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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 ogrenme algoritmalart kullanilarak kestivimci bakim ve
yedek par¢a envanter yonetimi ¢alismast yiriitiilmiistiir. / 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 planlarim entegre eden dinamik bir model tasarlanmasi amaglanmustir. / 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 karsilastirimistir. /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 6grenmesi algoritmalart kullanilarak %95 R2 degeri ile yiiksek tahmin basarisi gerceklestirilmistir. Stok maliyetlerinde
ise %2,11 diisiis gorillmiigtiir. / 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 ydnetiminin ortak yonetilmesinin isletmelere maliyet azalisi gibi ¢esitli faydalar sagladigi
gozlenmistir. / 1t has been observed that joint management of predictive maintenance and spare parts management provides various
benefits to businesses such as cost reduction.
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oz
Isletmelerin miisterilerine sunduklar1 hizmetlerin aksamamas igin arag, makine vb. kaynaklarini verimli ve etkin kullanmasi
gerekmektedir. Isletme kaynaklarmin daima hazir ve ¢alisir olmasi icin bakim siireci kritik énemdedir. Ayrica, bakim ve onarim
islemleri i¢in ihtiya¢ duyulan yedek parca ile sarf malzemeleri isletme giderlerinde 6nemli bir pay olusturmaktadir. Bu nedenle
bakim departmanlarinda basarili bir bakim ve envanter yonetimi igletmelere birgok boyuttan kazang saglamaktadir. Bu ¢alisma da
bir otobiis filosunda envanter yonetimi ile kestirimci bakim planlarint entegre eden dinamik bir model dnerilmistir. Isletmeye ait
veriler lizerinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari ile ortalama ariza kilometre tahminleri yapilmistir. Makine
0grenmesi algoritmalari kullanilarak %95 R2 degeri ile yiiksek tahmin basarisi saglanmus ve kestirimei bakim ¢alismasindan elde
edilen bakim planlarina gére envanter yonetim calismasi yiiriitilmiigtiir. Onerilen envanter yonetimi modeli ile yilda ihtiyag

duyulacak yedek parca miktarlari, emniyet stoklari, yeniden siparig noktalari ve siparis miktarlari belirlenmistir. Gergeklestirilen
calisma, en 6nemli on adet yedek parga igin test edilmis ve stok maliyetlerinde %2,11 diislis saglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Kestirimci Bakim, Envanter Yonetimi, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme.

Predictive Maintenance with Machine Learning and

Spare Parts Management
ABSTRACT

Businesses need to use their resources, such as vehicles, machinery, etc., efficiently and effectively not to interrupt their customers’
services. Maintenance is critical for business resources to be always ready and operational. In addition, spare parts and consumables
used in maintenance-repair processes have a significant share in operating expenses. For this reason, successful maintenance and
inventory management in maintenance departments provides benefits to businesses in many dimensions. This study proposes a
dynamic model integrating inventory management and predictive maintenance plans in a bus fleet. Machine learning and deep
learning algorithms were used to predict the average mileage of breakdowns on the company’s data. By using machine learning
algorithms, high prediction success was achieved with 95% R2 value, and the inventory management study was carried out
according to the maintenance plans obtained from the predictive maintenance study. With the proposed inventory management
model, the amount of spare parts needed per year, safety stocks, reorder points and order quantities were determined. The study
was tested for the ten most critical spare parts and achieved a 2.11% reduction in inventory costs.

Keywords: Predictive Maintenance, Inventory Management, Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learning.

1. GIRiS (INTRODUCTION)

Isletmelerde planli bakim onarim siiregleri periyodik
(koruyucu), onleyici (proaktif) ve kestirimci (uyarict)
olmak iizere li¢ grup altinda degerlendirilmektedir.
Periyodik bakim, makine ve ekipmanlarin kullanim
Oomriiniin arttirtlmast ve plansiz duruslarin yani arizi
duruglarin azaltilmasi hedefi ile belli periyotlarda
gerceklestirilen  bakim-onarim  siireglerini  ifade
etmektedir. Giinliikk, haftalik, aylik, yillik olarak
gerceklestirilebilen periyodik bakim planlart makine
veya ekipmanin tiirine bagl olarak degisiklikler

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

gostermektedir. Periyodik bakim siirecleri bakim planina
bagli olarak takip edilen siireglerdir ve bu alanda ¢ok
fazla optimizasyon ¢aligmasi yiiriitilememektedir.
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 goriilen arizalar i¢in ariza
gergeklesmeden farkli tahmin metotlar1 kullanilarak
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bakimin planlanmasi ve gergeklestirilmesi siirecini ifade
eder. Kestirimci bakimim amaci makine ve ekipmanin
calisma durumunu izleyerek, arizasinin ne zaman ortaya
cikabilecegini tahmin ederek sifir ariza {retimi
onciiliinde ariza siiresini ve bakim maliyetini azaltmaktir
[1]. Kestirimeci bakim siiregleri uyarict siiregler olup
farkli tahmin metotlan ile yiiriitiildiigi 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 farkli
parametreleri kullanarak gergeklestirilen bir bakim
yontemidir. Bu yontem, titresim analizi, yag analizi,
termal goriintileme gibi gesitli teknikleri igerir ve
giiniimiizde bilgisayar destekli olarak en geligmis planl
bakim yaklagimidir. Bu yaklasim, makinelerden
periyodik olarak alinan fiziksel parametre Sl¢iimlerinin
zaman igindeki degisimlerini izleyerek, makine sagligi
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 tretim/hizmet siirdiiriilmeye calisilir. Boylece
ariza kaynakli kayiplarin ve bakim maliyetlerinin
azaltilmasi saglanmis olur ve ekipmandan da maksimum
siirede faydalanilmis olur.

Bu calisma; bakim onarim siireglerinin optimizasyonu
icin  kestirimci bakim = siireglerinin  yapay zeka
algoritmalari ile bakim periyotlar1 tahminleri iretmeyi ve
elde edilen tahmin sonuclarina bagli olarak envanter
yoOnetimi yapmay1 hedeflemektedir.

Envanter yonetimi, tiiketici talebini ve gelir hedeflerini
kargilamak i¢in stokta dogru miktarda mal tutarken fazla
envanteri engellemeye caligarak talep ve arzi dengeleyen
bir tedarik zinciri yontemidir. Isletmeler; talep
miktarinda, tedarik siiresinde, hammadde fiyatlarinda
veya lretim maliyetlerindeki belirsizliklere ek olarak
tedarik siirelerindeki degiskenlik, 6l¢ek ekonomisinin
avantajlarindan yararlanma, talep dalgalanmalar1 ve
tiretimde/tedarikte  karsilasilabilecek  sorunlar  vb.
sebeplerle stok tutarlar. Stoklarin bu avantajlarina
ragmen, stok kaleminin maliyeti, stokta tutma, siparis
verme ve teslim siireci ile ilgili maliyetler ve stok
eksikligine bagl maliyetler gibi ¢esitli maliyet unsurlari
bulunmaktadir. Sirketlerin fazla stok tutma tercihi,
envantere yatirilan paranin  maliyetini  arttiracak,
isletmenin esnekligini azaltacak, deger zincirinde israfa
sebep olacaktir. Buna karsin az stok tutma tercihi,
siparig/iiretim  emri  sayisini  dolayisiyla  siparis
verme/hazirlik siireglerinin artmasma sebep olacaktir.
Ayrica az stok tercihi, talebin ve tedarik/iiretim siiresinin
belirsiz  oldugu sirketlerde miisteri taleplerinin
kargilanamamasia 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 acabilir. Bu nedenle, miisteri
memnuniyetsizligine yol agmayacak bir miktarin
envanterde bulundurulmasiyla birlikte, maliyetlerin

isletmelerin ekonomik dengesini sarsacak seviyelere
ulagsmamasin1  saglayacak bir envanter modeli
gelistirilmesi 6nemlidir [4].

Bakim ve envanter yonetimi birbiriyle iliskili iki siirectir,
ancak literatiirde genellikle ayr1 ayri incelenir. Bu
stireglerin ortak ydnetimi, toplam bakim ve envanter
maliyetini azaltmaktadir [5]. Envanter yonetiminin
isletmelerdeki kritik 6nemi ve yiiksek dogruluk ile
kestirimci bakim tahminlerinin yapilmasi isletmeler igin
onemli bir maliyeti minimize edecektir.

Bu kapsamda gerceklestirilen c¢alismada bir otobiis
filosunun (2017-2021) motor ariza verileri incelenmis ve
araglarin hangi motor arizasini ortalama ka¢ km’de bir
verecegi tespit edilmeye calistlmistir. Bu kapsamda

makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme modelleri
kullanilarak kestirimci bakim tahminleri
gerceklestirilmis  ve  modellere  ait  sonuglar

kiyaslanmistir. Elde edilen en yiiksek tahmin modeli olan
KNN algoritmast ile araglara ait ortalama motor ariza
degerleri tespit edilmis ve elde edilen tahmin degerlerine
bagli olarak bir stok yonetim modeli tasarlanmistir.

Tasarlanan model ile maliyet minimizasyonuna ek olarak
toplu tasima aracglarinda beklenmedik vya da
ongorillemeyen kritik arizalar sebebi ile meydana
gelebilecek olasi biiyilk kazalar, buna bagli olarak
olusabilecek can ve mal kayiplarinin 6nlenmesi
hedeflenmektedir. Ayrica toplu tasima siireglerinde
yasanan arizalar nedeniyle yasanabilecek aksakliklar da
migteri memnuniyeti algisin1 zedeleyen faktorlerin
azaltilmasi da saglanacaktir. Yapilan ¢aligmayla; biiyiik
veri setleri kullanilarak bakim periyotlarinin tahminleri
yiiksek dogrulukla gergeklestirilmesi, bakim onarim
maliyetlerini optimizasyonu ve maliyet minimizasyonu
saglanacaktir. Ayrica araglarin servis planlarinin
kesintiye ugramamasi hizmet kalitesinin arttirilmasini
saglayacak istenmeyen ve plansiz duruslarin 6nlenerek
hizmetin  verimli  bir  sekilde  siirdiiriilebilmesi
saglanabilecektir. Caligmanin sektorel katkilarina ek
olarak bakim onarim siireclerinde son bes yildir
uygulanmaya baglanan makine O6grenmesi ve derin
Ogrenme algoritmalarinin envanter yonetimi ile bir arada
kullanilmast  da  literatiire  yeni  bakis  acis1
kazandiracaktir.

Calismanin geri kalani su sekilde diizenlenmistir. Bolim
2'de kestirimci bakim ve yedek par¢a yonetimini ele alan
caligsmalara iligkin bir literatiir taramasi sunulmaktadir.
Bolim 3'te uygulamada kullanilacak yontemler
aciklanmaktadir. Boliim 4'te gercek bir uygulama ve
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sonuglar1  sunulmaktadir. Bolim  5'te  sonuglar
raporlanmakta ve ileride yapilacak ¢alismalar
tartisilmaktadir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE
REVIEW)

Yapay zeka, teknikleri kestirimci bakim ¢aligmalarinda
2000’11 yillardan itibaren kullanilmaya baslanmistir. Bu
alanda yapilan caligmalarda genellikle derin &grenme
yaklagimlarmdan 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
iizerinde ses ve titresim verileri girdi olarak kullanilarak
dislilerde meydana gelecek ariza teshisi geri yayiliml
yapay sinir aglart  kullanilarak tespit edilmeye
calistimistir. Tez calismasit sonucunda, ses verileriyle
yapilan smiflandirma sonuglari ile titresim verileriyle
elde edilen sonuglarin performans agisindan benzer
oldugu gbzlemlenmistir. Siniflandirma islemi sonucunda
elde edilen egitim ve test verilerinin yiiksek korelasyon
degerleri gostermesi, titresim ve ses verilerinden elde
edilen ozelliklerin YSA yonteminin déner makinelerde
meydana gelen konik disli arizalarmi erken teshis etme
konusunda basarili bir sekilde kullanilabilecegini isaret
etmektedir.

Oztanir (2018) [7] yilinda yaynladig1 Makine Ogrenmesi
Kullanilarak Kestirimei Bakim isimli yiiksek lisans
tezinde; NASA prognostik veri deposundan (agik veri)
alman Turbofan Jet Motorlarina ait veriler iizerinde
LSTM, Regresyon, K-Means, Destek Vektor Makinasi
ve LSTM Smniflandirma metotlar: kullanilmis ve iiriin ile
ilgili kalan faydali Omiir hesaplanarak sonuglar
kiyaslanmistir. Yurtsever (2020) [8] yilinda Makine
Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Yéntemleri ile Titresim
Analizi Tabanli Ariza Teshis ve Kestirimci Bakim
Sistem Tasarimi isimli g¢alismasinda Case Western
Reserve Universitesine ait rulman veri merkezinden
almmis rulman titresim verileri kullanilmistir. Softmax
(Ham Veri), K-Means, Destek Vektor Makinalari, Karar
Agaclari, Naif Bayes, Softmax(istatistiki Analiz Verileri)
algoritmalar1 kullanilarak ariza teshisi yapilmistir. Elde
edilen sonuglara bagli olarak daha sonrasinda CNC
tezgahlarda da aymi  algoritmalar  kullanilarak
algoritmalar arasinda veri kiyaslamasi yapilmistir. Igbal
vd. (2019) [9] tarafindan gerceklestirilen g¢aligmada,
yiiksek hacimli tiretim verilerini igleyebilen, hata tespiti
ve izolasyonu i¢in derin 6grenmeye dayali bir yaklagim
sunmaktadir. Onerilen yontem, cok farkli &znitelikte
zamansal liretim verilerini yiiksek dogrulukla modelleme
yetenegine sahiptir. Sonug olarak yontem, erken ariza
tespiti, ariza kaynaklarindaki sik degisikliklere kolay
uyum ve yeni ariza tiirlerinin otomatik tanimlanmasi ile

karakterize edilir. Calisgmada Onerilen algoritma,
minimum insan siire¢ denetimi gereksinimi ile hata
tespiti yapmaya ve buna bagli olarak 6nlem almaya
imkan saglamaktadir.

Chen vd. (2019) [10] yilinda DNN, BR (Bayesian
Regression), K-Means algoritmalar1 kullanilarak filo
yonetiminde arizalar arast silire tahmin edilmeye
calisitlmigtir.  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
gergeklestirilmigtir. Chen vd. (2020) [11] yilinda yapmis
olduklar1 ¢alismalarinda bakim-onarim siire¢lerinde
LSTM, DCNN, RNN, FCNN ve SVM (Support Vector
Machine) ile Cox orantili regresyon analizini kullanarak
bir tahmin modeli ortaya koymuslardir. Yapilan
calismada bir filo sirketine ait gergeklesmis niimerik ve
nominal veriler kullanilmig ve ara¢ ariza sikligi
belirlenmistir. Villalobos vd. (2020) [12] yilinda
gerceklestirdikleri  calismada  ise  fabrikalardaki
operatorleri makinelerin ¢aligmasint engelleyebilecek
veya iiretim siirecini durdurabilecek durumlar hakkinda
uyaran yeni bir alarm sistemi tanitilmaktadir. Sistem,
LSTM ve RNN tabanli gergeklestirilen c¢alismada
sensoOrlerin  Ol¢limiine bagli olarak ariza tahminleri
yapilmis ve ardindan, tahmin edilen 6lgtimlerin bir alarmi
tetikleyip tetiklemeyecegini belirlenmistir. Caligmada
tasarlanan sistem ile, akilli Giretim senaryolarini uygun
kilan bazi 6zellikler desteklenmektedir.

Incelenen literatiirler derin &grenme algoritmalarinin
bakim onarim siireglerinde etkin ve faydali modeller
oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica yine yapilan
literatiir arastirmasina bagli olarak bakim onarim
faaliyetlerinde derin 6grenme algoritmalarinin son 5-6
yilda popiilerligini artirdigir goriilmektedir. Bu durum
calismanin 6zgiinliigii agisindan da biiylik 6nem teskil
etmektedir. Bakim alaninda kestirimci bakim ile ilgili
caligmalar artan bir trend gosterdigi gibi bakim ve
envanter yonetimi alaninda da birgok ¢alisma
bulunmaktadir.

Zhang vd. (2022) [13] bakim ve yedek par¢a envanterinin
ortak optimizasyonu i¢in yiiriittiikleri caligmada durum
bazli bakim ve stok yonetimi igin ortak bir optimizasyon
modeli gelistirilmistir. Caligma kapsaminda beklenen
maliyet oranina gdre bakim yapilip yapilmayacagina
karar verilmektedir. Calisma sonucunda stok seviyesinin,
yeniden siparig noktasmnin ve uygulanacak bakim
politikalarmin ekipmanlarin giivenilirligine ciddi etki
ettigi goriilmiistiir. Zhang vd. (2021) [14] ¢alismalarinda
optimal yedek parca degisim aralig1 ile envanter sayisini
belirlemeyi amaglamigtir. Bu kapsamda onleyici bakim
ile envanter yonetiminin ortak ele alindig1 bir ¢aligma
yliriitiilmiistiir. Portal-Garcia vd. (2021) [15] ariza
yogunlugunu azaltmaya odaklanan miikemmel ve
kusurlu bir 6nleyici bakim ve yedek parca envanter
yonetim modeli gelistirmislerdir.
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Zhu vd. (2020) [16] calismalarinda tren ve ugak
endiistrisinde bulunan iki sirketin bakim departmanina
ait veriler kullanilarak ©on talep bilgisi tabanli talep
tahmin modeli kullanilip envanter optimizasyonu i¢in bir
yaklagim onerilmigtir. Liu vd. (2020) [17] bir arastirma
laboratuvari tesisinde iiretilen pompalara ait rastgele
ariza sirelerinin hesaplanmasiyla, rastgele arizalarin
sayisina bagli olarak onerilen matematiksel model ile
optimum tampon stok ve bakim araliginin elde edilmesi
amaglanmistir.  Yontem  olarak  parcacik  siirii
optimizasyonu kullanilmigtir. Al-Momani vd. (2020)
[18] calismalarinda askeri ugaklar gibi karmagik bir
miihendislik sisteminin bakimi i¢in bir envanter yonetim
sisteminin nasil  gelistirilebilecegini  ac¢iklanmustir.
Onerilen sistem ile operasyonel durumu ve hazirlik
seviyesini miimkiin olan en az maliyetle gelistirmek i¢in
ucak filosunun servis verilebilirligini, giivenilirligini ve
hazir olma durumunu iyilestirecegi One siiriilmiistiir.
Onerilen sistem, tedarik zinciri ydnetimini iyilestiren
yiiksek kaliteli raporlar ve stoklart minimuma indiren
bakim, tedarik zinciri ve lojistik  bilgilerinin
harmanlanmasina yardimci olan siire¢ler saglamistir.
Bostrom ve Lundell (2020) [19] calismasinda Analitik
Hiyerarsi  Siireci (AHP) ile yedek parcalari
siniflandirmigtir.  Siniflandirilan  pargalar igin talep
tahmini yapilmistir. Daha sonra lineer model ile dagitim
optimizasyonu yapilmistir. Yuvaraj vd. (2020) [20]
caligmalarinda  Tkinter ve SQLite platformunu
kullanarak 6zellestirilmis bir envanter yonetim sistemine
dogru asamali olarak bir yol olusturan bir envanter
yonetimi uygulamas1 yapmislardir. Sistem, Iliskisel
Veritaban1 Yonetim Sistemi ile arayiizlenen etkili Grafik
Kullanict  Arayiizii  igin  Tkinter ve  SQLite
entegrasyonunu kullanir. Bu 6zellestirilmis uygulama ile
stok miktar1 giincellenebilir ve fatura gegmisi
yedeklenebilir. Girig 6zelligi sayesinde iiriiniin kim
tarafindan cekildigi, ne zaman ¢ekildigi gibi diga dontik
bilgiler veri tabaninda otomatik olarak saklanmaktadir.
Envanter yonetim sisteminin bu dijitallestirilmesi,
esnekligi, giivenilirligi, akilli depolamayi, kaynak
kullanimini, iiriin konumuna kolay erisimi ve depo
yonetimini arttirmaktadir.

Bilir ve Erbas (2019) [21] havayolu firmasmin bakim
organizasyonu i¢in son iki yila ait verilere dayali olarak
ABC ve XYZ siniflandirmasi ¢alismasi yiiriitmiiglerdir.
A simifina dahil olan malzemeler i¢in atlye deneyimleri
ve geemis yil malzeme kullanim istatistiklerine
dayanarak malzeme planlamasi yapilmistir. Bu planlama
sonucunda her bir malzeme i¢in yeniden siparis noktalari
ve siparis miktarlar1 hesaplanmistir. Ayrica, firmanin
mevcut yillik bakim c¢aligmalari ve par¢a degisim
istatistikleri kullanilarak hangi parcalarin ne kadar
ihtiya¢ duyulacagi belirlenmis ve her bir parga igin
yeniden siparis miktarlart belirlenmistir. Bu ¢alismanin
sonucuna gore, firma acil siparis verme gereksinimini
azaltabilir ve envanter diizeylerinde dnemli bir azalma
saglanabilir. Auweraera ve Boute (2019) [22] yedek
parcalarin talebini tahmin eden bir yontem Onererek, bu
tahmin sonuglar1 ile bir temel stok politikast kullanip

stoklarin  yonetilmesini saglamak hedeflemislerdir.
Yéntem olarak Syntetos-Boylan ve Basit Ustel diizeltme
kullanilmistir. Onerilen yaklasimin daha diisiik stoklarla
daha yiiksek hizmet seviyelerine ulagmada iyilestirme
potansiyelinin biiyiilk oldugu belirtilmistir. Frenk vd.
(2019) [23] ¢aligmalarinda servis parcalarinin 6miir sonu
envanter sorununun ele almislardir. Keivanpour ve Kadi
(2019) [24] dort farkli yedek parga yonetim modelini
kargilagtirmiglardir.

Yapilan literatiir taramasi sonucunda kestirimci bakim ve
envanter yonetiminin birlikte ele alinmasinin isletmelere
bir¢ok yarar sagladig1 gorilmiistiir.

3. YONTEM (METHOD)

Bu boliimde kestirimei bakim tahmin yontemleri ve
envanter yonetimi caligmalarinda kullanilan yontemler
agiklanacaktir.

3.1. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
Algoritmalar1 (Machine Learning and Deep Learning
Algorithms)

Literatiirde makine 6grenmesi ve derin 6grenme ile ilgili
birgok tanim bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 agsagida
sunulmustur.

“Makine Ogrenmesi, soruna iliskin olusturulmus veri
kiimesindeki sirali oriintiileri tespit ederek, en akillica
karar1 vermek amaci ile istatistiksel bilgi, mantik ve
algoritmik  hesaplamay1  biitiinlesik  kullanabilen
¢Oziimlenmesi ama¢ edinilen konuda tasarlanarak
egitilebilen tanimlanmis algoritmaya gore karar vererek
soruna iliskin ¢6ziimii ¢ikt1 olarak sunan ydntemdir
[25].”

“Makine Ogrenmesi denetimli, denetimsiz ve yari
denetimli makine 6grenmesi bi¢imindedir. Denetimli
6grenme siniflandirma yontemi ve regresyon yontemi
olarak ikiye ayrilir. Regresyon analiz yontemi, istenilen
en az iki veya daha fazla degisken arasindaki iligkilerin
incelenmesini saglayan giiglii bir istatistiksel yontemdir
[26]. Bir regresyon gergeklestirme 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 sonralar1 insan beyninde yer alan
noronlara benzer bir sekilde tanimlanarak olusturulmus
derin Ogrenme yapay sinir aglarinin olusmasina
doniiserek, bugiin tanimlanmis bir 6nsezi ile hareket eden
otonom sistemlerin olusmasini saglamistir [28]. Bu
teknolojik 6grenme big¢imi 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 o6grenme algoritmalar1 farkli mimari
altyapilarla farkli sorunlara ¢éziim iretir. Her problem
tiri her derin 6grenme mimarisiyle istenilen diizeyde
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sonug iiretecek sekilde galigmaz, 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 birgok
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 algoritmalarina 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 diisiikk hata ile
bakim tahminleri gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen
tahminlerde performans o6lgiitii olarak Ortalama Kare
Hatast1 (MSE), Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE),
Ortalama Mutlak Hata (MAE), R2 degerleri
incelenmistir.

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

Giliniimiizde isletmelerde binlerce envanter kalemi
olabilmektedir. Biiylik miktarlardaki envanter kalemleri
iizerinde etkili bir kontrole sahip olmak i¢in geleneksel
yaklasim, envanteri farkli smiflara ayirmaktir. Daha
sonra olusturulan bu farkli siniflara farkli envanter
kontrol politikalar1 uygulanmaktadir. Ozellikle ¢ok
cesitli malzeme gruplarin1 biinyesinde bulunduran
isletmeler i¢in, malzemelerin siniflandirilmasi biiyiik bir
Oonem tagir.

ABC stok smiflandirma yontemi, {iriinleri deger
oranlarma gore degerlendirip siniflandirarak stok
yonetiminde kullanilan bir yaklagimdir. Bu yontem,
isletmelerin envanterlerindeki iiriinleri 6nem diizeylerine
gore gruplamalarina olanak tanir ve bu nedenle stok
yonetimi alaninda tercih edilmektedir. Bu siiflandirma
sayesinde isletmeler, stoklarinin yonetimini daha etkili
bir sekilde yapabilir ve kaynaklarmi daha verimli bir
sekilde kullanabilirler. ABC analizi, Pareto ilkesine
dayali olarak gelistirilmis yaygin olarak kullanilan bir
stok smiflandirma algoritmasidir [31]. Bu siniflandirma
sistemi, stok kalemlerinin hem parasal degerini hem de
sayilarim1  dikkate alir. ABC analizinde yapilan
siniflandirmada stoklar 3 sinifa ayrilmaktadir Bunlardan
A smift stok kalemleri, genellikle toplam stok miktariin
%15-20'sini ve toplam stok degerinin %75-80'ini
olustururken, B sinifi stok kalemleri, toplam stok
miktarinin %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 siniflandirma yonteminde stok kalemlerinin
parasal degeri ile sayilar1 kriter alinarak siniflandirma
yapilmakta olup literatlirde 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 siiflandirmay1 hedeflemektedir.
Bu gelistirilen algoritma, her bir stok kalemini FNS
algoritmasinda tanimlanan gruplara atamay1 amaglar. "F"
grubu depo igin islevsel olarak kabul edilebilecek stok
kalemlerini igerir. FNS algoritmasi tarafindan gelistirilen
bu yontem, konfiglirasyon yonetimini ele alir ve stoklari
hem degerlerine hem de Onem derecelerine gore
siiflandirir.

Ekonomik siparis miktart modeli, talep ve tedarik
stiresinin 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. Ancak gergek diinyada
talep ve tedarik siiresi degisebilir. Bu nedenle, stokun
hi¢bir zaman sifira diigmemesi i¢in bir emniyet stoku
belirlenir. Bu emniyet stoku, beklenmeyen talep artislari
veya tedarik gecikmeleri gibi degiskenliklere karsi
koruma saglar. Bu durumda emniyet stoku Esitlik 1°de
gosterildigi gibi hesaplanir.

Emniyet Stogu = Z+/(0p)*L + D?(0,)? (1)
Esitlik 1°de ifade edilen degigkenler;

Z: Istenilen servis derecesi
tablosundan okunan deger

icin normal dagilim

Op: Ortalama talebin standart sapmasi
L: Ortalama tedarik stiresi
D: Ortalama talep

0;,: Ortalama tedarik siiresinin standart sapmasidir.

Emniyet stoku hesaplanirken belirlenmesi gereken
degiskenlerden biri hizmet diizeyidir. Hizmet diizeyi, bir
tedarik silirecinde stokun sifira diisme olasihigimi ifade
eder. Ornegin, eger hizmet diizeyi %99 olarak
belirlenirse, bu demek olur ki, talebin %99 olasilikla
stoktan karsilanmast ama %1 olasilikla talebin
kargilanamamasi beklenir. Hizmet diizeyi segildikten
sonra, normal dagilim tablosundan ilgili hizmet diizeyine
karsilik gelen "Z" degeri okunmalidir. Esitlik 1’den
emniyet stoku hesaplandiktan sonra Egsitlik 2 yardimiyla
yeniden siparis noktas1 belirlenir.

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

4. MODELIN UYGULANMASI (APPLICATION
OF THE MODEL)

Calisma toplu tagima araglarinin kestirimei bakim onarim
tahminlerinin gergeklestirilmesi 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 metotlart ile tahminler yapilmasi ilk hedeftir.
Bu hedef kapsaminda isletmeye ait veriler detayl1 olarak
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incelenmis ve sistem analizi stirecleri ylritilmiistiir.
Belirlenen amag¢ dogrultusunda sistem analizi ile elde
edilen bilgiler cercevesinde Ara¢ Kimlik Bilgisi, Marka,
Sorun Kodu, Ara¢ Yasi, Ara¢ Tipi, Sanziman Tipi, Yakit
Cinsi olmak iizere alt1 adet girdi ve araclara ait Ortalama
Ariza Kilometre degerinin ¢ikt1 olarak belirlendigi bir
model kurgusu olusturulmustur. Belirlenen girdi ve
¢iktilar dogrultusunda isletmeden alinan ham veri
diizenlenerek derin 6grenme ve makine Ogrenmesi
stireglerinin  ilk adimi olan normalizasyon ve
standardizasyon siireglerine tabi tutulmus eksik ve hatali
verilerin  modelin  bagarisim1  diisiirmemesi  i¢in
diizenlemeler gergeklestirilmistir.

Kestirimci bakim tahminlerinin gerceklestirilecegi 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.

2500

2000

Count

1500

1000

500

ol
5 10 15 20 25

arac_yas

Sekil 1. Ara¢ Yas Dagilimi Grafigi (Vehicle Age Distribution
Graph)

Filoda ti¢ farkli markaya ait toplamda sekiz model arag
mevcut olup ara¢ dagilimlart Sekil 2°de gosterilmistir.
Arag filosunda MAN marka araglar filonun %72 sini
olustururken kalan kismi Mercedes ve Karsan marka
araglar olusturmaktadir.

Arac Filosu Marka Dagilimi

MAN_LIONS_CITY_
KARSAN_ATAK; 2MAN_SL_283; 31

G811

MERCEDES_CONE
CTO_G; 1781
MAN_SL_313; 4131

MERCEDES_0345_
S; 2
MERCEDES_0345_
K 116

Sekil 2. Arac Filosu Marka Dagilimi (Vehicle Fleet Brand
Distribution)
Veri setinde toplam on {i¢ farkli ariza tiirii mevcuttur ve
ariza sayilarina ait grafik Sekil 3’de gosterilmistir. Grafik
incelendiginde Motor-2, Motor-5 ve Motor-13
arizalarmin yogunlugu dikkat cekmektedir.

Motor Ariza Sayilari
MOTORO001; 40

MOTOR014;78
MOTOR002; 1163
MOTORO003; 163
MOTOR004; 68

MOTOR013; 3256 Mai'UROOS; 1650

MOTORO006; 35

MQTOR007,73
MOTOR008; 5

MOTOR01

267 MOTORO011;72 MOTORD10;204

Sekil 3. Ariza Tiirlerine Gore Dagilim (Distribution by Fault
Types)

Calismanin  ilk asamasinda makine Ogrenmesi
algoritmalart  kullanilarak  regresyon  tahminleri
gergeklestirilmigtir. Veri 6n isleme agamasinda eksik
verilerin degistirilmesi/kaldirilmasi, HDBSCAN
algoritmasini kullanarak aykir1 noktalarin tespiti, one hot
encoder ile kategorik verilerin sayisallastirilmas,
SelectKBest yontemi kullanarak oznitelik secimi ve
egitim/test olarak veri setimizin boliimlendirilmesi bu
agsamada yapilmaktadir. Uygulanan veri 6n igleme
agsamasindan sonra regresyon modellerimize ii¢ farkli
senaryoda veriler sunulmaktadir. On isleme asamasindan
sonra elde edilen veriler herhangi bir 6znitelik ¢ikarimi
islemi olmadan, dogrudan regresyon algoritmalarina
verilmektedir. Diger senaryolarimizda ise Evrigimli Sinir
Aglar1 ve AutoEncoder ag1 ile 6znitelik ¢ikarimi yapilip
modele o sekilde verilmektedir.

Calismamizda on iki farkli regresyon modeli igin 1zgara-
arama yontemi kullanilarak hiperparametre
optimizasyonu yapilmig olup minimum hata orani elde
edilen parametreler belirlenmistir. Bu dogrultuda Lineer
Regresyon, Polinom Regresyon, Ridge Lineer
Regresyon, Lasso Lineer Regresyon, KNN Regresyon,
Karar Agaci Regresyon, Rastgele Orman Regresyon,
Xgboost Regresyon, Adaboost Regresyon, Partial Least
Square Regresyon, Bayesian Ridge Regresyon ve
Gradient Boosting Regresyon modelleri {izerine
calisilmigtir. Caligmamizin akis diyagrami Sekil 4’te
gosterildigi gibidir.

Eksik verilerin | One Hot Encoder | :

i kaldirilmasi CEmE———] |
> [ Aykin (SelectkBest)
Tespiti H

(HDBSCAN) EOtmNON ot
kamelerine
bélamlendirme

! Veri On isleme

Standart
Model

i Makine Ogrenmesi Yontemleri

Linear Polynomial
i | Regression Regression

Gradient

Partial Lea: Ridge

Lasso
Squares Linear Linear
Regression Regression Regression

Xgboost

i | Regression Regression Regression Rzl

i | Adaboost

i | Regression

Grid Search

Bayesian Decision
Boosting Ridge Tree

Random
Forest
Regression

K- Nearest
Neighbors
Regression

Sekil 4. Akis Diyagrami (Flow Diagram)
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Herhangi bir 6znitelik ¢ikarimi yapilmadan elde edilen
sonuclara gore en diisiik hata oranina ve yiiksek tahmin
basarisina sahip model KNN ve Rastgele Orman
Regresyon olarak belirlenmistir. Bahsedilen tim
regresyon modellerinde elde edilen sonuglar Tablol de
verilmektedir.

Tablo 1. Veri Setine Uygulanan Regresyon Modelleri(Models
Applied to the Data Set)

araglarin yaptigr toplam kilometre yaklagik olarak
166.575.375 olarak hesaplanmigtir. Alinan sonuglar
kapsamindaki hata oranlari toplama bakilarak kabul
edilebilir durumda oldugu gozlemlenmistir. Isletmeye ait
veriler kullanilarak en iyi tahmin sonucunu makine
O0grenmesi modellerinden KNN regresyon modeli
gergeklestirmis olup modele ait R2 degeri 0,95 olarak
elde edilmistir.

K- En Yakin Komsu (KNN) Regresyon algoritmasi
n_neighbors: 11 ve weights: distance parametreleri Tablo
1’de gosterildigi gibi en diisiik hata oranina sahiptir.
Rastgele Orman Regresyon algoritmasi ise bootstrap:
False, max_ features: sqrt, min samples split: 2 ve
n_estimators: 30 parametreleri ile diisiik hata oranina
sahiptir. Diger algoritmalar bu problemi c¢dzmekte
basarisiz oldugu goriilmektedir. Veri setimizde bulunan

o Calisma kapsaminda Evrisimli Sinir Aglart  ve
Algoritma MSE MAE | ¢\ oru Parametreler AutoEncoder ile 6znitelik ¢ikarimi yapilarak regresyon
Lineer | 16754 l6607.55 0.077 copy X : True modelleri tekrar egitilmistir. Tablo 2’de goriildiigii iizere
Regresyon ) ) ) fit_intercept: False Oznitelik ¢ikarimi ile modelin performansinin diistiigii
lincarregression__fit_in gozlemlenmistir.
tercept: True
Polinom |- 63624675.4 [6607.55| 0.077 [MeaTeEression_norm . ~ { ile Hibri i
Regresyon alize: talse Tablo 2. Makine Ogrenmesi Modelleri ile Hibrit Modellerin
polynomialfeatures_d Sonuglart (Results of Machine Learning Models and Hybrid
egree: 1 Models)
Ridge fit .atlpha. 10_[ En lyi
. 1t_intercept: Irue S E I i R2
Lineer 63669698.22 | 6625.7 | 0.077 . onug n 1yl
Regresyon normalize: False Modeller Veren |Parametreler MSE MAE Skor
solver: cholesky Algoritma
Lasso n_neighbors :
: K- En Yakin| —
Lineer 63623060.98 [6607.86] 0.077 alpha: 0.1 Standart 11
Regresyon Model Komsu weights : 3756977.411285.75] 0.95
n_neighbors: 11 Algoritmast distance
KNN 3756977.41 |285.75] 0.956 ~ L -
weights: distance AutoEncode K-E n_neighbors :
- + - En Yakin| 1
max_depth: 5 Komsu 2 |5826647.89]482.22 [ 0.91
max_features: auto Rﬁr‘:is%fm Algoritmast v(;/_elghtsA
& . odell 1stance
Karar Agac| 0355921 [6770.87) 0.052 [max_leaf nodes: None R E—
Regresyon min_samples_leaf: 1 EVISIM 1 B Yakin| P-C181001S :
min_weight_fraction_lef | Sinir Aglartf= o) I 1931368341 655.64 | 0.87
af: 0.1 splitter: best [ Regresyon Algoritmast w.elghts :
Rasteel bootstrap: False Modeli distance
grsn%;ne 667414835 | 45621 | 0.903 | max features: sqrt Calisilan hibrit tahmin modellerinde CNN-KNN, CNN-
Regresyon min_samples_split: 2 Random Forest regresyon modelleri birlikte kullanilmis
n_cstimators: 30 ve modele ait sonu¢ degerleri Tablo 3’te
colsample bytree: 0.4 . . .
gamma: 0.0 gosterilmektedir.
Rﬁgreosoitn 36159936.85 [4731.52| 0.414 | learning rate: 0.15 Tablo 3. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi Modelleri ile
resy max_depth: 8 Tahmin Sonuglar1 (Prediction Results with Deep Learning and
min child weight: 1 Machine Learning Models)
Adab learning_rate: 0.1 Algoritma CNN - KNN CNN - Random
R aboost ¢ 1066052.75 [6708.02| 0.071 | n estimators: 500 Regresyon Forest Regresyon
cgresyon random state: 1 Ortalama Kare Hatas1
9.313.683,41 11.172.560,95
Partial Least max_iter: 100 _ (MSE)
Square | 63730739.51 16629.66| 0.076 n_components: 3 Kok Ortalama Kare Hatast 3.051,83 3.342,54
Regresyon scale: True (RMSE)
Bayesian alpha init: 1.4 Ortalamzlivll\glglak Hata 655,64 723,56
Ridge | 63686133.18 [6630.12| 0.052 - (MAE)
Regresyon lambda_init: 1e-09 R2 Skor 0,87 0,84
max_depth: 3 . . bootfstrap: False
] : les leaf: 2 - o .| n_neighbors: max_features: auto
Gradl_ent mrirrlllilv_vseéingriﬁj‘i;czlonile En lyi Parametre Degerleri weights: distance min_samples_split: 2
Boosting | 57576524.1 |7587.91| 0.18 af: 0.1 n_estimators: 10
Regresyon o . v . . .
sy max_features: auto Kullanilan derin 6grenme ve makine Ogrenmesi
max_leaf nodes: 10 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 igin KNN regresyon modeli ile
egitimi tamamlanan agda, 600 yeni veri ile tahmin
yapilmig ve elde edilen sonuglar ile envanter yonetimi
modeline gecis yapilmistir.
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Calismanin ikinci kisminda envanter yonetimi ile
kestirimci bakim planlarini entegre eden dinamik bir
model onerilmektedir. Gegmis yillara ait parca degisim
oran1 ile kestirimci bakim planindan faydalanarak
envanterlerin yonetilmesi hedeflenmistir. Kestirimcei
bakimdan elde edilen ortalama ariza kilometreleri ve
isletmeden elde edilen araglarin yilda yaptigi kilometre
bilgileri kullanilarak envanter planlamasi yapilacak yil
igin ariza sayilari hesaplanmistir. Onerilen envanter
yonetimi modeli ile planlanan yilda ihtiya¢ duyulacak
yedek par¢a miktarlari, emniyet stoklari, yeniden siparis
noktalart ve siparis miktarlart belirlenmistir. Bu bilgiler
elde edildikten sonra modelin basarisini test etmek igin
modelin 6nerdigi ve isletmede mevcut kullanilan yeniden
siparis noktalar1 karsilagtirilarak fark maliyet analizleri
yiriitilmiistiir.

Calisma, envanter smiflandirmasinda en 6nemli smif
olarak belirlenen “F” smifina ait yedek parcalar igin
ylriitilmiistir (Aktepe vd., 2018). Kestirimci bakim
paketinde elde edilen veriler ile de “F” smifina ait yedek
pargalarin kullanilabilecegi ariza sayilari belirlenerek
girdi olarak alinmigtir. FNS analizinde “F” sinift olarak
belirlenen on adet yedek parga i¢in arizi bakim sirasinda
degisim orani1 ve degiskenligi, gecmis ii¢c yildaki arizi
bakimlar incelenerek belirlenmistir. Belirlenen yedek
pargalarin hangi arizada kullanildig: ve ilgili arizada kag
adet kullanildig1 belirlenmistir. Belirlenen yedek
pargalarin kullanildig1 arizi bakimlarin son ii¢ yilda kag
adet ve hangi tarihlerde oldugu bakim onarim yonetim
sisteminden elde edilmistir. Ger¢eklesen ariza sayilari
kullanilarak elde edilen beklenilen toplam yedek parga
kullanim miktarlar1 ile fiili olarak kullanilan toplam
yedek parga miktar1 oranlanarak belirlenen pargalar igin
degisim oranlar1 hesaplanmistir. Degisim oranlarinin
aylik bazda ¢ok sapma gosterecegi diisiiniilerek yillik
bazda hesaplanmistir. Degisim orani bilgileri, emniyet

Parcalarin ii¢ yillik degisim oranlarinin gosterildigi Tablo
4’te ikinci siitunda parga numarasi bulunmaktadir.
Ucgiincii siitunda ilgili parganin bir arizada kag adet
kullanildig1 yer almaktadir. Dordiincii siitunda, belirtilen
yilda parcadan toplam ka¢ adet kullanildigi bulunur.
Besinci siitunda belirtilen yilda ilgili parganin
kullanilabilecegi arizalarin toplam sayisini ifade eder.
Altinc1  siitunda ariza basi adet ile parganin
kullanilabilecegi toplam ariza sayisi siitunu garpilarak,
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 par¢a kullanilabilecegi arizalarda dort adet
tiketilecegi ariza bagi adet siitununda yer almaktadir.
2018 yilinda pargadan toplam 487 tane kullanilmistir. Bu
zaman periyodunda par¢anin kullanilabilecegi 549 adet
ariza meydana gelmistir. Ariza bagt adet siitunu ile 2018
yili parganin kullanilabilecegi ariza sayis1 siitiini
carpilarak, 2018 yili beklenilen toplam kullanim adedi
bulunmustur. Eger tiim arizalarda yenisi kullanilacak
olsaydi 2196 adet parga kullanilmasi gerekirdi. Toplam
kullanilan miktar, beklenilen toplam kullanim miktarina
oranlandiginda 2018 yili degisim orani yiizde olarak
bulunur. Tlgili parca ig¢in 2018 yili degisim oran
%22,2’dir. Bu orandan anlasildig: iizere her arizada bu
parca degistirilmemistir.  Ayn1  hesaplamalar bu
parcalarin diger iki yili i¢in yapilarak degisim oranlar
hesaplanmistir.

Bir sonraki adimda, degisim oranlarinin ortalamasi ve
standart sapmalart bulunmustur. Bu bilgiler emniyet
stoku, yeniden siparis noktast ve yillik ihtiyag
hesaplanirken kullanilmaktadir. Par¢a bazinda degisim
oranlar1 ve standart sapmalar1 Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. Degisim Oranlar1 Ortalamas: ve Standart Sapmasi

stoku, ~yeniden sipariy noktast ve yillik ihtiyag (Average of Change Rates and Standard Deviation)
hesaplanirken kullanilacaktir. Pargalarin {i¢ yillik
degisim oranlar1 Tablo 4’te gosterildigi gibidir. :5 _ Eﬁ _ :5 _ g :i _ g
Tablo 4. Par¢a Degisim Oranlari (Part Change Rates) > z S ESES RSB
. Z « LR - - g = < : @
: i : £ = SE[EE|EE|SEE|ST
Z gl Z 7} = = = Bl s &2
algf al 8% 3 kL rolqaelge|l==w °|E
P ERRE g 2| 8| 5|2 EIRE H S S g ST pal
L A AR IR R I LA Q Q Q a3 2
s 2g| S35 g | Eo|E| 2|27 |dn|TE| 55T |40
; v R RO E IR EE RO E IR R
: : AR R FHE B 1| 150.13.03.07.06.06.25 [222[443[375| 347 |114
@ £ Pfad 4327 ] .5 24 23 27 0| 0E 4|8 88
4G RT | g5\ R |27 (K% g IR |27\ AE 25 RE IS 2 | 150.13.03.07.06.06.26 |47,1|87,7|43.8| 59,5 |24,5
EH ol oE|2E] P | g|s °
"E "E E "E 3 150.13.03.07.06.34.83 19,426,411 132 19,6 6,6
1| 1501307060625 | 4 | 47 | 59| 2196 | 222 | 1043 | 588 | 2352 | 43 | 600 | 400 | 1600] 375 4 | 150.13.03.07.06.34.65 |[255]36,3]|21,1| 27,6 7,8
2| 15013.0307060626 | 2 | 517 | 549 | 1098 | 47.1 | 1031 | 588 | 1176 | 8§77 | 350 | 400 | 800 | 43§ 5 1150.13.03.07.06.35.01.17 | 4,7 5.8 9,0 6,5 2,2
3 BOBOBOT06HS | 1 | N0 | 10| 14| 194 | 18 | 638 | 6% | 264 | 125 | 950 | 950 | 132 6 | 150.13.03.07.0634.70 | 16 | 5.0 | 58 a1 )
4| 0130307063465 | 10 | 265 | 1041 | 10410 25,5 | 2532 | 698 | 6980 | 363 | 2000 | 950 | 9500 | 211
7 150.13.03.07.06.22.69 02 2241 53 9.3 11,6
5 [1S0B030T06350L17] 5 | 130 | 59 | 2745 | 47 | 170 | 568 | 200 | 58 | 180 | 400 | 2000 | 90
6] BOBGIOGHN | 1| [ 16| 14| 16 | 35 | 66| 68 | 50 | 5 | %0 | %0 56 8 | 150.13.03.07.06.34.63 | 4,0 [26,0 14,1 14,7 |11,0
7| 15013.0307062.69 | 10 | 18 |1041|10410| 02 | 1564 | 698 | 6980 | 224 | 500 | 950 | 9500 | 53 9 150.13.03.07.06.10.29 | 13,5]15,9] 10,5 13,3 2,7
§| 15013.0307.063463 | 2 | 27 | 337|674 | 40 | 137 | 263 | 526 | 260 | 120 | 425 | 80 | 141 10 150.13.03.07.06.01.55 32,6192 7,5 16,5 14,0
9| BOBOBOT06I09 | 1 | 14 | 10| 41| 135 | 111 | 698 | 6% | 159 | 100 | 950 | 950 | 103 T | 0 | N dizi Tabl
10| B0B0BOT06CL55 | 1| 10 | 337|337 | 36| 2 | 27| 27 | 92 | 60 | 800 | 80| 75 D’eglslm' 01'"an arlnln. Srta amalarinin goster , igi Tablo
5’te birinci siradaki “150.13.03.07.06.06.25” numarali

parganin degisim oranlar1 yillara gore degiskenlik
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gostermektedir. Parcanin 2018 yili degisim oran1 %22,2
iken, 2019 y1l1 degisim oran1 %44,3 ve 2020 yil1 degisim
orant %37,5’dur. Bu durumda ortalama degisim oram
%34,7 ve standart sapma %1 1,4 olarak hesaplanmustir.

Emniyet stoku ve yeniden siparis noktasi hesaplanirken
esitik  1’den  yararlanilmistir.  Emniyet  stoku
hesaplanirken  asagidaki  Esitlik 1°de  belirtilen
degiskenler belirlenmistir. “F” smnifina giren yedek
parcalarin  istenilen servis diizeyi %95 olarak
belirlenmistir. Ortalama talep, 2021 y1l1 kestirimei bakim
planindan faydalanilarak hesaplanmistir. 2021 yilina ait
kestirimci bakim plani ile hangi arizadan kag adet olacagi
bilgisi elde edilerek kullanilmigtir. Ariza sayilari
kestirimci bakimdan gelen km bilgileri ve araglarin
gergeklestirdikleri  yillik ortalama kilometre verileri
kullanilarak hesaplanmistir. Ortalama talebin standart
sapmast degeri i¢in Tablo 5°teki degisim oranlarinin
standart sapmalari kullanilmaktadir. Tedarik
stirelerindeki sapmalar ihmal edilebilir diizeyde oldugu
varsayildig1 igin, emniyet stoku hesaplanirken sadece
par¢a degisim oranlarindaki sapmalar goz 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 hesaplanmuistir.

Yedek pargalar i¢in hesaplanan emniyet stoklar1 ve
yeniden siparis noktalar1 Tablo 6’da gdsterilmistir. Ikinci
siitunda par¢a numaras1 bulunmaktadir. Ugiincii siitunda
bir parcadan ariza olmast durumunda kag¢ adet
kullanilacagi belirtilmistir. Dordiincii siitun planlamasi
yapilan yilda parganin degisebilecegi arizalarin tahmini
sayisini ifade eder. Besinci stitun ge¢mis yillarin verisi
ile hesaplanan ortalama degisim oranini ifade etmektedir.
Belirtilen ii¢ siitunun ¢arpimu ile “2021 Kullanim” olarak
gosterilen altinct stitun hesaplanmistir. Hesaplanan deger
dorde boliinerek periyotta ki ortalama kullanim miktari
bulunmustur. 2021 Kullanim degerlerinin  dorde
boliinmesinin nedeni isletmenin “F” smiftaki parcalar
icin iiger aylik periyotlarla planlama yapmasidir.

flgili pargalar igin tedarik siireleri 12 aylik bazda
hesaplanarak dokuzuncu siitunda gosterilmistir. Ornegin;
birinci siradaki parcanin tedarik siiresi 4 ay olup 12 ay
baz alindiginda tedarik siiresi 0,333 (4/12)diir.
Periyottaki ortalama kullanim ve tedarik siireleri
carpilarak ve emniyet stoku ile toplanarak yeniden siparis
noktalart tiim pargalar i¢in bulunmustur. Parca miktarlari
tamsay1 degerler olmas1 gerektigi i¢in yeniden siparis
noktalart bir iist tamsayiya yuvarlanmigtir. Tablo 6’da
birinci swradaki  “150.13.03.07.06.06.25” numaral
pargasinin, ariza oldugunda dort adet kullanilacagini
ifade etmektedir. 2021 yilinda bu parganin
kullanilabilecegi ariza sayist 408 olarak tahmin
edilmistir. Degisim orami parga igin son i¢ yillik
verilerden faydalanilarak %34,7 olarak hesaplanmstir.
Ug say1 garpildiginda 2021 yilinda 566 adet kullanilacag:
bulunmustur. Periyot basina ortalama kullanim, 2021 y1li
kullanim doérde boliinerek 141 adet olarak bulunmustur.

flgili parga igin tedarik siiresi dort ay olup 12 ay bazl
yazildiginda 0,333 degeri elde edilir. Emniyet stoku,
ortalama talebin standart sapmasi, Z degeri 1,645 ve
tedarik siiresi 0,333’nin  karekokiiniin  ¢arpimui ile
bulunmustur.

Tablo 6. Emniyet Stoku ve Yeniden Siparis Noktalar1 /
(Safety Stock and Reorder Points)

g
g £ P
g0 A [ é ’5 H
Fi H v
R IR PR A D PR P
g SEEE| g F (T ladlia |8
; ‘ PRRE P ERE(EYio|: |a |t
f - p - FEE-E] -
p by LR T B O P A
H : IR R ER AR N R
a ) R IR R RN T il
A AEE IR RE A g e 1% d | g
RERO|EE : :
£
1| 15013.03.07.060625 4 408 | 347|366 | 41 | 114 0333 | 1645|1100 39
2| 15013.03.07.060626 2 410 | 595 | 488 | 122 | 245 0333 | 145|400 6F
3 15013.03.07.0603483 1 643 | 196 | 16 32 | 66 | 0333 | 1845|700 18
4| 13013.0307.063465 10 (46 | 276 | 1784 | M6 | 78 | 033 | 165|800 | 157
5| 150.13.0307.0635.0017 5 026 | 65 | 139 35 | 22| 0667 |1e5| 300 2
6 | 15013.03.07.063470 1 68 | 41| 28 1 20| 0167 [ 1645|200 | 4
T 15013.03.07.002269 10 G4 | 93 | 98| 149 | 116 | 0667 | 1§45 | 1600] 116
§ | 15013.03.07.063463 1 M| MT102 | 26 | 110 ] 0167 | 1845|800 | 13
9| 15013.0307061029 1 BT | B3] & | 2 | 2703 [185]300] U
10| 15013.0307.060155 1 B[ 165] 63| 16 | 140 | 0167 | 1845|1000 13

Periyottaki ortalama kullanim ile tedarik siiresi ¢arpilip
bulunan miktara emniyet stoku dahil edildiginde ve elde
edilen deger bir {ist tamsay1ya yuvarlanarak birinci par¢a
icin yeniden siparis noktasi 59 olarak bulunmustur. Yani
ilgili parganin depodaki seviyesi 59’a indiginde yeniden
siparig ge¢ilmesi gerekmektedir.

2021 yili i¢in tahmini bakim plan1 ve ge¢cmis li¢ yilin
verileri temel alinarak parcalarin ne kadar bakima ihtiyac
duyacagini Onceden tahmin edebilir. 2021 yilinda
meydana gelecek ariza sayisi, bir parcanin ariza basina
kullanim adedi ve degisim oranlar1 verisi bulunmaktadir.
Bu verilerden faydalanilarak ilgili pargalardan 2021
yilinda ne kadar kullanilabilecegi Tablo 6°da
hesaplanmistir. Bu kullanim miktarlarina emniyet stoku
da ilave edildiginde 2021 yili ihtiya¢ miktar1 belirlenir.
Ayrica, tiim pargalar igin  siparis  miktarlart
hesaplanmistir. Yedek parcalarin emniyet stoklart,
siparis miktar1 ve 2021 yili ihtiya¢ duyulacak miktarlar
hesaplanarak Tablo 7’de gosterilmistir.

Ekonomik siparis miktar1 modelinde, parcalarin elde
bulundurma maliyeti ile siparis verme maliyetlerinin esit
oldugu yer optimum siparis sayisi olarak kabul edilir.
Ancak, ¢alisma yapilan sektorde siparis maliyetleri, elde
bulundurma maliyetlerine gore goreceli olarak diistiktiir.
Ciinkii parcalari tedarik eden isletmelerin sayist sinirlidir
ve isletmenin oldugu bolgeye diizenli kargo
operasyonlari yapilmaktadir. Isletmeye ekonomik siparis
miktar1 modeli uygulanirsa, diisiik miktarlarda sik sik
siparis verilmesi gerekecektir, bu durum yillik siparis
sayisini artirirken is takibini de zorlagtiracaktir. Ayrica,
parcalarin tedarik edildigi isletmelerin sayisinin az
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olmasi, parca sipariglerinin birlestirilerek toplu halde
verilmesine imkan tanir. (Bilir ve Erbas, 2019). Bu
sebeplerden dolay1 yilda yapilan siparis sayis1 ortalama
dort olarak varsayilmistir. Boylece 2021 ihtiyaci i¢in dort
kez siparis edilecegi diistiniilerek parcalar icin siparis
miktarlar1 hesaplanmistir.

Tablo 7. 2021 Y1l Pargalara Gére Thtiyag Miktarlar1 /

Tablo 8’de fark maliyetlerini hesaplamak i¢in tanimh
yeniden siparig noktasi, birim maliyet ve hizlandirma
maliyeti ile ¢arpilarak, bu rakam hesaplanan yeniden
siparis noktast ile birim maliyetin ¢arpimindan
cikarilmigtir. Eger c¢ikan sonug¢ negatifse kazangta
oldugumuz ilgili parca igin stok maliyetlerinde diisiis
oldugunu gostermektedir. Cikan sonug pozitifse zararda

(Required Quantities by Parts for the Year 2021) oldugumuz stok maliyetlerinde artis oldugunu
2w, |8 g 2 gostermektedir.
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yilinda bu parganin kullanilabilecegi tahmini ariza sayisi
408°dir. Degisim oran1i parca igin %34,7 olarak
bulunmustur. 2021 yilinda 566 adet kullanilacag
hesaplanmistir. Periyot bagina ortalama kullanim 2021
kullanim dorde boliinerek 141,5 olarak hesaplanmustir.
Boylece siparis miktar1141,5 degeri bir {ist tamsayiya
yuvarlanarak 142 adet olarak belirlenmistir. lgili
par¢anin envanterdeki seviyesi Tablo 6’da goriildiigii
gibi yeniden siparis noktast olan 59 adetin altina
distiigiinde otomatik olarak 142 adetlik siparis
acilmaktadir. 2021 yili ihtiyact belirlenirken, 2021 yili
kullanim sayisi ve emniyet stoku toplanarak bir iist
tamsayiya yuvarlanmistir. Parga i¢in 2021 ihtiyac1 577
olarak bulunmustur.

Calisma yapilan bakim onarim isletmesinde gegmis
istatistikler ve tecriibeler baz alinarak yeniden siparis
noktalari ve siparig miktarlar1 tanimlanmistir. Tablo 8’de
tanimli  ve hesaplanan yeniden siparis noktalari
karsilagtirilmis ve farklar tabloda gosterilmistir. Yapilan
kargilagtirmaya goére, on adet parcadan yedi tanesinde
hesaplanana gore daha yiiksek bir yeniden siparis noktasi
belirlendigi tespit edilmistir. Yani, yedi par¢ada fazladan
stok tutuldugu gézlenmistir. Ug pargada hesaplanan
yeniden siparis noktast tanimli siparis noktasindan
fazladir. Tiim parcalar igin 2021 ihtiyag say1st ve birim
maliyetleri c¢arpilarak pargalarin  yillik maliyetleri
hesaplanmistir. Ayrica, siparis edilen pargalarin depoda
olmamasi nedeniyle bakimi yapilan araclarin planlanan
zamana yetistirilmesi i¢in siparig hizlandirma maliyetleri
bulunmaktadir. Caligmada tiim pargalara %6 lik
hizlandirma maliyeti uygulanmaistir.

Kazang/Zarar tablosu olarak da ifade edebilecegimiz
Tablo 8’de goriildiigli lizere birinci siradaki parga igin
hesaplanan yeniden siparis noktast 59 iken tanimli
yeniden siparis noktast ise 100°diir. Tanimli yeniden
siparis noktasi, hesaplanan yeniden siparis noktasindan
“41” adet fazladir. Yukarida belirtilen hesaplamalar
yapilarak fark maliyeti -42.300 TL olarak bulunmustur.
Sonucun negatif ¢ikmast bu parga igin stok
maliyetlerinde diislis oldugu kazangta oldugumuz
anlamina gelmektedir. Yedinci siradaki pargada farkli bir
durum sz konusudur. Ilgili parca igin hesaplanan
yeniden siparis noktasi 116 iken tanimli yeniden siparis
noktast ise 100°diir. Yani fark adeti 16’dwr. Ilgili
hesaplamalar yapilarak fark maliyeti +21.500 TL olarak
hesaplanmistir. Sonucun pozitif ¢ikmasi, hesaplanan
yeniden siparis noktasinin ilgili parca icin stok
maliyetlerinde artisa yol actigmi 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 parcalara
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 parcalar i¢in fazladan
stok tutulmasma, bazi pargalar i¢in de elde
bulundurmamaya neden olmaktadir. Elde bulundurmama
durumu hizlandirilmig  siparis  maliyetlerine  yol
agmaktadir. Cikan sonuca gore toplam fark maliyeti -
78.717 TL’dir. Yani bu durumda yillik 78.717 TL’lik
stok maliyeti diisiisii olmustur. Stok ydnetimi yapilan
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parcalarin hesaplanan yeniden siparis noktasi ve emniyet
stoku bilgileri sayesinde saglanan diigiis ile toplam
maliyet oranlandiginda %2,11°lik bir stok maliyet
azalmasi goriilmiistiir.

5. SONUC (CONCLUSION)

Kestirimei bakim, potansiyel goriilen arizalar i¢in ariza
gergeklesmeden farkli tahmin metotlart kullanilarak
bakimin planlanmasi ve gerceklestirilmesi siireci olarak
tanimlanir.  Kestirimei bakimin  amacit makine ve
ekipmanin ¢aligma durumunu izleyerek, arizasinin ne
zaman ortaya ¢ikabilecegini tahmin ederek ariza siiresini
ve bakim maliyetini azaltmaktir. Kestirimei bakim
stirecleri uyarici siirecler olup farkli tahmin metotlari ile
ylriitildiigli i¢in tahminin dogruluguna bagli olarak
bakim maliyetini en aza indirmek ve sifir hatali hizmete
ulagmak i¢in optimize edilmesi gereken bir siirectir.

Envanter yoOnetimi, tiiketici talebini kargilamak igin
dogru miktar ve zamanda stok bulundurarak talep ve arzi
dengelemeye c¢alisan bir tedarik zinciri yontemidir.
Bakim/Onarim  isletmelerinin ~ yOnetmesi  gereken
binlerce kalem stok vardir. Islerin zamaninda teslim
edilmesi ve miisteri ihtiyaglarmin 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 igletme giderleri i¢cindeki payimin
yiksek olmasi nedeniyle toplam bakim ve envanter
maliyetinin diisiiriilmesi isletmeler i¢in kritik 6nem teskil
etmektedir.

Calismamizda envanter yonetimi ile kestirimci bakim
planlarin1 entegre eden dinamik bir model Onerilmistir.
Kestirimci bakim agsamasinda makine 6grenmesi ve derin
O0grenme yontemlerinden yararlanilmigtir. Araglarin
arizalanacagi ortalama kilometreyi dogru tahminde
bulunarak envanter ve stok yOnetiminin saglanmasi
hedeflenmistir. CNN+Regresyon ve
AutoEncoder+Regresyon modelleriyle sonuglar elde
edilmis ve klasik modeller ile karsilastirma yapilmistir.
Yapilan karsilagtirma kapsaminda oznitelik ¢ikarimi
yapilmadan dogrudan modele verilen verilerin regresyon
yontemleri tarafindan daha az hata orani ve yiiksek
tahmin skoru elde ettigi gbzlemlenmistir.
Calismamizdaki en yiiksek tahmin basarimint K-En
Yakin Komgsu algoritmasi ve Rastgele Orman algoritmasi
kullanarak elde edilmistir.

Yedek parca yonetimi asamasinda ise ge¢mis yillarin
par¢a degisim orani ile kestirimci bakim planindan
faydalanarak envanterlerin yoOnetilmesi hedeflenmistir.
Onerilen envanter yonetimi modeli ile planlanan yilda
ihtiya¢ duyulacak yedek par¢a miktarlar,, emniyet
stoklari, yeniden siparis noktalar1 ve siparis miktarlari
belirlenmistir. Bu bilgiler elde edildikten sonra modelin
basarisini test etmek ig¢in modelin 6nerdigi ve isletmede
mevcut  kullanilan  yeniden  siparis  noktalari
karsilagtirilarak fark maliyet analizleri yiritilmiistiir.
Gergeklestirilen ¢aligma kapsaminda “F” sinifina giren
on adet yedek par¢a icin test edilmis ve stok
maliyetlerinde %2,11 diisiis saglanmustir.

Yapilan kapsamli analizler 1s181inda envanter yonetiminin
makine 6grenmesi, derin 6grenme ve hibrit modeller ile
bagarili tahminler yapildig1, yapay zeka teknolojilerinin
bu alana uygulanabildigi ve ileriki ¢aligmalar i¢in daha
kompleks modeller ireterek basarili  Ongoriiler
verebilecegi sonucuna varilmistir.
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