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Makine Ogrenmesi ile Kestirimci Bakim ve Yedek Parca Yonetimi
Predictive Maintenance with Machine Learning and Spare Parts
Management
Onemli noktalar (Highlights)

% Makine 6grenmesi ile kestirimci bakim / Predictive maintenance with machine learning

R

% Yedek par¢a yonetimi / Spare parts management

% Ortak kestirimci bakim ve envanter yonetimi / Joint predictive maintenance and inventory management

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Bu ¢alismada, ariza verileri ile makine 6grenmesi ve derin dgrenme algoritmalart kullanilarak kestirimci bakim ve
yedek par¢a envanter yonetimi ¢alismast yiiriitiilmiistiir. / In this study, predictive maintenance and spare parts
inventory management study was carried out by using machine learning and deep learning algorithms using fault
data.
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Sekil. Calismanin metodolojisi | Figure. The methodology of the study
Amag (Aim)
Bu ¢alisma da envanter yéonetimi ile kestirimci bakim planlarint entegre eden dinamik bir model tasarlanmast amaglanmistir. / In
this study, it is aimed to design a dynamic model that integrates inventory management and predictive maintenance plans.
Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

Calisma da ¢esitli makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalart kullanilmig ve sonuglart karsilastirimisgtir. [ Various machine
learning and deep learning algorithms were used in the study and the results were compared.

Ozgiinliik (Originality)

Calisma kestirimci bakim ve yedek par¢a yonetiminin birlikte ele alinmast bakimindan literatiire katki saglayacaktir. | The study
will contribute to the literature in terms of considering predictive maintenance and spare parts management together.

Bulgular (Findings)

Makine ogrenmesi algoritmalart kullanilarak %95 R2 degeri ile yiiksek tahmin basarisi gerceklestirilmistir. Stok maliyetlerinde
ise %2,11 disiis goriilmiigtiir. | High prediction success was achieved with 95% R2 value with machine learning algorithms.
Inventory costs, on the other hand, decreased by 2.11%.

Sonuc¢ (Conclusion)

Kestirimci bakim ve yedek par¢a yéonetiminin ortak yonetilmesinin igletmelere maliyet azalisi gibi ¢esitli faydalar sagladig
gozlenmistir. | 1t has been observed that joint management of predictive maintenance and spare parts management provides various
benefits to businesses such as cost reduction.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)

Bu makalenin yazar(lar)i ¢alismalarinda kullandiklar: materyal ve yéntemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-ozel bir izin
gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used in this study do not
require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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Isletmelerin miisterilerine sunduklar1 hizmetlerin aksamamasi icin arag, makine vb. kay;
gerekmektedir. Isletme kaynaklarmin daima hazir ve galisir olmasi i¢in bakim siireci krit#&
islemleri i¢in ihtiya¢ duyulan yedek parca ile sarf malzemeleri isletme giderlerinde 6nemli
bakim departmanlarinda basarili bir bakim ve envanter yonetimi igletmelere bircok

bir otobiis filosunda envanter yonetimi ile kestirimci bakim planlarini entegs%
veriler iizerinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari ile ortal
ogrenmesi algoritmalari kullanilarak %95 R2 degeri ile yiiksek tahmin bag
edilen bakim planlarma gore envanter yonetim caligmasi yiiriitilmiistije O

algorithms, high
according to the

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Isletmelerde planli bakim onarmm siiregleri periyodik
(koruyucu), onleyici (proaktif) ve kestirimei (uyarici)
olmak iizere li¢ grup altinda degerlendirilmektedir.
Periyodik bakim, makine ve ekipmanlarin kullanim
Omriiniin arttirtlmast ve plansiz duruslarin yani anzi
duruslarin  azaltilmas1 hedefi ile belli periyotlarda
gergeklestirilen  bakim-onarim  siireglerini  ifade
etmektedir. Giinliik, haftalik, aylk, yillik olarak
gergeklestirilebilen periyodik bakim planlar1 makine
veya ekipmanin tiriine bagli olarak degisiklikler
gostermektedir. Periyodik bakim siire¢leri bakim planina

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : 0o.ersoz@gmail.com

(074

e etkin kullanmasi
rica, bakim ve onarim
rmaktadir. Bu nedenle

¥ miktarlar1 belirlenmistir. Gergeklestirilen
11 diisiis saglanmustir.

achine Learning and
anagement

ABSTRACT

parts needed per year, safety stocks, reorder points and order quantities were determined. The study
ritical spare parts and achieved a 2.11% reduction in inventory costs.

aintenance, Inventory Management, Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learning.

bagli olarak takip edilen siireglerdir ve bu alanda ¢ok
fazla optimizasyon c¢alismast yiirlitilememektedir.
Onleyici bakim, ariza olusmadan 6nce 6nlem almay1
hedefleyen ve bu dogrultuda gerceklestirilen proaktif
yaklasimlar1  kapsar. Onleyici  bakim, arizanin
engellenmesi i¢in AR-GE faaliyetleri ile makine ve
techizatlara yonelik ariza Onleme faaliyetlerinin
belirlenmesi ve gergeklestirilmesini kapsar. Kestirimci
bakim, potansiyel gorilen arizalar igin ariza
gergeklesmeden farkli tahmin metotlar1 kullanilarak
bakimin planlanmasi ve gerceklestirilmesi siirecini ifade
eder. Kestirimci bakimm amaci makine ve ekipmanin



calisma durumunu izleyerek, arizasinin ne zaman ortaya
cikabilecegini tahmin ederek sifir ariza dretimi
onciiliinde ariza siiresini ve bakim maliyetini azaltmaktir
[1]. Kestirimci bakim siiregleri uyarict siiregler olup
farkli tahmin metotlar1 ile yiritiildiigi i¢in tahminin
dogruluguna bagli olarak bakim maliyetini en aza
indirmek ve sifir hatali hizmete ulagsmak i¢in optimize
edilmesi gereken bir siirectir.

Kestirimci bakim teknolojik ilerlemelerle birlikte farkl
parametreleri kullanarak gercgeklestirilen bir bakim
yontemidir. Bu yontem, titresim analizi, yag analizi,
termal goriintiileme gibi cesitli teknikleri icerir ve
giinimiizde bilgisayar destekli olarak en gelismis planli
bakim yaklagimidir. Bu yaklasim, makinelerden
periyodik olarak alinan fiziksel parametre 6lgiimlerinin
zaman igindeki degisimlerini izleyerek, makine saglig
hakkinda gelecekteki durum hakkinda tahminlerde
bulunmay1 igerir [2]. Kestirimci bakim ile sistemdeki
ekipmanlarin ¢aligma durumlari izlenir, ekipmanlarin ne
zaman ariza yapacagi tahmin edilir. Elde edilen tahmin
degerleri ile ariza Oncesinde (ariza yapacagi tarihe
olabildigince yakin) miidahaleler gerceklestirilerek sifir
ariza ile tiretim/hizmet siirdiirilmeye c¢alisilir. Boylece
ariza kaynakli kayiplarin ve bakim maliyetlerinin
azaltilmasi saglanmis olur ve ekipmandan da maksimum
stirede faydalanilmis olur.

Bu calisma; bakim onarim siireglerinin optimizasy(ﬁa

icin kestirimci bakim  siireglerinin  yapay ze
algoritmalari ile bakim periyotlar1 tahminleri tiretmeyi
elde edilen tahmin sonuglarina bagli olarak
yonetimi yapmay1 hedeflemektedir.

Envanter yonetimi, tiiketici talebini ve gelir he
kargilamak i¢in stokta dogru miktarda
envanteri engellemeye caligarak tale
bir tedarik zinciri i

talep

e ilgili maliyetler ve stok
er gibi ¢esitli maliyet unsurlar1
etlerin fazla stok tutma tercihi,
envantere y n paranin  maliyetini arttiracak,
isletmenin esnekligini azaltacak, deger zincirinde israfa
sebep olacaktir. Buna karsin az stok tutma tercihi,
siparig/liretim emri sayisim1  dolayistyla  siparis
verme/hazirlik siireclerinin artmasina sebep olacaktir.
Ayrica az stok tercihi, talebin ve tedarik/iiretim siiresinin
belirsiz  oldugu sirketlerde miisteri taleplerinin
kargilanamamasina neden olabilecektir. Dogru bir
envanter yonetimi, bu ¢eligkili amaglarin dengelenmesini
saglamalidir [3].

Bakim/Onarim yapan isletmelerin yonetmesi gereken
binlerce kalem stok vardir.

Islerin zamaninda teslim edilebilmesi ve miisteri
taleplerini karsilanabilmesi i¢in bu malzemelerin belirli
bir kisminin envanterde tutulmasi gerekmektedir. Ancak,
envanterde tutulan miktarin gereginden fazla olmasi ek

maliyetlere yol agabilir. Bu nedenle, miisteri
memnuniyetsizlifine yol a¢mayacak bir miktarin
envanterde bulundurulmasiyla birlikte, maliyetlerin

isletmelerin ekonomik dengesini sarsacak seviyelere
ulasmamasint  saglayacak bir envanter modeli
gelistirilmesi 6nemlidir [4].

Bakim ve envanter yonetimi birbiriyle iligkili iki stirectir,
ancak literatiirde genellikle ayr1 ayri incelenir. Bu
stireglerin ortak yonetimi, toplam bagkim ve envanter
maliyetini azaltmaktadir [5]. yonetiminin
isletmelerdeki kritik onemi v gruluk ile
kestirimei bakim tahminlgginj

Bu kapsamda gerce

verecegi gsp'

makine @dgfe derin 6grenme modelleri
kullanila, ci bakim tahminleri
modellere  ait  sonuglar

edilmis ve elde edilen tahmin degerlerine
bir stok yonetim modeli tasarlanmstir.

tasima  araglarinda  beklenmedik ya da
ongorillemeyen kritik arizalar sebebi ile meydana
gelebilecek olas1 biiyiilk kazalar, buna bagli olarak
olusabilecek can ve mal kayiplarinin Snlenmesi
hedeflenmektedir. Ayrica toplu tasima siireglerinde
yasanan arizalar nedeniyle yasanabilecek aksakliklar da
miisteri memnuniyeti algisin1 zedeleyen faktorlerin
azaltilmasi da saglanacaktir. Yapilan ¢aligmayla; biiyiik
veri setleri kullanilarak bakim periyotlarinin tahminleri
yliksek dogrulukla gergeklestirilmesi, bakim onarim
maliyetlerini optimizasyonu ve maliyet minimizasyonu
saglanacaktir. Ayrica araglarin servis planlarinin
kesintiye ugramamasi hizmet kalitesinin arttirtlmasim
saglayacak istenmeyen ve plansiz duruslarin 6nlenerek
hizmetin  verimli  bir sekilde siirdiiriilebilmesi
saglanabilecektir. Caligmanin sektorel katkilarina ek
olarak bakim onarim siire¢lerinde son bes yildir
uygulanmaya baslanan makine Ogrenmesi ve derin
O0grenme algoritmalarinin envanter yonetimi ile bir arada
kullanilmast  da  literatiire yeni  bakis  agisi
kazandiracaktir.

Calismanin geri kalani su sekilde diizenlenmistir. Bolim
2'de kestirimci bakim ve yedek parga yonetimini ele alan
calismalara iliskin bir literatiir taramasi sunulmaktadir.
Bolim 3'te uygulamada kullanilacak yontemler
aciklanmaktadir. Bolim 4'te gercek bir uygulama ve
sonuglar1  sunulmaktadir. Bo6lim  5'te  sonuglar
raporlanmakta ve ileride yapilacak calismalar
tartisilmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE
REVIEW)

Yapay zeka, teknikleri kestirimci bakim c¢aligmalarinda
2000’11 yillardan itibaren kullanilmaya baslanmistir. Bu
alanda yapilan caligmalarda genellikle derin 6grenme
yaklagimlarindan LSTM (Long Short-Term Memory),
destek vektdor makinalari, yapay sinir aglar1 vb.
tekniklerin kullanildig1 goriilmektedir. Kelesoglu (2015)
[6] yilinda Konik Dislilerde Yapay Sinir Ag1
(YSA)Yontemiyle Ariza Teshisi isimli yiiksek lisans
tezinde bir deney seti kurulmus ve belli bir yiik altinda,
ideal yag seviyesinde belli bir siire sistem calistirilarak
konik disliler {izerinde hangi tiir arizalarin meydana
geldigi incelenmistir. Calismada olusturulan deney seti
lizerinde ses ve titresim verileri girdi olarak kullanilarak
dislilerde meydana gelecek ariza teshisi geri yayilimli
yapay sinir aglart  kullanilarak tespit edilmeye
calistlmigtir. Tez calismast sonucunda, ses verileriyle
yapilan smiflandirma sonuglar ile titresim verileriyle
elde edilen sonuglarin performans acisindan benzer
oldugu gozlemlenmistir. Siniflandirma islemi sonucunda
elde edilen egitim ve test verilerinin yiiksek korelasyon
degerleri gostermesi, titresim ve ses verilerinden elde
edilen o6zelliklerin YSA yonteminin doner makinelerde
meydana gelen konik digli arizalarint erken teshis etme
konusunda basarili bir sekilde kullanilabilecegini isaret
etmektedir.

Oztanir (2018) [7] yilinda yayimladig1 Makine Ogrenmes
Kullanilarak Kestirimci Bakim isimli yiiksek ljsan!
tezinde; NASA prognostik veri deposundan (a i
alinan Turbofan Jet Motorlarina ait veriler
LSTM, Regresyon, K-Means, Destek Vektor
ve LSTM Siiflandirma metotlari kulla
ilgili kalan faydali Omiir hesaplanara
kiyaslanmistir. Yurtsever (2020)

Sistem Tasarimi isimli
Reserve Universitesin

1za teshisi yapilmistir. Elde
olarak daha sonrasinda CNC

a algoritmalar  kullanilarak
algoritmalar a veri kiyaslamasi yapilmistir. Igbal
vd. (2019) [9P'tarafindan gerceklestirilen c¢aligmada,
yiiksek hacimli {iretim verilerini igleyebilen, hata tespiti
ve izolasyonu i¢in derin 6grenmeye dayali bir yaklagim
sunmaktadir. Onerilen yontem, ¢ok farkli Oznitelikte
zamansal tiretim verilerini yliksek dogrulukla modelleme
yetenegine sahiptir. Sonu¢ olarak ydntem, erken ariza
tespiti, ariza kaynaklarindaki sik degisikliklere kolay
uyum ve yeni ariza tiirlerinin otomatik tanimlanmasi ile
karakterize edilir. Calismada Onerilen algoritma,
minimum insan siire¢ denetimi gereksinimi ile hata
tespiti yapmaya ve buna bagl olarak onlem almaya
imkan saglamaktadir.

tezgahlar

Chen vd. (2019) [10] yilinda DNN, BR (Bayesian
Regression), K-Means algoritmalart kullanilarak filo
yonetiminde arizalar arasi siire tahmin edilmeye
calistlmistir. Tahmin  gerceklestirilirken  niimerik,
nominal ve cografi bilgi sistemi {iizerindeki veriler
kullanilmaktadir. Tasarlanan model ge¢mis donem
bakim verileri ve cografi bilgi sisteminden alinan yagis,
sicaklik, buzlanma bilgileri ile egitilerek tahminler
gerceklestirilmistir. Chen vd. (2020) [11] yilinda yapmis
olduklar1 ¢aligmalarinda bakim-onarim siire¢lerinde
LSTM, DCNN, RNN, FCNN ve SVM (Support Vector
Machine) ile Cox orantili regresyon analizini kullanarak
bir tahmin modeli ortaya koymuyglardir. Yapilan
calismada bir filo sirketine ait gergek is niimerik ve

belirlenmistir. Villalobos v
gerceklestirdikleri  cady
operatorleri makineleri
urumlar hakkinda
tilmaktadir. Sistem,
gergeklestirilen  ¢alismada
olarak ariza tahminleri

ecCgini belirlenmistir. Calismada
ilg, akilli liretim senaryolarmi uygun

atlirler derin 0grenme algoritmalarinin
@uarim siireglerinde etkin ve faydali modeller
ortaya koymaktadir. Ayrica yine yapilan
ir aragtirmasina bagli olarak bakim onarim
daliyetlerinde derin 6grenme algoritmalarinin son 5-6
yilda popilerligini artirdigi goriilmektedir. Bu durum
calismanin &zgiinliigii agisindan da biiyiik 6nem teskil
etmektedir. Bakim alaninda kestirimci bakim ile ilgili
caligmalar artan bir trend gosterdigi gibi bakim ve
envanter yonetimi alaninda da birgok ¢aligma
bulunmaktadir.

Zhang vd. (2022) [13] bakim ve yedek parc¢a envanterinin
ortak optimizasyonu i¢in yiiriittiikleri ¢aligmada durum
bazli bakim ve stok yonetimi igin ortak bir optimizasyon
modeli gelistirilmistir. Caligma kapsaminda beklenen
maliyet oranma gore bakim yapilip yapilmayacagina
karar verilmektedir. Calisma sonucunda stok seviyesinin,
yeniden siparis noktasinin ve uygulanacak bakim
politikalarmin ekipmanlarin giivenilirligine ciddi etki
ettigi goriilmistlir. Zhang vd. (2021) [14] ¢aligmalarinda
optimal yedek par¢a degisim aralig1 ile envanter sayisini
belirlemeyi amaglamistir. Bu kapsamda &nleyici bakim
ile envanter yonetiminin ortak ele alindigi bir ¢alisma
ylriitillmiistir. Portal-Garcia vd. (2021) [15] ariza
yogunlugunu azaltmaya odaklanan milkemmel ve
kusurlu bir 6nleyici bakim ve yedek parga envanter
yonetim modeli gelistirmiglerdir.

Zhu vd. (2020) [16] caligmalarinda tren ve ugak
endiistrisinde bulunan iki sirketin bakim departmanina
ait veriler kullanilarak on talep bilgisi tabanli talep
tahmin modeli kullanilip envanter optimizasyonu igin bir
yaklagim onerilmistir. Liu vd. (2020) [17] bir aragtirma
laboratuvari tesisinde {iretilen pompalara ait rastgele



ariza siirelerinin hesaplanmasiyla, rastgele arizalarin
sayisina bagl olarak onerilen matematiksel model ile
optimum tampon stok ve bakim araligimin elde edilmesi
amaclanmistir.  Yontem  olarak  parcacik  siirii
optimizasyonu kullanilmistir. Al-Momani vd. (2020)
[18] calismalarinda askeri ugaklar gibi karmasik bir
miihendislik sisteminin bakimu i¢in bir envanter yonetim
sisteminin  nasil  gelistirilebilecegini  agiklanmistir.
Onerilen sistem ile operasyonel durumu ve hazirlik
seviyesini miimkiin olan en az maliyetle gelistirmek icin
ucak filosunun servis verilebilirligini, giivenilirligini ve
hazir olma durumunu iyilestirecegi One siiriilmiistiir.
Onerilen sistem, tedarik zinciri y&netimini iyilestiren
yiiksek kaliteli raporlar ve stoklar1 minimuma indiren
bakim, tedarik zinciri ve lojistik bilgilerinin
harmanlanmasina yardimc1 olan siiregler saglamistir.
Bostrom ve Lundell (2020) [19] ¢alismasinda Analitik
Hiyerarsi  Siireci (AHP) ile yedek parcalarn
simiflandirmistir.  Siniflandirilan  pargalar igin talep
tahmini yapilmistir. Daha sonra lineer model ile dagitim
optimizasyonu yapilmistir. Yuvaraj vd. (2020) [20]
calismalarinda  Tkinter ve SQLite platformunu
kullanarak 6zellestirilmis bir envanter yonetim sistemine
dogru asamali olarak bir yol olusturan bir envanter
yonetimi uygulamasi yapnuslardir. Sistem, Iligkisel
Veritaban1 Yonetim Sistemi ile arayiizlenen etkili Grafik
Kullanict  Arayilizii  igin
entegrasyonunu kullanir. Bu 6zellestirilmis uygulama 1lg
stok miktar1 gilincellenebilir ve fatura gecmig
yedeklenebilir. Girig ozelligi sayesinde iiriinij im
tarafindan ¢ekildigi, ne zaman ¢ekildigi gibi di i
bilgiler veri tabaninda otomatik olarak saklan:
Envanter yonetim sisteminin bu dijf
esnekligi, giivenilirligi, akilli
kullanimini, iiriin konumuna ko
yonetimini arttirmaktadir.

Bilir ve Erbag (2019) [21]
organizasyonu i¢in son ikj

dayali olarak

ABC ve XYZ siniflangar ylriitmiiglerdir.
A smifina dahil olan atdlye deneyimleri
ve gecmis yil anim istatistiklerine

¢in yeniden siparis noktalari
hesaplanmistir. Ayrica, firmanin

istatistikleri gfilarak hangi parcalarin ne kadar
ihtiyag duyuladagi belirlenmis ve her bir parga igin
yeniden siparis miktarlart belirlenmistir. Bu ¢aligmanin
sonucuna gore, firma acil siparis verme gereksinimini
azaltabilir ve envanter diizeylerinde 6nemli bir azalma
saglanabilir. Auweraera ve Boute (2019) [22] yedek
pargalarin talebini tahmin eden bir yontem onererek, bu
tahmin sonuglar ile bir temel stok politikas1 kullanip
stoklarin  yonetilmesini  saglamak hedeflemislerdir.
Yontem olarak Syntetos-Boylan ve Basit Ustel diizeltme
kullanilmistir. Onerilen yaklasimin daha diisiik stoklarla
daha yiiksek hizmet seviyelerine ulagmada iyilestirme
potansiyelinin biiyiilk oldugu belirtilmistir. Frenk wvd.
(2019) [23] galigmalarinda servis parc¢alarinin dmiir sonu

Tkinter  ve SQL%O

envanter sorununun ele almiglardir. Keivanpour ve Kadi
(2019) [24] dort farkli yedek parca yonetim modelini
karsilastirmiglardir.

Yapilan literatiir taramasi sonucunda kestirimci bakim ve
envanter yonetiminin birlikte ele alinmasinin igletmelere
birgok yarar sagladigi goriilmiistiir.

3. YONTEM (METHOD)

Bu boliimde kestirimci bakim tahmin yodntemleri ve
envanter yonetimi ¢aligmalarinda kullanilan yontemler
agiklanacaktir.

3.1. Makine Ogrenmesi ve
Algoritmalar1 (Machine Learning a
Algorithms)

Literatiirde makine 6gren®@esi(ve

bir¢ok tanim bulunmak®
sunulmustur.

“Makine Ogrenmesi
kiimesindeki sirale ¢

erin  Ogrenme
eep Learning

pit ederek, en akillica
tistiksel bilgi, mantik ve
biitiinlesik  kullanabilen
tasarlanarak
13 algoritmaya gore karar vererek
imii ¢ikt1 olarak sunan ydntemdir

Jmlt makine Sgrenmesi bi¢imindedir. Denetimli
e smiflandirma ydntemi ve regresyon yoOntemi
fak ikiye ayrilir. Regresyon analiz yontemi, istenilen
en az iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskilerin
incelenmesini saglayan gii¢lii bir istatistiksel yontemdir
[26]. Bir regresyon gerceklestirme siireci, hangi
faktorlerin en 6nemli oldugunu, hangi faktdrlerin g6z
ard1 edilebilecegini ve bu faktorlerin birbirlerini nasil
etkiledigini giivenle belirlenmesini saglar [27].”

“Yapay zekanin 6grenme bigimlerinden biri olan makine
Ogrenmesi, daha sonralari insan beyninde yer alan
noronlara benzer bir sekilde tanimlanarak olusturulmus
derin Ogrenme yapay sinir aglarmin olugmasina
dontiserek, bugiin tanimlanmig bir 6nsezi ile hareket eden
otonom sistemlerin olusmasint saglamistir [28]. Bu
teknolojik 6grenme bigimi giiniimiizde en ¢ok kullanilan
sistemleri tanimlamaktadir [29].”

Derin 6grenme algoritmalar1 da yapay sinir agi
modellerinin gelistirilmesiyle elde edilen yapilardir.
Derin  6grenme,  bilgisayarlarin  deneyimlerden
Ogrenmesini ve diinyay1 kavramlar hiyerarsisi agisindan
anlamasini saglayan makine 6grenmesi olarak tanimlanir
[30]. Derin Ogrenme algoritmalar1 farkli mimari
altyapilarla farkli sorunlara ¢ézlim iiretir. Her problem
tirti her derin 6grenme mimarisiyle istenilen diizeyde
sonug iretecek sekilde caligmaz, bu nedenle problem
tiiriine cevap verebilecek mimariler yapilacak ise gore
farklilik gosterir.

Literatiirde siklikla kullanilan derin 6grenme mimarileri
LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek), RNN (Yinelemeli
Sinir Ag1), CNN (Evrisimli Sinir Ag1), DCNN (Derin



Evrisimli Sinir Ag1) ve FCNN (Tam Evrisimli Sinir Ag1)
modelleridir.

Bu c¢alismada Linear Regresyon, Random Forest
Regresyon, Decision Tree Regresyon, Bayesian Ridge
Regresyon, Adaboost Regresyon, KNN Regresyon,
Lasso Linear Regresyon, Xgboost Regresyon gibi bir¢ok
makine 6grenmesi algoritmalar1 denenmis, en iyi sonug
iireten iki algoritma olan Random Forest regresyon ve
KNN regresyon modelleri kullanilarak bakim tahminleri
gerceklestirilmigtir. Random Forest regresyon ve KNN
regresyon algoritmalarma ek olarak derin &grenme
mimarilerinden CNN modeli ile biitiinlesik bir yap1
olusturulmustur. Random Forest regresyon-CNN ve
KNN regresyon-CNN modelleri ile tahminler yapilmis
ve elde edilen sonuglar kiyaslanarak en diisiik hata ile
bakim tahminleri gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen
tahminlerde performans olgiitii olarak Ortalama Kare
Hatas1 (MSE), Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE),
Ortalama Mutlak Hata (MAE), R2 degerleri
incelenmistir.

3.2. Envanter Simiflandirmasi ve Yonetimi (Inventory
Classification and Management)

Guntimiizde isletmelerde binlerce envanter kalemi
olabilmektedir. Biiyiik miktarlardaki envanter kalemleri
tizerinde etkili bir kontrole sahip olmak igin geleneksel

yaklagim, envanteri farkli siniflara ayirmaktir. Dah‘

sonra olusturulan bu farkli siniflara farkli envantr
kontrol politikalart uygulanmaktadir. Ozellikle ¢o
cesitli malzeme gruplarini biinyesinde bulun

onem tasir.

ABC stok smiflandirma y6ntemi,
oranlarina gore degerlendirip

yonetiminde kullanilan bir yakla
isletmelerin envanterlerindeki tirj
gore gruplamalarina olanak

bir sekilde yapabilir
sekilde kullanabilirler.

dayal1 olarak i
stok siniflandi

%15-20'sini  ve toplam stok degerinin %75-80'ini
olustururken, B sinifi stok kalemleri, toplam stok
miktarmin %30-40'm1 ve toplam stok degerinin %10-
15'ini temsil eder. C sinifi stok kalemleri ise, toplam stok
miktarinin %40-50'sini ve toplam degerin %5-10'unu
olusturur.

ABC stok smiflandirma yonteminde stok kalemlerinin
parasal degeri ile sayilar1 kriter alinarak siniflandirma
yapilmakta olup literatiirde farkli kriterleri bir arada
kullanarak gelistirilmis yontemler de yer almaktadir. Bu
calismada Aktepe vd. (2018) [32] tarafindan gelistirilen
FNS algoritmasi, depo yonetimi i¢in kullanilan bir dizi

kriteri etkili bir sekilde siniflandirmay1 hedeflemektedir.
Bu gelistirilen algoritma, her bir stok kalemini FNS
algoritmasinda tanimlanan gruplara atamay1 amaglar. "F"
grubu depo i¢in islevsel olarak kabul edilebilecek stok
kalemlerini igerir. FNS algoritmasi tarafindan gelistirilen
bu yontem, konfigiirasyon yonetimini ele alir ve stoklari
hem degerlerine hem de Onem derecelerine gore
smiflandirir.

Ekonomik siparis miktar1 modeli, talep ve tedarik
sliresinin sabit oldugunu varsayar. Stok seviyesi belirli
bir diizeye diistiigiinde, yeniden ekonomik siparis miktari
kadar siparis verilir ve siparis verilen bu seviyeye
"yeniden siparis noktasi" denir. Ancalf ger¢ek diinyada
talep ve tedarik siiresi degisebilir. B denle, stokun
higbir zaman sifira diigmemesi i

1yet stoku hesaplanirken belirlenmesi gereken
degiskenlerden biri hizmet diizeyidir. Hizmet diizeyi, bir
tedarik siirecinde stokun sifira diisme olasiligini ifade
eder. Ornegin, eger hizmet diizeyi %99 olarak
belirlenirse, bu demek olur ki, talebin %99 olasilikla
stoktan karsilanmast ama %]l olasilikla talebin
kargilanamamasi beklenir. Hizmet diizeyi secildikten
sonra, normal dagilim tablosundan ilgili hizmet diizeyine
karsilik gelen "Z" degeri okunmalidir. Esitlik 1’den
emniyet stoku hesaplandiktan sonra Esitlik 2 yardimiyla
yeniden siparis noktasi belirlenir.

Yeniden Siparis Noktasi=D*L+Emniyet Stogu 2)

4. MODELIN UYGULANMASI (APPLICATION
OF THE MODEL)

Caligma toplu tasima araglarinin kestirimei bakim onarim
tahminlerinin gerceklestirilmesi ve buna bagli olarak stok
yonetim stratejilerinin olusturulmasini kapsamaktadir.
Bu dogrultuda, bir otobiis filosuna ait 2017-2021
yillarina ait bakim onarim verileri kullanilarak derin
O6grenme metotlar: ile tahminler yapilmasi ilk hedeftir.
Bu hedef kapsaminda isletmeye ait veriler detayli olarak
incelenmis ve sistem analizi siiregleri yiiriitiilmiistiir.
Belirlenen amag¢ dogrultusunda sistem analizi ile elde
edilen bilgiler ¢ercevesinde Arag Kimlik Bilgisi, Marka,
Sorun Kodu, Arag Yast, Ara¢ Tipi, Sanziman Tipi, Yakit
Cinsi olmak iizere alt1 adet girdi ve araglara ait Ortalama
Ariza Kilometre degerinin ¢ikti olarak belirlendigi bir



model kurgusu olusturulmustur. Belirlenen girdi ve
ciktilar dogrultusunda isletmeden alinan ham veri
diizenlenerek derin &grenme ve makine Ogrenmesi
streclerinin ilk adimi olan normalizasyon ve
standardizasyon siireclerine tabi tutulmus eksik ve hatali
verilerin  modelin  basarisin1  diislirmemesi  icin
diizenlemeler gergeklestirilmistir.

Kestirimei bakim tahminlerinin gergeklestirilecegi veri
setinin karakteristik 6zellikleri incelendiginde;

Girdi veri setinde arag yas ortalamasi 13 olup veriler 10-
17 yas araliginda normal dagilim gostermektedir. Arag
yas dagilim grafigi Sekil 1’ de gosterilmistir.
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Sekil 1. Ara¢ Yas Dagilimi Grafigi / Figure 1. Vehicle Age
Distribution Graph

Filoda ii¢ farkli markaya ait toplamda sekiz model ara@

mevcut olup ara¢ dagilimlart Sekil 2’de gosterilmis
Arag¢ filosunda MAN marka araglar filonun %72 si
olustururken kalan kismi Mercedes ve Karsan
araclar olusturmaktadir.

Arag Filosu Marka Dagilimm
MAN_LIONS_CITY_

G811 KARSAN_ATAK; 2MAN 3L 283;31

MERCEDES_CONE
CT0_G; 1781
MAN_SL 313; 4131

MERCEDES_0345_
S;2
MERCEDES_0345_
K 116

v

Sekil 2. Arag Filosu Marka igure 2. Vehicle Fleet

-2, Motor-5 ve

0 Motor-13
unl@ou dikkat gekmektedir.

arizalarinin

Motor Ariza Sayilari
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MOTOR006; 35
MOTOR007;73
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2;67 MOTOR011;72

MOTORO010; 204

Sekil 3. Ariza Tiirlerine Gore Dagilim / Figure 3. Distribution
by Fault Types

Calismanm ilk asamasinda makine Ogrenmesi
algoritmalar1  kullanilarak  regresyon  tahminleri
gerceklestirilmigtir. Veri 6n isleme asamasinda eksik
verilerin degistirilmesi/kaldirilmast, HDBSCAN
algoritmasin1 kullanarak aykir1 noktalarin tespiti, one hot
encoder ile kategorik verilerin sayisallagtirilmasi,
SelectKBest yontemi kullanarak o6znitelik segimi ve
egitim/test olarak veri setimizin boliimlendirilmesi bu
asamada yapilmaktadir. Uygulanan veri on isleme
asamasindan sonra regresyon modellerimize {i¢ farkli
senaryoda veriler sunulmaktadir. On isleme asamasindan
sonra elde edilen veriler herhangi bir 6znitelik ¢gikarimi
islemi olmadan, dogrudan regresyony algoritmalarma
verilmektedir. Diger senaryolarimizda\@g Evrigimli Sinir
Aglar1 ve AutoEncoder agi ile dzniteli
modele o sekilde verilmektediy#

arama yontemi
optimizasyonu yapil um hata orani elde

u dogrultuda Lineer

Regresyon6 gresyon, Ridge Lineer
Regresyqg), resyon, KNN Regresyon,

Karar Ag Rastgele Orman Regresyon,
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Sekil 4. Akis Diyagrami / Figure 4. Flow Diagram

Herhangi bir 6znitelik ¢ikarimi yapilmadan elde edilen
sonuglara gore en diigiik hata oranina ve yiiksek tahmin
bagarisina sahip model KNN ve Rastgele Orman
Regresyon olarak belirlenmistir. Bahsedilen tiim
regresyon modellerinde elde edilen sonuglar Tablo!l de
verilmektedir.



Tablo 1. Veri Setine Uygulanan Regresyon Modelleri / Table

1. Regression Models Applied to the Data Set
Algoritma MSE MAE R2 Parametreler
Skoru
Lineer | 63604675.4 |6607.55 0.077 | . COPY-X : True
Regresyon fit_intercept: False
linearregression__fit_in
tercept: True
Polinom linearregression__norm
Regresyon 63624675.4 |6607.55| 0.077 alize: False
polynomialfeatures__d
egree: 1
Ridge alpha: 10
Lineer | 63669698.22 | 6625.7 | 0.077 f't—'”telr.ce‘?tFTlr”e
Regresyon normalize: False
solver: cholesky
Lasso
Lineer |63623060.98 [6607.86| 0.077 alpha: 0.1
Regresyon
KNN | 3756977.41 | 28575 | 0.956 | "-neighbors: 11
weights: distance
max_depth: 5
max_features: auto
Karar Agacif 6563559 51 |6770.87| 0.052 |Max_leaf_nodes: None
Regresyon min_samples_leaf: 1
min_weight_fraction_le
af: 0.1 splitter: best
Rastgele bootstrap: False
Orman | 667414835 | 456.21 | 0.903 | Max-features: sart
Regresyon min_samples_split: 2
n_estimators: 30
colsample_bytree: M
Xaboost gamma: 0.0
gboost | 35159936.85 [4731.52| 0.414 | learning_rate: 0.15
Regresyon
max_depths
min_child
learning_r@e: 0.
Adaboost | ¢ 6605 75 |6708.02| 0.071 | n_estimato
Regresyon
&om state:
Partial Least maxNjter: 10
Square | 63730739.51 |6629.66| 0.07 o nts: 3
Regresyon P scale: True
Bayesian alpg init: 1.4
Ridge |63686133.18 |6630,12 _—
Regresyon @»bda_mlt. 1le-09
max_depth: 3
. min_samples_leaf: 2
Gradient L= — .
Boosting | 5757 7587 .18 |n_we|gpt6f;actlon_le
Regresyon max_features: auto
/ . max_leaf nodes: 10
K- En oms® (KNN) Regresyon algoritmasi

n_neighbors™Qd veaveights: distance parametreleri Tablo
1’de gosterildig¥ gibi en diisiik hata oranina sahiptir.
Rastgele Orman Regresyon algoritmasi ise bootstrap:
False, max_features: sgrt, min_samples_split: 2 ve
n_estimators: 30 parametreleri ile diisiik hata oranina
sahiptir. Diger algoritmalar bu problemi ¢6zmekte
basarisiz oldugu goriilmektedir. Veri setimizde bulunan
araclarin yaptigi toplam kilometre yaklasik olarak
166.575.375 olarak hesaplanmistir. Alinan sonuglar
kapsamindaki hata oranlar1 toplama bakilarak kabul
edilebilir durumda oldugu gézlemlenmistir. isletmeye ait
veriler kullanilarak en iyi tahmin sonucunu makine
o6grenmesi modellerinden KNN regresyon modeli

gergeklestirmis olup modele ait R2 degeri 0,95 olarak
elde edilmistir.

Calisma kapsaminda Evrigimli Sinir Aglart  ve
AutoEncoder ile 6znitelik ¢gikarimi yapilarak regresyon
modelleri tekrar egitilmistir. Tablo 2’de goriildiigii tizere
Oznitelik ¢ikarimi ile modelin performansimin diistiigi
gdzlemlenmistir.

Tablo 2. Makine Ogrenmesi Modelleri ile Hibrit Modellerin
Sonuglari / Table 2. Results of Machine Learning Models and
Hybrid Models

En Iyi
Sonug En lyi R2
Modeller Veren |Parametreler MAE Skor
Algoritma
K- En Yakin
33233” Komsu 285.75 | 0.95
Algoritmasi
Auto:EJr:code K- En Yakn "
Regresyon AIK(‘))SU 482.2210.91
Modeli g
Evrisiml'. KE
S Al f . ]9313683.41] 655.64 | 0.87
+ Regresyé Weights :
distance

#min modellerinde CNN-KNN, CNN-
gigst regresyon modelleri birlikte kullanilmig
ait sonu¢ degerleri Tablo 3’te

ablo 3. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi Modelleri ile
Tahmin Sonuglar1 / Table 3. Prediction Results with Deep
Learning and Machine Learning Models

. CNN - KNN CNN — Random
Algoritma Regresyon Forest Regresyon
Ortalama Kare Hatasi
(MSE) 9.313.683,41 11.172.560,95
Kok Ortalama Kare Hatasi
(RMSE) 3.051,83 3.342,54
Ortalama Mutlak Hata
(MAE) 655,64 723,56
R2 Skor 0,87 0,84
bootstrap: False
- . .| n_neighbors: 11 | max_features: auto
En lyi Parametre Degerleri weights: distance [min_samples_split: 2
n_estimators: 10

Kullanilan derin O6grenme ve makine Ogrenmesi
modellerine ait sonuglar incelendiginde CNN ve KNN
modelinin hibrit olarak kullanildig1 tahmine ait R2 degeri
0,87 olarak belirlenmistir. Degerlendirmeler sonucunda
veri setine uygun olarak en iyi tahmin modelinin KNN
regresyon modeli oldugu goriilmektedir. Bu dogrultuda
stok yonetimi modeli icin KNN regresyon modeli ile
egitimi tamamlanan agda, 600 yeni veri ile tahmin
yapilmis ve elde edilen sonuglar ile envanter yonetimi
modeline gecis yapilmistir.

Caligmanin ikinci kisminda envanter yonetimi ile
kestirimci bakim planlarint entegre eden dinamik bir
model Onerilmektedir. Gegmis yillara ait parca degisim
orant ile kestirimci bakim planindan faydalanarak
envanterlerin yonetilmesi hedeflenmistir. Kestirimei



bakimdan elde edilen ortalama ariza kilometreleri ve
isletmeden elde edilen araglarin yilda yaptig1 kilometre
bilgileri kullanilarak envanter planlamasi yapilacak yil
icin ariza sayilari hesaplanmistir. Onerilen envanter
yonetimi modeli ile planlanan yilda ihtiya¢ duyulacak
yedek par¢a miktarlari, emniyet stoklari, yeniden siparis
noktalar1 ve siparis miktarlar1 belirlenmistir. Bu bilgiler
elde edildikten sonra modelin basarisini test etmek igin
modelin 6nerdigi ve isletmede mevcut kullanilan yeniden
siparis noktalar1 karsilastirilarak fark maliyet analizleri
yiiriitilmiistiir.

Calisma, envanter smiflandirmasinda en onemli sinif
olarak belirlenen “F” smifina ait yedek parcalar igin
yiriitiilmiistir (Aktepe vd., 2018). Kestirimci bakim
paketinde elde edilen veriler ile de “F” sinifina ait yedek
parcalarin kullanilabilecegi ariza sayilari belirlenerek
girdi olarak alinmistir. FNS analizinde “F” siifi olarak
belirlenen on adet yedek parga igin arizi bakim sirasinda
degisim oran1 ve degiskenligi, gecmis ii¢c yildaki arizi
bakimlar incelenerek belirlenmistir. Belirlenen yedek
pargalarin hangi arizada kullanildig: ve ilgili arizada kag
adet kullanildig1r belirlenmistir. Belirlenen yedek
pargalarin kullanildig arizi bakimlarin son {i¢ yilda kag
adet ve hangi tarihlerde oldugu bakim onarim ydnetim
sisteminden elde edilmistir. Gergeklesen ariza sayilari
kullanilarak elde edilen beklenilen toplam yedek parga
kullanim miktarlart ile fiili olarak kullanilan topl
yedek parg¢a miktar1 oranlanarak belirlenen pargalar icig
degisim oranlari hesaplanmigtir. Degisim oranlarint
aylik bazda ¢ok sapma gosterecegi diisiiniilere 1
bazda hesaplanmistir. Degisim orani bilgileri, femni
stoku, yeniden siparis noktast ve yillik Qihtiyag
hesaplanirken kullanilacaktir. Pargal i

)
py)
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=3
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»

(%)

D)

2020 yalmda parganm

Parga No
kullamilabilecegs

Swra No

Ohan

2020 yib Degiyim

2019 yah
O

1| 150.13.03.07.06) 443 | 600 | 400 | 1600 | 375

1| 1501306 26 §7.7 | 330 | 400 | 800 | 438

3| 150.13.03.07.0634 I J2JIHL| 1041 | 194 | 184 | 638 | €98 | 264 | 125 | %50 | %50 | 132

4| 150.13.03.070634.65 56 | 1041[10410| 25,5 | 2532 | 698 | 6980 | 363 | 2000 | 950 | 9500 | 211
AR EEOE IR
6| 150130307063470 | 1 | 17 [IO4L| 1040 ( 16 | 35 | 696 | 698 | 50 | 55 | 930 | %0 | 38
7| 150130307062263 | 10 | 18 [104L|10410( 02 | 1564 | 698 | 6980 | 224 | 500 | 950 | 9500 | 33

5| 150.13.03.07.063500L17

8| 150.13.0307063463 | 2 | 27 | 337|674 | 40 | 137 | 23 | 526 | 260 | 120 | 425 | 850 | 141

9| 150.13.0307061029 | 1 | 141 |1041) 1041 135 | 111 | 636 | €98 | 159 | 100 | 930 | %50 | 105
10 150.13.0307060155 | 1 | 110 | 337|337 | 326 20 | 27| U7 [ 92 | 60 | 800 %00 | 73

Parcalarin ii¢ y1llik degisim oranlarinin gosterildigi Tablo
4’te ikinci siitunda par¢a numarast bulunmaktadir.
Ucgiincii siitunda ilgili parcanin bir arizada kag¢ adet
kullanildig1 yer almaktadir. Dordiincii siitunda, belirtilen
yilda parcadan toplam kag¢ adet kullanildigi bulunur.

Besinci siitunda belirtilen yilda ilgili parganin
kullanilabilecegi arizalarin toplam sayisini ifade eder.
Altinc1  siitunda ariza basi adet ile parcanin
kullanilabilecegi toplam ariza sayist siitunu g¢arpilarak,
tim pargalarin yenilenmesi durumunda beklenilen
toplam kullanim adedi hesaplanir. Boylece toplam
kullanilan miktar, beklenilen toplam kullanim miktarina
boliinerek her yil igin degisim orani hesaplanmustir.

Tablo 4’te birinci siradaki “150.13.03.07.06.06.25”
numaralt parca kullanilabilecegi arizalarda dort adet
tilketilecegi ariza basi adet slitununda yer almaktadir.
2018 yilinda parcadan toplam 487 tane kullanilmistir. Bu
zaman periyodunda parganin kullanil
ariza meydana gelmistir. Ariza basi a
yili parganin kullanilabileceg]

151 siitlini
mm adedi
kullanilacak
tekirdi. Toplam
kullanim miktarma
oran1 ylizde olarak

ran¥an anlasildig1 tizere her arizada bu
emiygr. Aynt  hesaplamalar bu

alar1 bulunmustur. Bu bilgiler emniyet
iden siparis noktasi ve yillik ihtiyag
flanirken kullanilmaktadir. Par¢a bazinda degigim
plar1 ve standart sapmalar1 Tablo 5°te gosterilmistir.

Tablo 5. Degisim Oranlar1 Ortalamasi ve Standart Sapmasi /
Table 5. Average of Change Rates and Standard Deviation
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1 150.13.03.07.06.06.25 |22,2|44,3 1375 34,7 11,4
2 150.13.03.07.06.06.26 | 47,1|87,7]43,8 59,5 24,5
3 150.13.03.07.06.34.83 | 19,4 | 26,4 ] 13,2 19,6 6,6
4 150.13.03.07.06.34.65 |255]36,3]21,1 27,6 78
5 ]150.13.03.07.06.35.01.17 | 4,7 | 58 | 9,0 6,5 2,2
6 150.13.03.07.06.34.70 | 16 | 50 | 58 4,1 2,2
7 150.13.03.07.06.22.69 | 0,2 |22,4] 5,3 9,3 11,6
8 150.13.03.07.06.34.63 | 4,0 | 26,0] 14,1 14,7 11,0
9 150.13.03.07.06.10.29 |13,5]15,9] 10,5 13,3 2,7
10 | 150.13.03.07.06.01.55 |326| 92| 7,5 16,5 14,0

Degisim oranlarmin ortalamalarinin gosterildigi Tablo
5’te birinci siradaki “150.13.03.07.06.06.25” numarali
parganin degisim oranlar1 yillara goére degiskenlik
gostermektedir. Parcanin 2018 y1l1 degisim orani %22,2
iken, 2019 yili degisim oran1 %44,3 ve 2020 y1l1 degisim
orant %37,5’dur. Bu durumda ortalama degisim orani
%34,7 ve standart sapma %1 1,4 olarak hesaplanmistir.



Emniyet stoku ve yeniden siparis noktasi hesaplanirken
esitlik  1’den  yararlanilmistir.  Emniyet  stoku
hesaplanirken  asagidaki  Esitlik 1°de  belirtilen
degiskenler belirlenmigtir. “F” smifina giren yedek
parcalarin  istenilen servis diizeyi %95 olarak
belirlenmistir. Ortalama talep, 2021 y1l1 kestirimci bakim
planindan faydalanilarak hesaplanmistir. 2021 yilina ait
kestirimci bakim plani ile hangi arizadan kag adet olacag:
bilgisi elde edilerek kullanilmigtir. Ariza sayilari
kestirimci bakimdan gelen km bilgileri ve araglarin
gergeklestirdikleri  yillik ortalama  kilometre verileri
kullanilarak hesaplanmistir. Ortalama talebin standart
sapmas1 degeri icin Tablo 5’teki degisim oranlarinin
standart sapmalar1 kullanilmaktadir. Tedarik
stirelerindeki sapmalar ihmal edilebilir diizeyde oldugu
varsayildigi i¢in, emniyet stoku hesaplanirken sadece
par¢a degisim oranlarindaki sapmalar gbéz Oniinde
bulundurulacaktir. Tedarik siireleri 12 aylik periyot i¢in
gerceklestirilmistir. Ornegin; tedarik siiresi 3 ay olan bir
parganin tedarik siiresi 0,25 olarak alinmistir. Yeniden
Siparis Noktasi Esitlik 2 kullanilarak hesaplanmistir.

Yedek pargalar igin hesaplanan emniyet stoklari ve
yeniden siparis noktalar1 Tablo 6°da gosterilmistir. ikinci
siitunda par¢a numaras1 bulunmaktadir. Ugiincii siitunda
bir parcadan ariza olmasi durumunda kag¢ adet
kullanilacagi belirtilmistir. Dordiincii siitun planlamasi

yapilan yilda parg¢anin degisebilecegi arizalarin tahm'g@

sayisint ifade eder. Besinci siitun gegmis yillarin vert
ile hesaplanan ortalama degisim oranini ifade etmektedis
Belirtilen ti¢ stitunun ¢arpimi ile “2021 Kullanim?,
gosterilen altinct stitun hesaplanmigtir. Hesaplan@n de
dorde boliinerek periyotta ki ortalama kullani
bulunmustur. 2021 Kullanim degeerinin
boélinmesinin nedeni isletmenin “F” sim
icin ticer aylik periyotlarla planlam,

birinci siradaki par¢anin
baz alindiginda tedari
Periyottaki ortalam
carpilarak ve emny

a rektigi icin yeniden siparis
aylya yuvarlanmistir. Tablo 6’da
0.13.03.07.06.06.25” numarali
dugunda dort adet kullanilacagini
ifade etmektdir. 2021 yilinda bu parganin
kullanilabilecegi ariza sayist 408 olarak tahmin
edilmistir. Degisim orani par¢a igin son ii¢ yillik
verilerden faydalanilarak %34,7 olarak hesaplanmustir.
Ug sayi garpildiginda 2021 yilinda 566 adet kullanilacag:
bulunmustur. Periyot bagina ortalama kullanim, 2021 yili
kullanim dérde boliinerek 141 adet olarak bulunmustur.

birinci
parcasinin, a

flgili parga igin tedarik siiresi dért ay olup 12 ay bazlh
yazildiginda 0,333 degeri elde edilir. Emniyet stoku,
ortalama talebin standart sapmasi, Z degeri 1,645 ve
tedarik siiresi 0,333’nin  karekdkiiniin carpimi ile
bulunmustur.

Tablo 6. Emniyet Stoku ve Yeniden Siparis Noktalari /
Table 6. Safety Stock and Reorder Points
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nim ile tedarik siiresi ¢arpilip
iyet stoku dahil edildiginde ve elde

depodaki seviyesi 59’a indiginde yeniden
primesi gerekmektedir.

ilt i¢in tahmini bakim plan1 ve ge¢mis {i¢ yilin
°ri temel alinarak pargalarin ne kadar bakima ihtiyag
duyacagini onceden tahmin edebilir. 2021 yilinda
meydana gelecek ariza sayisi, bir parcanin ariza bagina
kullanim adedi ve degisim oranlar1 verisi bulunmaktadir.
Bu verilerden faydalanilarak ilgili parcalardan 2021
yilinda ne kadar kullanilabilecegi Tablo 6°da
hesaplanmistir. Bu kullanim miktarlarina emniyet stoku
da ilave edildiginde 2021 yili ihtiyag miktar1 belirlenir.
Ayrica, tiim pargalar igin siparis miktarlari
hesaplanmigtir. Yedek parcalarin emniyet stoklari,
siparis miktar1 ve 2021 yili ihtiyag¢ duyulacak miktarlar
hesaplanarak Tablo 7’de gosterilmistir.

Ekonomik siparis miktar1 modelinde, parcalarin elde
bulundurma maliyeti ile siparis verme maliyetlerinin esit
oldugu yer optimum siparis sayist olarak kabul edilir.
Ancak, ¢alisma yapilan sektdrde siparis maliyetleri, elde
bulundurma maliyetlerine gore goreceli olarak diisiiktiir.
Ciinkii parcalari tedarik eden isletmelerin sayisi sinirlidir
ve isletmenin oldugu bolgeye diizenli kargo
operasyonlar1 yapilmaktadir. Isletmeye ekonomik siparis
miktar1 modeli uygulanirsa, diigilk miktarlarda sik sik
siparis verilmesi gerekecektir, bu durum yillik siparis
sayisini artirirken is takibini de zorlastiracaktir. Ayrica,
pargalarin tedarik edildigi isletmelerin sayisinin az
olmasi, parca sipariglerinin birlestirilerek toplu halde
verilmesine imkan tanir. (Bilir ve Erbag, 2019). Bu
sebeplerden dolay1 yilda yapilan siparis sayist ortalama
dort olarak varsayilmistir. Boylece 2021 ihtiyaci i¢in dort



kez siparis edilecegi disiiniilerek pargalar icin siparis
miktarlar1 hesaplanmistir.

Tablo 7. 2021 Yili Parcalara Gore Ihtiyag Miktarlar1 /
Table 7. Required Quantltles by Parts for the Year 2021

oldugumuz ilgili parca igin stok maliyetlerinde diisiis
oldugunu gostermektedir. Cikan sonug pozitifse zararda
oldugumuz stok maliyetlerinde artis oldugunu
gostermektedir.

Tablo 8. Yeniden Siparis Noktalarinin Karsilastirilmasi ve Fark
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ariza bagma dort adet kullanildig: ifade edilmistir. 2021
yilinda bu parcanin kullanilabilecegi tahmini ariza sayisi
408°dir. Degisim oran1 parca igin %34,7 olarak
bulunmustur. 2021 yilinda 566 adet kullanilacag
hesaplanmustir. Periyot bagina ortalama kullanim 202}
kullanim dorde boliinerek 141,5 olarak hesaplanmisfix
Boylece siparis miktari141,5 degeri bir {ist tamsayly
yuvarlanarak 142 adet olarak belirlenmistir.
parcanin envanterdeki seviyesi Tablo 6’da gdft
gibi yeniden siparis noktast olan 59 adeti
distiigiinde otomatik olarak 142 adetlik
acilmaktadir. 2021 yili ihtiyaci belirle
kullanim sayist ve emniyet stoku

olarak bulunmustur.

Calisma yapilan bakim
istatistikler ve tecrubel
noktalar1 ve siparis
tanimlt ve hesaplana
karsilagtirilmig

yeniden sipariyp’noktasi tanimli siparis noktasindan
fazladir. Tiim parcalar igin 2021 ihtiya¢ sayist ve birim
maliyetleri ¢arpilarak pargalarin  yillik maliyetleri
hesaplanmustir. Ayrica, siparis edilen pargalarin depoda
olmamas1 nedeniyle bakimi yapilan araglarin planlanan
zamana yetistirilmesi i¢in siparis hizlandirma maliyetleri
bulunmaktadir. Calismada tiim pargalara %6°lik
hizlandirma maliyeti uygulanmistir.

Tablo 8’de fark maliyetlerini hesaplamak igin taniml
yeniden siparis noktasi, birim maliyet ve hizlandirma
maliyeti ile g¢arpilarak, bu rakam hesaplanan yeniden
siparis noktast ile birim maliyetin g¢arpimindan
cikarilmigtir. Eger c¢ikan sonuc¢ negatifse kazancta

noktasi ise 100’diir. Tanimli yeniden
, hesaplanan yeniden siparis noktasindan
fazladir. Yukarida belirtilen hesaplamalar
rak fark maliyeti -42.300 TL olarak bulunmustur.
un negatif ¢ikmasi bu parga icgin stok
maliyetlerinde diislis oldugu kazangta oldugumuz
anlamina gelmektedir. Yedinci siradaki pargada farkli bir
durum sdz konusudur. ilgili par¢a igin hesaplanan
yeniden siparis noktasi 116 iken tanimli yeniden siparis
noktast ise 100’diir. Yani fark adeti 16’dir. Ilgili
hesaplamalar yapilarak fark maliyeti +21.500 TL olarak
hesaplanmistir. Sonucun pozitif ¢ikmasi, hesaplanan
yeniden siparis noktasinin ilgili parca igin stok
maliyetlerinde artisa yol actigim1 zararda oldugumuzu
ifade etmektedir. Bazi durumlarda tanimli yeniden
siparis noktasi daha diisiik olmasina ragmen negatif fark
maliyeti goriilmemektedir. Bunun sebebi su anki
durumda %6°lik hizlandirilma maliyetinin tiim pargalara
uygulanmig olmasidir.

Emniyet stoku ve yeniden siparis noktalar1 hesaplamalari
yapilirken hizmet diizeyi %95 olarak alinmigtir. Su anki
durumda isletmede herhangi bir hizmet seviyesi
bulunmamaktadir. Bu durum, bazi pargalar i¢in fazladan
stok tutulmasina, bazi1 parcalar icin de elde
bulundurmamaya neden olmaktadir. Elde bulundurmama
durumu  hizlandirilmig  siparis  maliyetlerine  yol
acmaktadir. Cikan sonuca gore toplam fark maliyeti -
78.717 TL’dir. Yani bu durumda yillik 78.717 TL’lik
stok maliyeti diislisii olmustur. Stok yo6netimi yapilan
parcalarin hesaplanan yeniden siparis noktasi ve emniyet
stoku bilgileri sayesinde saglanan diigiis ile toplam
maliyet oranlandiginda %2,11°lik bir stok maliyet
azalmasi gorilmiistir.



5. SONUC (CONCLUSION)

Kestirimei bakim, potansiyel goriilen arizalar i¢in ariza
gergeklesmeden farkli tahmin metotlar1 kullanilarak
bakimin planlanmasi ve gergeklestirilmesi siireci olarak
tanimlanir. Kestirimei bakimin  amaci makine ve
ekipmanin ¢alisma durumunu izleyerek, arizasinin ne
zaman ortaya ¢ikabilecegini tahmin ederek ariza siiresini
ve bakim maliyetini azaltmaktir. Kestirimci bakim
stirecleri uyarict siirecler olup farkli tahmin metotlari ile
ylriitildiigii i¢in tahminin dogruluguna bagl olarak
bakim maliyetini en aza indirmek ve sifir hatali hizmete
ulagmak i¢in optimize edilmesi gereken bir siiregtir.

Envanter yonetimi, tiiketici talebini karsilamak icin
dogru miktar ve zamanda stok bulundurarak talep ve arz1
dengelemeye c¢alisan bir tedarik zinciri yontemidir.
Bakim/Onarim  isletmelerinin ~ yOnetmesi  gereken
binlerce kalem stok vardir. Islerin zamaninda teslim
edilmesi ve miisteri ihtiyaclarinin karsilanmasi i¢in bu
malzemelerin belirli bir kisminin envanterde tutulmasi
gerekir. Ancak envanterde tutulan miktarin ihtiyagtan
fazla veya eksik olmasi istenmez. Ayrica bakim ve
envanter maliyetlerinin isletme giderleri i¢indeki payinin
yiiksek olmasi nedeniyle toplam bakim ve envanter
maliyetinin diisiiriilmesi isletmeler igin kritik nem tegkil
etmektedir.

Calismamizda envanter yonetimi ile kestirimci baki

planlarint entegre eden dinamik bir model 6nerilmig@ir
Kestirimei bakim asamasinda makine 6grenmesi ve deri
O6grenme yontemlerinden yararlanilmistir.

hedeflenmistir.
AutoEncoder+Regresyon modelleriyle
edilmis ve klasik modeller ile karsi
Yapilan karsilagtirma kapsami
yapilmadan dogrudan modele
yontemleri tarafindan daha
tahmin  skoru

Calismamizdaki en

asinda ise ge¢mis yillarin
estirimci bakim planindan

Onetimi modeli ile planlanan yilda
yedek parca miktarlari, emniyet
stoklari, yeniden siparis noktalar1 ve siparis miktarlar1
belirlenmistir. Bu bilgiler elde edildikten sonra modelin
basarisini test etmek i¢in modelin 6nerdigi ve isletmede
mevcut  kullanilan  yeniden  siparis  noktalarn
karsilagtirilarak fark maliyet analizleri yiritilmiistiir.
Gergeklestirilen ¢aligma kapsaminda “F” sinifina giren
on adet yedek parca igin test edilmis ve stok
maliyetlerinde %2,11 diislis saglanmistir.

Yapilan kapsamli analizler 15181nda envanter yonetiminin
makine dgrenmesi, derin 6grenme ve hibrit modeller ile
basarili tahminler yapildigi, yapay zeka teknolojilerinin
bu alana uygulanabildigi ve ileriki ¢aligmalar i¢in daha

kompleks modeller ireterek basarili
verebilecegi sonucuna varilmstir.
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