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OZET

Satis sonras1 miisteri hizmetleri, kaliteli yedek parca hizmetleri ve uygun fiyatlar ile hedef
misteri Kitlesini memnun etmeye ¢alismaktadir. Sik¢a tekrarlayan miisteri ziyaretleri operasyonel satig
maliyetlerinde 6nemli artiglara neden olurken, bu yaniltict politika uzun vadede kurumsal itibar1 da
zedeleyebilir. Akilli bakim baglaminda gergek zamanli yedek parca tahminleme ¢6ziimii, C4.5, Apriori
algoritmalar1 ve agirliklandirilmis k-en yakin komsuluk (kNN) uyarlamalarint birlestiren hibrit bir
siiflandirma modeli ile sorumlu teknik servise ilgili ariza i¢in en olas1 yedek pargay1 proaktif olarak
onerir. Deneysel sonuglara gore, Onerilen yaklasimin insan diizeyindeki yedek pargca tahminleme
performansint yaklagik iki katina g¢ikardigi goriilmektedir. En iyi model konfigiirasyonuna gore
televizyon Uriin grubu i¢in gergek zamanli yedek parg¢a tahminleme ¢oziimii SAP sisteminde canli
kullanima alinmustir.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma, Akilli Bakim, SAP, Ger¢ek Zamanli Yedek Par¢a Tahmini, Agirliklandirilmig
k-En Yakin Komsuluk.

A NEW APPROACH IN INTELLIGENT MAINTENANCE:
SPARE PART PREDICTION ON REAL TIME BASIS

ABSTRACT

After sales customer services attempt to satisfy target customers by qualified spare part
services and affordable prices. While undesirable repetitive customer visits result in significant increase
at sales operational costs, this misleading policy may deteriorate organizational goodwill at long run. In
the context of intelligent maintenance, spare part prediction solution proactively proposes the most
probable spare part to the responsible technical service by a hybrid classification model that combines
C4.5, Apriori algorithms and weighted k-Nearest Neighbor (KNN) adaptations. The experimental results
demonstrate that proposed approach approximately doubles the human-level performance at spare part
prediction scenario. According to best runtime configuration analysis, a real time spare part prediction
model has been deployed for television product group at the client’s SAP system.

Keywords: Classification, Intelligent Maintenance, SAP, Spare Part Prediction on Real Time Basis, Weighted k-
Nearest Neighbor.
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1. GIRIS

(Domingos, 2015)'de verilen arastirma sonuglarina gore igletmeler ortalama briit gelirlerinin
%24'inli satis sonrast miisteri hizmetlerinden elde ederken, briit karin %45'ini bu is kolundan
saglamaktadir. Bu gercege paralel olarak, ariza basina ortalama miisteri ziyareti sayisi, satis sonrasi
miisteri hizmetlerinde kritik bir anahtar performans gostergesidir. Soyle ki, sik¢a tekrarlanan ¢6ziimsiiz
miisteri ziyaretleri, operasyonel satis giderlerinde (6rn. garanti, bakim ve nakliye maliyeti) ciddi bir
artisa neden olur. Ayrica bu istenmeyen miisteri ziyaretleri, satig sonrast miisteri hizmetlerinin kalite
diizeyini etkileyebilmekte ve uzun vadede kurumsal marka degerine zarar verebilmektedir. Yedek parca
tahminleme is senaryosu, ariza Ozelliklerine, {iriin Ozelliklerine, miisteri profiline ve teknik servis
ozelliklerine gore yedek parga tiiketim Oriintlilerini somutlastirip, sorumlu teknik servise olast yeni
arizalar i¢in en uygun yedek par¢ay1 proaktif olarak dnermeyi amaglar. Sonug olarak iginden gegtigimiz
COVID19 doneminde satig sonrast miisteri hizmetleri alaninda hem {irlin inovasyonu hem de siireg
iyilestirmesi amaglanmustir.

Smiflandirma algoritmalar1 perakende, finans, bankacilik, giivenlik, astronomi ve davranigsal
ekoloji alanlarinda yaygin olarak kullanilmasina (Kantardzic, 2011) ve dengeli sinifl1 veri kiimeleri i¢in
nispeten iyi performans gostermesine ragmen, karma veri tipi 0zelligine sahip dengesiz sinifli veri
kiimelerinin siniflandirilmasi gorece karmagiktir (Liu vd., 2014). Bu acidan, dngoriilen yontem hibrit
bir smiflandirma algoritmasina dayanmaktadir: Apriori algoritmasi, veri hazirlama asamasinda
gozlemlenen veri anomalileri ve tutarsizliklarini ele almak i¢in uyarlanirken, C4.5 algoritmasiyla elde
edilen 6znitelik agirliklari, ariza kayitlar1 arasindaki benzerligin hesaplanmasinda ve kategorik 6zellikler
iizerinde normallestirilmesinde etkin olarak kullanilir. Modelleme son adimi olarak, agirliklandirilmis
k-En Yakin Komsuluk (KNN) algoritmasinin iki adaptasyonu gelistirilmistir. Sayimli 6rnek tabanl
IKNN (IKNNwC-instance-based kNN with count), 6zellik uzaymin komsuluk bolgesinde baskin bir
sinifi temsil etme olasilig1r daha yiiksek olan biiylik 6rneklem gruplarina daha fazla 6nem verirken,
ortalama benzerlik degerine sahip esgoriiniim tabanli IKNN (IKNNwAS-instance-based KNN with
average score), cekinik (veya aykir1) gozlemlerin ayirt edici giiciinii dengelemeyi amaglar. Onerilen
yaklagim, televizyon tiriin grubuna CRISP-DM (Cross Industry Standard Procedure for Data Mining)
referans modeli ¢ergevesinde uygulanmigtir.

Makale su sekilde yapilandirilmigtir: Boliim 2°de kNN uyarlamalari ile ilgili literatiir gézden
gecirmektedir. Boliim 3, onerilen ger¢cek zamanli yedek parga tahminleme ¢oziimiini CRISP-DM
referans modelinde gegcen problem anlamlandirma, veri anlamlandirma, veri hazirlama ve modelleme
asamalarii gore tanitmaktadir. Bolim 4’de degerlendirme ve canli gecis asamalarinda gozlemlenen
performansa gore deneysel sonuglar tartisilmaktadir. Sonu¢ ve gelecek calismalar Bolim 5S'te
Ozetlenmisgtir.

2. LITERATUR TARAMASI

kNN algoritmasi, benzetim yoluyla siniflandirmanin 6nemli bir temsilcisi olarak kabul edilir
(Domingos, 2015). Bu cergevede, en yakin komsu sayisini gosteren optimum k degerini bulmak,
literatiirde gegen caligmalarin ¢ézmeye calistigl sorulardan biri olmustur (Zhang vd., 2017; Zhu vd.,
2016). Bu tiir bir siniflandirmada k degerini bulmanin yani sira, uzaklik hesabi da bir diger meseledir.
Agirliklt sema kullanimi ilk olarak (Dudani, 1976) tarafindan tanitilmistir. Bu kNN varyanti, mesafe
agirlikli k-en yakin komsu (DWkNN-Distance-Weighted k-Nearest Neighbor) olarak adlandirilir. (Tan,
2015), smiflarin dagilimina dayali bir agirliklandirma stratejisi uygulayan komsu agirlikli k-en yakin
komsu (NWKNN-Neighbor-Weighted k-Nearest Neighbor) algoritmasini 6nermektedir. (Mateos-Garcia
vd., 2016)’de yapay sinir aglarindaki yapiya benzer bir sekilde komsulugun Onemini belirterek
agirliklar1 optimize eden bir teknik gelistirilirken, (Parvinnia vd., 2014) her egitim gdzlemi igin
eslestirme stratejisine dayali bir agirlik hesaplamasi 6nermistir. Bu calismaya benzer olarak, (Aguilera
vd., 2019) Newton'un yer¢ekimi kuvvetine dayanarak her gozleme ikili agirlik (veya iliski diizeyi)
atanmasini énermistir: kendi sinifi (CC) ve farkli sinif (CD) kavramlarina gére komusuluk sinirlarinin
belirlenmesi.
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Standart kNN algoritmasinin dengesiz sinif dagiliminin gézlemlendigi veri kiimelerine
uygulanmasi gérece karmasiktir. Bu nedenle, KENN (Yuxuan ve Zhang, 2011) ve CCW-KNN (Liu ve
Chawla, 2011) uyarlamalar1 dengesiz veri siniflandirmasinda performansin iyilestirilmesi igin
onerilmistir. KENN, pozitif egitim 6rneklerinin tanimlandig1 ve Gaussian toplarina genellestirildigi bir
egitim asamasi Onerirken, CCW-kNN, kNN algoritmasindaki prototipleri agirliklandirmak igin sinif
etiketleri verilen 0zellik degerlerinin olasiligimi kullanmaktadir. (Song vd., 2007), sorgu tabanli bir
mesafe hesaplamasina dayanan bir kNN siniflayicisit dnermektedir. Bu siniflayici, benzerlik dl¢timiinii
yerel (LI-kNN) ve global (GI-kNN) olmak tizere iki a¢idan ele alinmaktadir. Alternatif olarak, (Wang
vd., 2011) kategorik 6zelliklerin hem dahili hem de &znitelikler arasindaki iligkileri incelemek i¢in
birlestirilmis bir nominal benzerlik sunmustur. Ilgili yaklagimlar temel olarak dengeli simifli veri
kiimelerinde kiimeleme esasli uyarlamalara odaklanmistir.

3. YONTEM

Yedek parga tahminleme senaryosu i¢in ana uygulama yol haritasi olarak CRISP-DM referans
modeli izlenmistir (Chapman vd., 1999). CRISP-DM referans modeli altt asamadan olusmaktadir:
problem anlamlandirma, veri anlamlandirma, veri hazirlama, modelleme, degerlendirme ve canli gegis.
Bu boliimde degerlendirme ve canli gecis hari¢ diger asamalar sirasiyla ele alinmistir. Sekil 1°de
Ongoriilen yaklasim detaylica gosterilmistir.

Sekil 1. Ongoriilen Yaklasim.

Varsayimsal Senaryolar Algoritma Hiper-
(what-if senaryolar) parametre kiimeleri
C4.5
% Algoritmasi
> o v ilk veri gekimi sonucu Apriori
Alan v Sureg;ahwpler} elde edilen veri Algoritmasi v Eniyl performians
Uzmani goziglen proje v Ik veri gekimi kimesine Alternatif T
hedeflcrz I 7 Ver! kimesi hakknda ik Veri Toplama kNN gosteren modal test
gereksinimleri gérisler ve veri Prosediriinin Adaptasyonlan  Sonucunun belirlenmesi -
v Temel ve:r_i__ sozIUgil uygulanmasi (besl_ un . @ .
madenciligi problem v /Potansiyel veri kalite v GUrdltild kayitlarin configuration) =
tanimlari problemieri temizlenmesi ¥ Tahminleme programi LE]
¥ Varsayimlar ve L . v Veri Doniistimii gelistirmeleri
v Veri gorsellestirme !
Kisitlar ABAP
program
Problem Veri Veri Degerlendirme
A ma A Hazirlama Modelleme Canh Gegis
Sistem Topolojisi Nihai Veri
— > (SAPERP, CRM, BW) Kumesi
ﬁ,% En iyi model
) konfiglirasyonu

3.1. Problem Anlamlandirma

Mevcut durumda (as-is) musteri ¢agri merkezine yapilan her miisteri ¢agrisi, SAP CRM
sisteminde yeni bir ariza kaydimi tetikler. Bu goriisme sirasinda miisteriden arizaya ait detaylar (6rn.
iiriin grubu, en genelden en Ozele sikayet) 6grenilir. Gériisme sonlandiktan sonra, miisteri profili (6rn.
miisteri profili ve konumu) zenginlestirilirken, {iriin bilgileri (6rn. tirtin kodu (SKU-stock keeping unit,
malzeme tipi, malzeme grubu ve iriin hiyerargisi) SAP CRM sisteminde ydnetilen iiriin montaj
gecmisinden okunur. izleyen adim olarak, ilgili ariza ¢agris1 miisterinin bulundugu lokasyona gére en
yakin teknik servise atanir. Son olarak teknik servis, ariza nedenini ve arizal bileseni kontrol etmek i¢in
bir fizibilite ziyareti yapar. ilgili ariza i¢in gergeklesen her bir miisteri (saha) ziyareti tekil bir bakim
onarim kalemiyle takip edilip bu miisteri ziyaretlerindeki yedek parga tiikketimleri veya bakim aktiviteleri
ilgili bakim onarim kalemine teyit edilir.

Ongoriilen ¢oziim (to-be) olarak, ilgili ariza gagrist igin en olas1 yedek pargay1 tahminleyen ve
bu tahmini ger¢cek zamanl olarak teknik servise ileten bir yedek parga tahminleme ¢6ziimiiniin mevcut
stirecin igine konumlandirilmasi amaglanmaktadir. Boylece teknik servis, giinliik ara¢ i¢i yedek parca
stogunu ve giinliik miisteri rotalarini1 proaktif olarak yeniden diizenleyebilir. Ayrica, ariza ¢agrisi bagina
ortalama miisteri ziyareti sayisinin ciddi oranda azaltilmasi hedeflenmektedir. Bu agidan, operayonel
satis maliyetleri ve yedek parca tiiketim giderleri miisteri ziyaretiyle giiclii bir sekilde iliskilidir. Tlgili
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anahtar performans gostergesindeki olasi diisiisler, gelir tablosundaki ilgili gider kalemlerini de
azaltacaktir (6rn. tasima maliyetleri, teknik servis araclarinin bakim ve amortisman maliyetleri vb.).
Satis sonrast hizmet kalite seviyesinin yiikseltilmesi ve sikga tekrarlanan ¢0ziimsiiz miisteri
ziyaretlerinden zarar goren kurumsal marka degerinin uzun vadede iyilestirilmesi de dolayli kazanglar
olarak ele alinabilir. Mevcut ve dngoriilen durumlar Sekil 2'de gosterilmektedir.

Sekil 2. Mevcut ve Onerilen Durumlar.

a A

- - P ()
® o (®) Q Qe h o Yapilan her bir magteri
® & (@) - o Ziyareti igin yeni bir bakim
b, B4 kayd agilirken, yedek
Q A - A u - parga taketimleri ve iggilik

teyitleri ilgili bakim kaydina

(istenmeyen) yapilir.
Miisteri Teknik {ekra;agf:”:#,ﬁren Miisteriler
Cagn Merkezi Servis 4
Cagn merkezine yapilan aramada ariza ilgili aniza gagrisi en yakin teknik %“\ x
ait detaylar musteriden 6grenilirken, servise atanir. Atamanin ardindan,
musteriye ait bilgi ve Urlin detaylar teknik servis hatali GrinG incelemek igin B
artin ilk montaj tarihgesinden ¢ikarilir. fizibilite (ilk) ziyaretini gergeklestirir. 2 x
b
a B
( e v o Gercek Zamanl Yedek Parca
i 4 ¥ e
® O O O @; f'\'.q E Tahminleme G6zdmii agilan arizanin
g e & (@) - o ) durum bilgileri, Gran karakteristikleri,
\\ a0 @ a O e masgteri profiline gére en olasi yedek
- pargayi tahminleyip, sorumiu teknik servise
/ | proaktif Gnerecektir.
~— Misteri Teknik Musteriler
Cagn Merkezi Servis
@ CRM sisteminde yeni anza ffline/online
cagnisinin gelmesiyle dgrenm Birliktelik Analizi sonucu kegfedilen
tam zamanii yedek parca kurallar ile yedek parga tilketim desenleri
tahminleme tetikienir. B de onerilecektir.

3.2. Veri Anlamlandirma

Veri anlamlandirma asamasi, baslica veri kaynaklarmin belirlenmesi, bu veri kaynaklari
arasindaki entegrasyon ve ilk ham veri kiimesini olusturan baslica 6zelliklerin tanimlanmasi gibi
operasyonlari kapsar. Ilk olarak, ilk ham veri kiimesinin temel 6zelliklerini listeleyen veri sozliigii
tanimlanir. Sonrasinda, Oznitelikler ve ilk ham veri kiimesindeki olast kalite problemlerinin
iyilestirilmesi i¢in veri kesfi gergeklestirilir.

3.2.1. Veri Tamimlama

Ilgili is senaryosu bes veri kaynagindan olusur. Sekil 3'te verilen baglam diyagraminda veri
kaynaklar1 arasindaki iliskiler gosterilmektedir.

* Arniza c¢agnsi (fault incident). Ariza cagrisi, ilgili ariza kaydinin baglik bilgilerini (6rn. ariza
taniticisi, olay tarihi ve saati, ariza semptom kodlar1, belge durumu, ilgili miisteri tanimlayicisi
ve lirlin kodu) tutar.

= Bakim onarim kalemi (maintenance line item). Bakim onarim kalemi, ilgili miisteri
ziyaretindeki yedek parga tiiketimini ve bakim onarim aktivitesini tutar. Ariza ¢agrisi ile bakim
onarim kalemi arasinda bire ¢ok (1:N) iliski vardir.

»  Uriin (product). Uriin, iiriin kodu, malzeme tiirii, malzeme grubu, iiriin hiyerarsisi, marka ve
iiriin maliyet grubu gibi arizali {irlinle ilgili temel 6zellikleri igerir.

»  Uriin detaylar1 (product detail). Uriin detaylari, iiretim tarihi ve garanti baslangig tarihi gibi
onemli iiretim ayrintilarini igerir. Uriin ve iiriin detay veri kaynaklari arasinda bire bir (1:1) iliski
vardir.

= Miisteri (customer). Miisteri, miisteri profilini ve konumunu sehir ve bdlge cinsinden tutar.
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Sekil 3. Veri Sozliigii Baglam Diyagrama.

Fault Incident:

Maintenance

Line Item:
fault incident ID 1N fault incident ID
incident date firne item 1D
incident time spare part SKU
symplon cods maintenance activity
product SKU technical service
customer 1D
document status

Product: Product Detail:
product SKU 1:1 product SKU
material type production date

material group
product hierarchy
brand

preduct costing group

warranty beginning

Customer:

customer (D
customer profile
location

3.2.2. Veri Kesfi

Veri kesfi adimu, nitelikler arasindaki korelasyonu degerlendirirken, olasi veri anomalileri veya
tekrarinin (redundancy) olusup olusmadigini kontrol eder. Bu agidan, ilk ham veri kiimesindeki her bir
gozlem benzersiz bir bakim onarim kalemiyle temsil edilirken, yedek parca hedef sinifi (target class)
harig, tiim gegerli 6zniteliklerin ariza ¢agrisi, tiriin, iirlin detay1 ve miisteri gibi ayni veri kaynaklarindan
elde edilmesi sonucu 6nemli bir veri tekrar1 sorunu ortaya ¢ikmistir. Sonug¢ olarak, ilk ham veri
toplamada tekrarlayan oznitelik degerleri ve farkli yedek parca hedef degeri birlesimi sonucu kirli ariza
kayitlar1 ortaya ¢ikmaktadir. Coziim olarak, her bir gézlem (instance) benzersiz bir ariza kaydiyla
iligkilendirilerek daha yiiksek bir soyutlama diizeyinde (abstraction level) veri kiimesinin yonetilmesine
karar verilmistir. Bunedenle, Sekil 4'te gosterildigi gibi alternatif veri toplama prosediirii gelistirilmistir.

Sekil 4. Alternatif Veri Toplama Prosediirii. Dort bakim onarim kalemine sahip ariza kaydi prosediir
sonucunda iki yedek parca koduna sahip tek bir ariza kaydina doniistiiriilmiistiir.

Raw Data Raw Data Association
Collection Aggregation Rule
Generation
FaultIncident Lineltem ... SP ‘. Faultincident .. SP_AGGR “__[RL1 SP1—SP3 Fault Incident ... SP_RIND
80486190 10 sP1 80486190 SP1, SP2, SP3 RLZ  SP2—SP4 80486190 SP1, SP2
80486190 20 sP2 RL3
80486190 30 sP3
80486190 40 SP2

Alternatif veri toplama prosediirii agagidaki {i¢ temel adimdan olusmaktadir:

= Ham veri toplama (raw data aggregation). Bu ilk adim, ayni ariza olayiyla ilgili her bir bakim
onarim kaleminde gecen yedek parca tiikketim kodlarmi (SP) toplar. Bu agidan, ilgili bakim
onarim kalemlerindeki yedek parca degerleri aktarilip, degerler tiiretilmis tek bir hedef simif
alaninda (SP_AGGR) birlestirilir. Yedek parca degerleri birlestirilirken, yinelenen degerler
tekillestirilip benzersiz degerler artan diizende siralanir, 6rn. <SP1, SP1, SP3, SP2> yedek parca
torba degerleri (bag) ham veri toplama adimi1 sonucu <SP1, SP2, SP3> sirasina (sequence)
dontistir.

= Birliktelik kurali olusturma (association rule generation). Elde edilen toplu ham veri kiimesi sik
goriilen 6ge kiimelerine benzemekte olup, bu 6ge kiimeleri temel degiskenlere iliskin bir
Boolean yedek parga degeri vektorii ile temsil edilebilir. Olusan vektorler, siklikla tekrarlayan
yedek parga birlikte tiikketim Oriintiilerinin analizi i¢in kullanilabilir. Bu modeller birliktelik
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kurallar1 (association rules) seklinde temsil edilebilir. Apriori, boolean birliktelik kurallar
cinsinden sik kullamilan &ge kiimeleri igin onerilen bir algoritmadir. Ilgili algoritma sik
kullanilan 6ge kiimesi 6zelliklerine iligkin 6n bilgileri kullanmasina dayanmaktadir (Kantardzic,
2011). Bu baglamda gercek zamanli yedek parca tahminleme ¢Oziimiinde arules Ve
arulesviz R paketleri kullanilmigtir. Apriori algoritmasiyla elde edilen iliskilendirme
kurallart min_lift dlgiitiine gore filtrelenir; min_lift > 1.0 esigi yalnizca pozitif iliskili yedek
parca kombinasyonlarmin ¢ikarilmasi i¢in kullanilir.

= Kural indirgeme (rule induction). Kural indirgeme adimi, toplu yedek parca hedef sinif
degerlerini (SP_ AGGR) birliktelik kurallarma gore rafine edilmis formlara doniistiiriir. Bu
acidan anlamli ve gorece gii¢lii birliktelik kurallar1 min_confidence &lgitii ile belirlenir.
Filtrelenen birliktelik kurallari, giiven (confidence) degerlerine gore siralanir. Daha sonra, toplu
ham veri kiimesindeki her bir yedek parga hedef siif degerinde (SP_AGGR), birliktelik
kuralina ait 6n kosul (antecendent) ve sonug (consequent) degerlerinin mevcut olup olmadigi
kontrol edilir. Mevcut olmasi durumunda, sonug degeri toplu yedek parca hedef sinif degerinden
cikarilip elde edilen yeni deger kural indirgenmis hedef sinif 6zniteligine (SP_RIND) islenir.
Aksi durumda, toplu yedek parcanin orijinal degeri, kurala indirgenmis yedek parca hedef
sinifina kopyalanir.

Sekil 5’te alternatif veri toplama prosediirii sonucu toplu ve kural indirgenmis hedef siif
frekanslarindaki gecismeler gorsellestirlmistir. Ornegin, <320001053>—<303113320> birliktelik
kurali nedeniyle 320001053 frekansinda dnemli bir artis meydana gelmektedir.

Sekil 5. Alternatif Veri Toplama Prosediirii Sonuglari.

Yedek Parga Frekanslari
(Veri Toplama ve Kural Indirgeme Sonucu)

030 g3 028
025

2|
0,20 0.20

0,15
0,15 0.1 oS
0130 043 7 0,13 0,13

0,10

0,06

0,02 0,02 0,02

0,01 0,01 0,01
0,00
™ o] o )
& F P FF P E
> o G & R o
o s & i £ g -
Eh L i 3 o )
i~ e ey
& o
o & ~
& + o
Agregation (SP_AGGR) Rule Induction (SP_RIND)

3.3. Veri Hazirlama

Veri hazirlama, ilk ham veri kiimesinin nihai haline doniistiiriilmesi i¢in gerekli olan veri
entegrasyonu, doniistirme ve temizleme operasyonlarini kapsar. Veri entegrasyonu adiminda,
televizyon iiriin grubuna ait 2014-2018 yillar1 arasinda yaratilan ariza kayitlarimin CRM ve SAP ERP
kaynak bilgi sistemlerinden ¢ikarilmasi ig¢in Sekil 3'te verilen baglam semasina gore tasarlanan SQL
scripti yiriitiiliir. Ardindan, bakim onarim kalemi diizeyinde gozlemlenen anormallikler ve veri
tekrarlarini 6nlemek i¢in Boliim 3.2.2'de bahsedilen alternatif veri arastirma prosediirii uygulanir. Ham
veri toplama adimi sonucu dikey bir veri indirgemesi meydana gelir. Ornegin, 750K bakim onarim
kalemi veri hacmi alternatif veri toplama prosediirii sonucu 350K sevilerine indirgenmistir. Buna ek
olarak, hiyerarsik 6zniteliklere (6rn. miisteri konumu, tiriin hiyerarsisi ve sikayer kodlar1) baglh 6znitelik
tekrarindan kaginmak i¢in nispeten daha yiiksek ayrmti diizeyine ve daha genis deger aralifina sahip
Oznitelikler secilir. Veri doniistirme adiminda ise, ay ve yil Oznitelikleri, temel alinan tarih tipi
Ozniteliklerden (6rn. ariza tarihi ve iiretim tarihi vb.) ayristirilir. Ayrica iirlin yasi, liriin stok yast ve
garanti durumu gibi yeni 6zellikler de tiiretilmektedir.

6
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Kural indirgeme islemi sonucu, gecerli hedef sinif (SP_RIND) deger aralig1 1267 farkli iiyeden
olusmaktaydi. Bu nedenle, frekansi gorece diisiik yedek parga kodlar1 veri temizleme adiminda ihmal
edilip bu islem sonucu veri kiimesinde toplam %95.27'lik bir kapsama elde edilmistir. Ayrica, ALL,
TOPN (6rn. frekans degeri en yliksek N yedek parga kodu) gibi frekans sirasina gore gesitli yedek parca
gruplari tanimlanmustir. Sekil 6'da verilen frekans histogramina gore sinif dengesiz veri kiimesi durumu
vurgulanabilir.

Sekil 6. Veri Hazirlama Sonuglari.

Yedek Parca Frekanslan

19.81%
15% 20%

3.4. Modelleme

Yedek parga tahminleme is senaryosu, kural indirgenmis hedef siif 6zniteliginin (SP_RIND)
varligindan dolay1 bir tiir denetimli 6grenmedir (supervised learning) ve bu senaryonun ana amaci,
yedek parga tikketim fenomeninin altinda yatan en gii¢li i¢c gorlii ve kurallart kesfetmektir. Veri
sozliigiine gore, nihai veri kiimesindeki hemen hemen tiim Oznitelikler, genis bir deger araligina
kategorik tipli veri yapisina sahiptir. Bu nedenle, hedef sinif dengesiz karma veri tiplerine sahip nihai
veri kiimesi i¢in C4.5 ve Apriori algoritmalarint agirlikli KNN varyasyonlariyla birlestiren hibrit bir
model tasarlanmigtir.

34.1. C45

C4.5, karar agaglarinin yukaridan asagiya 6zyinelemeli bol-ve-yonet (command-and-conquer)
tarzinda siniflandirict olarak olusturuldugu aggdzlii ve geriye doniik olmayan bir yaklasimi benimser
(Kantardzic, 2011). Gegerli 6znitelik se¢cim yontemi olarak, ilgili veri kiimesini hedef sinifa gore en iyi
ayirt eden 6zniteligi segmek i¢in bulugsal (heuristic) prosediirler uygulanir.

Yedek parca tahminleme senaryosu kapsaminda, bilgi kazanci (infogain) 6znitelik secimi ve
min_split hiper-parametre degeri 50 olarak belirlenip rpart R paketi uygulanmistir. Sonug olarak
%42.5°lik dogruluk (accuracy) performansi aday modeller i¢in kesin referans (ground truth) teskil
ederken, Sekil 7'de gosterildigi gibi yedek pargalarin tahminlemesinde 6znitelik 6nem agirliklar: da elde
edilmistir. Her ne kadar Jaccard (Pang-Ning et al., 2006), kosiniis benzerlik (Liu et al., 2014) ve Goodall
benzerlik (Boriah, 2008) gibi 6l¢iitler kategorik 6zniteliklerle kullanilsa da, bu Olgiitler hedef sinif
degerleriyle birlikte ortaya ¢ikan bilgi katma degerini ihmal edilir. Bu nedenle, C4.5 algoritimasiyla elde
edilen Oznitelik agirliklari, Bolim 3.4.3'te bahsedilecek kNN uyarlamalarinda boyutlar (yada
oOznitelikler) arasi agirliklandirma (interDim_weight) i¢in esas teskil eder.
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Sekil 7. C4.5 Algortimasina gore Ozniteliklerin Onem Agirligi. Gorece, iiriin hiyerarsisi8 ve sikayet
kodu, yedek parcga tahminleme senaryosunda ana etmenlerdir.

Oznitelik Agirik Degerleri
(C4.5 InfoGain gdre)

Bolge
0,35

N 0,30
Oretim Yl 025 Ariza Dénemi

0,20
0,168, - 0,001

8,10
0,331 00s 0,021
Sikayet Kodu 0,00 0,005 Mevsim
0,128

- 0217 0,128
Uriin ngerar&;lm Uriin Yag Grubu

Garanti Durumu

3.4.2. Apriori

Boliim 3.2'de vurgulandigi gibi, Apriori algoritmasi temel olarak yedek parca kodlar arasindaki
onemli birlikte tiiketim kurallarimi aragtirir. Bunun yaninda, somut bir smiflandirict olmaksizin hedef
sinifi tahmin etmek i¢in IF/THEN formatinda farkli uzunluklara sahip kurallar da tiiretebilir. Bu agidan,
son veri kiimesi igin min_support > 0.01 kosuluyla Apriori algoritmast uygulanip yaklasik 2710 kurali
iiretilmistir. Tablo 1’de iiretilen baz1 Apriori nedensellik kurallar1 verilmistir.

Tablo 1. Apriori ile olusturulan IF/THEN Tipi Kural Ornekleri.

On Kogul (IF) Sonug Support Confidence Lift
ZPRDAGE_GR=G1ZSIKAYET_T=5949285 303113250 0,0100 0,9248 6,2660
ZGRNTDHL=Y ZSIKAYET_T=5949285 303113250 0,0225 0,9147 6,1976
MEVSIM=SCONBAHAR ZFRDAGE_GR=G0 303113320 0,0326 0,4034 1,2671
ZPRDAGE_GR=0G0 ZURTMONTH_YR_T=Y2015 303113320 0,0234 04155 1,3053
BOLGE=MARMARA ZFRDAGE_GR=0G0 303113320 0,0308 0,4508 1,4161

min_lift > 1.0 ozelligi olan kurallar, farkli ariza yili, yedek par¢a gruplari ve dogrulama
yontemleri ile tasarlanmig 66 test senaryosuna gore dogrulanmistir. ALL yil grubunun ortalama
dogrulugu (average accuracy) %52 iken, 2017 yili i¢in dogruluk (average accuracy) %55.7 ile zirve
yapmaktadir. En diisiik ortalama dogruluk %45.3 ile 2015 yilinda elde edilmistir. Ayrica, Sekil 8'de
gosterildigi gibi kural kesinligi (precision) ile giiven (confidence) arasinda anlamli bir iliski
gozlemlenmektedir. Ancak, giiven degeri [0.4, 0.6] araliginda olan kurallar ortalama %25.27 kesinlik
ile ciddi oranda yanlig tahminlere (FP-false positive) yol agmustir.

Sekil 8. Apriori Kural Analizi (giiven vs. kural kesinligi).

Kural Analizi (confidence vs average precision) Kural Analizi (lift vs average precision)
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Tablo 2'ye gore min_confidence = 0.7 dirsek noktasi gorece zayif kurallarin filtrelenmesi igin iyi bir
baslangictir. Sekil 9’da kural gruplar arasindaki ortalama kesinlik farklar1 vurgulamaktadir.

Tablo 2. Guven Dirsek Noktasinin Belirlenmesi.

confidence dirsek noktasi

0,60 0,70 0,80 0,90 1,00
avyg precision 67 26% 76,05% 24,20% 93,27% 0,00%
kural sayrsi 115 a0 58 L 0

Sekil 9. Kural Gruplar i¢in Ortalama Kesinlik Degerleri.

Kural Gruplari igin Kesinlik Analizi
(test runlD vs average precision)

0,55
0,53
0,51
0,49

0,47

0,45
0,43
0,41

0,39

precision

0,37

T1 T4 T5 T6 T13TI6T17 T18 T25 T28 T20 T30 T37 T40 T41 T42 T49 T52 T53 TH4
test uniD

1=conf==0.7 0.7=conf==0.4 0.4=conf overal

3.4.3. kNN Uyarlamalan

kNN siniflandirmasi, belirli bir gézlem kiimesini, ona benzer veri havuzunda egitim igin
ayristirilan kayitlarla karsilagtirarak benzetme yoluyla ¢evrimici 6grenme (online learning) semasina
dayanmaktadir (Kantardzic, 2011). Egitim kayitlari, n-boyutlu bir uzayda temsil edilirken, yeni bir
gozlem geldiginde, kNN siniflandiricisi ilgili gézleme en yakin olan K kaydi arastirir. Tipik olarak, her
bir oOzelligin degerleri, mesafe hesaplamasindan o6nce normallestirilmelidir. Ancak, kategorik
Oznitelikler i¢in mesafe hesaplamasi ve bu 6zniteliklerin kendi deger araliginda yer alan miinferit {iyeler
arasindaki gorece benzerliginin Olgiilmesi yedek par¢a tahmin senaryosunda ortaya ¢ikan iki ana
meseledir. kNN algoritmasinda ilk uyarlama olarak, temeldeki yakinlik o6l¢iimii, Denklem 1'de
gosterildigi gibi bir benzerlik 6l¢giimiine, sSimScr(insi,insj), donistirilmiistiir.

n
simScr(ins;ins;) = Z interDim_weightg;,, X intraDim_weight(ins;.dim, ins;.dim) (8]

dim=1

Denklem 1'de, interDim_weight, her bir anlamli Oznitelige (yada boyuta) tayin edilen
normallestirme agirligini temsil eder ve C4.5 algoritmasiyla elde edilen 6znitelik agirligi kategorik
Ozniteliklerin normallestirmesine uyarlanmistir. intraDim_weight faktorii ise, hiyerarsik (sirali)
Ozniteliklerin farkli seviyeleri arasindaki benzerlik derecesine karsilik gelir. Benzerlik oOl¢timii
baglaminda iki farklt KNN adaptasyonu gelistirilmistir: 6rnek tabanli KNN (IkNN-instance based kNN)
ve ortalama kNN (AkNN-average KNN).

IkNN adaptasyonunda, nihai veri kiimesindeki ariza kayitlari ile yeni ariza gdzlemi arasinda
benzerlik Denklem 1’e goére hesaplanir. Hesaplanan degerlere gore en yakin komsu ariza kayitlar
komsuluk limiti (neigh_limit) hiper-parametresine gore belirlenir. Bu parametre, kiire benzeri bir
bolgenin iginde yer alan en yakin ariza kayitlarini belirleyen yiizdelik bir sinirdir. Daha sonra Sekil 10'da
gosterildigi gibi, yedek parca hedef simif degerlerine gore frekans, toplam ve ortalama benzerlik
degerleri tahmin sonug listesinde 6zetlenir. Bu noktada IkNN'nin iki varyasyonu uygulanmaktadir:



Aydin C. Yonetim Bilisim Sistemleri Dergisi Cilt: Say:

Sayimli 6rnek tabanli KNN (IKNNwC-instance based kNN with count). Yedek parga tahmini
sonug listesindeki yedek pargalarin frekans degerine gore belirlenir. Bu sayede ilgili komsuluk
bolgesinde yer alan farkli bir sinifi temsil etme olasiligi daha yiiksek olan nesnelere daha az
onem verilmesi amaglanmaktadir. Bagka bir deyisle, aykir1 (yada harici) sinif degerlerine kars1
daha saglam bir tahminleme modeli ortaya koymaktir.

Ortalama benzerlik tabanli KNN (IKNNwAS-instance based KNN with average score). Yedek
parga tahmini sonug listesindeki yedek pargalarin ortalama benzerlik degerine gore belirlenir.
Bu varyasyon, daha az temsil giicii olan minor siniflara daha fazla temsil sans1 vererek sinif
dengesiz veri kiimelerinde daha iyi tahminleme performansina imkan saglar.

Sekil 10. Yeni Bir Ariza i¢in IKNN Algoritmasina gére Tahminleme.

Ozet Listesi
Toplam Ortalama

Yedek Parga  Frek. Benzerlik Benzerlik

sikayet kodu
320001057 1 0,9832 0,9832

303113320 7 44401 0,6343
320001295 3 2,5677 0,8559
320001053 4 2,946 0,7365

neigh_limit yeni anza kayd:

(yazdesel limit 0.2%~0.5%)

driin hiyerarsisi

320001057
303113320
320001295

320001053
dretim yilt

Son olarak k-limit hiper-parametresine gore yedek par¢a tahmin sonug listesi asagidaki

prosediire gore sonuglandirilir. Tablo 3’te IKNN adaptasyonlarinda k-limit uygulamasi 6rneklenmistir.

k-limit =n (6rn. n = 1, 2...) durumunda, frekans yada ortalama benzerlik siralamasina gore en
iistteki n yedek parga degeri tahmin olarak siire¢ sahibine déniiliir. Tlgili is senaryosunda n igin
azami deger 2 ile sinirlanmigtir.

Dinamik k (6rn. DK:[0, 1]) durumunda, frekans yada ortalama benzerlik degerleri i¢in standart
sapma hesaplanip, ardisik iki yedek parga degeri arasindaki fark DKxstdDev degerinden
biiytikse, kontrol edilen tiim yedek parga degerlerinin birlesimi siire¢ sahibine tahmin olarak
dondiriliir. Aksi durumda tahmin sonug listesinde kalan satirlar kontrol edilmeye devam edilir.
Ozellikle diisiik standart sapma ve biiyiikk DK degerleri ilgili modelin segici tahminleme
yetenegini koreltir. Sonug¢ olarak, daha uzun tahmin listesi tahminleme performansinin
diismesine neden olur.

Tablo 3. IKNN Adaptasyonlarinda k-limit Uygulama Ornekleri.

Instance based KNN with count dynamic k
vedek  rekans P | ke k=2  DK=1.0 DK=0.75 DK=0.5 DK=0.25
Parga fark
303113320 7 3 4 + + i 3
320001053 4 3 o
320001285 3 1
320001057 1 2

stdDev:2.165
Instance based KNN with average similarity dynamic k

Yedek Ortalama  ardigik

Parca Benzeriik fark k=1 k=2 DK=1.0 DK=0.75 DK=0.5 DK=0.25

303113320 0,9832 o o o o 3 4
320001053 0,8559 0,1273 A
320001285  0,7365 0,1194
320001057  0,6343 0,1022
stdDev:0.1305

note: igareti ilgili yedek parga kodunun tahmin listesine dahil edilmesi anlarmina gelir.
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4. DENEY SONUCLARI VE BULGULAR

4.1. Degerlendirme

Boliim 3.4.2'de vurgulandigr gibi, [0.4, 0,6] araliginda giiven degerine sahip Apriori kurallari,
ortalama %25.27 kesinlige sahip olarak hatali tahminler yapmaya egilimindedir. Bu sebeple,
min_confidence = 0.7 dirsek degeri belirlenerek asagidaki hibrit (ensemble) siniflandirma algoritmasi
uygulanmistir:

= [lIk olarak, nispeten giiglii Apriori kurallari ile yeni ariza kayd: tahmin edilmeye ¢aligilir.
= Apriori kurallar ile herhangi bir tahminleme yapilamazsa, ¢evrimici 6grenme mantigina gore
kNN adaptasyonlar1 uygulanir.

Bu nedenle, farkli ariza yillari, yedek parca gruplari, KNN adaptasyonlari, hiper-parametre (6rn.
neigh_limit ve k-limit) konfigiirasyonu ve dogrulama yontemlerine gore 56 test senaryosu tasarlanmistir.
Tablo 4'te gosterildigi gibi, saf Apriori kurallarinin ortalama dogrulugu (average accuracy) %54.02
iken, Apriori ve IKNN adaptasyonu kombinasyonu ortalama dogrulugu (average accuracy) %77.95
seviyesine yiikselmiistiir. TOP3 yedek parga grubu i¢in performans yaklasik %85.2 iken, TOP6 grubu
igin %79,24 seviyesindedir.

Tablo 4. Farkli Algoritma Kombinasyonlar1 ve Yedek Par¢a Gruplari i¢in Ortalama Dogruluk Degerleri.

Apriori Apriori {min_confidence=0.7) Apriori (min_confidence=0.7)
P ve AkNN Kombinasyonu ve kNN
' qoes | tors AL | ®' | tops | Toms | AL | % | Tops | TOPE | ALL
&0 50 26% | 5568% | 54,02% 7 33,06% | 43,01% | 43,45% 49 85,20% | 79,24%  77,95%

Sekil 11'de verilen galistirma analizine gore, [0.78, 0.82] kesinlik araligindaki Apriori kurallar
yogun olarak tahminlemede kullanilirken, IKNNwC varyasyonu gorece daha iyi bir tahminleme
performansina sahiptir. Dinamik-k (DK) hiper-parametresindeki artiglar, IKNNwC varyasyonunun
duyarlilik (recall) degerlerinde olumlu bir etkiye sahip olsa da, AKNN ve IKNNwAS varyasyonlart igin
ters etki gegerlidir. Bunun nedeni, IKNNwC varyasyonu komsu bolge sinirlarinda yapilan degisikliklere
karst daha saglam olmasina ragmen, IkKNNwAS varyasyonunun segici tahminleme yeteneklerinin bu
degisikliklere kars1 daha kirilgandir. Bu nedenle, mindr (yada frekansi gorece diisiik) siniflarin ayirt
ediciligi kaybolur.

Sekil 11. kNN Adaptasyonlari i¢in Calistirma Analizi.

Galigtma Analizi Cahghirma Analizi Gahgtirma Analizi
(IFITHEN rule precision vs K| (dynamic k vs KNN rec

NN recall) all) (neigh_limit vs KNN recall)

s
& .

> L] L] -

- % . $ [ ] . .
o * o L] . .
L | Hlee [ ] [ [ ]

KN recall
KN
KNMN recall

035 080 00 02 04 08 08 10 “o.000 0.002 0.004 0,006 0.008 0.010

0,80 0.0¢
IFTHEN rule precision dynamic k (DK) neigh_imit

AKNN * IKNNWAS  ® IKNNWC BKNN * KNNWAS @ KNNWC IKNWAS © KNNWC

Bir sonraki adim olarak, Boliim 3.4.2'de belirtilen min_confidence dirsek noktasi [0.7, 1.0]
araliginda dogrusal olarak artirtlir. Sonug olarak, min_confidence = 1.0 kosuluyla filtrelenilen Apriori
kurallar1 ve IKNNwC varyasyonu (k-limit = 2 ve neigh_limit = %0.2) kombinasyonu Tablo 5'te
gosterildigi gibi %80.68'lik bir ortalama dogruluga (average accuracy) ulasir.
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Tablo 5. Degisen Giiven Degeri, Farkli Algoritma Kombinasyonlari Ve Yedek Par¢a Gruplar igin
Ortalama Dogruluk Degerleri.

yedek parga gruplan
ALL TOP3 TOPG
Apriori 54,02% 59,860 B55,68%
Apriori (min_conf0.7) + IkNNwC T, 93% 25 20% W9,24%
Apriori (min_conf:0.8) + kNNwC |IRET,99% 25 25% 79,88%
Apriori (min_conf0.9) + kNNwC |8, 98% 86,13% 80,47%

Apriori (min_conf1.0) + kNNwC |[R80,68% 87,66% 82,24%

Sekil 12°de gosterildigi gibi, yedek parga detayinda duyarlilik (recall) degerleri miinferit
incelendiginde 303113250 (yaklasik frekans %13.01) yedek parca kodu, duyarlilik (recall) degerinde
yaklasik %7.8 gibi 6nemli bir artisa sahiptir. Benzer egilim, en yiliksek frekans degerine sahip
303113320 yedek parga kodu icin de gecerlidir. Ilgili yedek parcanin duyarlilik (recall) degerlerindeki
%2.8'lik bir artig, Tablo 5'te gosterildigi gibi dogruluk tizerinde 6nemli bir kaldirag etkisine sahiptir.

Sekil 12. TOP6 Yedek Parca Grubu i¢in Farkli Algoritma Kombinasyonlarina gére Duyarlilik Degerleri.

TOP6 Yedek Parca Detay Analizi
(IkNNwC test runlD vs KNN recall)

. 03,0%
02,8% i

= % gy 020% 021%
g% 8%

. 83,0%
L S E - - 33a%

T R E—TOE% 1T 0% TETTE— 80A%
T

73.3% 737 T - —_amumm

— TR F_qgy—T2T% |_—7am ~ i
= o7 e T13% . -
E .85 203113250
= 65.5% g 4% 84.5% 303113320
& o 503% 01:4% —— 303113380

320001295

320001033

~— 421%

IkNNwC test runlD

4.2. Canh Gegis

Degerlendirme asamasinda elde edilen performans sonuglarma gore, en iyi modelleme
konfigiirasyonu IKNNwC varyasyonu (k-limit = 2 ve neigh_limit = 9%0.2) Apriori kurallari
(min_confidence = 1.0) kombinasyonuyla elde belirlenmistir. flgili hibrit siniflandirma modeli, Sekil
13'te gosterildigi gibi SAP sisteminde miisteri tanimli bir tahminleme islemi olarak canli kullanima
alinmistir. Fonksiyonel olmayan performans 6l¢limiine gore, yeni bir ariza kaydinin tahminleme iglem
siiresi yaklasik 7.79 saniyedir. Ardisik iki ariza kaydi arasindaki ortalama siire yaklagik 36.5 saniye
oldugundan, ger¢ek zamanli yedek parga tahminleme teknik olarak miimkiindiir.
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Sekil 13. Yedek Parca Tahminleme Islemi Ornek Sonug.

Yedek Parca Tahminleme Test Araci
& 2T E%BEOH ATERTR BEEE

Model: MDO01-Eyldl Televizyon Demo
Tarih: 20.10.2021

Kullanicr: EESGIN

Kayit Sayisi: 3

Sonuc Sayisi: 7
Islem Siiresi: 1

Arza Cagrsr ~ |YP MG Uzun Metin £ Deger Birl Tik YP |Uzun Metin = Kural Dederi Servis Yorum

8057434524 303113360 TV-U/K 0,9687500 0,0000000 YP ihtimali ok yUksek + yerinde ¢ozim gok kolay
303113320 TV-Sase 0,0312500 0,0000000 YP ihtimali cok dusik + yerinde gozim zor

8057434524 11, = 1,0000000 = 0,0000000

8057892465 320001053 TWV-Besleme Karti 0,6363636 0,0000000 YP ihtimali yiiksek + yerinde gdzlim cok zor
320001295 Tv-Led Bar Grubu 0,3636364 0,0000000 YP ihtimali normal + yerinde ¢dzim normal
320001053 TV-Besleme Karti 0,0000000 303113320 TV-Sase 0,2432000

8057892465 1, = 1,0000000 = 0,2432000

8058466061 303113320 TV-Sase 0,8620620 0,0000000  YP ihtimali cok yiiksek + yerinde géiziim zor
303113170 TV-Hoparldr/Mikrofon 0,1379310 0,0000000  YP ihtimali diigiik + yerinde ciziim cok kolay

8058466061 1Y = 1,0000000 = 0,0000000

Iy = = 3,0000000 == 0,2432000

5. TARTISMA VE SONUC

Bu makale, yedek parca tahminleme is senaryosu igin hibrit bir siniflandirma
algoritmas1 onermektedir. Apriori algoritmasi veri kesfinde ortaya ¢ikan anomalileri ve veri
tekrarlarin1 ortadan kaldirirken, C4.5 algoritmasiyla elde edilen Oznitelik agirliklari ariza
kayitlar1 arasindaki komsuluklarin hesaplanmasinda kullanilmigtir.  Son olarak, iki
agirliklandirilmis kNN varyasyonu uygulanmustir: IkKNNwC, Oznitelik uzayr komsuluk
bolgesinde baskin smifi temsil etmesi muhtemel olan yiiksek frekansli gozlemlere 6nem
verirken, IKNNwAS minér siniflarin ayirt edicilik giiciinii dengelemeyi amaglamustir.

Deneysel sonuglara gore onerilen hibrit siniflandirma algoritmasi %40 seviyelerinde
olan yedek parca tahminleme referans performansini ikiye katlamaktadir. Bu performans, ariza
basina ortalama miisteri ziyareti sayisinda yar1 yariya diigmesi anlamina gelirken, 6zellikle satis
operayon giderlerinde 6nemli bir iyilesme ongoriilmektedir. Gelecek ¢aligmalar kapsaminda,
ilgili yedek par¢ca tahminleme is senaryosunun diger {riin gruplarina da uygulanmasi
hedeflenmektedir.
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