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OZET

AKILLI YARDIMCI: LINEER REGRESYONA DAYALI STOK
TAHMINLEME

Omer Kiigiik
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi
Tez Danigsmani: Dr. Ogr. Uyesi. Farzad KIANI

Kasim 2018, 47 sayfa

Bu calismada makine 6grenme tekniklerinden lineer regresyon modeli kullanilarak
stok altyapis1 lizerinde ileriye yonelik tahminlemelerde bulunulmustur. Akilli
Yardimcr isimli gelistirilen bir program ile yapay bir veri seti ilizerinde lineer
regresyon modeli kullanilarak analiz yapilmig ve tahminleme degerleri iiretilmistir.
Son olarak lineer regresyonun hesaplama iizerine etkisi incelenmis ve elde edilen

sonuclar degerlendirilmistir.
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ABSTRACT

SMART ADVISOR: AN INTELLIGENT INVENTORY
PREDICTION BASED ON REGRESSION
Omer Kiiciik
Master of Science, Computer Science and Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Farzad KIANI

November 2018, 47 Pages

In this thesis predictions performed on inventory infrastructures by using linear
regression model from machine learning algorithms. Analyzed and computed
prediction results by using a self-developed program names Smart Adviser on an

example dataset. Finally analyzed effect of linear regression over calculations, results

which obtained were discussed.
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BIRINCi BOLUM

GIRIS

Bu boliimde bahsedilecek konular kisaca;

Makine Ogrenme Algoritmalari
Gozetimli Ogrenme
Gozetimsiz Ogrenme

Takviyeli Ogrenme

Regresyon

Lineer regresyon

seklindedir.



Gilinlimiizde isletmelerin en biiylik harcama kalemlerinden biri hammadde ve
stok tutarlaridir. Bu nedenle, dogru stok yonetimi, isletmelerin karliligi igin ¢ok
onemlidir. Zamaninda satin alinmayan iiriinler, iretimde kesintiye neden olmakta
ve son kullanma tarihi gectiginden geriye kalan iirlinler de isletmeler igin
kayiplara neden olmaktadir. Bu nedenle, uygun stok yonetimi, isletmelerin kar /

zarar durumlari i¢in kritik 6nem tagir.

Stok tiiketiminin dogru analiz edilmesi ileride tiiketilecek stok miktarinin da
dogru tahmin edilmesini saglar. Stok tiiketiminin dogru tahmin edilmesi, karar
verme asamasinda dogru adimlarin atilmasina yardimci olur. Yani Sadece
gerektigi zamanda sadece yeterli miktarda satin alma imkan1 saglar. Bu asamalar
ekonomik stok yonetimi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle, modelleri
saglayabilen saglam ve uyarlanabilir yaklasimlar, stok tiiketimini dogru bir

sekilde yonetebilmeyi saglar.

Stok hareketlerinin yoniinii tahmin etmeyle ilgili daha 6nceden yazilmis kaynak
bulmak olduk¢a zordur. Bunun en Onemli nedenlerinden biride akademik
literatiirde bu tarz ¢alismalarin yapilmasi i¢in yeteri kadar tesvik olmamasidir. Bu
yiizden konuyla ilgili yazilan makaleler ve yapilan ¢alismalar sinirli kalmais,

sonuglar tekrarlanabilir seviyeye ulasamamaistir.

Makine Ogrenmesi Yapay Zekanm bir alt koludur. Temel mantig1 verileri analiz
ederek kendi kendine bir 6grenim faaliyeti gerceklestirmesidir. Yapay Zeka ise
bilgisayarlarin bazi gorevleri gerceklestirebilmesi igin akilli denilen yontemleri
kullanabilmesidir ve kapsam olarak makine 6grenmesinde daha genis bir alandir.
Makine Ogrenme, bilgisayarlarin programlanmadan sadece elde edilen verilerle
O0grenme yaparak Yapay Zekayr gerceklestirmesidir. Bu c¢alismada, stok
tiiketiminin tahmin modeli olusturmak i¢in Makine Ogrenme tekniklerinden

Lineer Regresyon teknigini kullanacagiz.
Makine Ogrenme algoritmalar1 genel olarak 3 grupta simiflandirilir:

- Gozetimli Ogrenme.
- Gozetimsiz Ogrenme.

- Reinforcement Learning



1.1.

1.2.

Gozetimli Ogrenme(Supervised Learning)

Kontrollii 6grenmede denilen bu yontemde verilen X degerleri kiimesinden
istenilen Y sonug kiimesinin elde edilebilmesi igin objektif bir fonksiyon
ogrenilmesidir. G6zetimli 6grenme denen yontemde yapay bir egitim dataseti
vardir. Egitim datasetinde her bir 6rnek i¢in giris ve ¢ikis degerleri bulunur.
Bu giris ve ¢ikis degerleri arasinda da bir iliski oldugu varsayilir. Gézetimli
ogrenmede veri datasetinde dogru ¢iktinin ne olmasi gerektigi konusunda
bilgimiz bulunmaktadir. G6zetimli 6grenme yonetimde, 6grenilmek istenen
kavramla ilgili elde edilen gozlemler bir egitim kiimesi olarak sisteme girilir.
Egitim kiimesinde her bir 6rnek igin istenen sonug degerleride verilir. Bu
veriler kullanilarak giris ile sonu¢ arasinda bir baglanti olusturulur.
Olusturulan baglant1 kullanilarak gelecekte karsilasilacak X girislerinin
karsilik geldigi Y degerleri tahminlenebilir. Gozetimli 6grenme regresyon ve
simiflandirma seklinde ikiye ayrilir. Regresyonda giris degerlerini bazi siirekli
fonksiyonlara uygulamaya c¢alisilir. Siniflandirmadaysa siniflar  ayri
sekildedir. Giris degerlerini ayr1 kategorilere haritalamaya calisir. Her bir

gbzleme birer sinif atanir.

Gozetimsiz Ogrenme(Unsupervised Learning)

Gozetimsiz 6grenme veri yiginlari arasindaki dolayl iliskileri kesfeder ve
diger degiskenler iizerindeki en biiyiik nedensel etkiye sahip degiskenlerdeki
davranis degisikligini tanimlayan kurallar1 gelistirir. Gozetimli 6grenme
yonteminde X giris degerleri gdzlemlendigi gibi Y ¢ikis degerleri de
gozlemlenir. Gozetimsiz 6grenme yonteminde ise sadece X giris degerleri
tizerinde durulur. X ile baglantili bir Y degerleri kiimesi bulunmadig: i¢in, Y
cikis degerleri tahmin edilmeye calisilmaz. Gozetimsiz 6grenme yoOntemi,
sonuglart bilinemeyen problemlerin yapist hakkinda fikir sahibi olma imkan
saglar. Amag elde edilen &lgiimlerle ilgili bilgiler kesfetmektir. Ornegin elde
edilen gozlemleri alt gruplara bolme imkani arastirilir ya da verilerin bilgi
elde edilecek sekilde gozlemlenmesine ¢alisilir. Problemleri ¢6zebilmek igin

X degerleri arasindaki baglantidan yararlanilir.



1.3.

1.4.

Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Takviyeli 6grenme, etrafin1 algilayarak kendi basina kararlar alabilen bir
sistemin, hedefine ulasabilmesinde dogru kararlar almayr nasil
Ogrenebilecegini gosterir. Takviyeli 6grenme metotlari, hakkinda bilgi sahibi
olamadiklar1 dinamik veya belirsiz ortamlarda uygulanabilirler. Bu yontem
robotik, oyun programlama, hastalik teshisi ve fabrika otomasyonu gibi
alanlarda siklikla kullanilir.

Takviyeli 6grenmede bir egitmen bulunur fakat denetimli 6grenmedeki gibi
sisteme ¢ok detay vermez veya veremez. Bunun yerine 08renen sistem bir
karar verdiginde bu kararin dogru oldugu durumlar i¢in sistemi odiillendirir
ve yanliglar i¢cin de cezalandirir. Takviyeli 6grenme metotlar1 cevresiyle
etkilesim i¢inde bulunarak tecriibesini arttirir. Amag, Ogrenen sistemin
denedigi olas1 durumlarin hedef olup olmadiginin kontrolii ve denenen dogru
veya yanlig tim durumlarin hatirlanmasidir.

Karar verilen durumlar artarda gelen diziler seklinde hatirlanirsa sonunda
bagartya ulagan duruma bagli olarak hatirlanan ardisil durumlar dizisindeki
her karara biiylik odiilden hisseler dagitilir. Siirekli 6diil alan hareketleri
secerek basarisin1 maksimum degere ¢ikarmaya calisir.

Odiil veya cezay1 belirleyen genellikle bir deger (amag veya hedef de denilir)
fonksiyonu (V) vardir. Davranig politikasi (1) ile t anindaki durumda iken
(s¢) yapilabilecek hareketlerden (a;) optimumu segilebilir. Takviyeli
o0grenme, deger fonksiyonunun irettigi en biiyiik odiile sahip davranis
politikasini tercih eder. Optimum davranis politikasinin tercihi soyle ifade
edilir.

= argmaX(V(St; at))

Makine Ogrenmesi alaninda kullamlan diger algoritma

tiirleri

- ORNEK TEMELLI

- BAYESYEN

- BOYUT AZALTMA
- KARAR AGACLARI
- KUMELEME



1.4.1.

DERIN OGRENME

SINIR AGLARI
TOPLULUK

REGRESYON
DUZENLEME

KURAL TABANLI SISTEM

Regresyon

Regresyon, iki (ya da daha fazla) degisken arasindaki dogrusal iligkinin
fonksiyonel seklini, biri bagimli digeri bagimsiz degisken olarak bir
dogru denklemi olarak, gostermekle kalmaz, degiskenlerden birinin
degeri bilindiginde digeri hakkinda kestirim yapilmasini saglar.

Kisaca verilerimizi x-y kordinatinda degerlerine gore dagittigimizi
distinelim. Bu veriler birbiri arasinda bir uzakliklar1 vardir. Amacimiz
tim verilerden gegebilecek ya da en dogru sekilde gegcen bir dogru
cizmektir. Buradaki dogru ¢izmek olayir lineer bir yapida regresyon
gerceklestirdigimiz ig¢indir. Amacimiz egitim verilerimizin diizlem
tizerindeki dagilimmi matematiksel bir modele benzetmek bdylelikle

dogru regresyon tiiriinii bulabiliriz.

Lineer regresyon bir veya birden fazla (bagimsiz) degisken ile baska bir
(bagimli) degisken arasindaki baglantiyr modellemek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bunun i¢in Oncelikle lineer regresyon fonksiyonunu

tanimlayalim:

hO(x)=00+01x

Bu formiilde h(x) fonksiyonuna hipotez fonksiyonu denir. Genelde
hipotez, onerilen ve sonrasinda yapilan ¢alismalarla degistirilen teorilere
denir. Makine 6grenmesi literatiiriine uyarlayacak olursak hipotez, verilen
giris degerine karsilik olarak fonksiyonun dondiigii cevaptir. Bu cevap,
orneklerle birlikte gelistirili. En sonunda elde edilen hipotez,

genellestirilmis olan ve 6rnekleri en iyi sekilde temsil eden hipotez olur.
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Sekil 1- Hipotez fonksiyonu

X ekseni tizerindeki degerler bizim giris degerlerimiz, Y eksenindekilerde
bu degerlere karsilik gelen ¢ikis degerleri olsun. Burada amag, kirmiziyla
gosterilen ve girig degerlerini en iyi sekilde temsil eden dogruyu bulmak.
Bu durumda X ve Y degerleri ile (egitim dataseti) egitilen fonksiyon,
daha oncesinden gormedigi bir girise karsilik gelebilecek degeri tahmin
edebilir.

Basitlik olmasi agisindan 00=0 olarak alinirsa, fonksiyon merkezden

gecen bir dogru fonksiyonuna donmektedir:

hO(x)=01x

Bu fonksiyonda X degerleri bize verilmekte ve bizim yapmamiz geren
0 parametrelerinin degerlerini bulmak olacaktir. Bu durumda, bdyle bir
dogru fonksiyonunu nasil elde edecegiz, asil soru bu. Bu sorunun
cevabin1 bulmak i¢in cost fonksiyonunu bilmek gerek. Basit olarak cost
fonksiyonu, yukarda belirttigimiz hipotezin dogru sonuglar verip
vermedigini testeder. Bunuda en kiigiik kareler yontemiyle, hipotez ile

gercek deger arasindaki mesafeyi hesaplayarak yapar.

Lineer regresyon i¢in cost fonksiyonu su sekilde hesaplanabilir:



J(o1) = %ZZO (h(x@)) -y ()

Bu formiille ifade edilen fonksiyonda, m egitim amagli kullanilan 6rnek
giris/¢ikislarin (x,y) sayisini ifade eder. Formiildeki 1/2 katsayis1 daha

sonra tiirev alinirken isimize yarayacak.

Yukarida belirtilen formiilde biitiin egitim setlerinin (m) 6rnekleri igin

cost fonksiyonunu bulduk.

Bir sonraki boliimde konuyla ilgili gegmiste yapilan arastirmalardan ve

bunlarin degerlendirilmesinden bahsedilecektir.



IKiINCi BOLUM

KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde bahsedilecek konular kisaca;

Arthur Samuel in Yapay Zeka alanindaki oyunu

Alan Turing in Makine Ogrenme alanindaki Hesap Yapan Makine ve Zeka
makalesi

Raymond S. T. Lee nin Makine Ogrenme alanindaki iJADE Stock Advisor
makalesi

Edward Tsang in Stok Tahmini isimli makalesi

Michael David Rechenth in makalesi

N. K. Zadeh, M. M. Sepehri ve H. Farvaresh in ilag tahmini alanindaki ¢aligmasi
Lin Xu nun ¢alismasi

Alexander Renz ve Ye Chen in ¢alismasi

M.Z. Babai ve Y. Dallery nin ¢alismasi

T. Suesut, S. Gulphanich, P. Nilas, P. Roengruen, K. Tirasesth in ¢aligmasi

seklindedir.



Yapay Zeka alanindaki ilk ¢alismalardan birisi Arthur Samuel in gelistirdigi
dama oyunudur[l]. Arthur Samuel, makine Ggrenmesini bilgisayarin agikg¢a
programlanmadan bir isi 6grenme yetenegi olarak tanimlamistir. Arthur Samuel
1950 yilinda bir dama oyunu gelistirdi. Bu oyunu digerlerinden farkli kilan
Ozelligi ise makine Ogrenmesinin ilk Orneklerinden biri olmasiydi. Oynanan
oyunlardaki verileri analiz edip karsilastirarak iyi ve kotii pozisyonlar1 6grenen

program sonunda Arthur Samuel’den daha iyi dama oynar hale geldi.

Makine Ogrenme alanindaki ilk makalelerden bir digeri ise 1950 yilinda Alan
Turing’e ait “Hesap Yapan Makine ve Zeka” (Computing Machinery and
Intelligence) [2] adli galismasidir. Bu galismada makineler diisiinebilir mi?
sorusunu sormakta ve konuyu anlatmak igin bir “benzetme oyunu (Imitation
Game)” tarif etmekte. Bu oyuna gore makine, goniillii bir insanla birlikte,
yarigmacinin goriis alaninin diginda bir yere saklanir. Yarigmact yalniz soru
sormak suretiyle hangisinin insan hangisinin bilgisayar oldugunu saptamaya
calisir. Yarigmacinin sorular ve daha onemlisi aldigi yanitlar, tamamen ses
gizlenerek, yani ya bir klavye sisteminde yazilarak veya bir ekranda gosterilerek
verilir. Yarismaciya bu soru-cevap oturumunda elde edilen bilgiler disinda her iki
taraf hakkinda hicbir bilgi verilmez. Dizi halinde tekrarlanan testler sonucunda
yarigmact, tutarl bir sekilde insan1 saptayamadigi takdirde makine Turing testini
gecmis sayilir. Bu oyun diizenli olarak her yil gergeklestirilen Loebne Prize

isimli yarigsmanin temelini olusturur.

Makine Ogrenme kullanarak Stok Tahmini yapma ile ilgili ¢aligmalardan birisi
Raymond S. T. Lee nin 2004 yilinda yayinladigi iIJADE Stock Advisor isimli
makalesidir[5]. Bu makalede, akilli Web madenciligi ve diger akilli e-ticaret
uygulamalari i¢in kapsamli bir "akilli" ajan tabanli stok danigmanlig1 uygulamasi
gelistirmis: iIJADE Stok Danigmani. Stok tahmini i¢in daha 6nceden hibrid bir
RBF tekrarlayan sinir agi gelistirilmisti. Calisma geleneksel RBF aginin bir
uzantist olup iki ana 6zellik ekliyor: Ilk olarak, geri yayilim algoritmasinda bir
'unutma faktdrii' ortaya cikiyor. Ikincisi, tekrar eden zaman farki mekanizmasi
icinde bir "clirlime" ortaya ¢ikmaktadir. Her iki ekleme de, daha yeni gézlemlerin

Onemini etkin bi¢cimde arttirmaktadir.

Bir diger ¢alisma ise Edward Tsang i 2009 yilinda yayinladigi Stok Tahmini[6]

ile ilgili makalesidir. Tsang, giris niteligindeki bir literatiir taramasindan yola

9



cikarak, basit bir Yapay Sinir Aglar1 tabanli bir stok tahmin ¢6ziimii sunuyor.
Temel ve teknik analiz kavramlari ve verimli pazar hipotezi incelenmis, dogrusal
modeller kullanilarak geleneksel zaman serileri tahmini ve stok hareketi tahmini

konusundaki Yapay Sinir Aglarinin yakin zamandaki popiilaritesi tartisilmistir.

Michael David Rechenth in 2014 yilinda stok analizi ve tahmini i¢in makine
ogrenme smiflandirma teknikleri adli tez ¢alismasinda[7] ileriye yonelik
ongoriilebilirligi arastiriyor ve daha sonra, gelecekte Stok yoniiniin 6ngoriilen
gostergelerinin yani sira, kullanilabilecek bir karar destek g¢ercevesi tasarliyor.
Cerceve, gecmis verilerin rassal alt gruplarini kullanarak ve benzer stoklari
kapsayan ve bu temel siniflandiricilarin en iyisini optimum olarak birlestiren
binlerce geleneksel taban smiflandiricist (SVM, Karar Agaci ve Sinir Ag1)
olusturarak degisikliklere uyum sagliyor. Ayrica, stok veri akislariyla, 6zellikle
smifsal dengesizlik, nitelik yaratma, boyut azaltimi gibi sorunlar1 da ele

almaktadir.

N. K. Zadeh, M. M. Sepehri ve H. Farvaresh ilag satisi igin bir tahmin yaklagimi
gelistirmistir [8]. Calismalarinin amaci, PDC satiglarini tahmin etmek i¢in yeni
bir yontem onermektir. Sunulan yontem, ag analiz araglarinin ve zaman serileri
tahmin yontemlerinin bir kombinasyonudur. Her ila¢ i¢in yeterli gecmis satis
kayitlarinin bulunmamasi nedeniyle, klik takimlarini ve grup tiyelerini bulmak ve
satig ongoriilerinde paydaslarin satis verilerini kullanmak i¢in aragtirmaya dayal
ag tabanli bir analiz yapilir. Daha sonra, zaman serisi satis tahmin modelleri
ARIMA metodolojisi, Sinir ag1 ve gelismis bir melez sinir ag1 yaklasimi gibi {i¢
farkli yaklagimla olusturulur. Her ilacin ve onun kayit cihazlarini ge¢mis
kayitlara uygulayarak sunulan melez yontem, dogrusal ve dogrusal olmayan satig
modellerini dogru bir sekilde yakalamay: kolaylastirir. Onerilen ydntemin
performansi, Iran'daki onde gelen PDC' ler den biri tarafindan saglanan gercek
bir veri kiimesi tarafindan degerlendirildi. Sonuglar, Onerilen yontemin ilag
satiglarint dogru bir sekilde tahmin ederken, gecmis kayitlarin sayisinin diisiik
olabilecegini gosterdi. Burada bizim ¢alismamizdan farkli olarak stok c¢ikisindan

ziyade satiglarin tahminine yonelik bir calisma gergeklestirilmis.

LIN XU 2006 da Yapay Sinir Aglar teknikleriyle sifir stok yonetimi tabanl bir
yaklagim gelistirdi[18]. Calismasinda tedarik zincirinde sifir stok kavrami uzun

analiz edilmektedir. Tedarik zincirindeki envanter tahmininde bir sinir ag1 tahmin



modeli olusturulmus ve detayli olarak analiz edilmistir. Sinir aginin parametresi,
BP algoritmasinin yerel minimum ve yavas yakinsamasini 6nlemek i¢in Gergek
Degerli Genetik Algoritma lizerinden geger. Simiilasyonda, geleneksel bir BP
algoritmasi1 egitimi sinir agi, GA tabanli sinir ag1 ve tahmin sonuglar1 ile
karsilastirilmistir. Sonuglar ve analizden GA tabanli sinir ag1 tahmin modelinin
iyi bir hiz ve hassasliga sahip oldugu ve simiilasyonun tatmin edici bir tahmin

sonucu verebilecegi sonucuna varilmistir.

Alexander Renz ve Ye Chen 2008 deki erken uyari sistemine dayali stok yonetim
calismasinda[19] yazilim iizerinde ¢alisan bir envanter ajani, programlanabilir bir
islemcinin, bir envanterdeki stok ile ilgili envanter verilerini almasina, envanter
verisini  bir kosullu olasiliksal tahmin edici istatistiksel algoritmaya
uygulamasina, tahmin edilen envanter seviyesini hesaplamasina ve kullanmasini
saglamak i¢in galistirilabilen talimatlar1 igermektedir. Envanter igin ilave stok
siparig edip etmemeyi belirlemek i¢in hesaplanan tahmini envanter seviyesini
istatistiksel algoritma, verileri islemek i¢in bir kosullu olasilik modelini kullanir.
Bizim g¢alismamizda ise stok siparisi i¢in stok seviyelerinin tahmin edilmesi ve
minimum seviye uyar1 kontrolii yontemi Onerilmektedir. Bu islemler, 6grenme

tabanli yontemi ile gergeklestirilmektedir.

M.Z. Babai ve Y. Dallery 2006 da stok yonetimi politikalar1 hakkinda bir literatiir
incelemesi [20] sunuyorlar. Iki yaklagim iizerinde duruluyor: standart stok
yonetimi yaklasimi ve 6n talep bilgi temelli yaklasimi. Ozellikle nceden talep
edilen bilgi tabanli yaklasimi iizerinde duruluyor ve taleplerin tahminler seklinde
verildigi tek asamali ve tek kalemli bir stok sistemi inceleniyor. iki tahmin
tabanli stok yonetimi politikasi ise dinamik bir yeniden siparig noktasi politikasi
olan (rk, Q) ve dinamik bir siparis politikasi olan (T, Sk) siralaniyor. Bu
politikalar standart (r, Q) ve (T, S) politikalar1 ile karsilastiriliyor. Ayrica, bazi
durumlarda, 6ngorme temelli Stok yonetimi politikalarinin ve standart stok
yonetimi politikalarinin esdeger oldugunu da gosteriyorlar. Ayrica, emniyet
miktar1 olarak adlandirilan yeni bir emniyet parametresi, klasik emniyet stogu
parametresiyle karsilastiriliyor ve bu giivenlik miktarin1 hesaplamak i¢in pratik
bir yaklagim oneriliyor. Bizim ¢alismamizda 6grenme metoduyla ¢ok kalemli
hesaplama sistemi gerceklestirilmistir. Ayrica, buradaki emniyet parametresi ile

benzer gorev goren stok minimum seviyeleri parametresi kullaniliyor.
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T. Suesut ve arkadaglar1 2004 yilindaki ¢aligmasinda[21], siirekli gozden gecirme
ve tahmin sistemini kullanarak depo otomasyonundaki stok seviyesini kontrol
etmek i¢in bir teknik gelistirmisler. Depoda depolanan iiriin talebi, miisterilerden
gelen sipariglere baghidir. Her {iriin i¢in talep Poisson siirecini takip eder ve
teslimat siiresi bilinir. Talep tahmini, siparis egilimini tahmin edebilir ve
otomatik depo kontrol sistemine bagli stogun yeniden siparis noktasini (YSN)
yeniden tanimlayabilir. Otomatik depo, bilgisayar entegrasyonu imalat
sisteminde (BEIS) énemli bir rol oynar. BEIS'in fonksiyonlar1 arasinda, {iretim
planlamasi, malzeme ihtiya¢ planlamasi, is emri iiretimi, proses kontrolii, kalite
kontrol, sevkiyat planlamasi, depo ve stok ydnetimi ve malzeme maliyet
muhasebesi yer almaktadir. Gelistirdikleri yontem otomatik depo kontrolii ve

stok yonetimi talebi tahmin sisteminin uygulanmasina odaklanmaktadir.

Robert Fildes, Charles Beard 1992 yilindaki makalelerinde[22], iiretim ve stok
kontrol tahmin probleminin, bilginin kullanimindaki diger tahmin
uygulamalarindan nasil farkli oldugunu ve stok tipi verilerinin O6zelliklerini
dikkate almaya devam ettigini gostermisler. Tiim veri serilerine tek bir tahmin
metodu uygun degildir ve makale, tahmin metodolojisindeki son gelismelerin
dogrulugunun nasil artirabilecegini tartisir. Veri dizisinin zaman dizisi
odykiisiiniin 6tesinde veri tabanini genisletme yaklasimlarini ele alir. “Ideal” bir
tahmin sistemi tartismasi ile sonuglanir ve tiretim ve stok kontroliinde kullanilan

bircok popiiler programin bu idealden ne kadar uzakta oldugu tartisilir.

Jui-Chan Huang ve arkadaslart 2017 deki g¢alismalarinda[23] sirketlere stok
kontroliinii 1iyilestirme konusunda yardimct olmayr amaglamaktadir. Bu
caligmalarinda farkli bir yol olarak stok tiiketimine gore degil iiretime gore stok
girislerinin ydnetimini saglamayr denemisler. Ilk olarak, portfdyde sunulan
uriinler gruplara ayriliyor, R programlama dili yardimiyla farkli triinlerin
gelecekteki satiglarini tesvik etme ve tahminlemeler gerceklestiriliyor. Tiim {iriin
kalemlerinin konsolidasyonu ve faaliyete dayali simiflandirmalara gore
gruplandirilmasi, kategorizasyon sonuglarina gore gelecekteki satislarin
simiilasyonu ve tahminleri ile farkli formiilasyonlarin olusturulmasina yonelik
siniflandirmalarin ve tahminlerin sonuglarina gore stok seviyelerinin yonetilmesi
icin simiilasyonlara ve tahminlere dayanan kontrol teknikleri uygulanmaktadir.

Sonuglar stok kontroliinii gelistirmek i¢in ve stok yonetimi i¢in kullanilabilir.



Marisol Valencia-Cardenas, Francisco Javier Diaz-Serna & Juan Carlos Correa-
Morales 2015 teki makalelerinde[24] coklu iiriinlere yonelik talebin model
tahminlerinin bir karsilastirmasini sunarak, asagidakiler arasindan en iyi olani
segmektedir: otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA), lissel diizlestirme
(ES), bir Bayesian regresyon modeli (BRM) ve bir Bayesian dinamik dogrusal
model (BDLM). Bu amagla, zaman serilerinin normal olarak dagitildigi durumlar
ilk olarak simiile edilir. Ikinci olarak, bir benzin servis istasyonunun ii¢ iiriinii
i¢in satig tahminleri, dort model kullanilarak tahmin edilmekte ve BRM'nin en iyi
model oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Daha sonra ¢oklu iiriin stok modeli optimize
edilmis. Siparis, stok, maliyetler ve karlarla ilgili politikalar1 tanimlamak igin,
¢oziimii gelistirmek icin bir Tabu arama Ogelerini birlestiren Bayes¢i arama
elemanlar1 kullanilir. Bu stok modeli optimizasyon siireci daha sonra
Kolombiya'daki bir benzin servis istasyonuna uygulanir. Bu son iki ¢alismada
bizim c¢alismamizdan farkli olarak stok ¢ikislari yerine satis degerlerine yonelik

bir tahminleme gerceklestiriliyor.

Bu boéliimde bahsedilen ¢aligmalar Yapay Zeka ve Yapay Sinir Aglari alaninda
geemiste gerceklestirilen tahminlemeye yonelik aragtirmalar olup stok tahmini
alaninda yeterli miktarda ¢aligma bulunmamaktadir. Stok tahmini konusundaki
arastirma eksikliginden dolayr bu alanda regresyona dayali tahminleme

yontemiyle calistirma gelistirilmistir.

Bir sonraki boliimde yapilan ¢alisma ve Onerilerden bahsedilecek.
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UCUNCU BOLUM

VERI ANALIZi VE MODELLEME

Bu boliimde kisaca;

Onerilen Model
SMART ADVISOR
Malzeme Tanimi
Malzeme Girisi
Malzeme Cikisi

Stok Durum Raporu

konu basliklarindan bahsedilecek.



Onceki boliimde makine Ogrenme algoritmalart ve lineer regresyon
algoritmasindan  bahsedildi. Bu bélimde, sistemimize bunlart nasil

uyarladigimiza bakalim. Bunun ig¢in ilk olarak kendi modelimizi olusturuyoruz.
3.1. Model
Hesaplama akis semasi sekil 2'deki agagidaki diyagramdadir.

Hesaplamalar igin bir test veri seti olusturduk. Ilk &nce hesaplamalarda
kullanilmak tizere belli miktarda malzeme ve ila¢g tanimlanmistir. Ardindan,
farkli tarihlerde bu ila¢ ve malzemelerden farkli miktarlarda satin almalar
yapildi. Ve farkli tarihlerde, bazi malzemelerden tiiketim yapildi. Son olarak
Smart Advisor uygulamasinin sonuglari izlenmis ve analiz edilmis ve tahmini

oranlari tartigilmistir.

Calismamizda stok altyapisi iizerinde, sistemin davranigini analiz ederek
ileriye yonelik tahminlemelerde bulunacagiz. Genel olarak asagidaki sema ile

ifade edebiliriz.
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Sekil 2- Veri Akis Semasi




Malzeme
Girisi

Giriglerin Hesaplanmasi

Tahminleme

-

Etkileyen Faktorler - Ne almali
Malzeme @ Stok - Son Kullanim Tarihi C 1 ¥ - Ne zaman almaln@
Tanimi - Min Seviye o’ - Ne kadar almah

- Stok Tuketim Hizi

Malzeme J| Gurditg 1|
Cikist "| Filtresi Tl-r

Sekil 3- Calisma Yapisi

Malzeme Tanmm: Sistemde tutulan malzemelerin daha Onceden
tanimlanmas1 gerekir. Malzeme taniminda en Onemli noktalardan birisi
tahminleme algoritmasini da etkileyecek faktorlerden olan minimum seviye

tanimudir.

Minimum seviye nedir?

Bir malzemenin siparis edildigi andan itibaren malzemenin teslim alindigi
ana kadar gecen siire temin siiresidir. Temin siiresi kadar siire zarfinda
malzemeden ne kadar harcamiyorsa bu miktar o malzeme i¢in minimum
seviyedir. Yani malzemenin minimum seviyesi olarak belirlenen miktar,
malzeme siparis edildigi andan itibaren teslim alimsina kadarki siirede
ithtiyac1 karsilayabilmelidir. Buradaki asil amag¢ ise malzeme minimum
seviyeye gelmeden siparig yapilmasi ki stoktaki malzeme hi¢bir zaman
sifirlanmasim. Minimum seviye bilgisi malzemeye gore degisir, bu yiizden

malzeme bazinda tutulur.
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Malzeme Girisi: Sisteme girisler genelde fatura ile olur. Sisteme giriste
Oonemli noktalardan biriside alinan malzemenin son kullanma tarihi bilgisinin
de girilmesidir. Clinkii malzeme kullaniminda ilk 6nce son kullanma tarihi en

yakin olanlar kullanilir.

Malzeme Cikisi: Sistemdeki malzemelerin kullanilmasidir.

Tahminlemeyi Etkileyen Faktorler: Stok Tiiketim Hiz1 malzemelerin birim
zamanda kullanilma hizidir. Malzemenin ilk kullanildig1 tarihle son
kullanildig: tarih arasindaki siire, o aralikta kullanilan(¢ikis yapilan) toplam
malzeme miktarina oranlanarak hesaplanir. Bu ¢calismada biz giinliik seviyede
hesaplayacagiz. Bununla birlikte Minimum Seviye ve Son Kullanim Tarihi

tahminlemeyi etkileyen diger faktorlerdir.

Tahminleme: En diisik maliyetle, en etkin stok yonetimi i¢in hangi

malzemeden ne zaman ne kadar alinmasi gerektigini tahmin ediyoruz.

Tahminleme kisminin giris ve ¢ikislart asagidaki gibidir.

Girisler Tahminleme Qlli.ls_lar - N
- Stok Cikislan _Ne almali - Minimum Seviye Tarihi

- Stok Tiketim Hizi - Stok Bitis Tarihi

- Minimum Seviye
- 5on Kullarnim Tarihi

—# - MNe zaman almal ——
- Me kadar almah

Sekil 4- Tahminleme

Sistemdeki stok c¢ikislar1 tahminleme yapist icin giris(X) degerleridir.
Tahminleme yapist malzeme c¢ikislarini inceler, anlik stoklarmi takip eder,
stok tiiketim hizlarin1 hesaplar, minimum seviye degerlerine gore de ne

zaman minimum degere gelecegini hesaplar.

Giiriiltii: Sistemdeki malzemelerin ¢ikiglarina bakarak giinliik tiiketim hizlari
hesaplanir. Bu bilgi o malzemenin birim zamandaki ortalama tiiketim hizidir.

Bu hizin asirt istiindeki ve asir1 altindaki ¢ikislar tahminleme yapist icin



giriilti kayitlaridir. Bu giiriiltii kayitlarin1 tahminleme yapisinin disinda
tutmak i¢in filtreleme yapis1 vardir. Stok tiikketim hizinin ne kadar alt1 ya da
ustiindeki kayitlar filtrelenecek bunun seviyesini ¢ikislara bakarak

belirliyoruz.

3.2.Smart Advisor

Bu ¢alismada anlattigimiz asamalar1 Java ile kendi gelistirdigimiz EK-1 de
goriilen Smart Advisor adli uygulamamizla gergeklestirdik. Stok takip
uygulamasi olarak ¢alisan bu yapida klasik sisteme giris ve ¢ikis islemlerinin
yaninda mevcut stok verilerine dayanarak ileriye yonelik tahminler iirettik.
Bu hesaplamalarda kullanilmak {izere test amacli bir veri seti olusturduk.
Sistemde kullanilmak iizere 6rnek miktarda malzeme tanimi yapildi. Daha
sonra bu malzemelerden farkli tarihlerde belli miktarlarda alimlar yapildi ve
farkli tarihlerde bu aliman malzemelerden belli miktarlarda kullanimlar
yapildi.

Simdi Smart Advisor uygulamasina biraz goz atalim.

3.3.Malzeme Tanimi:
Ek-2 de malzemelerin tanimlandigi ve minimum seviyelerinin belirlendigi
ekran goriilmektedir. Ayrica malzemelerin tiirlerine gore siniflandiriimasi

yine bu ekranda gerceklestirilir.

3.4.Malzeme Girisi:
Ek-3 te malzeme girislerinin yapildigi ekrandir. Firmalardan alinan
malzemelerin fatura girisleri yapilir. Faturanin detayinda hangi malzemeden
kac adet alindig1 ve tutar bilgileri de girilir. Alinan malzemelerin son

kullanma tarihleri bu ekrandan girilir.

3.5.Malzeme Cikisi:
Ek-4 te malzemelerin kullaniminin yapildigi ekrandir. Bir bagka deyisle
sistemden malzeme ¢ikiginin yapildigi ekrandir. Kime hangi malzemeden ne

kadar kullanilmis bilgileri girilir.
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3.6.Stok Durum Raporu

STOCK STATUS
CODE NAME TYPE MIN LEVEL COUNT CONSUMPTION STATUS DAYSTO DAYSTO  MINLEVEL DATE STOCK END DATE
MIN LEVEL STOCKEND
21|PANTOPRAZOL DRUG 5 1 5 |Under Min Level ) 3| ovewaony 00712017
15|EPOETI BETA ORUG E 048 |Under Min Level -7 70| 200wz0r7 40082017
19| NAPROKSEN ORUG 51 E 068 [Uncer Min Leves 25 so|  zeszon 2500772017
8|oRENS WEDICAL MATERIAL a1 25 068 |Under Min Level k] 31| ameszon 200712017
s|aLoves WEDICAL MATERIAL s @ 068 |Uncer Min Leves Kl as|  ozosz0r 200772017
3|KAGIT HAVLU WMATERIAL I 0.5 |Avatanis o 41| 08082017 2000772017
22|PROPOFOL DRUG ] 050 |Avatabie 2 7s|  onoszor 230872017
2|KATATER WEDICAL MATERIAL 15 8 0.8 |Avatabis 7 20| 2082017 1510712017
27| X PHE KID SE MAMA ORUG ar M 138 | Avatabie 8 42| aosa0n 1710712017
23(S00YLM FOSFAT oRUG .| as 053 |Avatanis s se|  aoezory 30712017
16|LENALDOMIT DRUG & 7 080 |Avatabie 3 180082017 oai0a/2017
5[kan seTi WEDICAL MATERIAL 2 1 0.8 |Avasabie % es| 20082017 oai08/2017
18| MENGTROPIN DRUG a1 52 055 |Avatabie [ 81| 220082017 28008/2017
6|DivALIZ MALZEMES] MEDIGAL MATERIAL 2 £ 048 | Avatabie 19 78| 24i08/2017 2010872017
1|sonpa WEDICAL MATERIAL “ 2 7 |Avatable 10 so|  2soe2017 272017
1|AspiRiN ORUG 10 19 .45 |Avasable 20 43| 26082017 80712017
20|OKTREOTID DRUG a| e 100 |Avatable 2 &1 2mosa0n oai08/2017
28|ZIPRASIDON DRUG as ” 128 | Avatabie 2 | 2woe2017 082017
24| TEMOZOLOMID DRUG a0 57 072 |Avatable 2 0| 20082017 2010872017
20|cARSAF WATERIAL 2 o 208 |Avatable 2 48| oueraon T2
14| DEKSTROZ (GLUKOZ)+ SODYUM KLORUR DRUG a 8 083 |Avatatie 2 0| ozomz017 2500802017
12|8LpEZOND DRUG 21 0 022 |Avatable ar 61| ozeraon cei08/2017
30|PERDE WATERIAL 68 158 | Avatabie E ar|  wermzon B0TIZT
13|CADIFNDIGI DISTILATI oRUG 2 5 057 |avatanis s aa|  womzory 2800872017
26| VALSARTAN DRUG 2 e 082 |Avatabie E) ri|  emzon 2210802017
25|UROKINAZ DRUG u 75 108 | Avatanie s 0| aomzory ai08iz017
11| AsETAZOLAMID ORUG of a8 050 |Avatabic 5 83| 26072017 2210872017
17| MannmoL ORUG 3| e 104 |Avatanie 5 6| zuomzon 082017
10|ALBUMN DRUG 2 0 045 |Avatabie 52 3| 2woma0n 2610002017
7| kanuL WEDICAL MATERIAL s a1 0.8 |Avasable 5 a1 2woma0n 20108/2017

Sekil 5- Stok Durum Raporu

Sistemin stok durumunu gosteren ekrandir. Burada malzemenin kodu, ad1 ve
tirliinlin yaninda minimum seviye bilgisi stoktaki adetlerini bu ekrandan
goriilyoruz. Sistemin malzemeler i¢in hesapladigi ve tahminlemede
kullanilacak olan stok tiiketim hizin1 da yine bu ekranda gorebiliyoruz. Eger
malzeme minimum seviyenin altina inmisse durumunu “Minimum Seviye
Altinda”, stokta tiikenmisse de “Stokta Yok” seklinde durumu alaninda
gorebiliyoruz. Ve en sagda da tahminleme yapisinin direttigi bilgileri
goriiyoruz. Malzemenin minimum seviyeye inmesine ka¢ giin kaldigi ve
stokta tiikenmesine kag¢ giin kaldigi, minimum seviyeye hangi tarihte inecegi
ve stokunun hangi tarihte tiikkenecegi bilgileri yer almaktadir. Dikkat edilirse
minimum seviye altina diisenlerin minimum seviyeye inmesine kag¢ giin

kaldig1 bilgisi negatif goriiniiyor.



DORDUNCU BOLUM

SONUCLAR

Bu béliimde onerilen sistemin sonuclar1 ve analizleri ele alinmis sunulmaktadir.
Bu boliim dort alt bashktan olusmaktadir. Bunlar farkli semalar halinde
kullanicisina degerli bilgiler sunarak bir kilavuz gibi yol gosterecektir. Bu sema
gelistirilen yazilimimizdan elde edilir ve yoneticiye tedarik etmesi gereken
triinlerin, stokundaki iirlinlerinin sayis1 gibi Onemli bilgiler sunmaktadir.

Bunlardan ilki minimum seviye semasidir.

4.1.Minimum Seviye Semasi

MIN LEVEL STATUS

" Al'lﬂ
0 7

Days To Min Level

Under Min Level Available

Status

W PANTOPRAZOL Date: 07/04/2017, Count: -85 M EPOETIN BETA Date: 24/04/2017, Count: -49 NAPROKSEN Date: 17/05/2017, Count: -26
DRENS Date: 02/06/2017, Count: -9 GLOVES Date: 08/06/2017, Count: -3 KAGIT HAVLU Date: 11/06/2017, Count: 0 PROPOFOL Date: 14/06/2017, Count: 2
W KATATER Dale: 18/06/2017, Count: 7 M X PHE KID SE MAMA Date: 20/06/2017, Count: 8 Ml SODYUM FOSFAT Dalte: 20/06/2017, Count: 9
W LENALIDOMIT Date: 25/06/2017, Count: 13 KAN SETI Date: 27/06/2017, Count: 15 M MENOTROPIN Date: 29/06/2017, Count: 18
M DiYALIZ MALZEMESI Date: 01/07/2017, Count: 20 Ml SONDA Date: 02/07/2017, Count: 20 M ASPIRIN Date: 03/07/2017, Count: 21
W ZIPRASIDON Date: 05/07/2017, Count: 24 OKTREOTID Date: 05/07/2017, Count: 23 TEMOZOLOMID Date: 06/07/2017, Count: 25
W CARSAF Date: 08/07/2017, Count: 27 DEKSTROZ (GLUKOZ)+SODYUM KLORUR Date: 09/07/2017, Count: 28 BUDEZONID Date: 10/07/2017, Count: 28
M PERDE Date: 17/07/2017, Count: 36 Ml CADI FINDIGI DISTILATI Date: 18/07/2017, Count: 36 M UROKINAZ Date: 21/07/2017, Count: 40
W VALSARTAN Date: 21/07/2017, Count: 40 M ASETAZOLAMID Date: 03/08/2017, Count: 53 M IV KANUL Date: 04/08/2017, Count: 54
MANNITOL Date: 04/08/2017, Count: 53 M ALBUMIN Date: 05/08/2017, Count: 54

Sekil 6- Minimum Seviye Semasi
Ekran malzemelerin minimum seviyelerini gosterir. Sistemdeki malzemelerin
minimum seviyeye inmesine ne kadar giin kaldig1 ve hangi tarihte minimum
seviyeye inecegi bilgisi yer alir. Minimum seviyenin altina diigenler sekildeki
gibi negatif eksende yer alir. Bu ekran satin alma zamani gelen malzemeler

hakkinda bilgi verir.
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4.2.Stok Durum Semasi

STOCK STATUS

Days To Stock Finish
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100110120

o

Under Min Level Available

Status

W PANTOPRAZOL Date: 18/07/2017, Days: 37, Count: 19 M EPOETIN BETA Date: 23/08/2017, Days: 73, Count: 33 " NAPROKSEN Date: 02/08/2017, Days: 52, Count: 34
DRENS Date: 20/07/2017, Days: 38, Count: 25 M GLOVES Date: 01/08/2017, Days: 51, Count: 33 | KAGIT HAVLU Date: 28/07/2017, Days: 46, Count: 20
PROPOFOL Date: 02/09/2017, Days: 83, Count: 39 M KATATER Date: 23/07/2017, Days: 41, Count: 18 Ml X PHE KID SE MAMA Date: 25/07/2017, Days: 44, Count: 58
W SODYUM FOSFAT Dale: 09/08/2017, Days: 58, Count: 46 Ml LENALIDOMIT Date: 19/09/2017, Days: 100, Count: 78 ' KAN SET| Date: 18/08/2017, Days: 68, Count: 31
W MENOTROPIN Date: 04/09/2017, Days: 84, Count: 52 M DiYALIZ MALZEMESI Date: 29/08/2017, Days: 78, Count: 36 Ml SONDA Date: 02/08/2017, Days: 52, Count 23
M ASPIRIN Date: 26/07/2017, Days: 45, Count 19 M ZIPRASIDON Date: 13/08/2017, Days: 62, Count: 77 OKTREOTID Date: 18/08/2017, Days: 67, Count: 64
TEMOZOLOMID Date: 03/09/2017, Days: 83, Count: 57 M CARSAF Date: 31/07/2017, Days: 50, Count: 99
DEKSTROZ (GLUKOZ)+SODYUM KLORUR Date: 03/09/2017, Days: 84, Count: 66 BUDEZONID Date: 14/08/2017, Days: 64, Count: 50
M PERDE Date: 24/07/2017, Days: 43, Count: 69 ll CADI FINDIG| DISTILATI Date: 07/09/2017, Days: 88, Count: 56 M UROKINAZ Date: 23/08/2017, Days: 73, Count: 76
M VALSARTAN Date: 31/08/2017, Days: 81, Count: 63 Ml ASETAZOLAMID Date: 06/09/2017, Days: 86, Count: 43 Il IV KANUL Date: 07/09/2017, Days: 88, Count: 41
MANNITOL Date: 17/08/2017, Days: 66, Count: 66 M ALBUMIN Date: 07/10/2017, Days: 118, Count: 50

Sekil 7- Stok Semas1
Sistemdeki malzemelerin stok durum semasi1 gosterir. Sistemdeki
malzemelerin stokta ne kadar kaldig: bilgisi, hangi malzemenin stokunun
tilkenmesine kag¢ giin kaldig1 ve hangi tarihte stokunun tiikkenecegi bilgilerini

gosterir. Minimum seviye altina diisenler ayr1 gosterilir.



4.3.Lineer Regresyon Semasi

LINEER REGRESSION GRAPH
2,601 O Q e
1,75 1 |
8 )
Q 1,00 ‘ B ‘ =
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 1
Y = 0.18538443565670415°X 0.09560229052789398

Sekil 8- Lineer Regresyon Grafigi

Sistemin karakteristiginin goriintiilendigi ekrandir. Bu sema oldukca dnem
arz eden ve birgok bilgiyi dogru bir sekilde kullaniciya sunan bir semadir.
Filtre yapma 6zelligiyle giirtiltiilii verileri kayda almayarak dogru bir bigimde
Ogrenir hem de kullanicisina dogru ve ise yarar bilgiler sunabilir. Bu boliimde
farkli oranlarla bunu test edip sonuglar1 paylasiimaktadir. Sistemdeki her bir
cikis, giinliik tiikketim hizi ve buna karsilik ka¢ adet ¢ikis yapildig: bilgisiyle
birlikte grafikte goriiniir. Bu iki degerin orani malzemenin o ¢ikisinin
ortalama c¢ikis degerinin ne kadar iizerinde ya da altinda oldugu bilgisini
verir. Malzemelerin bu oranlarinin ortalamasi1 bize sistemin genel

karakteristigini verir. Bu karakteristigin fonksiyonu yukarida degindigimiz;
hO(x)=00+01x

formiiliiyle ifade edilir. Bu formiiliin katsayilarinin hesaplanmasi arka planda

uygulama tarafindan gergeklestirilir.

Malzeme cikislarinin giinliik tiiketim hizi ile ¢ikis adetlerinden olusan veri
setine gore Sekil-9 deki gibi sistemin karakteristigini gosteren fonksiyonun
katsayilar1 hesaplaniyor. Burada 00 intercept ve 01 slope bilgisine denk gelir.
Bu durumda asagidaki formiilii ifade edebiliriz. Formiiliin hesaplama yontemi

ise sekil 9°de sunulmaktadir.
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Y=slope*X +intercept

package com;

“import java.util.HashMap;

import org.apache.commons.math3.stat.regression.SimpleRegression;

public class TryRegression {

public statiec HashMap<String, Double> calculate(double[][] d) {

HashMap<String, Double> ret = new HashMap«<String, Double>();
'/ creating regression object, passing true to have intercept term
SimpleRegression simpleRegression = new SimpleRegression(true);
f/ passing data to the model

/f model will be fitted automatically by the class
simpleRegression.addData (d) ;

f/ guerying for model parameters

System.out.println("slope = " + simpleRegression.getSlope());:
System.ont.println("intercept = " + simpleRegression.getIntercept())!
ret.put ("slope”, simpleRegression.getSlope());

ret.put ("intercept”, simpleRegression.getIntercept()):

return ret:

Sekil 9- Formiil Hesaplama

Hesaplanan katsayilarla birlikte elde edilen fonksiyon Lineer Regresyon
Grafiginin hemen altin da gosterilir. Bu fonksiyonun grafigi olan lineer ¢izgi
ise kirmizi renkte gosteriliyor. Bu kirmizigizgi yukarida bahsettigimiz
malzemelerin oranlarinin ortalamast olan sistemin genel karakteristigidir.
Yani sistemdeki malzeme cikislarinin degerlerinin 0 malzemenin giinliik
tiketim hizina olan oranlarinin ortalamasi bu lineer regresyon g¢izgisinin
egimini Verir.

Bu durumda giinliik tiiketim hizina esit degerdeki ¢ikislar bu ¢izginin tam
tizerinde goriiniir. Giinliik tiikketim hizinin altinda ya da tstiindeki ¢ikislarsa

bu ¢izginin lstiinde ya da altinda goriiniir.

Bu ¢izginin asir1 altinda ya da dstiindeki kayitlar sistem igin giirilti
kayitlaridir. Bu giiriiltii kayitlarii elemek igin uygulamada bir filtre yapisi

vardir.



Bu filtre lineer regresyon ¢izgisinin belli oran altinda ve belli oran {istiindeki
kayitlar1 hesaplamaya dahil edecek, bunlarin disindaki kayitlart hesaplama
dis1 birakacak sekilde calisir. Bu orani yiizde olarak belirtiyoruz. Ornegin

%10 luk bir oran igin Lineer Regresyon grafigi Sekil-10 da ki gibi olacaktir.

LINEER REGRESSION GRAPH

o ®

Daily Consumption Speed
5

09

08

0.7

086
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20 25 30 35 40 45 S50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Y =0.19938362435221754"X 0.03823985784232777

Sekil 10- %10 luk Filtre ile Regresyon Grafigi

Lineer regresyon grafiginin yaninda birde stok tahmin degerlerini kontrol

edelim.

STOCK STATUS
CODE NAME TYPE MIN LEVEL COUNT CONSUMPTION STATUS DAYSTO DAYSTO  MINLEVEL DATE STOCKEND DATE
SPEED MIN LEVEL STOCKEND
21| PANTOPRAZOL oRUG 53] 8 037 |Under Min Level -2 51| z0azmT o2rmazont
15|EPOETIN BETA DRUS 55| 000 Under Min Level 2 31| 2uoszo iar201
16| NAPROKSEN oRUS 5 w 000 Under Min Level a7 a1 2mosz017 161072017
&|DRENS MEDICAL MATERIAL E 28 000 |Under Min Level & 28| osoenoT onTaonT
o|cLoves MEDIGAL MATERIAL EC 000 Under Min Level 2 3| wmoszorT siar201
3[KAGIT HAVLY MATERIAL 20| 20| 000 Avatanie o 20| 12082017 020712017
22| PROPOFOL DRUS | a9 000 Avatabie 1 3| 1uoszorr 2u0m2017
2|KATATER MEDIGAL MATERIAL 18] i 000 |Avatanie 3 s 1s0s01T 300082017
23(500YUM FOSFAT oRUS | agl 000 Avstanie 7 48| 180812017 2800712017
5{kan serl MEDIGAL MATERIAL 2 3 000 [ Avatabie 7 31| mosz0r7 1asor2017
1|AsPiRIN oRUS 10| 19 000 Avatadie o sl 2082017 onar2017
BET MEDICAL MATERIAL 1 2 000 Avatanie e 21| 2ucerT osi0m2017
6| DivALIZ MALZEMES] MEDICAL MATERIAL 27| E 0,00 |Avatable o 3% 211062017 18072017
16| MENOTROPIN oRUS a1 52 000 Avstanie 1" 52| 20802017 oaimaz0n
24 TEMOZOLOMID oRUG a0 57| 000 avatanie w 57| zmoerz07 oa/maz017
14| DEKSTROZ [BLUKOZ )+ SG0YUM KLORUR oRUS 44 68 000 [Avatanie 2 6|  o072017 17108/2017
20| OKTREQTID ORUG a2 e 000 |Avatanie 2 6| ouonznT 150082017
10|ALBUMIN oRUG 27| ) 000 Avatavie 2 0| osonzoT oumazon
13|CADIFINDIGI DISTILATI oRUS s sl 0,00 Avstanie 2 5| osi072017 o7i0a2017
7V KanuL MEDICAL MATERIL L ] 000 |Avatanie 2 ar|  omonzoT 230mz017
27| X PHE KID SE MAMA oRUG ar| sl 0.13 Avatavie o ara| 1m0 oara2018
16|LENALIDOMIT ORUG 6| 78 0.10 [Avatanie 103 78|  zaoem7 061082019
28| CARSAF MATERIAL a6 033 |Avatavie 184 EL =N 15042018
28| ZIPRASIDON DRUS 8| 7 0.17 [Avatabie 180 arr|  vanz07 021102018
25| URCKINAZ oRUG Ed 75 020 |Avatanie 214 am| 1202008 oaTiz018
12|BUDEZOND oRUG 2w .10 Avatavie 221 s7| amoa0ne 10112018
26| VALSARTAN DRUS | el 0.10 Avatabie 320 651 zm0a2018 28032019
17 | MANNTOL oRUG 1l e 0.13 [ Avatavie art s12|  zmori20ne 0512018
11 |ASETAZOLAMID DRUS 1w 007 Avatabie 288 7E0|  2m00i2018 1m0t
30| PERDE MATERIAL n 68 008 Avatanie 1308 183 omon2001 111082021

Sekil 11- 9610 luk Filtre ile Stok Durum Raporu
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Bu durumda sadece ¢izgiye en yakin kayitlar hesaplamaya dahil olacagindan

tahmin etmedeki dogruluk payimmiz diisecektir. O zaman filtre oranin1 biraz

daha arttiralim: %50

1,91
1,71
=}
3 1.51
a
wn 1.4
[ =
2 1.31
a
E 1,21
[
[ = 4
5 1.1
(]
= 1.0
2]
O 0,91
0.8 4
0.7 1
0.6 4
0.5 1
0.4 4
1 2 3 4 5 G 8 9 10
- .
Y =0.19706642109694045*X 0.050026347957 83732
. o i il <.
Sekil 12- %50 lik Filtre ile Regresyon Grafigi
CODE NAME TYPE MIN LEVEL COUNT CONSUMPTION STATUS DAYSTO DAYS TO  MIN LEVEL DATE STOCK END DATE
‘SPEED MIN LEVEL STOCKEND
21| PANTOPRAZOL DRUG 53| 19 037 |Under Min Level a2 51 12/032017 02108/2017
15|EPOETIN BETA ORUG 55| 33 0.37 |Under Min Level -5 9| 130412017 N0 2017
19| NAPROK SEN DRUG 51 3 088 |Under Min Level -25 50| 18/052017 01/08/2017
8(DRENS MEDICAL MATERIAL 31 25| 081 |Under Min Level -10 a1 02/08/2017 2300772017
9|GLOVES MEDICAL MATER AL 35 33 061 |Under Min Level -3 £ 0062017 0508/2017
3[KAGIT HAVLU MATERIAL 20| 20| 042 | Avadlable o 49| 12/082017 3110772017
22| PROPOFOL DRUG 38| 39| 048 | Avadlable 2 81 14/08/2017 011022017
2|KATATER MEDICAL MATER AL 15| 18| 040 |Avaabie & 46| 2000642017 2800772017
23|80DYUM FOSFAT DRUG 39| a6 | 081 | Avadlable 8 51 200082017 02108/2017
27| X PHE KID SE MAMA DRUG ar| 133 | Avadlable 8 aa 200082017 26007/2017
16|LENALIDOMIT ORUG 6| 76 0.88 Avaltabie 1" &7 23062017 0702017
5[KAN SETI MEDICAL MATERIAL 24 31 048 | Avadlable 1% L] 27/08/2017 108/2017
18| MENOTROPIN DRUG ar 52| 082 | Avallable 18 2 30/08/2017 02102017
20|OKTREOTID ORUG 42| &4 1.10 | Avastabie 20 8| 020712017 N8/ 2017
Aa[sONDA MEDICAL MATERIAL 1 23| 048 | Avadlable 20 51 02/072017 02108/2017
8[DIYALIZ MALZEMES] MEDICAL MATERIAL 27| 38| 048 | Avadlable 20 80| 02/072017 31108/2017
1[aspiRiN ORUG 10| 19| 041 |Avaabie 2 47| 04/07/2017 2000772017
2B|ZIPRASIDON DRUG a8 kd 124 | Avadlable 24 62| 05/07/2017 13/08/2017
24| TEMOZOLOMID DRUG a0 57| 072 | Avadlable 24 79| 05/07/2017 30M08/2017
14(DEKS TROZ {GLUKOZ y+ SO0 YUM KLORUR ORUG a4 6| 0.91 |Avatabie 24 73] 06/07/2017 24008/2017
29|CARSAF MATERIAL a6 | 90| 200 | Avadlable Fig 50| 08/07/2017 01/08/2017
12|BUDEZONID DRUG 28| 50| 079 | Avadlable 28 &l 10072017 15/08/2017
13|CADIFINDIG| DISTILATI ORUG 33 56| 064 |Avatabie £ 8| 180772017 0802017
30|PERDE MATERIAL 1" 69| 181 | Avadable k3 43| 18/072017 25007/2017
28| VALSARTAN DRUG 32| 83| 079 | Avadlable a0 81 2/012017 011022017
25|UROKINAZ ORUG £ 75 0.85 | Avatabie a3 79| 250712017 30008/2017
11| ASETAZOLAMID DRUG 19 49| 085 | Avallable ar 76| 28/072017 27H08/2017
17 |MANNITOL DRUG 13 66| 1.00 | Avadlable 53 L] 04/08/2017 ATI08/2017
10| ALBUMIN ORUG 27| 50| 043 |Avatabie 54 118 05/08/2017 081102017
7|1V KANUL MEDICAL MATERIAL 18 ar 041 | Avadlable 82 101 12/08/2017 21082017

Sekil 13- %50 lik Filtre ile Stok Durum Raporu




Simdi daha fazla ¢ikisi hesaba katarak hesaplama yapiyoruz. Filtre oranimi
degistirerek grafigin nasil degistigini gozlemledikten sonra esas noktaya
gelelim. Burada aslinda amag¢ sadece giiriiltii kayitlarin1 hesaplama dis1
birakmak, diger biitiin kayitlar1 hesaplamaya dahil etmektir. Buna gore filtre

orani olarak %85 uyguladigimizda asagidaki grafik ve degerler ortaya ¢ikar.

LINEER REGRESSION GRAPH

Daily Consumption Speed

1 2 3 Rl 5 6 7 8 9 10
Y = 0.19066752349732122°X 0.0806 1537772558965

Sekil 14- %85 lik Filtre ile Regresyon Grafigi

STOCK STATUS
CODE NAME TYPE MIN LEVEL COUNT CONSUMPTION STATUS DAYSTO DAYSTO  MINLEVEL DATE STOCK END DATE
SPEED MIN LEVEL STOCKEND
21|PANTOPRAZOL DRUG 53] 19 046 |Under Min Level 75 az|  zmo207 2400772017
15|EPOETIN BETA DRUG 55, a3, 048 | Under Min Level a9 73| 2aeam7 240082017
13| NAPROKSEN DRUG 51 a 088 |Under Min Level 26 52, 17/082017 03082017
8[DRENS MEDICAL MATERAL a1 25, 088 |Under Min Level o 38| owoenor 2007/2017
9|GLOVES MEDICAL MATER AL 25 33| 061 |Under Min Level ! 54| omoer207 05108/2017
3[KAGIT HAVLU MATERIAL 20, 20, 0.42 | Avaable o ) 12/082017 30772017
23| PROPOFOL DRUG £ ES 0.48 | Avaable 2 83, /082017 0260872017
2[KATATER MEDICAL MATERIAL 18 8 0.42 | Avallable i a4 187082017 2610772017
27| X PHE KID SE MAMA DRUG a7 58| 1233 | Avatadie 8 a4|  2m062017 2600772017
23|S0DYUM FOSFAT DRUG EY a6, 079 |Avatabie 9 58| 2u062017 008/2017
18| LENALIDOMIT DRUG 3 78 077 | Avalable 3 100| 28082017 20082017
5[wan SETI MEDICAL MATER AL 2 £l 042 |Avatadie a7 75| amoeEn? 26108/2017
18| MENOTROPIN DRUG a1 52| 062 |Avatadie 18 84| 3woer2017 041082017
a[sonos MEDICAL MATER AL 14 23] 0445 | Avatadie 20 52| ozom2T 0308/2017
B[DivaLiz mALZEMES] MEDICAL MATERAL 27 £ 0.1 | Avaable 2 83| owoTRmT 0008/2017
1| ASPIRIN DRUG 10 18 0.1 | Avaable 2 ar|  oaoTRmT 2000772017
20|OKTREQTID DRUG az| l 096 | Avatabie 23 67| osiom? 18108/2017
28|ZIPRASIDON DRUG as| 7 124 | Avadable 24 62| osoimT 13082017
24| TEMOZOLOMID DRUG a0 57| 059 | Avatable 25 83| omoin? 03082017
23|GARSAF MATERIAL 8| 0| 200 | Avaable a7 s owovRmT 01082017
14| DEKS TROZ (GLUKOZ)+ SODYUM KLORUR DRUG aa 6| 079 |Avatabie 28 8 17207 04102017
12|BUDEZONID DRUG 28] 50| 079 |Avatabie 28 6 WOT2017 15108/2017
13|CADI FINDIGI DISTILATI DRUG a3, 58, 08 | Avadable £ a8, wOT20T 081032017
30|PERDE. MATERIAL ] Y 162 | Avatadie £ a3, 18072017 250772017
25| UROKINAZ DRUG a 75 103 | Avadable a0 13| menemT 240082017
26| VALSARTAN DRUG £ 3] 079 |Avatabie a0 81| zzom207 0110872017
11| ASETAZOLAMID DRUG 18 a9 057 | Avadable 53 88| o487 061082017
17| MANNITOL DRUG 3 3 100 | Avadable 53 e8| o487 ATIORZONT
10| ALBUMIN DRUG 27| 50| 043 |Avatadie El 118) 05082017 0611072017
7|1V KAMUL MEDIGAL MATERIAL 18 a 041 | Avadable 62 0 12/082017 2100m2017

Sekil 15- %85 lik Filtre ile Stok Durum Raporu
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Filtrenin oraninin her degisiminde Lineer Regresyon fonksiyonunun
katsayilarinin da degistigine ve Stok Durum raporundaki degerlerinde
degistigine dikkat edin. Bunun nedeni bu degerler sadece hesaplamaya dahil

edilen ¢ikis degerleri tizerinden hesaplaniyor.

Simdi bu gozlemlerin degerlendirilmesine goz atalim.



BESINCI BOLUM

DEGERLENDIRME

Bu c¢alismada klasik bir stok altyapisinda, sistemdeki stok c¢ikiglarini analiz
ederek ileride de ne kadar stok ¢ikisi olabilecegini tahmin etmeye c¢alistik. Bunun
icin mevcut stok ¢ikiglarinin(X) analizini ve olmast gereken ¢ikis
miktarlarmin(Y) hesaplamasin1 yaparak sistemin karakteristigini ve lineer
regresyon denklemini(X ve Y arasindaki iliski) c¢ikarmaya c¢alistik. Bu
karakteristik fonksiyonun girdisine mevcut stok degerlerini verince de sistemde
ileride ne kadar cikis gerceklesebilecegini tahmin etmeye calistik. Sistemin
istisnai davranislarmi(giriilti) filtreleyerek daha kararli bir tahminleme elde
etmeye calisttk. Mevcut cikis degerlerinin degisimine karsilik sistemin {irettigi
tahmin degerlerinin nasil degistigini gozlemledik ve optimum filtre degerini

bularak en dogru tahmin degerlerini elde etmeye calistik.

Literatiirde stok ¢ikisindan, irlin gelistirmesine, Uriin satigina kadar farkl
asamalara yonelik tahminlemelerle ilgili ¢alismalar bulunmaktadir. Burada hangi
yontemin seg¢ilmesi gerektigi {irliniin cinsine bagli olarak degisiklik gosterir.
Ornegin dogrudan satis yapilan iiriinlerin stoku tutuluyorsa iiriin satisma ydnelik
tahminlere daha ¢ok ihtiya¢ duyulabilir. Bizim calismamizda alinan malzeme
dogrudan satilmadigy, tiretilen tirtin/hizmette kullanildig icin biz stok ¢ikiglarinin

tahminlemesini gergeklestirdik.
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ALTINCI BOLUM

SONUC VE GELECEKTEKI CALISMALAR

Calismamizda daha diisiik maliyetle, minimum stok seviyeleriyle, daha verimli
stok takibi yapabilmek icin sistemin stok cikislari analiz edip, stok tliketim
hizin1 hesaplayip ileriye yonelik stok ¢ikiglarinin tahminlerini yaptik. Bunun i¢in
gelistirdigimiz Smart Advisor adli uygulamamiz stok c¢ikislarin1 okuyarak
sistemin hangi malzemeyi hangi siirede tiikettigini Ogreniyor ve hangi
malzemenin ne zaman tiikkenecegini hesaplayarak tavsiyelerde bulunuyor. Bu
calisma mevcut stoklart kullanarak yeni bir iirlin/hizmet {ireten sistemlerde
verimli sonuglar saglayabilir. Ornegin saghk sektoriinde hastanelerde

kullanilabilir.

Bu calisma bir sonraki asama olan maliyet takibi ya da biitce uygulamalar1 i¢in
gerekli veriyi Tiretebilir ve bu alanlarda yapilacak c¢aligmalara kaynak

saglayabilir.
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Malzeme tanimlarinin yapildig ekran

Code Name Type Win Level Status
1|ASPIRIN |DRUG 10 v
2|KATATER MEDICAL MATERIAL 15j v
J|KAGIT HAVLU MATERIAL 20| v
4|SONDA MEDICAL MATERIAL 14| v]
5|KAN SETI MEDICAL MATERIAL 24] v
6|DIYALIZ MALZEMESI MEDICAL MATERIAL 27 v
7|V KANUL MEDICAL MATERIAL 16 v
8|DRENS MEDICAL MATERIAL Eal v
9|GLOVES MEDICAL MATERIAL 35 v

10[ALBUMIN DRUG 27| v
11|ASETAZOLAMID DRUG 19, v
12|BUDEZOMID DRUG 28 v
13|CADI FIMDIGI DISTILATI DRUG 33 v
14|DEKSTROZ (GLUKOZ)}+SODYUM KLORUR DRUG 44| v
15|EPQETIN BETA DRUG | v
16|LENALIDOMIT DRUG 66 4
17|MANNITOL DRUG 13 v
18[MENOTROPIM DRUG 41 v
19|NAPROKSEM DRUG 51 v
20/OKTREQTID DRUG 42| v
21|PANTOPRAZOL DRUG 53] v
22|PROPOFOL DRUG 3g v
23/30DYUM FOSFAT DRUG 39 v
24 TEMOZOLOMID DRUG 40 v
25 UROKINAZ DRUG 34 v
26|VALSARTAN DRUG 32 v
27X PHE KID SE MAMA DRUG 47| v
2B|ZIPRASIDON DRUG 48 v
29|CARSAF MATERIAL 48] 4
30|PERDE PATERIAL 11 v
Ek-2 Malzeme Tanim
. . . . o
Malzeme girislerinin yapildigi ekran
Invoice Invoice Details
Id Date Firm Material = Count Quantity Type Amount End Date

1)08.0ca.2017 Tip Medikal PERDE 40|Adet 40[09.Mar.2017

5|05.5ub.2017 Selcuk Depo UROKINAZ 29|Adet 29(09 Mar.2017

10|01.Mar.2017 Etkin llag KAGIT HAVLU 10|Adet 25(09.Mar.2017

15[25.Mar.2017 WedMedin KAN SETI 12|Adet 24/09.Mar.2017

20[04.Nis.2017 Noro ilag PANTOPRAZOL 11|Adet 11]09.Mar.2017

25[30.Nis.2017 Farma ilag X PHE KID SE MAMA 32|Adet 32|09.Mar.2017

30|11.May. 2017 Dost Medikal LENALIDOMIT 24|Adet 24(09 Mar.2017

35|20.May. 2017 Dolu llag IV KANUL 14|Adet 28[09.Mar.2017

ZIPRASIDON 33/Adet 33[09.Mar.2017

SODYUM FOSFAT 20|Adet 20[09.Mar.2017

MANNITOL 27|Adet 27[09.Mar.2017

MENOTROPIN 18|Adet 18|09.Mar.2017

ASPIRIN 10/Adet 10{09.Mar.2017

SONDA 11|Adet 33|09.Mar.2017

DIYALIZ MALZEMESI 13|Adet 39|09.Mar.2017

BUDEZONID 21|Adet 21[09.Mar.2017

GLOVES 16|Adet 16|09.Mar.2017

DEKSTROZ (GLUKOZ)+SODYUM KLORUR 23|Adet 23)09.Mar.2017

KATATER 10|Adet 20[09.Mar.2017

IASETAZOLAMID 17|Adet 17|09.Mar.2017

OKTREQTID 26|Adet 26(09.Mar.2017

PROPOFOL 13|Adet 13[09.Mar.2017

DRENS 15|Adet 60/09.Mar.2017

CADI FINDIGI DISTILATI 19|Adet 19|09.Mar.2017

[VALSARTAN 23|Adet 23[09.Mar.2017

CARSAF 50|Adet 50|09.Mar.2017

ALBUMIN 14|Adet 14{09.Mar.2017

[TEMOZOLOMID 19|Adet 19|09.Mar.2017

MNAPROKSEN 16|Adet 16|09.Mar.2017

EPOETIN BETA 12|Adet 12|09.Mar.2017
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Consumption Consumption Details
Id Date Firm Material Count Quantity Type Amount
2[16.0ca 2017 All Sandikll IASPIRIM 2|Adet 5
3|19.0ca 2017 Osman Sinav KATATER 1]Adet 2
4|27 Oca 2017 Resul Derici KAGIT HAVLU 2|Adet 5
6]07.Sub.2017 \Ayse Faima SONDA 3|Adet 9
711.5ub.2017 Salih Demir KAN SETI 4|Adet 8
8/17.5ub.2017 MNuriye Geng DIYALIZ MALZEMESI 3)Adet 9
9|23.5ub 2017 Melike Tezcan IV KANUL 6|Adet 12|
11]03.Mar.2017 Talip Oztiirk DRENS 4|Adet 16
12|07.Mar.2017 Kemal Faruk GLOVES 3Adet 3|
1311.Mar.2017 Selin Ozel IALBUMIN 2|Adet 2]
14/18.Mar.2017 (Zeynep Mert IASETAZOLAMID 1)Adet 1
16|26.Mar.2017 Ozcan Serin BUDEZONID 2|Adet 2]
17|29.Mar.2017 Kadriye Yesil CADI FINDIGI DISTILATI 3)Adet 3
18[01.Nis.2017 Leman San DEKSTROZ (GLUKOZ)+S0DYUM KLORUR 1)Adet 1
19|03 Nis.2017 [Vedat Milor EPOETIN BETA 2|Adet 2]
21|06.Nis.2017 Osman Sinav LENALIDOMIT 1]Adet 1
22|09 Nis.2017 |All Sandikll MANNITOL 3|Adet 3
23|14 Nis 2017 Resul Derici MENOTROPIN 2|Adet 2]
24[20.Nis.2017 Ayse Fatma MNAPROKSEM 4|Adet 4
26|01 May.2017 Salih Demir OKTREOTID 1)Adet 1
27|03.May.2017 MNuriye Geng PANTOPRAZOL 2|Adet 2|
28|05May.2017 Melike Tezcan PROPOFOL 3)Adet 3
29|08 May.2017 Talip Oztiirk SODYUM FOSFAT 1)Adet 1
31|13 May.2017 Kemal Faruk [TEMOZOLOMID 4|Adet 5
32[14.May.2017 Selin Ozel UROKINAZ 4|Adet 4
3316.May.2017 \Zeynep Mert IVALSARTAN 2|Adet 2|
34/18 May.2017 Ozcan Serin X PHE KID SE MAMA 6lAdet 6
36|21 May.2017 Kadriye Yesil IZIPRASIDON 6lAdet 6
37|24 May.2017 Leman San CARSAF 9)Adet 10
38(26.May.2017 (Vedat Milor PERDE 8lAdet 5
39|27 May.2017 Osman Sinav
40|30.May.2017 \All Sandikh




