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YAPAY SiNiR AGI KULLANARAK MUSTERI MEMNUNIYETIi ANALIZi

OZET

Gliniimiiz teknolojilerinde en 6nemli merak konularindan biri ileriyi tahmin etmek
olmustur. Bu konuda bir¢ok ¢alisma makine 6grenmesi ilizerine yogunlagmistir ama
dogrusal olmayan durumlarda klasik makine Ogrenmesi yoOntemleri yeterli
gelmemistir. Yapay sinir aglari da eldeki verilerden yola c¢ikarak tahminler
yapabilmemize olanak saglayan bir sistem olarak hayatimiza girmistir. Miisteriye
yonelik calisan 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
duygular1 da girebilecegi i¢in dogrusal bir denklem olusturulamamaktadir. Eldeki
veriler iyi analiz edilerek, yeni gelecek miisteriler i¢in de dogru kararlar verilip onlarin
kaliciliginin arttirtlmas1  gerekmektedir. Klasik makine o6grenmesi bu tiir bir
uygulamada yetersiz kalmaktadir, ancak otomatik olarak egitilen ve dogrusal olmayan
bilesenler iceren yapay sinir aglar1 dogrulugu yiiksek sonuglar verebilmektedir. Yapay
sinir aglart sayesinde dogrusal olmayan denklemler kurularak bu uygulamalara
yonelik tahminlerin en iyi sekilde yapilmasi amaglanmaktadir. Son yillarda yapilan
karsilagtirmalar ve ¢aligmalar da yapay sinir aglarmin klasik makine 6grenmesi
yontemlerine gore dogrusal olmayan durumlarda daha iyi sonug¢ verdigini
gostermektedir. Bu ¢alisma da derin 6grenme ile miisteriler lizerinde memnuniyet
analizi ve tahmini yapilirsa daha 1yi sonuglar alinabilecegini ortaya koymaktadir. Bu
makalede bir yapay sinir aginda bu uygulama o6zelinde karsilasilan durumlar
raporlanmaktadir. Calismamiz miisteri memnuniyet analizi i¢in agdaki parametrelerin
nasil ayarlanmas1 gerektigini belirtmekte ve farkli algoritma se¢imlerinin nasil sonug
verdigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: YSA; Yapay Sinir Ag1; Miisteri Memnuniyeti
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CUSTOMER SATISFACTION ANALYSIS USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK

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 allows 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. In this paper, situations encountered in this application which is using an
artificial.

Keywords: ANN, Artificial Neural Network, Customer Satisfaction
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1. GIRIS

Yapay sinir aglarinin (YSA) tahminde kullanilmasina olan ilgi, son on yilda arastirma
faaliyetlerinde biiyiik bir artisa neden olmustur. Yapay sinir aglari biiylik bir umut vaat
etmelerine ragmen, ayni zamanda belirsizlik de icermektedir. Bugiline kadar
arastirmacilar, temel faktorlerin yapay sinir aglarinda tahmin performansina etkisi
konusunda kesin degillerdir. Son yillarda diger makine 6grenmesi teknikleri ile
kiyaslama yapildig1 zaman yapay sinir aglarinin bu tekniklere gére daha iyi oldugunu
yapilan ¢alisma ve drneklemelerde goriilebilmektedir. Bu durumun olusumundaki en
biiyiik sebeplerden biri ise ¢oziilmesi en zor olan dogrusal olmayan problemlerde daha
gercege uygun bir model sunmasidir. Burada olusan giris ve ¢ikis degerleri arasinda
dogrusal bir baglanti kurulamamasindan dolayr diger cofu yoOntem yetersiz

kalmaktadir (Akin, 2018).

Bir makine dgrenmesi algoritmasi yanlis bir tahmin verirse, o0 zaman bir mihendis
iceri girmeli ve ayarlamalar yapmalidir. Ancak, derin §grenme modeliyle, bir tahminin
dogru olup olmadigini algoritmalar kendi baslarina belirleyebilmektedir. Dogrusal
olmayan bir denklemin ¢ozilmesinde ise bu denklemi etkileyecek birden fazla etken
yer almaktadir. Sonucu etkileyen tiim bu etkenlerin karar verme mekanizmasina dahil

olarak etkileme oranina goére sonucun belirlenmesinde kullanilmalidir.

Insan beyni, gercek diinyadaki durumlarm baglamim bilgisayarlarin yapamayacag
sekilde yorumlamaktadir. Bu sorunu ¢6zmek icin ilk olarak 1950'lerde sinir aglar
gelistirilmistir. Yapay bir sinir agi, insan beynini olusturan néron agin1 benzetim etme
girisimidir, bdylece bilgisayar bir seyler 6grenebilir ve insani bir sekilde kararlar
alabilir. Yapay sinir aglar1 diizenli bilgisayarlar1 birbirine bagli beyin hiicreleriymis

gibi davranacak sekilde programlayarak olusturulmaktadir.

Insanlar da kararlarim1 diisiinerek, daha 6nceki deneyimlerinden faydalanarak test
ederler ve bu 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 a1 da aslinda bu sekilde

ilerlemektedir. Dogru bir kurgu yapildigi zaman var olan geriye dénuk bilgilerin belirli



bir kismi ile kendisini egitir, geri kalan kismin1 da bu egitimin ne kadar dogru bir
sekilde yapildigini test etmek icin kullanir. Dogru modele karar verdigine emin
olduktan sonra yeni gelen veriler Gizerinden tahminlerini yapabilecek sekilde hazir hale

gelir.

Yapay sinir ag sistemlerinde nesnel olmayan durumlar1 da ¢6zebilmemiz igin var olan
kurgumuzu dogrusal olmayacak sekilde gerceklestirmemizi saglayan en 6nemli
faktorlerden biri de aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu secimine gore
de veri setinden alinan dogruluk orani sonuglar1 degisecektir. Bunun gibi yapay sinir
agimi etkileyen birgok parametre vardir. Bunlarin veri setine uygun bir sekilde

secilmesi sonug i¢in 6nem arz etmektedir.



2. LITERATUR CALISMASI

Bu alanda bir¢ok calisma yapilmaktadir. En 6nemli ¢alismalar incelendigi zaman
birgogunda aslinda klasik makine 6grenmesi yontemlerinin zorlandigi kisim olan

insan duygu ve algilarinin etkiledigi durumlar ele alinmaktadir.

Go oyunu muazzam arama alan1 ve tahta pozisyonlarint ve hareketlerini
degerlendirme zorlugu nedeniyle yapay zeka icin klasik oyunlarin en zoru olarak
goriilmektedir. Burada, tahta pozisyonlarmi degerlendirmek igin 'deger aglarint'
kullanan ve hareketleri segmek igin 'politika aglarini' kullanan Go oyununa yeni bir
yaklagim getirilmistir. Bu derin sinir aglari, denetimli 6grenmenin 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 agact arama programlar1 diizeyinde Go oyunu oynar. Ayrica Monte Carlo
simiilasyonunu deger ve politika aglar1 ile birlestiren yeni bir arama algoritmasi
sunmaktadir. Bu arama algoritmasimi kullanarak, AlphaGo programi diger Go
programlarina kars1 %99,8 kazanma orani elde etmis ve 5 Avrupa Sampiyonunu 5
macta 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 6n yiiz tespit sistemi kullanilarak yliz tanima sistemi yapilmistir.
Kameraya bagli bir sinir agi, bir goriintiiniin kii¢iik pencerelerini inceler ve her bir
pencerenin bir yiiz icerip igermedigine karar verir. Sistem, tek bir ag iizerinden
performansi artirmak i¢in ¢oklu aglar arasinda tahkim edilir. Egitim sirasinda olumlu
yuz orneklerini hizalamak i¢in basit bir prosedir sunulur. Olumsuz drnekleri toplamak
i¢in, egitim ilerledik¢e egitim setine yanlis tespitler ekleyen bir bootstrap algoritmasi
kullanilmistir. Bu, ylizeysel olmayan goriintiilerin tiim alanini kapsayacak sekilde
secilmesi gereken Orglin olmayan egitim Orneklerini elle segmenin zor gdrevini
ortadan kaldirir. Goriintiilerde nadiren ortiisen yiizlerin kullanilmasi gibi basit sezgisel

tarama, dogrulugu daha da artirabilir. Diger son teknoloji iiriinii yiiz 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 ag1 (YSA) yaklasimi kullanilmigtir. YSA
geemis, simdiki ve gelecekteki sicaklik ve yiikler arasindaki iligkiyi 6grenmek igin
kullanilmustir. Ongoriilen yiikii saglamak igin, YSA bir egitim veri setindeki yiik ve
sicaklik verileri arasinda enterpolasyon yapar. Gergek fayda verileri lizerindeki
testlerde 1 saat ve 24 saat ilerideki tahminlerin ortalama mutlak hatalar1 sirasiyla %
1,40 ve % 2,06 olarak gosterilmistir. Bu, ayni verilere uygulanan halihazirda
kullanilan bir tahmin teknigiyle 24 saatlik 6n tahminlerde ortalama % 4.22'lik bir hata
ile karsilagtirilmaktadir (Park, 1991).

Yapay sinir aglar1 (YSA) kullanarak gen ekspresyon imzalarina dayanan belirli tani
kategorilerine kanser vakalarini siniflandirmak ig¢in bir yOntem gelistirilmistir.
YSA’lar kiiciik yuvarlak mavi hiicreli tiimoérleri (SRBCT) kullanan bir model ile
egitilir. Bu kanserler dort farkl: tan1 kategorisine aittir ve siklikla klinik pratikte tan
ikilemleri sunarlar. YSA tiim Ornekleri dogru sekilde smiflandirmistir ve
siiflandirmaya en uygun genleri tanimlamistir. Bu genlerin birkacinin sentezlenmesi
SRBCT'lerde bildirilmistir, ancak ¢ogu bu kanserler ile iliskilendirilmemistir. Egitimli
YSA modellerinin SRSCT'leri tanima kabiliyetini test etmek icin, daha Once
antrenman prosedirii i¢in kullanilmayan ve tiim durumlarda dogru sekilde
siiflandirilan ek korlenmis 6rnekler analiz edilmistir. Bu ¢alisma, bu yontemlerin
timor teshisi i¢in potansiyel uygulamalarini ve tedavi i¢in aday hedeflerin

tanimlanmasini gostermektedir (Khan, 2001).

Bu makale Yapay Sinir Ag1 (YSA) modellerinin yapisal giivenilirlik analizinde
gelistirilmesi ve kullanimi hakkinda bir anket sunmaktadir. Anket, farkli YSA
tiirlerini, tipik olarak kullanilan yapisal giivenilirlik degerlendirme yontemlerini, YSA
egitim seti iyilestirmesi i¢in Onerilen teknikleri ve ayrica YSA yaklagimlarinin yapisal
tasarim ve optimizasyon problemlerine bazi uygulamalarini tanimlar. Daha sonra YSA
modelleri, dikey kiris dikey biikiilme momenti ile indiiklenen tek eksenli sikistirma
yiiklerine maruz kalan tek eksenli sikistirma yiiklerine maruz kalan bir gemi
sertlestirilmis panelinin gilivenilirlik analizinde kullanilir; bunun igin ¢dkme
mukavemeti dogrusal olmayan sonlu elemanlar analizi (FEA) ile elde edilir. Kabul
edilen yaklasimlar, uyarlamali YSA modellerinin kullanimini, dogrudan limit durumu

fonksiyonunu Monte Carlo similasyonu (MCS), birinci dereceden guvenilirlik
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yontemleri ve MCS ile 6nem dereceli 6rnekleme (IS) ile giivenilirlik degerlendirmesi
icin kullanmak (zere birlestirmektedir. Farkli giivenilirlik yontemleriyle ilgili
tahminlerin  YSA tabanli LSF'lerle ve FEA ile baglantili klasik LSF
degerlendirmesinin kapsamli bir karsilastirmasi saglanmistir (Chojaczyk, 2015).

Gilines radyasyonu verileri giines enerjisi aragtirmalarinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu veriler meteorolojik bir istasyonun bulunmamasindan dolay1
ilgilenilen konum i¢in mevcut degil. Bu nedenle, giines radyasyonu, cesitli glines
radyasyonu tahmin modelleri kullanilarak bu konumlar i¢in dogru bir sekilde tahmin
edilmelidir. Bu ¢alismanin amaci, literatiirde giines radyasyonu tahmini i¢in uygun
yontemleri belirlemek ve arastirma bosluklarini tanimlamak i¢in Yapay Sinir Ag1
(YSA) bazh teknikleri gézden gecirmektir. Calisma Yapay Sinir Ag1 tekniklerinin
geleneksel yontemlerle karsilagtirildiginda giines 1sinlarini daha dogru tahmin ettigini
gosteriyor. ANN modellerinin tahmin dogrulugunun girdi parametresine bagli oldugu
bulundu.Kombinasyonlar, egitim algoritmasi ve mimari yapilandirmalari. Bu
calismada, YSA teknigine dayali metodolojilerdeki ileri arastirma alanlari da

tanimlanmustir (Yadav, 2014).

Bina elektrik kullaniminin kisa vadeli yilik tahminleri, elektrik fiyatlandirmasinin en
yiksek enerji tlketimine gore dinamik olarak belirlendigi bir ortamda elektrik
kullanim sekli ve bina enerji tiiketiminin yonetimi iizerindeki anormallik tespiti i¢in
bliyiik 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismada, 15 dakikalik ¢oziiniirliikkte binalarin giin
boyu elektrik kullanimi i¢in veri odakl1 bir tahmin modeli sunuyoruz. Degisken 6nem
analizi kullanarak, anahtar degiskenleri sectik: giin tipi gostergesi, giiniin saati, HVAC
ayarhi sicaklik programi, dis ortam kuru sicaklik ampulii ve dis mekan nemliligi,
elektrik tlketimi icin en ©nemli 06ngoricl olarak. Bu ¢alisma, Bayesian
diizenlilestirme algoritmasina sahip Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelini temel alan kisa
vadeli bir bina enerji kullanimi tahmin modeli 6nermekte ve zaman gecikmesi, gizli
ndron sayisi ve egitim verisi gibi ag tasarim parametrelerinin model {izerinde nasil bir
etki yarattigin1 incelemektedir. yetenek ve genellik. Sonuglar, adaptif egitim
yontemlerine sahip Onerilen modelin, 15 dakikalik zaman araliklarinda elektrik
tiketimini ve glinliik binalarin en yiiksek elektrik kullanimini, ticari bir bina
kompleksinin bir test durumunda olduk¢a iyi bir sekilde tahmin edebildigini

gostermektedir (Yao, 1999).






3. YAPAY SINiR AGI

3.1  Yapay Sinir Ag1 Nedir?

Yapay Sinir Aglari, beynin sinir yapisina dayanan nispeten ham elektronik
modellerdir. Yapay sinir ag1 kendi kendine 6grenme ozelligine sahip sistemlerdir.
Beyin temel olarak deneyimden Ogrenir. Mevcut bilgisayarlarin kapsami disindaki
baz1 sorunlarin kiiclik enerji tasarruflu paketler tarafindan ¢oziilebildiginin kaniti
dogaldir. Bu beyin modellemesi ayrica makine ¢oziimleri gelistirmek i¢in daha az
teknik bir yol vaat ediyor. Bilgi islem i¢in bu yeni yaklagim ayn1 zamanda sistem asir1

yiiklemesi sirasinda daha geleneksel emsallerinden daha zarif bir bozulma saglar.

Bu biyolojik olarak ilham almis hesaplama yontemlerinin bilgisayar endiistrisindeki
bir sonraki onemli gelisme oldugu diisiiniilmektedir. Basit hayvan beyinleri bile, su
anda bilgisayarlar i¢in imkansiz olan islevlere sahiptir. Bilgisayarlar, defter tutmak
veya karmasik matematik yapmak gibi seyleri ¢ok iyi yutuyor. Ancak bilgisayarlar,
geemis kaliplart gelecegin eylemlerine daha da genellestirmekten ¢ok daha az basit

kaliplar1 bile tanimakta zorlaniyor.

Simdi, biyolojik arastirmalardaki gelismeler, dogal diisiince mekanizmasinin ilk
anlayisini vaat ediyor. Bu arastirma, beyinlerin bilgiyi kalip olarak sakladigini
gostermektedir. Bu kaliplarin bazilar1 ¢ok karmagsiktir ve bireysel yiizleri farklh
acilardan taniyabilmemize izin verir. Bilgiyi kalip olarak saklama, bu kaliplari
kullanma ve sonra problemleri ¢6zme isleminde bilgi islemde yeni bir alan var. Daha
once de belirtildigi gibi, bu alan geleneksel programlamay1 kullanmaz, ancak biiyiik
Ol¢lide paralel aglarin olusturulmasini ve bu aglarin belirli problemlerin ¢6zUmi igin
egitilmesini igerir. Bu alan ayni zamanda geleneksel bilgisayarlardan ¢ok farkli
kelimeler kullanir, davranir, tepki verir, kendi kendini organize eder, Ogrenir,

genellestirir ve unutur.

Teknik agidan bakacak olursak yapay sinir aginin gorevi, girdi seti olarak kendisine

verilen bilgilere karsilik bir ¢ikt1 iiretebilmektir. Bunun yapilabilmesi i¢in aga veri



setinin belirli bir kismi kullanilarak egitilir. Sonra ag bu 6rnekler sayesinde genelleme
yapabilecek ve karar verebilecek seviyeye gelir. Daha sonra bu yontem sayesinde

ciktilar1 olusturur.

Girdi Agilikar Toplama Aktiva.syon Cikis
Degerleri Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 3.1: Yapay Sinir Ag1 Hiicresi
Y SA’lar bir kara kutu gibi tanimlanabilir. Clinkii bir hiyerarsik yap1 kullanilarak giris
degerlerinden bir ¢ikis degerleri iiretilir. Bu islemin gergeklestigi kara kutu dedigimiz

kismin matematiksel olarak tam bir karsilig1 bulunmamaktadir.

3.2 Biyolojik Sinir Hucresi

Biyolojik sinir hiicresi; bir gévde, bir akson, ¢cok sayida dendrit ve sinaps olmak tizere
dort boliimden olugmaktadir. Dentritler gelen sinyalleri sinir hiicresi ¢cekirdegine iletir.
Cekirdek gelen sinyallerin hepsini toplayarak aksona iletir. Akson toplanan bu
sinyallerin hepsini isler ve sonrasinda islenen bu sinyalleri sinapslara gonderir.
Sinapsler ise kendilerine iletilen iglenmis sinyalleri diger sinir hiicrelerine iletir.
Gergek biyolojik sinir hiicreleri O6rnek alinarak yapay sinir agi hiicreleri

olusturulmustur.
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Sekil 3.2: Biyolojik Sinir Hucresi

3.3 Yapay Sinir Agimin Yapisi

Yapay sinir aglar1 yapisal olarak biyolojik sinir aglarina benzemektedir. Yapay
noronlarda kendi aralarinda bag kurarak yapay sinir aglarini olusturmaktadir. Bu
yapay sinir aglar1 da veri girisi, veri isleme ve veri ¢ikist seklinde ¢calismaktadir. Bir

yapay sinir ag1 bes boliimden olusmaktadir. Bunlar:
e Girdi Degerleri
o Agirhiklar
e Toplama Fonksiyonu
e Aktivasyon Fonksiyonu

e (Cikis Degeri



Girdi Degerleri

Agirhklar I

Toplama Fonksiyonu

Aktivasyon Fonksiyonu

Cikis Degeri

Sekil 3.3: Yapay Sinir Ag Yapist Blok Gosterimi
3.3.1 Girdi degerleri

Girdi degerini biyolojik sinir aginda dendritler tarafindan toplanan veriler olarak
tanimlayabiliriz. Bu degerler dis diinyadan gelebilecegi gibi ayn1 zaman da bir

norondan digerine aktarilan bir veri de olabilmektedir.

3.3.2 Agirhklar

Bu boliimde giris degerlerinden gelen veriler hiicre ¢ekirdegine aktarilmadan agirlik
degerleri ile ¢arpilmaktadir. Bu sayede girdi degerlerinin ¢ikis degerlerine etkisini
ayarlamaktadir. Agirlik degerleri pozitif, negatif ve sifir degerleri olabilmektedir. Eger
agirlik degeri sifir verilen bir girdi degeri var ise bu degerin ¢ikisa herhangi bir etkisi

olmayacaktir.
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3.3.3 Toplama fonksiyonu

Bu kisimda agirlik degerleri ile ¢arpilan giris degerleri néronlara aktarilmadan 6nce
toplayarak o ndrona gidecek olan toplan giris degerini hesaplamaktadir. Girdi
degerlerini X ve agirlik degerlerini W olarak adlandiracak olursak N tane girdiyi bu

fonksiyona gore asagidaki gibi tanimlayabiliriz.

— \'N
= D=1 Xx Wi
Toplama fonksiyonu yerine kullanilabilecek bazi fonksiyon c¢esitleri de vardir. Bu

fonksiyon ¢esitlerinin en sik kullanilan bir kismini agagidaki gizelge de yer almaktadir.

Cizelge 3.1: Baz1 Toplama Fonksiyonlari

Fonksiyon Formul

Toplam N
= z X Wi
k=1
Carpim N
= nXka
k=1
Maksimum = Max (X;:Wy)
Minimum = Min (X; W)
Cogunluk N

=) Sgn(xw)
k=1

Kumilatif Toplam N
= Net(ESkl) + z Xka
k=1

3.3.4 Aktivasyon fonksiyonu

Toplama fonksiyonundan ¢ikan toplam giris degerlerini ndrondan ¢ikacak olan ¢ikis
degerlerine doniistiirebilmek i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Burada
kullanilacak aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir fonksiyon secilmelidir.
Bunun fonksiyon se¢imi ise YSA’larin genel bir 6zelligi olan “Dogrusal Olmama”
ozelliginden gelmektedir. Eger geri beslemeli bir yapay sinir ag1 kullanilacak ise
burada tiirevi alinabilecek bir aktivasyon fonksiyonu se¢ilmelidir. Bunun sebebi ise bu
sinir aginda aktivasyon fonksiyonunun tiirevi de kullanildig1 i¢cin hesaplama isleminin

yavaglamasini engellemektir.
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3.3.5 Cikis degeri

Bu asamada aktivasyon fonksiyonuna gonderilen degerlerin sonucuyla olusan

degerlerdir. Burada olusan degerler istege gore dis diinyaya verilebilir ya da tekrardan

yeni bir norona aktarilarak bu stire¢ tekrarlanabilir.

3.4

Yapay Sinir Agiin Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 birgok alanda basarili ¢oztimler saglamistir. Bu basarilar1 saglarken

birgok 6zelliginden faydalanilmaktadir. Bu 6zellikler siralanacak olunursa:

3.5

Yapay sinir ag1 kullanilmaya baglanilmadan dnce egitilmesi ve test edilmesi
gerekmektedir. Yapilmis olan 6rnekleri inceledigimiz zaman veri setlerinin
test ve egitim Vverisi olmak iizere iki parg¢aya ayrilmaktadir. Yapilan egitimin
kabul edilebilmesi igin ayrilan egitim kiimesi ile ag egitilir ve agmn biitiin
orneklere yiiksek oranda dogru cevaplar vermeye baslamis olmalidir. Daha
onceden egitim kiimesinde yer almayan verilerden olusan test kiimesi verileri,
YSA tarafindan kabul edilebilir bir seviyede dogru cevaplar veriyorsa yapay
sinir aginin performansi iyi kabul edilmektedir ve kullanima alinir.

YSA aginda bir hata meydana geldigi zaman tiim ag birden bire bozulma
yagsamaz bozulma derecesine gore kademe kademe bozulma gerceklesir.

Hata toleransi ytiksektir.

Eksik bilgi ile de ¢alismasina devam edebilir.

Sadece veri setleri tlizerinde degil goriintii, ses vb. setler iizerinde de ¢alisabilir
ve bunlar arasinda siniflandirma ve iliskilendirme yapabilir.

Daginik bellege sahip olmakla birlikte bilgi tiim ag1 gezmektedir.

Sistem calistirildig: sirada test ve egitim veri setinde yer almayan farkl bir veri
hakkinda yorumlama yaparak sonug verebilir.

Her bir YSA giris ve ¢ikis degerlerine gore egitilir.

Yapay Sinir Aginin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Her makine 6grenmesi sistemi gibi yapay sinir aglarinin da kullaniminda avantajlar ve

dezavantajlar bulunmaktadir. Bu avantaj ve dezavantajlar g6z 6niinde bulundurularak

yapay sinir aglarimin hangi durumlarda kullanilip kullanilamayacagina karar

verilebilir.
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Yapay sinir aglariin avantajlarin1 maddeler halinde siralanacak olunursa:

Bilgilerin tiim agda saklanmasi: Geleneksel programlamadaki bilgiler, bir
veri tabaninda degil tiim agda saklanir. Birkag bilginin bir yerde kaybolmasi
agin ¢alismasini engellemez.

Eksik bilgi ile calisabilme becerisi: Yapay sinir ag1 egitiminden sonra, veriler
eksik bilgilerle bile ¢ikt1 tiretebilir. Buradaki performans kaybi, eksik bilgilerin
Oonemine baglidir.

Hata toleransina sahip olmak: Bir veya daha fazla sayida yapay sinir ag1
hiicresinin bozulmasi, bunun ¢ikis olusturmasin1 engellemez. Bu 06zellik
aglarin hataya dayanikli olmasini saglar.

Dagitilms bir bellege sahip olmak: Yapay sinir agiin 6grenebilmesi i¢in,
ornekleri belirlemek ve bu 6rnekleri aga gostererek sebekeye istenen ¢iktiya
gore 6gretmek gerekir. Agin basarisi segilen 6rneklerle dogrudan orantilidir ve
olay aga tlim yOnleriyle gosterilemiyorsa, ag yanlis ¢ikt1 iiretebilir.

Kademeli bozulma: Bir ag zaman iginde yavaglar ve goreceli olarak
bozulmaya ugrar. Ag sorunu hemen derhal asinmaz.

Makine 6grenmesi 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 dezavantajlar1 maddeler halinde siralanacak olursa:

Donanim bagimhhgi: Yapay sinir aglari, yapilarina uygun olarak paralel
islem gliciine sahip islemciler gerektirir. Bu nedenle donanimin bu islem
giiclinii gergeklestirilmesi gerekmektedir.

Aciklanamayan ag davranisi: Bu yapay sinir aglarinin en 6nemli sorunudur.
YSA bir sondalama ¢6ziimii tirettiginde, neden ve nasil oldugu hakkinda bir

ipucu vermez. Bu, aga olan giiveni azaltir.

13



e Uygun ag yapisinin belirlenmesi: Yapay sinir aglarinin yapisini belirlemek
icin belirli bir kural yoktur. Uygun ag yapisi, tecrilbe ve deneme yanilma
yoluyla elde edilir.

e Sorunu aga gosterme zorlugu: Yapay sinir aglari sayisal bilgilerle ¢alisabilir.
Problemlerin yapay sinir aglarina sunulmadan Once sayisal degerlere
cevrilmesi gerekir. Burada belirlenecek olan goriintiileme mekanizmasi agin
performansini dogrudan etkileyecektir. Bu kullanicinin yetenegine baglidir.

e AgIn egitim siiresinin tam bilinmemesi: A§ egitimi, numune iizerindeki hata
belirli bir degere diisiiriildiiglinde tamamlanir. Bu deger bize optimum sonug

vermemektedir.

3.6  Yapay Sinir Agimin Kisa Tarihcesi

[k yapay sinir ag1 bilim adami1 Walter Pits ve bir nérolog olan Warren McCulloch
tarafindan elektrik devreleri kullanarak insan beyninin hesaplama yapma

yeteneginden esinlenilerek 1943 yilinda baslamistir.

Hebb tarafindan gelistirilen 1949 yilinda “Davranis Organizasyonu” adli kitabinda
konu edindigi 6grenme ile ilgili temel teori kurali Hebbian 6grenme kurali olarak
anlandirilmaktadir. Gelistirilen bu kural YSA’nin baglant1 sayis1 degistirildiginde

dgrenmenin olabilecegi fark edilmistir (Oztemel, 2006).

1954 yilinda Rassal aglar ve Adaptif tepki liretme terimlerini ortaya koyan Farley ve
Clark 1958 yilinda bu kavram Rosenblatt ve 1961 yilinda ise Cainiello tarafindan
gelistirilmigtir (Karg1 V, 2015).

Tanima amaciyla gelistirilen ve egitilebilen tek katmanli, tek ¢ikisa hakim olan bir
yapay sinir ag1 1958 yilinda Rosenblatt tarafinda gelistirilerek “Perceptron” adi
verilmistir. Bu yap1 daha da gelistirilerek ¢ok katmanli sinir aglarinin temelini
olusturan devrim niteliginde ki bir ¢aligma olarak kabul edilmektedir (Ylcesoy M,
2011).

Widrow ve Hoff tarafindan 1959 yilinda gelistirilen Adaptive Linear Nueron modeli
Y SA’nin mithendislik uygulamalarinda kullanilmasina baslanmasinda atilan ilk adim
olmustur. ADALINE modelinin ¢ok katmanli bir hali olarak MADALINE 1970°1i
yillarin sonunda ¢ikmistir (Oztemel, 2016). MADALINE modeli daha sonralar da

telefon hatlarinda meydana gelen yankilari ortadan kaldirmak i¢in kullanilmigtir.
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1960 yillarinda algilayicilarin dogrusal  olmayan  problemlere  ¢oziim
saglayamadiklarini “Perceptrons” adli kitaplarinda ortaya koyan matematik¢i Minsky
ve Papert yapay sinir aginin XOR problemini ¢ézemedigini kanitladilar. Bundan

dolay1 yapay sinir aglarina olan giiven azalarak yatirimlar da kesilmistir.

Bu siire¢ 1982 yilina kadar devam etmistir ve tekli algilayicilarla ¢oziilemeyen XOR
problemlerini Hopfield ¢ok katmanli algilayicilar1 kullanarak ¢6zmeyi basarmistir. Bu

gelisme ile birlikte YSA’ya olan giiven tekrar geri gelmistir.

1986 yilina gelindiginde Rumelhart arkadaslari ile birlikte yapay sinir aginda yaygin
olarak kullanilan geriye yayilma algoritmasini gelistirmislerdir. Geriye yayilim
algoritmasi ile tek katmanli aglarin ¢6zmeyi basaramadigi XOR problemlerini

¢Ozmeyi basarmiglardir.

1988 tarihinde Broomhead ve Lowe tarafindan gelistirilen RDF (Radyal tabanl
fonksiyonlar) modeli ¢ok katmanli algilayicilara alternatif bir ag olmustur. Filtreleme

ve veri sikistirma problemlerinin ¢6ziimiinde daha sik kullanilmaktadir.

1990°da Olasiliksal Sinir Aglarin1 (Probabilistic Nueral Network - PNN) gelistiren
Spetch, radyal tabanli fonksiyonlarin daha gelismisi olarak ¢ikmistir. 1991 yilinda ise
bunun da daha gelismisi olan RNN (Genellestirilms Regresyon Aglarini)

gelistirmistir.

Ilerleyen siirelerde yapay sinir aglarin1 miihendislik ve fen alanlari basta olmak {izere
finans, tip, fizik, ekonomi vb. bircok sektérde uygulanmaya baslanmis ve

uygulanmaya da devam etmektedir.

3.7 Yapay Sinir Ag ile Geleneksel Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Yapay sinir aglar1 ile geleneksel algoritmalar arasinda biiyiik farklar vardir. Bu farklar
kimi zaman avantaj saglarken kimi zaman da tam tersi sekilde dezavantaj
saglamaktadir. Bundan dolay: ihtiya¢ dogrultusunda yapay sinir agmin mi yoksa

geleneksel algoritmalarin mi1 kullanilacagina iyi karar verilmesi gerekmektedir.

Asagidaki sekilde yapay sinir ag1 ile geleneksel algoritmalarin karsilastirilmas: sonucu
birbirinden farkli olan 6zellikleri siralanmistir. Bu sekildeki farkliliklar g6z oniinde
bulundurularak yapilacak olan calismada hangi yontemin kullanilacagina karar

verilmelidir.
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Yapay sinir Geleneksel
ag1 Algoritmalar

Ogrenme esasina bagl olarak Cikislar giris degerlerine
girig ve ¢ikis bilgileri verilerek kurulan kurallarin uygulanmasi
kurallar olusturulur. ile olusturulur.

Ogrenme islemi toplu, es

e Ogrenme islemi merkezi, es
zamansiz ve 0grenmeden sonra

paraleldir zamanl ve ardisildir.

Bellek ayrilmis ve aga Bellek paketlenmis ve hazir
paraleldir. bilgi depolanmustir.

Hata tolerans1 vardir. Hata tolerans1 yoktur.

Yavas ve donanim bagimlidir. Nispeten hizlidir.

Bilgiler ve algoritmalar

Deneyimden yararlanir. kesindir

Sekil 3.4: Yapay Sinir Ag1 ile Geleneksel Algoritmalarin Karsilastirilmasi
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3.8  Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 birbirlerine isleyis olarak benzer olsalar da herhangi bir isleyis ve
tasarim standardi bulunmamaktadir. Noron agirliklarinin diizenlenesi igin yapilan
hesaplama iglemi ¢esidine, dizilmesi ve zamanina gore YSA’lar {i¢ ayr1 kategoriye

ayirabiliriz.

Yapay Sinir
Aglan

Ogrenme Ogrenme

Yapilarina Gore .
P Zamanina Gore

Algoritmalarina
Gore

Danigmanli Danigmansiz Destekleyici A Dinamik
e oo Pt Statik Ogrenme e
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 3.5: Yapay Sinir Aglarinin Siiflandirilmasi

ileri Beslemeli Geri Beslemeli

3.8.1 Yapilarna gore yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 noronlarinin birbirlerine baglanis sekillerine gore ikiye

ayrilmaktadir.
3.8.1.1 Illeri beslemeli yapay sinir aglar

Ileri beslemeli aglardaki tiim noronlarin yapisi giristen ¢ikisa dogru diizenli katmanlar
seklindedir. Bir katmandan sadece kendinden sonraki katmana bag bulundurmaktadir.
Yapay sinir agina gelen bilgi ilk basta giris katmanina daha sonra ara katmanlara en
sonda ¢ikis katmanina giderek bu siireci tamamladiktan sonra yapay sinir agindan

cikar.
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3.8.1.2 Geri beslemeli yapay sinir aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglari ileri beslemeli yapay sinir aglarindaki gibi sadece
kendinden sonraki gelen ara katmanlara degil kendinden oOnceki hatta kendi
katmaninda yer alan herhangi bir nérona da bilgi aktarabilmektedir. Bu yapisindan

dolay1 geri beslemeli yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan bir davranis sergilemektedir.

3.8.2 Ogrenme algoritmalarina gore yapay sinir aglari

Yapay sinir aglarinda giris verilerinden ¢ikis verilerinin tiretilmesini saglayan yontem
agin 6grenmesidir. Bu 6grenme islemi i¢inde birden fazla yontem bulunmaktadir.

Yapay sinir aglar1 6grenme algoritma yontemlerine gore lice ayrilir.
3.8.2.1 Damismanh Ogrenme yapay sinir aglari

Danigmanli 6grenme yapay sinir ag1 yapilarinda sisteme 0gretme islemi yapilacagi
zaman giris bilgileri ile birlikte ¢ikis bilgileri de sisteme verilir. Yapay sinir ag1 giris
degerleri i¢in verilen ¢ikis degerlerini olusturabilmek i¢in néronlar arasindaki agirlik
degerlerini kendi giinceller. Agin ¢iktisinda yer alan degerler ile olmasi gereken deger
arasindaki hata hesaplanarak hata payma gore agdaki agirhik degerleri

guncellenmektedir.

Hata orani hesaplama islemi tlim veri girisleri i¢in alinan sonuglar tamamlandiktan
sonra yapilarak her bir ndrona diisen hata oranlar1 belirlenir ve her néron kendi hata

oranina gore kendi agirlik degerini giincellemektedir.
3.8.2.2 Damismansiz 6grenme yapay sinir aglari

Danigmansiz 6grenme yapay sinir aglarinda danismanli 6grenme yapay sinir aglarina
gore sistem egitilirken giris verileri ile birlikte bu verilerin ¢ikis degerleri de sisteme
verilmemektedir. Giriste verilen bilgilere gdére yapay sinir ag1 her bir veri érnegini
kendi arasinda smiflandiracak sekilde kendi kurallarini olusturur. Yapay sinir agi
baglant1 agirliklarin ayni 6zellikte olan dokular1 kendi aralarinda ayirabilecek sekilde

diizenleyerek 6grenme islemini tamamlamaktadir.
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3.8.2.3 Destekleyici 6grenme yapay sinir aglari

Destekleyici 6grenme yapay sinir aglarinda 6grenme yaklasimi sirasinda agin her
iterasyonu sonucunda elde ettigi sonucun iyi veya kotii olup olmadigina dair bilgi
vermektedir. Bu bilgilere gore ag kendini yeniden diizenler. Ag bu sayede herhangi
bir girdi dizisi ile hem Ogrenmektedir hem de sonug ¢ikararak islemine devam

etmektedir.

3.8.3 Ogrenme zamanina gore yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 6grenme zamanina gore ikiye ayrilmaktadir.

3.8.3.1 Statik 6grenme yapay sinir aglari

Statik O6grenme yapay sinir aglarinda sistem kullanilmadan 6nce egitilmektedir.
Egitimi tamamladiktan sonra ag istenilen sekilde kullanilabilmektedir. Yapay sinir ag1
egitimi tamamladiktan sonra istenildigi sekilde kullanilabilir ve bu sirada agin

izerinde ki higbir agirlik degerinde degisiklik yapilmaz.
3.8.3.2 Dinamik 6grenme yapay sinir agi

Dinamik 6grenme yapay sinir aginda ise agin calistig1 siire boyunca 6grenmesini 6n
gorerek tasarlanmistir. Bu yapay sinir aginda egitim islemi tamamlandiktan sonra ki
her calistirmada da ¢ikan sonucun onaylanmasi ile bu veri ve sonucu da agirliklarin

degismesini etkileyerek siirece devam etmektedir.
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4, MUSTERI MEMNUNIYETI ANALiZI UYGULAMASI iCIN YAPAY
SINiR AGINDAKI ALGORITMA VE PARAMETRELERIN
BELIRLENMESI

Yapay sinir aglart dogrusal olmayan durumlarda kullanildigi i¢in parametrelerinin
alacag1 degerler arasinda dogrusal bir mantik kurulmasi s6z konusu olmayacaktir.
Bundan dolay1 bu degerlerin en iyi sekilde belirlenebilmesi icin veri seti iizerinde
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
alman yapay sinir ag1 modelinin (Akin, 2018) ayn1 veri seti iizerinde daha 1y1 sonug
vermesi icin en optimal kalibrasyon ve tercihler belirlenmeye ¢alisildi. Bu alinan
ornekte belirlenen parametre degerleri ile sistem ¢alistirildigr zaman %80 civarinda

bir dogruluk orani ile karsilagiimaktadir.

Bu caligmada belirlenen miisteri memnuniyeti veri dizisi ‘GridSearchCV’ yontemi ile
islenip adim adim tiim sistem bilesenleri icin en iyi segenegin bulunmasi
hedeflenmistir. Belirlenen farkli yontemlerin nasil sonuglar olusturacag: ¢ikartilarak
karsilastirmalar yapildi ve farkli deger ve yontemlerin dogruluk oranini nasil etkiledigi

arastirildi.

[lk olarak baslangig igin bir yapay sinir ag1 modelinin olmasi gerekmektedir. Baslangig

olarak Sekil 6’da yer alan yapay sinir ag1 modeli kullanilmigtir.
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Sekil 4.1: Baslangic Yapay Sinir Ag1 Modeli

En 1yi sonuca ulasabilmek i¢in her bir sistem degiskenini siras1 ile degerlendirmek
gerekmektedir. Ilk 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 Algoritmas1 (Optimizer)
e Baslama Modu (Init Mode)
e Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function)
e Diigiirme Orani (Dropout Rate)

e Sinir Sayis1 (Neurons)
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4.1 Kullanilan Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan 6rnek veri seti her bir miisteri i¢in 14 tane bilginin yer aldig1
ve toplamda 10.000 tane miisteri bilgisinden olusmaktadir. Miisterilerin yer alan

bilgileri agagidaki gibi siralayabiliriz.
e Satir Numarasi
e Miisteri kimligi
e Soyadi
e Kredi notu
e Cografyasi
e Cinsiyet
e Yas
e GoOrev suresi
e Bakiyesi
e Kullandig: Urlin sayist
e Kredi karti var mi
e Aktif bir ye mi
e Tahmini maas
e Bankadan ayrildi mi

Bu o6zelliklerden Satir numarasi, Miisteri kimligi ve Soyadi bilgilerini veri setimizi
sisteme yiikler iken sonuca etki etmeyecegi i¢in veri setimizi ayarlarken bu kolonlar

almayacak sekilde kullanmamiz gerekecektir.

Bu durumda yiikledigimiz veri setinden Kredi notu, Cografya, Cinsiyet, Yas, Gorev
suresi, Bakiyesi, Kullandig: {irtin sayisi, Kredi karti var mi1, Aktif bir tiye mi, ve
Tahmini maas bilgilerini sistemimizi egitirken kullanacagiz. Bankadan ayrildi m

bilgisi ise bu bilgiler ile elde etmemiz gereken sonug degeri olacaktir.
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Veri setinde yer alan ilk yirmi miisteri bilgisi ¢izelge 4.1 de verilmistir.

Cizelge 4.1: Ornek Miisteri Memnuniyet Verisi

Bu iki parametre igin de rastgele belirlenen bir dizi tanimlamasi olmasi gerekmektedir.
Bu tanimlamalar i¢in her iki parametrede de belirli bir standart ya da smur
bulunmamaktadir. Bundan dolay1 Evre Sayis1 (Epochs) parametresi i¢in 10, 50, 100,
150, 200 ve Kiime Boyutu (Batch Size) parametresi icin ise 10, 20, 40, 60, 80, 100

degerlerini alarak her biri i¢in veri setinde nasil sonu¢ olusturacagini analiz etmeye

calistik.

Bu parametrelerin her biri i¢in kombinasyon yapildiginda asagidaki sonuclara

ulasilmaktadir.

24

1]15634602 | Hargrave |619|France |Female 42| 2 0[1/1]1]101348.88|1
215647311 | Hill 608 | Spain Female [41] 1| 83807.86|1|0|1|112542.58|0
3115619304 | Onio 502 | France |Female [42| 8| 159660.8|3|1]|0|113931.57|1
4115701354 | Boni 699 | France |Female 39| 1 0[2]|0]|0| 93826.63|0
5|15737888 | Mitchell | 850 | Spain Female |43| 2|125510.82|1|1|1| 79084.1|0
615574012 | Chu 645 | Spain Male |[44] 8]113755.78]2|1|0|149756.71|1
7| 15592531 | Bartlett 822 |France |Male |50 7 0(2|1]1| 10062.8|0
815656148 | Obinna 376 | Germany | Female | 29| 4|115046.74|4|1|0|119346.88 |1
9115792365 | Heydi 501 |France |Male [44| 4|142051.07|2|0|1| 7494050
1015592389 | Holl 684 |France |Male |[27| 2]134603.88|1|1|1| 71725.73|0
1115767821 | Bearce 528 | France |Male [31| 6)102016.72|2|{0|0| 80181.12|0
1215737173 | Andrews | 497 | Spain Male (24| 3 0/2|1|0| 76390.01|0
1315632264 | Kay 476 | France |Female |34|10 0(2|1]0] 26260.98|0
14115691483 | Chin 549 |France |Female |25| 5 0/2]0/0/190857.79|0
1515600882 | Scott 635 | Spain Female (35| 7 0/2|1|1| 65951.65|0
16 | 15643966 | Goforth 616 | Germany |Male (45| 3]143129.41|2|0|1| 64327.26 |0
17| 15737452 | Romeo 653 | Germany |[Male [58| 1]132602.88|1|1|0| 5097.67|1
1815788218 | Henderson | 549 | Spain Female (24| 9 0(2]|1]1| 14406.41|0
1915661507 | Muldrow | 587 | Spain Male |[45] 6 0/1/0/0/158684.81|0
20] 15568982 | Hao 726 |France |Female |24| 6 0]2|1]1]| 54724.03|0
4.2 Evreler ve Kiime Boyutu




Ortalama dogruluk orani i¢in:

Cizelge 4.2: Evre Sayis1 ve Kiime Boyutu i¢in Ortalama Dogruluk Orani Sonug

Cizelgesi
N N R N
Kime Boyutu
0.841 0.832 0.833 0.843 0.835
0.822 0.835 0.841 0.831 0.843
0.813 0.831 0.841 0.842 0.851
“ 0.802 0.833 0.832 0.840 0.833
“ 0.796 0.836 0.845 0.832 0.841

100 0.796 0.838 0.847 0.855 0.839

0.83
0.82
081

08
0.79
0.78
0.77
0.76

10 50 100 150 200

ml0 w20 w40 p&0 mE0 w100

Sekil 4.2: Evre Sayis1 ve Kiime Boyutu i¢in Ortalama Dogruluk Oran1 Sonug Grafigi

Standart sapma orani i¢in:

Cizelge 4.3: Evre Sayisi ve Kiime Boyutu i¢in Standart Sapma Orani Sonug

Cizelgesi
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
[ 60 K 0.003 0.003 0.013 0.006
e o0.003 0.010 0.007 0.003 0.008
0.003 0.016 0.009 0.004 0.010
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Sekil 4.3: Evre Sayis1 ve Kiime Boyutu i¢in Standart Sapma Oran1 Sonug¢ Grafigi
Bu sonuglarin hepsi karsilastirildigi zaman igerisinden en iyi sSonucu veren
kombinasyon 0.855000 orani ile kiime boyutu i¢in 100 ve evre sayisi i¢in 150 degerleri

olmustur.

4.3  Optimize Edici

Optimizasyon yontemi icin kittphane igerisinde yer alan yontemler tek tek denenerek
en iyi dogruluk oranini veren algoritma tespit edilmeye ¢aligildi. 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 i¢in tim degerlerin karsilastirilmas: gerekmektedir.

Bu yontemlerim matematik formdalleri gizelge 4.4’te 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.4: Optimizasyon Fonksiyonlarinin Formiilleri

Optimizer Formal

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)

1 L
Q) = 7 2 Qilw),
W= w — L?Qi{m)
v(w,1)
¢
G:ZFTFI
=1
n
Ary = ——c—
A MS[g]t gt
W) gt _p T
A/ Dy +E
Y -
W41 = Wt — g Wi
t
O R Al
Wit = Wy \/§¢+e(ﬁlm+1_ﬁi Bwt)

Farkli optimizasyon algoritmalari i¢in ortalama dogruluk orani ve standart sapma

orani degerleri Cizelge 4.6 ve Sekil 10°da verilmistir.

Cizelge 4.5: Optimizasyon Yontemler i¢in Ortalama Dogruluk Oran Sonug Cizelgesi

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
0.837 0.009
0.843 0.007
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Sekil 4.4: Farkli Optimizasyon Y ontemleri i¢in Ortalama Dogruluk Oran Sonug
Grafigi

Bu sonuglar incelendigi zaman 0.850500 dogruluk orani ile Adadelta metodunun en
1yl neticeyi verdigi gorilmiistiir.

Bu sonuclarin model igerisindeki diger parametre degerlerinin farkli verilmesine bagl
olarak degistigini gostermek amagli en kotii orani veren evre sayisi 80 ve kiime boyutu
10 degerleri i¢in tekrardan optimizasyon algoritmalari karsilastirilir ise asagidaki gibi
sonuglar degigsmektedir.

Cizelge 4.6: Farkli Optimizasyon Yo6ntemleri i¢in Ortalama Dogruluk ve Standart
Sapma Oran Sonu¢ Cizelgesi

Optimizer Ortalama Dogruluk Oram Standart Sapma Orani
SGD 0.856 0.001
RMSprop 0.826 0.005
Adagrad 0.827 0.004
Adadelta 0.844 0.013
Adam 0.823 0.016
Adamax 0.840 0.013
Nadam 0.838 0.015
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Sekil 4.5 Farkli Optimizasyon Y Ontemleri i¢in Ortalama Dogruluk Sonug Grafigi
Bu durumdan da goriilecegi iizere parametre degiskenleri arasinda bir dogrusal

yapidan bahsedilememektedir.

4.4  Baslangic Modu

Bu parametre iginde ayni sekilde kiitiiphane igerisinde tanimli olan belirli sayida
yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler ‘uniform’, ‘lecun_uniform’, 'normal’, 'zero’,
‘glorot_normal’,  ‘glorot_uniform’,  'he_normal’ ve ‘he_uniform' olarak

adlandirilmaktadir. Karsilastirma igleminde tiim farkli yontemler kullanilmistir.
Bu yontemler karsilagtirildigl zaman sonuglar asagidaki gibi ¢ikmaktadir.

Cizelge 4.7: Baslangi¢ Modu i¢in Ortalama Dogruluk ve Standart Sapma Oran
Sonug Cizelgesi

Init Mode Ortalama Dogruluk Oram Standart Sapma Orani
uniform 0.852 0.014
lecun_uniform 0.850 0.010
normal 0.852 0.012
zero 0.796 0.003
glorot_normal 0.859 0.0001
glorot_uniform 0.858 0.006
he_normal 0.858 0.007
he_uniform 0.847 0.011
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Sekil 4.6: Baslangi¢c Modu i¢in Ortalama Dogruluk Sonug¢ Grafigi

Bu sonuglar incelendigi zaman en iyi sonucu veren yontemin 0.859125 ortalama orani

ile ‘glorot_normal’ oldugu gériinmektedir.

45  Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinin belki de en 6nemli olan bilesenlerinden biri aktivasyon
fonksiyonudur. Yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan durumlart ¢6zebilmesi igin
yapilan islemleri dogrusal olandan dogrusal olmayan yapiya donistiiriilmesini

saglayan fonksiyondur.

Bu parametre igin de kiitiiphane igerisinde tanimli belirli bazi1 fonksiyonlar
bulunmaktadir. Bu fonksiyonlar 'softmax’ (Bishop, 2006), 'softplus’, 'softsign’, 'relu’,
‘tanh’, 'sigmoid’, 'hard_sigmoid' ve ‘linear' olarak adlandirilmaktadir. Adi gegen

aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel formiilleri Cizelge 4.8”de verilmistir.
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Cizelge 4.8: Aktivasyon Fonksiyonu Formdiilleri

Activation Formul

softmax ¥
o(z); = Ke— for ] = 1,-- -, K.
2 ek
k=1
softplus qé(:rj:En{l—FE*T:l
softsign $(z)= 1_|ir|$|
relu flx)=mazx(0,z)
tanh r_.—r
flm)=tanh(r)= :H_%
sigmoid 1 tanh(or/2)+1
'-fg'iﬂ?j: 1te—or = 2
hard_sigmoid

mazx(0, min(1,x))
Tiim bu farkli aktivasyon fonksiyonlar1 baz alinarak aralarinda karsilastirilma
yapildig1 zaman asagidaki gibi sonuglara ulagilmaktadir.

Cizelge 4.9: Aktivasyon Fonksiyonlari i¢in Ortalama Dogruluk ve Standart Sapma
Oran Sonug Cizelgesi

Activation Ortalama Dogruluk Oram Standart Sapma Oram
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

31



0.85
0.54
0.83
0.82
0.81

0.8
0.79
0.78

softmax softplus softsign relu tanh sigmoid hard_sigmoid linear
Sekil 4.7: Aktivasyon Fonksiyonlar1 i¢in Ortalama Dogruluk Sonug Grafigi
Bu sonuglar incelendigi zaman en iyi sonucu 0.860375 dogruluk orani ile ‘softmax’

degiskeni vermektedir.

4.6  Diisiirme Oram

Diisirme yontemi aslinda asiri diizeltme problemini 6nleme gorevi gormektedir.
Yapar sinir aginda yer alan ndronlardan belirlenen degerden kiiciik sonu¢ veren
noronlari sistemden ¢ikararak daha yiiksek orana ulasilmasini ve diisiik olasiliklarin
sisteme etkisini engelleme amagh kullanilmaktadir. Bu parametre i¢cinde degisken
degerleri 0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 olacak sekilde tanimlama
yapabilmektedir. Bu parametreler ile gerekli karsilastirmay1 yapildigi zaman asagidaki
sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.10: Diisiirme Orani igin Ortalama Dogruluk ve Standart Sapma Oran
Sonug Cizelgesi

Dropout Rate Ortalama Dogruluk Orani Standart Sapma Oram
0.0 0.858 0.0003
0.1 0.860 0.005
0.2 0.851 0.014
0.3 0.848 0.006
0.4 0.816 0.002
0.5 0.796 0.003
0.6 0.796 0.003
0.7 0.796 0.003
0.8 0.796 0.003
0.9 0.796 0.003
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Sekil 4.8: Diisiirme Orani i¢in Ortalama Dogruluk Sonug¢ Grafigi

=

Sonuglar incelendigi zaman en iyi sonucu veren degisken degeri 0.860125 ile ‘0.1’

oldugu goriilmektedir.

4.7  Sinir Sayisi

Bu parametre yapay sinir aglarmi etkileyen en 6nemli faktorlerden biridir. Bu
parametre degeri i¢in de herhangi bir deger kisitlamasi yoktur. Bundan dolay1
karsilastirmada 1, 5, 10, 15, 20, 25, 30 degerleri kullanilabilir. Bu parametreler

karsilastirildig1 zaman asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.11: Sinir Sayisi i¢in Ortalama Dogruluk ve Standart Sapma Oran Sonug

Cizelgesi
Sinirler Ortalama Dogruluk Orani Standart Sapma Orani
1 0.796 0.003
5 0.851 0.013
10 0.860 0.0010
15 0.860 0.0007
20 0.858 0.001
25 0.860 0.0001
30 0.852 0.008
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Sekil 4.9: Sinir Sayisi i¢in Ortalama Dogruluk Sonug¢ Grafigi
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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
yapilmustir. Bu sekilde yapay sinir aginda degisiklik yapilabilecek tiim parametrelere
bu yontem uygulanarak verilebilecek en iyi degisken degerleri bulunabilmektedir. Bu
yontemlerin tamami birlestirilerek tek seferde birbiri ile uyumlu en iyi parametre
degerleri bulunabilir ama bunun i¢in kombinasyon sayis1 artacagi i¢in hem yiiksek

giiclii bir bilgisayar hem de uzun bir siireye ihtiya¢ duyulmaktadir.

Alman degerler sonucunda gorebileceginiz gibi en kotii ortalama dogruluk oran1 %79
cikmistir. Bu degerden daha diisiik bir oranla ¢alismak yerine son durumda %86
civarinda bir dogruluk orani ile belki de daha yiiksek bir oranla testler siirdiiriilebilir.
Bu sonuglar ayn1 parametreler ve ayn1 veri setini kullanildigi zaman bile %1 e yakin

bir oranda sapma gdsterebilmektedir.
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4.8  Ayni Parametrelerle Gizli Katman Sayisinin Arttirilmasi

Calisma yapilirken var olan model ve veri seti icin daha iyi sonuglar alinabilmesini
saglamak igin parametrelerinin en iyi secimlerinin nasil yapilacagindan ve bu
tercihlerin sonuglari nasil etkilediginden bahsettik. Bundan dolayr modeldeki var olan

katman sayisi tlizerinde herhangi bir degisiklik yapilmadi.

Model Uzerinde bulunan gizli katman sayisini arttirarak ayni parametre ve veri seti ile

asagidaki sonuglar elde edilmistir.

4.8.1 2l gizli katman modeli

Var olan yapay sinir ag1 modelimizde gizli katman sayisini ikiye ¢ikarildigi zaman son

on denemede asagidaki basari oranlar1 saglanmis oldu.

e 0.86

e 0.858
e 0.859
e 0.8575
o 0.8585
e 0.8595
e 0.862
e 0.86

e 0.8595
e 0.857

Bu sonuglarin ortalama degeri de 0.8591 olarak bulunmaktadir.

4.8.2 3’li gizli katman modeli

Var olan yapay sinir ag1 modelimizde gizli katman sayisini {ige ¢ikarildigi zaman son

on denemede asagidaki basar1 oranlar1 saglanmis oldu.

e 0.7975
e 0.7975
e 0.7975
e 0.7975
e 0.7975
e 0.7975
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e 0.7975

e 0.7975
o 0.7975
o 0.7975

Bu sonuclardan da goriildiigii lizere basar1 oran1 degismemektedir ve bagar1 orani
0.7975 olarak gelmektedir.

Bu sonuglardan yola ¢ikilacak olunursa gizli katmanin tek katmandan olugmasi daha

1yi sonug verdigini gérmekteyiz.
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5. DAHA HIZLI VE PERFORMANSLI CALISMA YONTEMLERI

Simdiye kadarki siirecte incelenen bilgiler dogrultusunda bir veri modeline gore en iyi
sonucu verebilecek olan yapay sinir ag1 modellemesinin tamamlanmasinin uzun bir
zaman ve ugras gerektirdigi goriildii. Bu siirecler bir defa tamamlandiktan sonra her
seferinde ayni1 veri seti i¢in bu kadar zaman kayb1 yasanilmasi istenilmeyebilir. Bunun
icin hem yapay sinir ag1 modelini hem de en iyi sonucun alindig1 agirlik degerlerini
kaydederek bir sonraki sorgulamamizda bu model ve agirliklari sisteme yiikleyebiliriz.
Bu sayede tekrardan bir yapay sinir ag1 modeli kurmadan ve sistemi egitmeye zaman

harcamadan istenilen veri lizerinde ¢alisma gerceklestirilebilir.

Bunlarin yani sira yapay sinir aginda her ¢alistirma farkli bir sonug verecegi bilindigi
icin her yeni calistirmadan model ve agirliklari yilikledikten sonra sistemi tekrardan
egiterek yeni degerlerin daha iyi sonug verip vermedigi kontrol edilebilir. Eger daha
1yi bir oran alinmig ise bu yeni oran i¢in agirlik degerleri gilincellenir ama bu deger
daha diisiik bir oran ¢ikar ise bu degere karismadan eski agirlik degerleri ile tekrardan

yiiklenerek sonug alinabilir.
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6. GELECEKTE YAPILABILECEK CALISMALAR

Literatiir taramasi ile YSA uygulanarak yapilmis olan calismalardan bahsettik.

Yaptigimiz calisma kullanilarak ya da YSA uygulanarak neler yapilabileceginden

bahsedebiliriz.

Bu tez calismasi kullanilarak ya da yapay sinir ag1 temel alinarak yapilabilecek

caligmalar 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 ¢aligmayi 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
dontik tahminler yapilabilir. Bu sayede hem var olan miisterileri kaybetmeden
onlem alinabilecektir hem de yeni gelecek miisteriler i¢in ikna etme
alternatifleri bilinecektir.

Kullanilan fonksiyon yontemleri i¢in yeni fonksiyonlar ve metotlar
gelistirilebilir. Bunlarin eski sisteme gore artilari ya da eksileri ortaya
cikarilarak birden fazla birbirinden farkl veri setleri kullanilarak sonuglar elde
edilebilir. Bu sonuglarin analizi ile bu bulunan yontemlerin kullanilabilir olup
olmadigini1 ve kullanilabiliyorsa hangi tarz veri setinde veya yapay sinir ag1
modelinde kullanilmas1 daha uygun olunabilecegi belirlenebilir.

Kullanici ara yiizii olabilecek sekilde optimize edilerek yapilan ¢alismanin son
kullanicr tarafinda da yonetilebilir ve kullanilabilir bir yapiya getirilebilir bir

calisma da gerceklestirilebilir.
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7. SONUC

Bu calismada miisteri memnuniyeti analizinde veri setine uygun olarak en iyi dogruluk
oranini veren yontem ve parametre degerleri bulunmaya ¢alisildi. Yapay sinir aginin
dogrusal olmadig1 ve verilen parametre degerlerine gore nasil degisiklik gdsterdigi
goriildii. Veri setinde bulunan miisteri bilgileri i¢in yapilan son 10 testte asagidaki

basar1 oranlar1 saglanmis oldu.

e 0.8615
e 0.8605
e 0.86

e 0.8625
e 0.861
e 0.862
o 0.868
e 0.863
e 0871
e 0.869

Yeni gelecek bir miisteri iginde ayn1 oranda bir dogruluk s6z konusu olacaktir. Burada
herhangi bir netlik s6z konusu olmadan insan duygularinin da yer alabilecegi bir
durumda tahmin gergeklestirmesi saglanmistir. Bu sonuglarin ortalama degerine de

0.86385 olarak ulagmaktayiz.

Bunun yani sira miisteri memnuniyeti i¢in veri seti kullanarak olusturulan yapay sinir

aginda en iyi sonug veren yontem ve degerler asagida listelenmistir:

e Evre Sayist (Epochs): 100

o Kime Boyutu (Batch Size): 150

e Optimizasyon Algoritmasi (Optimizer): Adadelta
e Baslangic Modu (Init Mode): glorot normal

e Aktivasyon Fonksiyonu (Activation): softmax
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e Diislirme Orani (Dropout Rate):0.1
e  Sinir Sayis1 (Neurons): 10

e Gizli Katman Sayist : 1

Basta kurulan ag yapisi incelendigi zaman 6 tane giris ve gizli katman digiimii var
iken son durum da 10 tane girig ve gizli katman olmasi1 daha iyi ¢alisacak bir sonuca
ulasmamizi sagladi. Son durumda giincellenen yapay sinir agin1 asagidaki grafikte

gosterilmistir.
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Sekil 7.1: Sonug Yapay Sinir Ag1 Modeli
Diger parametrelerin verdigi sonuclar da incelendiginde farkli parametreler segilerek
bu dogruluk oraninin tam tersi sekilde daha da diismesine sebep olunabilir. Dogrusal
olmayan bir yap1 s6z konusu oldugu i¢inde direk olarak herhangi bir degisken se¢imi

yapabilmenin pek miimkiin olmadig1 goriilmektedir.
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