4 yillik arasinda toplamda 1800 adet kumas siparis verisi

kullanilmistir. Bu verilerin 1440 (%80) tanesi yapay sinir aginin egitlmesinde, 360

(%20) tanesi de performansin test edilmesinde kullanilmistir. Egitim i¢in kullanilacak

normalize edilmis veriler sisteme girdi ve ¢ikt1 olarak yiiklenir.

Veri yiiklemesi yapildiktan sonra Network alanindan yapay sinir ag1 olusturulur. Ag

olusturulurken ag tipi, egitim icin girdi ve ¢ikt1 verisi, egitim, performans fonksiyonu,

O0grenme algoritmalari, katman sayisi, noron sayisi, gizli hiicre sayisi ve aktivasyon

fonksiyonu girisleri yapilir. Yapilan girisler Sekil 4.5.’deki gibidir. Create butonu

tiklanarak ag olusturulur.
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Input data: inputminmasx -
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Sekil 4.5. Matlab YSA Olusturulma Ekrani

Olusturulan yapay sinir ag1 modeli Sekil 4.6.’daki gibidir.

iew! Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

Hidden Layer Output Layer

Sekil 4.6. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Yapay sinir ag1 olusturulduktan sonra Train sekmesinden momemtum Kkatsayisi,
O0grenme katsayisi ve ¢evrim sayisi gibi 6grenmesine etki eden faktorler icin veri girisi

Sekil 4.7.’deki gibi veri girisi yapilir ve Train Network butonu tiklanarak ag egitilir.
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Sekil 4.7. Yapay Sinir Ag1 Egitim Ekrani
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Yapay sinir ag1 egitildikten sonra regrasyon grafigi Sekil 4.8.”deki gibidir. Bu grafige

gore %98,59 performansla bagarili 6grenme gerceklesmistir.
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4.1.4. Yapay sinir agimin test edilmesi

Agi test etmek i¢in egitim verisinde yer almayan, agin hi¢ gérmedigi veriler test Verisi
olarak ayrilmigtir. Bu veriler aga iletilir ve ag egitimi esnasinda, agin tanimlamig
oldugu agirlik ve esik degerlerini kullanarak daha 6nce hi¢ gormedigi bu veriler igin

ciktilar tiretir. (Arikan Kargi, 2013)

Yapay sinir ag1 egitildikten sonra Simulate sekmesine Sekil 4.9.’daki gibi test girdi

verisi secilir. Veri secildikten sonra Simulate Network butonu tiklanarak test edilmesi

islemi tamamlanir.

8 evorc e S
View | Train| Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|
Simulation Data Simulation Results
Inputs :?inputtest v: Qutputs network?_outputs
Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States network?_inputStates
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States network?_layerSstates
Supply Targets [
Targets (zeros) Errors network?_errors
Simulate Network

Sekil 4.9. Matlab Test Verisi Yiikleme Ekran Goriintiisii

Test cikt1 degerleri excele aktarilarak ile gercek veriler karsilastirilmistir. Hata

performansi Tablo 4.12.’de belirtilmistir.

Ortalama kare hata(MSE), bir makine Ogrenmesi modelinin, tahminleyicinin
performansini dlger, her zaman pozitif degerlidir ve MSE degeri sifira yakin olan

tahminleyicilerin ~ daha  iyi  bir  performans  gosterdigi  sdylenebilir
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(www.veribilimcisi.com., 2022). Yapay sinir ag1 modeli MSE degeri 0,001756

performansla basarili bir tahminleme yapmustir.

Tablo 4.12. Tahmini ve Gergeklesen Kumas Siparis Verileri ve Hata Oranlari

Ortalama Kare Hata Ortalama Mutlak Yiizde Hata Ortalama Mutlak Sapma
MSE MAPE MAD
0,001756 0,195875 0,030079

Witt ve Witt, MAPE degeri %10 un altindaki tahmin modelleri igin “yiiksek dogruluk”
derecesinde, %10 ile %20 arasinda ise dogru tahminler diye siniflandirmistir. Bununla
birlikte Lewis, MAPE degeri %10’un altindaki tahmin modellerini “gok iyi”, %10 ile
%20 arasindaki tahmin modelleri i¢in “iyi”, %20 ile %50 arasindaki tahmin modelleri
icin “kabul edilebilir” ve %50 nin lizerinde olan modelleri ise “yanlis ve hatali” olarak

siniflandirmistir. (Aslay ve Ozen, 2013)



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Tekstil sektoriinde talep tahminini etkileyen birgok unsur bulunmaktadir. Tahminleme
dogru yapilmadiginda tedarik siireci olumsuz etkilenir. Bir modelin iiretim giin
siiresini en ¢ok kumas tedarik siiresi etkilemektedir. Kumas Tedarik siiresinde
yapilacak olan iyilestirmeler modelin toplam iiretim siiresini ciddi anlamda

azaltacaktir.

Yapilan dogru tahminleme c¢aligmalar1 ile tedarikgilere gecilecek olan siparisler
onceden tanimlanabilir ve hazirlik siireci baslar. Eger mevcut tedarik¢i kapasitesi
yeterli degil ise yeni tedarik¢i arayisina girilir ya da tedarik¢inin kapasitesini

bliyiitmesi talep edilebilir.

Modellerin tiretiminde kullanilacak kumaglar zamaninda iiretilip tedarik edilemezse
siparisler planlanan termin tarihine yetismez. Bu durum ise miisteri memnuniyetsizligi

ve siparis kayiplarina sebep olabilmektedir.

Perakende sektorii genellikle hizli satis egilimindedir. Eger bir miisteri talep ettigi bir
modeli talep ettigi Ozelliklerde bulamaz ise rakip magazaya yonelip ihtiyacin
gidermektedir. Bu durum da magazalar i¢in satis kaybina sebep olmaktadir. Bu

sebepten miisterinin ihtiyacini dogru tahmin etmek oldukca dnemlidir (Giiven, 2020).

Yapilan ¢alismada sirketin erkek departmanina ait 4 yillik kumas siparis verileri
kullanilarak yapilan tahminlemede yapay sinir agma ait geri yayilim algoritmasi
kullanilmistir. Kumas siparis miktarini etkileyen faktorleri tespit etmek i¢in uzman
kisilerle gorlistilmiistiir. Calismada ele alinan faktorler kumas tiirii, 6zelligi, boya cinsi,
iplik numarasi, elyaf karisimi, ekonomik giiven endeksi, tiiketici giiven endeksi ve

TUFE dir.
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Yapay sinir ag1 modeli olusturulurken 6grenme katsayisi, momentum katsayisi, néron
sayis1 icin ¢esitli denemeler yapilarak %98,59 performansini veren ysa modeli
tahminleme ¢alismasinda kullanilmistir. Yapay sinir ag1 modeli MSE degeri 0,001756
ve MAPE degeri %19 performans gostermistir. MAPE degeri %10 ile %20 arasinda

oldugu i¢in iyi bir tahminleme yapmustir.

Sonraki ¢alismalar i¢in farkli yapida yapay sinir aglari olusturulup, farkli girdiler
eklenerek tahminleme c¢alismasi yapilabilir. Hammadde talep tahminlemesi
calismasina tedarikgilerin kapasiteleri eklenerek tedarik¢i kapasite planlamasi

caligmalar1 yapilabilir.
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