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Giiniimiiz teknolojilerinde en onemli merak konularindan biri ileriyi tahmin etmek olmustur. Bu konuda bir¢ok
calisma makine ogrenmesi iizerine yogunlasmistir ama dogrusal olmayan durumlarda klasik makine
ogrenmesi yontemleri yeterli gelmemigstiv. Yapay sinir aglart da eldeki verilerden yola ¢ikarak tahminler
yapabilmemize olanak saglayan bir sistem olarak hayatimiza girmistir. Miisteriye yonelik ¢alisan tiim
kuruluslarin daha fazla miisteri kazanabilmek ve var olan miisterilerini ellerinde tutabilmek i¢in miisterilerinin
memnuniyetlerini 6grenmeleri gerekmektedir. Bu memnuniyet durumu i¢ine sadece nesnel veriler degil insan
duygular da girebilecegi icin dogrusal bir denklem olusturulamamaktadr. Eldeki veriler iyi analiz edilerek,
yeni gelecek miisteriler icin de dogru kararlar verilip onlarin kalictliginin arttirilmas: gerekmektedir. Klasik
makine ogrenmesi bu tiir bir uygulamada yetersiz kalmaktadir, ancak otomatik olarak egitilen ve dogrusal
olmayan bilesenler iceren yapay sinir aglart dogrulugu yiiksek sonuglar verebilmektedir. Yapay sinir aglart
sayesinde dogrusal olmayan denklemler kurularak bu uygulamalara yonelik tahminlerin en iyi sekilde
yapimasi amaglanmaktadir. Son yillarda yapilan karsilastirmalar ve ¢alismalar da yapay sinir aglarinin
klasik makine ogrenmesi yontemlerine gore dogrusal olmayan durumlarda daha iyi sonug¢ verdigini
gostermektedir. Bu ¢alisma da derin 6grenme ile miisteriler tizerinde memnuniyet analizi ve tahmini yapilirsa
daha iyi sonuglar alinabilecegini ortaya koymaktadir. Bu makalede bir yapay sinir aginda bu uygulama
ozelinde karsilasilan durumlar raporlanmaktadr. Calismamiz miisteri memnuniyet analizi i¢in agdaki
parametrelerin nasil ayarlanmasi gerektigini belirtmekte ve farkli algoritma segimlerinin nasil sonug verdigini
gostermektedir.
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Giris

Yapay sinir aglarmin  (YSA) tahminde
kullanilmasina olan ilgi, son on yilda arastirma
faaliyetlerinde biiylik bir artisa neden olmustur.
Yapay sinir aglart biiyiik bir umut vaat
etmelerine ragmen, ayni zamanda belirsizlik de
icermektedir. Bugiine kadar aragtirmacilar, temel
faktorlerin  yapay sinir aglarinda tahmin
performansina  etkisi ~ konusunda  kesin
degillerdir. Son yillarda diger makine 6grenmesi
teknikleri ile kiyaslama yapildig1 zaman yapay
sinir aglarmin bu tekniklere gore daha iyi
oldugunu yapilan calisma ve Orneklemelerde
goriilebilmektedir. Bu durumun olusumundaki
en bliylik sebeplerden biri ise ¢oziilmesi en zor
olan dogrusal olmayan problemlerde daha
gergege uygun bir model sunmasidir. Burada
olusan giris ve ¢ikis degerleri arasinda dogrusal
bir baglant1 kurulamamasindan dolay1 diger ¢ogu
yontem yetersiz kalmaktadir (Akin, 2018).

Bir makine 6grenmesi algoritmasi yanlis bir
tahmin verirse, 0 zaman bir miihendis igeri
girmeli ve ayarlamalar yapmalidir. Ancak, derin
o0grenme modeliyle, bir tahminin dogru olup
olmadigmi  algoritmalar kendi  baslarina
belirleyebilmektedir. Dogrusal olmayan bir
denklemin ¢Oziilmesinde ise bu denklemi
etkileyecek birden fazla etken yer almaktadir.
Sonucu etkileyen tiim bu etkenlerin karar verme
mekanizmasina dahil olarak etkileme oranina
gore sonucun belirlenmesinde kullanilmalidir.

Insan beyni, gercek diinyadaki durumlarin
baglamimi bilgisayarlarin yapamayacagi sekilde
yorumlamaktadir. Bu sorunu ¢ozmek igin ilk
olarak 1950'lerde sinir aglar1 gelistirilmistir.
Yapay bir sinir ag1, insan beynini olusturan néron
agmi benzetim etme girisimidir, bdylece
bilgisayar bir seyler 6grenebilir ve insani bir
sekilde kararlar alabilir. Yapay sinir aglarn
diizenli bilgisayarlar1 birbirine bagli beyin
hiicreleriymis  gibi ~ davranacak  sekilde
programlayarak olusturulmaktadir.

Insanlar da kararlarini diisiinerek, daha &nceki
deneyimlerinden faydalanarak test ederler ve bu
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testler sonucu dogruluk oranina gore ileriye
doniik yeni durumlar i¢in  tahminlerde
bulunabilirler. Aslinda baktigimiz zaman bu
giinliik hayatimizin her aninda kullanilan bir
yontemdir. Bir yapay sinir ag1 da aslinda bu
sekilde ilerlemektedir. Dogru bir kurgu yapildigi
zaman var olan geriye doniik bilgilerin belirli bir
kismi ile kendisini egitir, geri kalan kismini da bu
egitimin ne kadar dogru bir sekilde yapildiginm
test etmek icin kullanir. Dogru modele karar
verdigine emin olduktan sonra yeni gelen veriler
iizerinden tahminlerini yapabilecek sekilde hazir
hale gelir.

Yapay sinir ag sistemlerinde nesnel olmayan

durumlart da ¢Ozebilmemiz i¢in var olan
kurgumuzu  dogrusal olmayacak  sekilde
gerceklestirmemizi  saglayan en  Onemli

faktorlerden biri de aktivasyon fonksiyonudur.
Aktivasyon fonksiyonu seg¢imine gore de veri
setinden alman dogruluk oran1 sonuglari
degisecektir. Bunun gibi yapay sinir agini
etkileyen bir¢ok parametre vardir. Bunlarin veri
setine uygun bir sekilde secilmesi sonug¢ igin
Onem arz etmektedir.

Literatiur Taramasi

Bu alanda birgok c¢alisma yapilmaktadir. En
onemli ¢aligmalar incelendigi zaman bir¢ogunda
aslinda klasik makine 6grenmesi yontemlerinin
zorlandig1 kisim olan insan duygu ve algilarinin
etkiledigi durumlar ele alinmaktadir.

Go oyunu muazzam arama alani ve tahta
pozisyonlarint ve hareketlerini degerlendirme
zorlugu nedeniyle yapay zeka ig¢in klasik
oyunlarin en zoru olarak goriilmektedir. Burada,
tahta pozisyonlarint degerlendirmek i¢in 'deger
aglarin1' kullanan ve hareketleri se¢cmek igin
'politika aglarint' kullanan Go oyununa yeni bir
yaklasim getirilmistir. Bu derin sinir aglari,
denetimli ~ Ogrenmenin  ve  destekleyici
O0grenmenin yeni bir kombinasyonu ile
egitilmistir. Herhangi bir arama arastirmasi
olmadan, sinir aglari, binlerce rastgele oyun
oynamay1 simiile eden en gelismis Monte Carlo
agac1 arama programlar1 diizeyinde Go oyunu
oynar. Ayrica Monte Carlo simiilasyonunu deger
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ve politika aglar1 ile birlestiren yeni bir arama
algoritmasi sunmaktadir. Bu arama algoritmasini
kullanarak, AlphaGo programi diger Go
programlarina kars1 %99,8 kazanma orani elde
etmis ve 5 Avrupa Sampiyonunu 5 magta maglup
etmistir. Bir bilgisayar programi ilk kez en az on
yil uzakta oldugu diisiiniilen bir basar1 olan tam
boyutlu Go oyununda profesyonel bir insan
oyuncuyu yenmistir (Silver, 2016).

Sinir ag1 tabanli dik On yiiz tespit sistemi
kullanilarak yiiz tanima sistemi yapilmistir.
Kameraya bagli bir sinir agi, bir goriintliniin
kii¢iik pencerelerini inceler ve her bir pencerenin
bir yliz igerip igermedigine karar verir. Sistem,
tek bir ag lizerinden performansi artirmak i¢in
coklu aglar arasinda tahkim edilir. Egitim
sirasinda olumlu yiiz 6rneklerini hizalamak i¢in
basit bir prosediir sunulur. Olumsuz 6rnekleri
toplamak icin, egitim ilerledik¢e egitim setine
yanlis tespitler ekleyen bir bootstrap algoritmasi
kullanilmastr. Bu, ylizeysel olmayan
goriintiilerin tim alanin1 kapsayacak sekilde
secilmesi gereken oOrglin olmayan egitim
orneklerini elle segmenin zor gorevini ortadan
kaldirir. Goriintiilerde nadiren ortlisen yiizlerin
kullanilmast  gibi  basit sezgisel tarama,
dogrulugu daha da artirabilir. Diger son teknoloji
iirlinii yliz algilama sistemleri ile karsilastirmalar
yapilarak, sistemin tespit ve yanlis pozitif oranlar
acisindan  karsilastirilabilir - bir  performans
gosterdigi goriilmektedir (Rowley, 1998).

Elektrik yiikii tahmini i¢in de yapay sinir ag
(YSA) yaklasimi kullanilmistir. YSA ge¢mis,
simdiki ve gelecekteki sicaklik ve yiikler
arasindaki iliskiyi 6grenmek i¢in kullanilmistir.
Onggoriilen yiikii saglamak icin, YSA bir egitim
veri setindeki yiik ve sicaklik verileri arasinda
enterpolasyon yapar. Ger¢ek fayda verileri
iizerindeki testlerde 1 saat ve 24 saat ilerideki
tahminlerin ortalama mutlak hatalar1 sirasiyla %
1,40 ve % 2,06 olarak gosterilmistir. Bu, aym
verilere uygulanan halihazirda kullanilan bir
tahmin teknigiyle 24 saatlik 6n tahminlerde
ortalama %  4.22'lik  bir  hata ile
karsilastirilmaktadir (Park, 1991).
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Yapay sinir aglart (YSA) kullanarak gen
ekspresyon imzalarima dayanan belirli tam
kategorilerine kanser vakalarinit siiflandirmak
icin bir yontem gelistirilmistir. YSA’lar kiigiik
yuvarlak mavi hiicreli tiimoérleri (SRBCT)
kullanan bir model ile egitilir. Bu kanserler dort
farkli tan1 kategorisine aittir ve siklikla klinik
pratikte tani ikilemleri sunarlar. YSA tiim
ornekleri dogru sekilde smniflandirmistir ve
siniflandirmaya en uygun genleri tanimlamistir.
Bu genlerin  birkaginin sentezlenmesi
SRBCT'lerde bildirilmistir, ancak c¢ogu bu
kanserler ile iligkilendirilmemistir. Egitimli YSA
modellerinin SRSCT'leri tanima kabiliyetini test
etmek icin, daha dnce antrenman prosediirii i¢in
kullanilmayan ve tiim durumlarda dogru sekilde
siiflandirilan ek korlenmis ornekler analiz
edilmistir. Bu c¢alisma, bu ydntemlerin timor
teshisi i¢in potansiyel uygulamalarini ve tedavi
icin aday hedeflerin tanimlanmasini
gostermektedir (Khan, 2001).

Yapay Sinir Aglarinin Avantajlan ve
Dezavantajlari

Her makine 6grenmesi sistemi gibi yapay sinir
aglarmin  da kullamiminda avantajlar ve
dezavantajlar bulunmaktadir. Bu avantaj ve
dezavantajlar g6z oniinde bulundurularak yapay
sinir aglarmm hangi durumlarda kullanilip
kullanilamayacagina karar verilebilir.

Yapay sinir aglarinin avantajlarini maddeler
halinde siralanacak olunursa:

e Bilgilerin tiim agda saklanmas:
Geleneksel programlamadaki bilgiler, bir
veri tabaninda degil tiim agda saklanir.
Birkag bilginin bir yerde kaybolmas1 agin
caligmasini engellemez.

Eksik bilgi ile calisabilme becerisi:
Yapay sinir ag1 egitiminden sonra, veriler
eksik Dbilgilerle bile c¢ikt1 {iretebilir.
Buradaki performans kaybi, eksik
bilgilerin 6nemine baglidir.

Hata toleransina sahip olmak: Bir veya
daha fazla sayida yapay sinir agi
hiicresinin ~ bozulmasi, bunun ¢ikis
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olusturmasin1 engellemez. Bu 6zellik
aglarin hataya dayanikli olmasini saglar.
Dagitilmis bir bellege sahip olmak:
Yapay sinir aginin 6grenebilmesi igin,
ornekleri belirlemek ve bu 6rnekleri aga
gostererek sebekeye istenen ¢iktiya gore
ogretmek gerekir. Agin basarisi segilen
orneklerle dogrudan orantilidir ve olay
aga tiim yoOnleriyle gosterilemiyorsa, ag
yanlis ¢ikt1 Uiretebilir.

Kademeli bozulma: Bir ag zaman i¢inde
yavaglar ve goreceli olarak bozulmaya
ugrar. Ag sorunu hemen derhal aginmaz.
Makine oOgrenmesi yetenegi: Yapay
sinir aglar1 benzer olaylar1 yorumlayarak
olaylar1 6grenir ve karar alir.

Paralel isleme yetenegi: Yapay sinir
aglari, aym1 anda birden fazla isi
gerceklestirebilecek sayisal giice sahiptir.

Yapay sinir aglarinin dezavantajlart maddeler
halinde siralanacak olursa:

Donamim bagmhhg:: Yapay sinir
aglari, yapilarma uygun olarak paralel
islem giicline sahip islemciler gerektirir.
Bu nedenle donanimin bu iglem giiciinii
gergeklestirilmesi gerekmektedir.
Aciklanamayan ag davramsi: Bu yapay
sinir aglarinin en 6nemli sorunudur. YSA
bir sondalama ¢oziimii iirettiginde, neden
ve nasil oldugu hakkinda bir ipucu
vermez. Bu, aga olan giiveni azaltir.
Uygun ag yapisinin Dbelirlenmesi:
Yapay sinir aglarinin yapisini belirlemek
icin belirli bir kural yoktur. Uygun ag
yapisi, tecrilbbe ve deneme yanilma
yoluyla elde edilir.

Sorunu aga gosterme zorlugu: Yapay
sinir aglar1 sayisal bilgilerle calisabilir.
Problemlerin  yapay sinir aglarina
sunulmadan oOnce sayisal degerlere
cevrilmesi gerekir. Burada belirlenecek
olan goriintileme mekanizmasi agin
performansin1 dogrudan etkileyecektir.
Bu kullanicinin yetenegine baglidir.
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e Agmn egitim siiresinin tam
bilinmemesi: Ag egitimi, numune
iizerindeki hata Dbelirli bir degere

distrildiginde tamamlanir. Bu deger
bize optimum sonug vermemektedir.

Miisteri Memnuniyet Analizi
Uygulamasi icin Yapay Sinir Agindaki
Algoritma ve Parametrelerin
Belirlenmesi

Yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan durumlarda
kullanildig1  i¢in  parametrelerinin  alacagi
degerler arasinda dogrusal bir mantik kurulmasi
s6z konusu olmayacaktir. Bundan dolay1r bu
degerlerin en iyi sekilde belirlenebilmesi igin
veri seti lizerinde kiyaslamalar yaparak en iyi
degerleri  bulmamiz  gerekmektedir.  Bu
parametreler sayesinde en iyi dogruluk oranini
verecek yapay sinir ag1 modeli olusturulabilir.

Bu arastirmada daha 6nceden kurulan bir model
ve veri seti kullanilarak, miisteri memnuniyet
analizi ve tahmini uygulamasi i¢in yapay sinir
aglarindaki algoritma ve parametrelerin nasil
secilmesi ve ayarlanmasi gerektigi iizerinde
calisildi. Ornek alinan yapay sinir ag1 modelinin
(Akin, 2018) ayn1 veri seti lizerinde daha iyi
sonu¢ vermesi icin en optimal kalibrasyon ve
tercinler belirlenmeye ¢alisildi. Bu alinan
ornekte belirlenen parametre degerleri ile sistem
calistirildig1 zaman %80 civarinda bir dogruluk
orani ile karsilagilmaktadir.

Bu calismada belirlenen miisteri memnuniyeti
veri dizisi ‘GridSearchCV’ yontemi ile islenip
adim adim tiim sistem bilesenleri icin en iyi
secenegin bulunmasi hedeflenmistir. Belirlenen
farkli yontemlerin nasil sonuglar olusturacagi
cikartilarak karsilastirmalar yapildi ve farkli
deger ve yontemlerin dogruluk oranini nasil
etkiledigi arastirildi.

IIk olarak baslangi¢ icin bir yapay sinir ag
modelinin olmast gerekmektedir. Baslangic
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olarak Sekil 1’de yer alan yapay sinir ag1 modeli
kullanilmastir.

A
’«»«
7”\)\\

\)
W%
i'.
r}i

:Zl.’ RIS
STZDESS

}\‘\\\T‘é.
W
[»‘,3’

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil 1: Baslangi¢ Yapay Sinir Ag1 Modeli

En iyi sonuca ulasabilmek i¢in her bir sistem
degiskenini sirast ile degerlendirmek
gerekmektedir. 1k model kuruldugu zaman bu
parametreler icin rastgele degerler ve yontemler
kullanilacaktir. Her kontrolde bir 6nceki
degerlendirmede en iyi sonucu veren deger ve
yontemler kullanilarak ilerlenecektir. Sonuca
etkisi degerlendirilen sistem bilesenlerini
asagidaki gibi siralayabiliriz:

e Evreler ve Kiime Boyutu (Epochs and
Batch Size)

e Optimizasyon Algoritmasi (Optimizer)

e Baslama Modu (Init Mode)

e Aktivasyon Fonksiyonu
Function)

e Diisiirme Orani (Dropout Rate)

e Sinir Sayis1 (Neurons)

(Activation

Evreler ve Kiime Boyutu

Bu iki parametre i¢in de rastgele belirlenen bir
dizi tanimlamasi olmasi gerekmektedir. Bu
tanimlamalar i¢in her iki parametrede de belirli
bir standart ya da sinir bulunmamaktadir. Bundan
dolay1 Evre Sayis1 (Epochs) parametresi i¢in 10,
50, 100, 150, 200 ve Kiime Boyutu (Batch Size)
parametresi i¢in ise 10, 20, 40, 60, 80, 100
degerlerini alarak her biri igin veri setinde nasil
sonug olusturacagini analiz etmeye ¢alistik.

Bu parametrelerin her biri i¢in kombinasyon
yapildiginda asagidaki sonuglara ulagilmaktadir.

Ortalama dogruluk orani i¢in:

Tablo 1: Evre Sayisi ve Kiime Boyutu i¢in Ortalama Dogruluk Oran1 Sonug¢ Tablosu

20 0.822
0.813
0.802
0.796
0.796
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10 50 100 150 200
Kiime Boyutu

0.832 0.833 0.843 0.835
0.835 0.841 0.831 0.843
0.831 0.841 0.842 0.851
0.833 0.832 0.840 0.833
0.836 0.845 0.832 0.841
0.838 0.847 0.855 0.839
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Sekil 2: Evre Sayist ve Kiime Boyutu i¢in Ortalama Dogruluk Orant Sonu¢ Grafigi

Standart sapma orani i¢in:

Tablo 2: Evre Sayis1 ve Kiime Boyutu i¢in Standart Sapma Orani Sonug Tablosu

0.015 0.005 0.005 0.009 0.004
0.003 0.002 0.008 0.005 0.008
0.015 0.005 0.012 0.011 0.014
D 0.013 0.003 0.003 0.013 0.006
o 0.003 0.010 0.007 0.003 0.008

0.003 0.016 0.009 0.004 0.010

0.018
0.015
0.014
0012

0.0

[y

0.008
0.006
0.004
0.002

0

10 50 100 150 200

ml0 m20 w40 wod mB0 w100

Sekil 3: Evre Sayist ve Kiime Boyutu i¢cin Standart Sapma Orani Sonu¢ Grafigi
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Bu sonuglarin hepsi karsilagtirildigit  zaman
icerisinden en iyi sonucu veren kombinasyon
0.855000 orani ile kiime boyutu i¢in 100 ve evre
sayist i¢in 150 degerleri olmustur.

Optimize Edici

Optimizasyon yontemi i¢in kiitiiphane igerisinde
yer alan yontemler tek tek denenerek en iyi
dogruluk oranini veren algoritma tespit edilmeye
calisildi. Bunlar 'SGD' (Mei, 2018), 'RMSprop'

(Teileman ve Hinton, 2012), 'Adagrad’ (Duchi,
Hazan, ve Singer, 2011), 'Adadelta’ (Zeiler,
2012), 'Adam' (Diederik ve Ba, 2014),
'‘Adamax’'(Diederik ve Ba, 2014) ve 'Nadam’
(Dozat, 2016) olarak adlandirilmaktadir. En iyi
sonucu hangisinin verecegi bilinmeyecegi icin
tim degerlerin karsilastirilmasi gerekmektedir.
Bu yontemlerim matematik formiilleri Tablo 3°te
Ozetlenmistir.

Tablo 3: Optimizasyon Fonksiyonlarinin Formiilleri

Optimizer
Stochastic Gradient Descent
(SGD)

Root Mean Square Propagation
(RMSprop)

Adaptive Gradient Descent
(Adagrad)

Adaptive Learning Rate
(Adadelta)

Adaptive Moment Estimation
(Adam)

Adaptive Moment Estimation Maximum
Adamax

Nesterov-accelerated Adaptive Moment
Estimation
(Nadam)

Farkli optimizasyon algoritmalari i¢in ortalama
dogruluk orani ve standart sapma orani degerleri
Tablo 4 ve Grafik 3’te verilmistir.

Formiil
1 L3
Q) =—3_ Qi(w),
i=1
W= w — Lvf:._:‘-a'li'i_lu]
v(w, t)
¢
G=ZQ’T§I
T=1
Ui
Ary = ——————
. MS|gl: gt
WD) gyt _ M
AUy + €
‘Y ~
Wi1 = W — g Vi
t
O G L=t
Wiy1 = Wy \/STH(BIVHlﬁi Bwt)
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Tablo 4: Optimizasyon Yontemler i¢in Ortalama Dogruluk Oran Sonug Tablosu

Optimizer
SGD
RMSprop
Adagrad
Adadelta
Adam
Adamax
Nadam

Ortalama Dogruluk Oram Standart Sapma Orani
0.796 0.003
0.839 0.011
0.814 0.015
0.850 0.009
0.830 0.003
0.8372 0.009
0.843 0.007

RMSprop

Adagrad Ada

delta Adam Adamax MNadam

Sekil 4: Farkli Optimizasyon Yontemleri icin Ortalama Dogruluk Oran Sonu¢ Grafigi

sonuglar incelendigi

zaman 0.850500

dogruluk oranmi ile Adadelta metodunun en iyi

neticeyi verdigi gortilmiistiir.

Bu sonuglarin model icerisindeki diger parametre
degerlerinin farklt verilmesine bagli olarak

degistigini gostermek amacli en kotii orani veren
evre sayist 80 ve kiime boyutu 10 degerleri igin
tekrardan optimizasyon algoritmalar1
kargilastirilir  ise asagidaki gibi  sonuglar
degismektedir.

Tablo 5: Farkli Optimizasyon Y 6ntemleri igin Ortalama Dogruluk ve Standart Sapma Oran
Sonu¢ Tablosu

Optimizer
SGD
RMSprop
Adagrad
Adadelta
Adam
Adamax
Nadam

Ortalama Dogruluk Oram Standart Sapma Oram
0.856 0.001
0.826 0.005
0.827 0.004
0.844 0.013
0.823 0.016
0.840 0.013
0.838 0.015
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086
085

084
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0.82

0.81 I
0.8

RMSprop Adagrad Adadelta Adam Adamax Madam

Sekil 5: Farkli Optimizasyon Yontemleri i¢in Ortalama Dogruluk Sonu¢ Grafigi

Bu durumdan da goriilecegi lizere parametre Bu yontemler karsilastirildigi zaman sonuglar
degiskenleri arasinda bir dogrusal yapidan asagidaki gibi ¢ikmaktadir.
bahsedilememektedir.

Tablo 6: Baglangi¢ Modu igin Ortalama Dogruluk ve
Baslangic Modu Standart Sapma Oran Sonug Tablosu

Bu parametre i¢inde ayni sekilde kiitiiphane

icerisinde tanimli olan belirli sayida yontemler init Mode Ortalama Standart

Dogruluk Oram1  Sapma Oram

bulunmak-tadlr. Bu ybntemler 'UnIfOI’m', uniform 0.852 0.014

'Iecun_unl_form', 'normal’, 'zero’, 'glorot_no_rmal', lecun_uniform 0.850 0.010

‘glorot_uniform’, 'he_normal’ ve ‘he_uniform' normal 0.852 0.012

olarak adlandirilmaktadir. Karsilastirma Zero 0.796 0.003

isleminde tiim farkli yontemler kullanilmistir. glorot_normal 0.859 0.0001

glorot_uniform 0.858 0.006

he _normal 0.858 0.007

he_uniform 0.847 0.011
0.87
0.85
0.85
0.84
0.83
0.82
0.81
0.8
0.79
0.78
0.77
0.78

uniform lecun_uniform normal ZEMD glorot_normal glorot_uniform  he_normal he_uniform

Sekil 6: Baslangi¢c Modu i¢in Ortalama Dogruluk Sonu¢ Grafigi

47



DUMF Miihendislik Dergisi 11:1 (2020) : 39-55

Bu sonuglar incelendigi zaman en iyi sonucu
veren yontemin 0.859125 ortalama orani ile
‘glorot_normal’ oldugu goriinmektedir.

Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir aglariin belki de en dnemli olan
bilesenlerinden biri aktivasyon fonksiyonudur.
Yapay sinir aglarmin  dogrusal olmayan
durumlar1 ¢ozebilmesi i¢in yapilan islemleri
dogrusal olandan dogrusal olmayan yapiya
doniistiiriilmesini saglayan fonksiyondur.

Bu parametre i¢in de kiitliphane igerisinde
taniml1 belirli baz1 fonksiyonlar bulunmaktadir.

Bu fonksiyonlar ‘softmax’ (Bishop, 2006),
'softplus’, ‘softsign’, ‘relu’, ‘tanh’, ‘sigmoid,
‘hard_sigmoid' ve linear' olarak
adlandirilmaktadir.  Adi  gegen aktivasyon

fonksiyonlarimin matematiksel formiilleri Tablo
7’de verilmistir.

Tablo 7: Aktivasyon Fonksiyonu Formiilleri

Activation Formiil

softmax

softplus

softsign

relu

tanh
sigmoid
hard_sigmoid
Tiim bu farkli aktivasyon fonksiyonlari baz

alinarak aralarinda karsilastirilma yapildigi
zaman asagidaki gibi sonuglara ulagilmaktadir.
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Tablo 8: Aktivasyon Fonksiyonlari i¢in Ortalama
Dogruluk ve Standart Sapma Oran Sonug Tablosu

Activation Ortalama Standart
Dogruluk Sapma Oram
Orani
softmax 0.860 0.0008
softplus 0.860 0.003
softsign 0.857 0.003
relu 0.847 0.010
tanh 0.857 0.002
sigmoid 0.852 0.005
hard_sigmoid 0.845 0.014
linear 0.808 0.007
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0.85

0.85
0.84
0.8
0.8
0.8
0.
0.7
0.78

softmax softplus softsign relu tanh sigmoid hard_sigmoid linear
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Sekil 7: Aktivasyon Fonksiyonlart i¢in Ortalama Dogruluk Sonu¢ Grafigi

Bu sonuglar incelendigi zaman en iyi sonucu Tablo 9: Diisiirme Orant i¢in Ortalama Dogruluk ve
0.860375 dogruluk orani ile ‘softmax’ degiskeni ~Standart Sapma Oran Sonug Tablosu
vermektedir.

Dropout Rate Ortalama Standart
Dogruluk Oram1  Sapma Oram

Diisiirme Oram 0.0 0.858 0.0003
Diisirme yoOntemi aslinda asir1  diizeltme 0.1 0.860 0.005
problemini 6nleme gorevi gormektedir. Yapar 0.2 0.851 0.014
sinir aginda yer alan ndronlardan belirlenen 0.3 0.848 0.006
degerden kii¢iik sonug veren noronlart sistemden 8;‘ 8%2 8883
cikararak daha yiiksek orana ulasilmasini ve 06 0.796 0.003
diisiik olasiliklarin sisteme etkisini engelleme 0.7 0.796 0.003
amaglh kullanilmaktadir. Bu parametre iginde 0.8 0.796 0.003
degisken degerleri 0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.9 0.796 0.003

0.7, 0.8, 09 olacak sekilde tanimlama
yapabilmektedir. Bu parametreler ile gerekli
karsilagtirmayr  yapildigi  zaman asagidaki
sonuglar elde edilmistir.

0.88

0.86

0.84

0.82

0.8
- I I I I I

0.78
0 01 0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 0.8 09

Sekil 8: Diigiirme Orant i¢in Ortalama Dogruluk Sonu¢ Grafigi
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Sonuglar incelendigi zaman en iyi sonucu veren
degisken degeri 0.860125 ile ‘0.1’ oldugu
gorlilmektedir.

Tablo 10: Sinir Sayist igin Ortalama Dogruluk ve
Standart Sapma Oran Sonug¢ Tablosu

Sinirler Ortalama Standart
.. Dogruluk Oramm  Sapma Orani
Sinir Sayisi 1 0.796 0.003
Bu parametre yapay sinir aglarini etkileyen en 5 0.851 0.013
onemli faktorlerden biridir. Bu parametre degeri 10 0.860 0.001
icin de herhangi bir deger kisitlamasi yoktur. 15 0.860 0.0007
Bundan dolay1 karsilastirmada 1, 5, 10, 15, 20, 20 0.858 0.001
25, 30 degerleri kullanilabilir. Bu parametreler 25 0.860 0.0001
< o . 30 0.852 0.008
karsilastirildigi zaman asagidaki sonuglar elde
edilmistir.
0.88
0.86
0.84
0.82
0.8
0.78 I
0.76
1 5 10 15 20 25 30

Sekil 9: Sinir Sayist i¢in Ortalama Dogruluk Sonu¢ Grafigi

Cikan sonuglar karsilastirildigi zaman en iyi
sonucun 0.860750 dogruluk orani ile 10 degeri
ile alind1g1 goriilmektedir.

Bu parametrelerin bazilarinin degisken degerleri
istege gore arttirabilir hatta daha da azaltilabilir.
Burada sadece en temel parametreleri temel
alinarak gerekli incelemeler yapilmistir. Bu
sekilde yapay sinir aginda  degisiklik
yapilabilecek tiim parametrelere bu ydntem
uygulanarak verilebilecek en iyi degisken
degerleri bulunabilmektedir. Bu yOntemlerin
tamamu birlestirilerek tek seferde birbiri ile
uyumlu en iyi parametre degerleri bulunabilir
ama bunun i¢in kombinasyon sayis1 artacagi i¢in
hem ytiksek giiclii bir bilgisayar hem de uzun bir
siireye ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Alinan degerler sonucunda gorebileceginiz gibi
en kotii ortalama dogruluk orani1 %79 ¢ikmustir.
Bu degerden daha diisiik bir oranla g¢aligmak
yerine son durumda %86 civarinda bir dogruluk
orani ile belki de daha yiiksek bir oranla testler
stirdiirilebilir. Bu sonuglar ayni parametreler ve
ayni veri setini kullanildigt zaman bile %1 e
yakin bir oranda sapma gdsterebilmektedir.

Daha Hizh ve Performansh Calisma
Yontemleri
Simdiye kadarki siirecte incelenen bilgiler

dogrultusunda bir veri modeline gore en iyi
sonucu verebilecek olan yapay sinir agi
modellemesinin tamamlanmasinin  uzun bir
zaman ve ugras gerektirdigi goriildii. Bu stirecler
bir defa tamamlandiktan sonra her seferinde ayni
veri seti i¢in bu kadar zaman kayb1 yaganilmasi
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istenilmeyebilir. Bunun i¢in hem yapay sinir ag1
modelini hem de en iyi sonucun alindig1 agirlik
degerlerini kaydederek bir sonraki
sorgulamamizda bu model ve agirliklar1 sisteme
yiikleyebiliriz. Bu sayede tekrardan bir yapay
sinir ag1 modeli kurmadan ve sistemi egitmeye
zaman harcamadan istenilen veri iizerinde
caligma gerceklestirilebilir.

Bunlarin yan1 sira yapay sinir aginda her
caligtirma farkli bir sonug verecegi bilindigi i¢in
her yeni calistirmadan model ve agirliklar
yiikledikten sonra sistemi tekrardan egiterek yeni
degerlerin daha iyi sonug verip vermedigi kontrol
edilebilir. Eger daha iyi bir oran alinmis ise bu
yeni oran i¢in agirlik degerleri giincellenir ama
bu deger daha diisiik bir oran ¢ikar ise bu degere
karigmadan eski agirlik degerleri ile tekrardan
yiiklenerek sonug alinabilir.

Sonuc¢

Bu c¢alismada miisteri memnuniyeti analizinde
veri setine uygun olarak en iyi dogruluk oranini
veren yontem ve parametre degerleri bulunmaya
calisildi. Yapay sinir aginin dogrusal olmadigi ve
verilen parametre degerlerine gdre nasil
degisiklik gosterdigi goriildii. Veri setinde
bulunan miisteri bilgileri i¢in yapilan son 10
testte asagidaki basar1 oranlar1 saglanmis oldu.
0.8615

0.8605

0.86

0.8625

0.861

0.862
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0.868
0.863
0.871
0.869

Yeni gelecek bir miisteri icinde ayni oranda bir
dogruluk s6z konusu olacaktir. Burada herhangi
bir netlik s6z konusu olmadan insan duygularinin
da yer alabilecegi bir

gergeklestirmesi saglanmistir.

durumda tahmin

Bunun yani sira miisteri memnuniyeti i¢in veri
seti kullanarak olusturulan yapay sinir aginda en
iyl sonu¢ veren yontem ve degerler asagida
listelenmistir:

Evre Sayis1 (Epochs): 100

Kiime Boyutu (Batch Size): 150
Optimizasyon Algoritmast (Optimizer):
Adadelta
Baslangic
glorot_normal
Aktivasyon Fonksiyonu (Activation):
softmax

Diistirme Orani (Dropout Rate):0.1

Sinir Sayis1 (Neurons): 10

Modu (Init Mode):

Basta kurulan ag yapisi incelendigi zaman 6 tane
giris ve gizli katman diiglimii var iken son durum
da 10 tane giris ve gizli katman olmasi daha iyi
calisacak bir sonuca ulasmamizi sagladi. Son
durumda giincellenen yapay sinir agin1 asagidaki
grafikte gosterilmistir.
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Sekil 10: Sonug¢ Yapay Sinir Ag1 Modeli

Diger parametrelerin  verdigi sonuglar da bir yap1 s6z konusu oldugu i¢inde direk olarak
incelendiginde farkli parametreler secilerek bu herhangi bir degisken se¢imi yapabilmenin pek
dogruluk oraninin tam tersi sekilde daha da miimkiin olmadig: goriilmektedir.

diismesine sebep olunabilir. Dogrusal olmayan
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GELECEKTE
CALISMALAR
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YAPILABILECEK

Literatiir taramasi ile YSA uygulanarak yapilmis
olan ¢alismalardan bahsettik. Yaptigimiz ¢alisma
kullanilarak ya da YSA wuygulanarak neler
yapilabileceginden bahsedebiliriz.

Bu tez calismasi kullanilarak ya da yapay sinir
ag1 temel alinarak yapilabilecek c¢alismalari
siralayacak olursak:

Yapay sinir ag1 model ¢ikartimi i¢in bir
sistem yazilarak gelen veri setine gore
yapay sinir ag1 modelinin olusturulmasi
saglanabilir. Tekrar tekrar sistemi
egitmeye veya yapilan bu c¢alismay1 her
seferinde yaparak zaman kaybetmeden en
iyi modeli bularak bu modeli kaydedip
bir sonraki ¢alismada bu model iizerinden
caligmasini yapabilir.

Makale de yer alan ¢alisma direk
kullanilarak 6nceligi miisteri olan banka,
market vb. biiyiik firmalar i¢in ellerindeki
miisteri verisini kullanarak ileriye doniik
tahminler yapilabilir. Bu sayede hem var
olan miisterileri kaybetmeden Onlem
almabilecektir hem de yeni gelecek
miisteriler i¢in ikna etme alternatifleri
bilinecektir.

Kullanilan fonksiyon yontemleri igin
yeni  fonksiyonlar ~ ve  metotlar
gelistirilebilir. Bunlarin eski sisteme gore
artilar1 ya da eksileri ortaya cikarilarak
birden fazla birbirinden farkl veri setleri
kullanilarak sonuglar elde edilebilir. Bu
sonuglarin  analizi ile bu bulunan
yontemlerin kullanilabilir olup
olmadigint ve kullanilabiliyorsa hangi
tarz veri setinde veya yapay sinir agi
modelinde kullanilmas1 daha uygun
olunabilecegi belirlenebilir.

Kullanic1 ara yliizii olabilecek sekilde
optimize edilerek yapilan ¢alismanin son
kullanic1 tarafinda da yonetilebilir ve
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kullanilabilir bir yapiya getirilebilir bir
calisma da gergeklestirilebilir.
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Customer Satisfaction Analysis Using
Artificial Neural Network

Extended abstract

One of the most important curiosity issues in today's
technologies has been to predict the future. Many
studies have focused on machine learning, but in
nonlinear cases, classical machine learning methods
are not enough. Artificial neural networks have
entered our lives as a system that allow us to make
predictions based on the available data.

All organizations working for the customers need to
learn the satisfaction of their customers to gain more
customers and keep their existing customers. A linear
equation cannot be created for this satisfaction, since
not only objective data but also human emotions can
be introduced. By analyzing the data well, it is
necessary to make the right decisions for new future
customers and increase their permanence.

Classical machine learning is inadequate in this kind
of practice, but automatically trained neural
networks that include non-linear components can
give results having high accuracies. Non-linear
equations are established by means of artificial
neural networks and it is aimed to make the best
estimates. In recent years, comparisons and studies
have shown that artificial neural networks give better
results in nonlinear cases compared to classical
machine learning methods. This study shows that
better results can be obtained if satisfaction analysis
are conducted on customers using deep learning
methods.

Due to the fact that human emotions are taken into
consideration in artificial neural network, always
achieving 100% accuracy is not possible using a
trained network. There are many reasons that affect
human emotions and these reasons can be unrelated
to each other. This decision-making process will also
change from situation to situation. Therefore, the
study for each data set should be repeated. However,
the best artificial neural network model to be created
after this study is completed in accordance with a
data set model can be used repeatedly for the same
kind of data.

Unlike other machine learning methods, the result is
unique to its own data set and cannot be defined with
any linear equation. Therefore, it is necessary to be
able to create an artificial neural network model

55

which will give the best accuracy ratio by applying
the procedures in accordance with each data set
model.

Combining these methods using a computer by
examining all the possibilities of each combination of
different algorithms and parameters is a way to
achieve good accuracy values. But in this case a lot
of time and powerful systems are needed. So, this
study progresses gradually within a short time. After
finding the best result for a parameter in one step, it
is tried to reach the parameter value which will give
the best result depending on this parameter in other
steps.

As a result, in this study, we found a result that is
closer to the best result in a shorter time in the whole
combination and brought a better result to our
existing data set.

Keywords: ANN, Artificial Neural
Customer Satisfaction

Network,



