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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

MUSTERI SIKAYETLERININ SINIFLANDIRILMASI iCiN DERIN OGRENME
VE MAKINE OGRENMESi UYGULAMALARI

Zeliha MAHMAT

) Danisman: Doc. Dr._.Burzlk ERKAYMAN
Ikinci Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Tolga AYDIN

Amag: Bu ¢alismada online bir miisteri sikayet ¢6ziim sitesine gelen miisteri sikayetlerinden
ve miisteri sikayet ¢oziimlerinden kaynaklanan marka/igletme degisimi iizerine durulmustur.
Miisteri sikayetleri baz alinarak 16 farkli markaya ait marka degisimlerinin siiflandirmasi
yapilmustir.

Yontem: Bu calisma kapsaminda yapay zekanin alt dallar1 olan makine 6grenme, derin
o6grenme siniflandirma modelleri kullanilmis ve gelistirilmistir. Derin 6grenme alaninda yeni
ResNET algoritmas1 gelistirilerek klasik makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalar ile
karsilastirilmast yapilmistir. Ayn1 zamanda hem gelistirilen ResNET modeli hem de klasik
makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalar1 veri artirmadan 6nce ve sonra ¢ikan sonuglar
bakimindan karsilagtirilmigtir.

Bulgular: Uygulama yapilirken bir sikayette bulunan miisterinin sikayetin ¢éziim agamasinda
memnuniyet ve memnuniyetsizliklerini belirleyen ¢ok sayida etkenin oldugu ortaya ¢ikmaistir.
Miisterilerin, sikayetlerin ¢6ziim asamasindaki memnuniyet derecelerinin marka/isletme
degisimleri agisindan oldukga etkili oldugu gézlemlenmistir.

Sonug¢: Uygulama sonucunda elde edilen verilere gore veri artirmadan dnce ve sonra gelistirilen
yeni ResNET modeli klasik makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarina benzer veya daha
yiiksek sonuglar verdigi gdzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Miisteri Sikayetleri, Marka Degisimi, Yeni ResNET Modeli, Makine
Ogrenmesi Smiflandirma Algoritmalar
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ABSTRACT

MASTER THESIS

DEEP LEARNING AND MACHINE LEARNING APPLICATIONS FOR
CLASSIFICATION OF CUSTOMER COMPLAINTS

Zeliha MAHMAT

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Burak ERKAYMAN
Co-supervisor: Assist. Prof. Dr. Tolga AYDIN

Purpose: In this study, the focus is on the brand/business change resulting from customer
complaints coming to an online customer complaint resolution site and customer complaint
resolution. Based on customer complaints, brand changes belonging to 16 different brands were
classified.

Method: Within the scope of this study, machine learning and deep learning classification
models, which are sub-branches of artificial intelligence, were used and developed. In the field
of deep learning, a new ResNET algorithm has been developed and compared with classical
machine learning classification algorithms. At the same time, both the developed ResNET
model and classical machine learning classification algorithms were compared in terms of
results before and after data augmentation.

Findings: It has been revealed that there are many factors that determine the satisfaction and
dissatisfaction of the customer who made a complaint during the application process. It has
been observed that the satisfaction levels of the customers in the resolution phase of the
complaints are quite effective in terms of brand/business changes.

Results: According to the data obtained as a result of the application, it has been observed that
the new ResNET model developed before and after the data augmentation gives similar or
higher results than the classical machine learning classification algorithms.

Keywords: Customer Complaints, Brand/Business Change, New ResNET Model, Machine
Learning Classification Algorithms
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GIRIS

Isletmeler teknoloji ile birlikte gelisen diinya ekonomisinde rekabetci bir ortamda
bulunmaktadirlar. Her isletme bu rekabet¢i ortamda ayakta durabilmek i¢in miisteri dncelikli
davranmak zorundadir. Miisteri memnuniyet ve sikayetlerinin isletmelerin gelecegini
belirlemesi de kaginilmaz bir durum olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Isletmeler kendilerine gelen
sikayetleri 6grenerek ve bu sikayetleri ortadan kaldirarak miisteri memnuniyetini maksimum

noktaya getirmek istemektedirler.

Isletmeler kendileri ile ilgili sikayetleri hem birebir iletilen miisteri ¢agr
merkezlerinden hem de genel anlamda biitiin isletme markalarinin sikayetlerinin alindigi web
sitelerinden Ogrenme sansina sahipler. Miisteri sikayetlerinin alinmasi ile birlikte bu
sikayetlerin nedenlerinin ortadan kaldirilmasi icin hem isletmeler hem de miisteriler ile
iletisime gegilerek sorun halledilmeye calisilir. Sorunlarin ¢éziime ulasip ulagmamasi
durumunda miisteriler marka degisikligine gitme ya da gitmeme karari alabilirler. Tabi Ki
miisterilerin marka degistirme kararlar1 isletmeler agisindan istenilen bir durum degildir. Bu
konuyla ilgili miisteri memnuniyetinin artmasina yonelik yapilan calismalarin miisteri
sikayetini azaltacagi ve miisterilerin sadakatini artiracagi su gotiirmez bir gergektir (Baytekin
2005).

Miisteri sikayetleri ve memnuniyetinin biitiin is sektorlerinde ne kadar 6nemli oldugu
bilinen bir gergektir. Miisteri sikayetleri hakkinda yapilan akademik ¢alismalar bu konunun ne
kadar onemli oldugunu ortaya koymaktadir: Kamil vd. (2010) ¢alismalarinda paket turlar ile
yolculuk yapanlarin seyahat acenteleriyle ilgili sikayetleri tizerine durmuslardir. Albayrak
(2013) restoran isletmelerinde miisteri sikayet ve davranislarini inceleyen bir ¢caligma yapmustir.
Giiler (2020) calismasinda miisteri sikayeti alan online bir sikayet sitesine Koronaviriis (Covid-
19) hastalig1 giinlerinde bankalar hakkinda yapilan sikayetlerin kategorilerinin belirlenmesi,
aynt zamanda miisteri isteklerinin neler oldugu iizerinde durmus ve ayrintili incelemeler
yapmistir. Miisteri sikayet, istek ve goriislerinin bu kadar 6nemli oldugu giinliimiiz ¢aginda ise
teknolojik imkanlardan yararlanmak olduk¢a Onemlidir. Ciinkii teknolojinin gelismesi ile
birlikte insanlarin davraniglarini ve bu davraniglarinin sonuglarini 6nceden bilmek veya biiyiik
cogunlugunu tahmin etmek miimkiindiir. Gelisen teknolojinin en 6nemli sonuglarindan biri olan
yapay zeka ve makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi alt dallar1 bunun en giizel drnegini

olusturmaktadir. Giiniimiizde her alanda kolaylik saglanan gelismelere ek olarak miisteri



sikayetleri, memnuniyeti ve istekleri de yapay zeka ile analiz edilmektedir. Yapay zeka ile bir
durum karsisinda miisterilerin daha onceki davraniglarina bakilarak yeni ve benzer bir durum
karsisinda nasil tepkiler verecegi ya da daha once yasanmamis bir durum karsisinda nasil
tepkiler verece8i tahmin edilebilir hale gelmistir. Teknolojik olarak gelisen giiniimiiz
kosullarinda yapay zekanin ve makine 6grenmesinin her alanda yer almasi, uygulanabiliyor
olmasi bize bu konunun ne kadar 6nemli ve hayat kolaylastirict oldugunu gozler oniine
sermektedir. Yapay zeka ve makine Ogrenmesi ile ilgili her alanda yapilan akademik
arastirmalar da bize bunun agik bir 6rnegini gostermektedir. Bunlar icerisinde: Aydin (2018)
caligmasinda itfaiye istasyonlarimin makine 6grenme algoritmalart ile simiflandirmasini
yapmistir. Karaoglu (2015) ¢aligmasinda spor miisabakalarinin makine 6grenme algoritmalari
ile modellenmesi tizerinde durmustur. Aveir (2021) ¢aligmasinda yapay zekay1 vergi tahsilatinda
kullanmis ve 6nemi lizerine durmustur. Sen ve Yurtoglu (2020) ¢alismalarinda yapay zekayi
istihbarat i¢in analiz yapmada kullanmislardir. Sercemeli (2018) ise calismasinda yapay zekay1
muhasebe alaninda kullanmis ve analizlerini dijital doniisiim c¢ergevesinde ele almistir.
Gortildiigii iizere yapay zeka ve makine 6grenmesi her tiirlii alanda kullanilabilmektedir.
Isletmeler i¢in de makine dgrenmesi ve derin 6grenme miisteri davramislarinin sonuglarmin
tahmini ya da smiflandirmasi iizerinde kullanilarak fayda saglama amaciyla
kullanilabilmektedir. Yine misterilerin baz alinarak analiz edildigi akademik ¢alismalarda bu
konuyla ilgili yontemler uygulanmistir. Yapilan bazi arastirmalar ise su sekildedir:
Ramaswamy ve DeClerck (2018) tarafindan yapilan ¢aligmada, miisteri goriislerinin analize
tutulmas ile ilgili derin 6grenme ve dogal dil isleme teknolojileri sunulmustur. Baydogan ve
Alatas (2019) tarafindan yapilan ¢alismada ise miisteri memnuniyetinin makine 6grenme

algoritmalari ile tespiti yapilmustir.

Bu calismada da online sikayet toplama sitesine gelen sikayetler g6z Oniine alinarak
marka degisikligine gitmek isteyen miisterilerin siniflandirilmas: yapilmistir. En ¢ok sikayet
alan 16 farkli markanin sikayet ve ¢0zlim asamasindaki miisteri Ozellikleri c¢ikarilarak
miisterilerin marka degistirmek isteyip istememesi seklinde iki segenekli bir siniflandirmanin
derin 6grenme ve makine 6grenme teknikleri ile sonuglar1 analiz edilmistir. Boylelikle miisteri
sikayetlerinin ¢oziime ulastirilmasimin isletmeler i¢in ne kadar 6nemli olduguna dikkat
cekilmistir. Ayn1 zamanda bu tez caligmasinda miisteri sikayetinin ne anlama geldigi, miisteri
sikdyetlerinden nasil yararlanilmasi gerektigi, miisteri sikayetlerinin isletmeler/markalar
acisindan neden dnemli oldugu, miisteri sikdyetlerinin nasil ¢dziilmesi gerektigi, nelere dikkat
edilmesi gerektigi, miisteri memnuniyeti derecesinden kisilerin marka degisikligine gidip

gitmemesi hakkinda ayrintili bilgi verilmistir.



Bu tez ¢alismasinin literatiire katkilar1 ise su sekildedir: Ilki, bilindigi kadariyla elde
edilen veri seti ilk kez kullanilmis ve elde edilen veri setine veri artirma islemi uygulanmistir;
ikincisi ise literatiirde mevcut modellere ek yeni iki ResNet tabanli modelin sunulmasi ve

Onerilen bu modellerin makine 6grenme modelleri ile karsilagtirmasi yapilmastir.
Bu tez ¢alismasi kapsaminda yapilan kaynak arastirmasi asagida verilmistir:

De Cnudde and Martens (2015), miisteri sadakat programlar1 iizerine yaptiklari
calismada Belcika sehrinde yasayan insanlarin katildig: bir anket yapmislardir. Miisterilere
sadakat Kkartlar1 dagitilarak kullanicilarin sadakat kartlarmi aktif bir sekilde kullanip
kullanmayacaklari, miisterilerin hangi sehri ziyaret edecekleri iizerine siniflandirma ¢aligmasi
yapmiglardir. Makine 6grenme algoritmalarindan Naive Bayes ve DVM modellerinin

kullanildig1 bu ¢alismada ¢ikan dogruluk sonuglar1 %92.5 ve %85.5 olarak bulunmustur.

Vafeiadis et al. (2015), miisteri kayiplarinin tahmini i¢in makine 6grenme tekniklerini
kullanmiglardir. Caligmalarinda bir telekomiinikasyon sektoriindeki miisterilerin calkanti
sorunlar1 iizerinde durmuslardir. Bu ¢alkanti sorunlarinin tahminin de ise ¢ok katmanli YSA,
DT, DVM, Naive Bayes ve Lojistik Regresyon tekniklerini kullanmiglardir. En yiiksek

dogruluk degerini ise %94 ile DT modeli vermistir.

Vidya et al. (2015), Twitter’daki verilerden yararlanarak miisteri memnuniyetine dayali
olan marka itibarini 6lgmiislerdir. Endonezya’da yapilan ¢alismada en iyi iic mobil saglayici
sirketin Ocak-Mart 2015 arasindaki 10.000 ham Twitter mesajindan Ozellik ¢ikarimi
yapmuslardir. Veri dengeleme ve veri temizleme islemlerinden sonra veriler Naive Bayes,

Destek Vektor Makinas1 ve Karar Agacit modelleri ile siniflandirilmistir.

Takahashi et al. (2015), postayla siparis endiistrisinde siipheli miisterilerin miisteri
ozelliklerini makine O6grenme yOntemiyle analiz etmektedirler. Yaptiklar1 bu c¢alismada
Japonya’daki postayla siparis miisterilerine yonelik teslimat adresi, 6deme yontemi ve alicinin
ad1 gibi bilinmesi zorunlu 6zelliklerden yararlanmislardir. Calismanin sonucunda ise kasith

miisteriler ile dikkatsiz miisterilerin siniflandirildigi ortaya konmustur.

Maldonado et al. (2015), ¢alismalarinda miisteriyi elde tutma ve kar getirme amagh
makine 6grenme tekniklerinden DVM’yi kullanmislardir. Smiflandirici yapimi ve DVM’ye
dayali eszamanli degisken secimi icin kar odakli bir yaklasim Onermislerdir. Deneysel
ciktilardan, uygulanan modellerin isle ilgili hedeflere oranla iistiin performans saglayan 6zellik

secimi i¢in geleneksel yontemlerden daha iyi performansa sahip olduklarini gostermislerdir.

Kuswanto et al. (2015), miisterilerin hatalarin1 tahmin etmek iizerine ¢alismislardir.

Inceleme amagcli ele aldiklar1 sirket miisterilerin iiriinleri belli bir siire sonra kusurlu hale



getirme veya elde tutma segenegine sahip ti¢ liriin (diisiik, orta ve yiiksek fiyatli) satmaktadir.
Sirketin bu iiriinleri alan miisteriler i¢in ¢ok yiiksek veriler toplamasi boyutsallik nedeniyle
genel istatistiksel modellerin uygulanamamasina yol agtigindan Lojistik Regresyon toplulugu
“LOREANS” modelini kullanmislardir. Elde edilen sonu¢larda LOREANS standart olarak
kullanilan lojistik regresyon yontemi kadar iyi bir tahmin yetenegine sahip oldugunu ortaya

cikarmiglardir. Bu degerler %66 ile %77 arasinda bir tahmin dogrulugunu vermektedir.

Coussement et al. (2015), birden fazla bilgi kaynagin1 tek bir Karar Destek Sisteminde

birlestirerek Bayesci bir ¢cerceve ile miisteri memnuniyeti tahmin modeli iizerinde durmuslardir.

Cheng et al. (2015), makina sanayisinde kullanilan depolarda miisteri memnuniyetinin
saglanmasinda Karar Destek Sistemi kullanmislardir. Bunu yaparken de Is Akis1 Karar Destek
Sistemi kullanmislardir. Ger¢ek zamanli verileri yakalamak i¢in radyo frekansi tanimlamasini

kullanmislardir.

Chen et al. (2016), calismalarinda misteri davranis verileri tizerine calismislardir.
Caligmalarinda yeni bir topluluk 6grenme modeli olan Cok Cekirdekli Destek Tensoér Makinasi
gelistirmislerdir. Bu model ile ¢ok yonlii ve ¢ok yollu veriler iizerinden 6zellik ¢ikarimi
yapilabilecegini gostermislerdir. Gelistirilen bu topluluk 6grenme modelinin diger Oneri

yontemlerinden daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir.

Aguwa et al. (2017), bulanik tabanli miisteri sesinin modellenmesinde is karar
analitiginin uygulanmasina yonelik calisma yapmislardir. Miisterilerin bulanik sesinin yanligsiz
bir sekilde analizi i¢in yeni bir yaklagim gelistirmislerdir. Bunu da metin madenciligi ve
birliktelik kuralin1 baz alarak yapmuslardir. Sonug olarak miisterilerin ses analizinin bulanik
olarak incelenmesi daha saglikli sonuglar elde edilecegini gostermistir. Boylelikle miisteri

gereksinimlerinin belirlenmesine de katki saglamaktadir.

Stevens et al. (2018), ¢evrimigi miisteri sikayetleriyle ilgilenmek igin birkag pratik
¢Oziim lizerinde durmuslardir. Bu c¢alismalarinda yoneticilerin ve destek ekiplerinin ¢evrimici
sikayetlere mantikli ve anlagilir bir sekilde yanit vermelerine yardimci olacak sekilde

tasarlanmis bir ¢er¢eve sunmuslardir.

Béal and Sabadie (2018), miisterilerin firmaya katilimlarinin miisteriler iizerinde nasil
bir etkisinin olacagi iizerine teorik bir ¢alisma yapmislardir. Miisterilerin firma yonetimine
dahil edilmesiyle hem bagliliklart hem de sozel iletisim agisindan gelisme gosterdikleri

gorilmiistir.



Seger-Guttmann et al. (2018), miisteri mal iade kosullarinin ve ¢alisan tepkilerinin
miisterilerin sadakatleri {izerindeki etkisini ve bu etkinin etik uyumsuzluk kapsaminda

degerlendirmesini yapmiglardir.

Yang Y. et al. (2018), miisteri sikayetlerini ele almak i¢in yeni bir karar destek sistemi
olusturmuslardir. Miisteri sikayetlerini belirsiz bilgilerle siniflandirmak i¢in kanita dayali akil
yirliitme kural tabanli bir siniflandirici gelistirmis ve makine Ogrenmesi tekniklerini
kullanmiglardir. Kanita dayali akil yiiriitme kuralin1 daha sonra birden fazla kanit1 birlestirmek
ve misteri sikayetlerini olasiliklarla farkli kategorilerde smiflandirmak i¢in denemislerdir.
Calismalarmi bir telekomiinikasyon sirketinde ve ampirik olarak yapmuslardir. Sonuglarda,
Onerilen kanita dayali akil yiiriitme Kkural tabanli smiflandirma modelinin diger makine

O0grenmesi algoritmalarina gore yiiksek performans sagladigini gérmiislerdir.

Zhong et al. (2019), bina kalitesi sikayetlerini metinsel olarak siniflandirmak i¢in derin

ogrenme tabanli evrisimsel sinir aglarini (CNN) kullanmiglardir.

Kwon et al. (2020) c¢alismalarinda, bir restoran ortaminda miisterilerin degerlerini
belirleyen faktorlerin ¢evrimici incelemesini makine O6grenme tabanli dogal dil isleme
tekniklerini kullanarak analiz etmislerdir. Elde edilen sonuglar ile miisterilerin degerlerine

yonelik nicel 6lgiimlerinin test edilmesini saglayan bir ¢erceve sunmuslardir.

Khedkar and Shinde (2020) calismalarinda, miisterilerin iiriin veya hizmet almasi
sonucunda oOvgii ve sikayetlerin smiflandirmasi iizerine durmustur. Makine Ogrenmesi
teknikleri, topluluk siniflandirict, yogun sinir aglari, derin 6grenme tabanli CNN teknigini
kullanarak ¢ikan sonuglar1 karsilastirmistir. Sonuglar dikkate alindiginda topluluk siniflandirici

ve derin 6grenme tabanl tekniklerin dogruluk oranlarinin daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Nilashi et al. (2021) c¢alismalarinda, vejetaryen dostu restoranlarda miisteri
segmentasyonu ve tercihlerinin tahmin edilmesi i¢in etkili 6grenme teknikleri araciligiyla yeni
bir metin madenciligi yontemi gelistirmiglerdir. Vejetaryen dostu restoranlarda miisterilerin
hizmet kalitesinden memnuniyet diizeylerini ortaya ¢ikarmak icin kiime analizi (Kendi Kendini
Diizenleyen Harita) ve tahmine dayali 6grenme teknigi (Smiflandirma ve Regresyon Agaglari)
kullanmislardir. Bangkok'taki vejetaryen dostu restoran verileri tizerinde yaptiklar: deneylerin
elde edilen sonuglarina dayanarak, Siiflandirma ve Regresyon Agaglari ile olusturulan
modeller, restoranlarin kalite faktorlerine dayali olarak miisterilerin tercihlerinin dogru bir

tahminini verebilmistir.



Singh et al. (2021), miisteri sikayetlerinin tanimsal olarak ¢6zmek i¢in yar1 denetimli
bir 6grenme ilizerinde c¢alismiglardir. Simiflandirmada grafik tabanli bir yaklasimla denetimli

O0grenmeyi miisteri sikayetlerini ele alarak incelemislerdir.

Gupta et al. (2021), demiryolu sikayetlerinin siniflandirmasi {izerine bir ¢alisma
yapmislardir. Calismada Hindistan demiryolu hakkinda elde edilen sikayetler baz alinmstir.
Kullanicilarin sikayet girislerini analiz eden, karakter seviyesini yakalayan ve gelen sikayetleri
ilgili departmana gondererek siniflandirma yapan bir Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM) modeli

gelistirmiglerdir.

Vo et al. (2021), miisteri kayb1 tahmin modeli {izerine ¢alisma yapmuslardir. Bir ¢agri
merkezinden elde edilen veri seti lizerinde kapsamli deneyler gerceklestirmislerdir. Miisteri
kaybi1 riskini dogru bir sekilde tahmin edebilmek i¢in yorumlanabilir makine 6grenmesi

kullanmiglardir. Sonug olarak anlamli bilgilerin elde edildigi ortaya ¢ikmistir.

Albrecht et al. (2021), gevrimigi miisteri sikayet ve destek incelemesini 174.5 hafta
boyunca yaparak makine 6grenme algoritmalari ve en ¢ok kullanilan zaman serisi modellerini

karsilastirmiglardir.

Osorio-Arjona et al. (2021) ¢alismalarinda, Twitter’daki Madrid Metro hesabina gelen
miisteri sikayetlerinin mekansal dagilimi {izerine bir ¢aligma yapmislardir. Gelen sikayetlerin
metinsel degerlerini ve bu sikayetlerinin niifus, gelir diizeyi gibi faktorlere bagli olarak
mekansal dagilimini analiz etmislerdir. Bu amagla Madrid Metro Twitter hasabina gelen
mesajlart iki ay boyunca toplamislardir. Miisteri sikayetlerinin duygu analizi iizerinden
belirlenmesi i¢in ise metin madencilifi ve makine Ogrenme algoritmalarini birlikte
kullanmiglardir. En son ise bir cografi agirlikli regresyon modeli kullanmis ve sikayetcilerin
mekansal dagiliminin nedenselligini arastirmislardir. Cikan sonuglara gore atilan mesajlardan
gelen miisteri sikayetlerinin yakin bolgelerde oturan ve isyerlerine gitmekte olan orta gelirli

is¢iler tarafindan atildigini tespit etmislerdir.

Gaur et al. (2021) ¢alismalarinda, 50 kiiresel olgekli otel miisterilerinin 45.500 adet
yorumlarini ¢esitli ¢evrimici inceleme sitelerinden elde ederek makine 6grenmesinde dogal dil
isleme, metin madenciligi, duygu analizi gibi teknikleri kullanmiglardir. Yaptiklar: ¢aligmada
otellerde konaklayan hem tatmin olmus hem de hayal kirikligina ugramis miisterilerinin yemek,
konaklama, servis, personel ve odalar olmak tizere 5 kategorinin iizerinde durduklarini ortaya

cikarmiglardir.

Li and Xu (2022) galismalarinda, miisteri iligkileri yonetiminde (CRM) yapay zeka

odakl1 bir teknoloji dnermislerdir. Onerdikleri modelde girdi ve ciktilar arasinda iligki kurmak



i¢in siireg, sistem ve matematiksel modeller diizeyinde mimari tasarlamiglardir. Anket teknigi
kullanarak elde ettikleri ilk verilerden bir veri seti olusturmuslardir. Yaptiklar1 calisma
sonucunda miisterilerin yapay zeka tabanli teknolojilerin farkinda olduklarini, miisterilerin

sadik miisteri olduklarini ve 6nerilen modelin basarili oldugunu ortaya koymuslardir.

Bedi and Toshniwal (2022) ¢alismalarinda, bir sosyal medya sistemi olan Twitter’a
atilan mesajlarin sayisal temsili i¢in kullanilan “Kelime Torbasi (BoW)” modelinin eksiklikleri
tizerinde durmuslardir. Yaptiklart ¢alismada popiiler kelimeler lizerinden yola ¢ikarak derin
O0grenme tabanli siniflandirma yapmislardir. Elde edilen bu popiiler kelimeleri iki siniflandirma
veri seti i¢in kullanmislardir. 11k veri setini duygu siniflandirma, ikinci veri setini ise sikayet
simiflandirma olarak almislardir. Kelimeler arasindaki anlamsal iliskiyi kurmak i¢in farkli
kelime yerlestirme modelleri kullanmislardir. Daha sonra da atilan mesajlardan derin 6grenme
tabanli duygu smiflandirma modeli olusturmuslardir. En son asamada ise olumsuz duygulari
ifade eden mesajlarin sikayet smiflandirma modelini olusturmuslardir. Siniflandirmada

kullandiklar iki etiket sinifini ise toplu sikayetler ve bireysel sikayetler olarak belirlemislerdir.

Chang et al. (2022) ¢alismalarinda, COVID-19’un yolcu seyahat duyarliligina etkisini
Olemek istemislerdir. Yolcularin gorsel analizleri ve duygu analizleri yoluyla miisteri
memnuniyetlerinin ne diizeyde olduklarini arastirmislardir. Calismada Ocak 2016 ile Agustos
2020 zamanlar1 arasinda TripAdvisor'daki ugus yorumlari toplanmis ve incelenmistir.
Miisterilerin duygularini belirlemeyi, bazi kategoriler igindeki derecelendirilmemis duygulari
tahmin etmeyi amacladiklar1 bu c¢aligmada derin Ogrenme, dogal dil isleme ve bilgi

gorsellestirme tizerinde durmuslardir.

Bu c¢alismanin ilerleyen bdliimleri su sekildedir; giris boliimiinde c¢alisma hakkinda
hazirlik niteliginde bilgi verilip kaynak arastirmasi1 bdoliimiinde literatiir taramasindan
bahsedilmistir. Kuramsal temeller boliimiinde miisteri sikayetleri ve coziimleri, miisteri
sikayetleri karsisinda yapilmasi gerekenler anlatilacaktir. Materyal ve yontem bdliimiinde
yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerinden bahsedilecektir. Arastirma
bulgular1 boliimiinde veriler ve yapilmak istenen calismanin uygulamasi hakkinda ayrintili bilgi
verilecektir. Sonug kisminda ise makine 6grenme ve derin 6grenme teknikleri karsilastirilacak,

cesitli onerilerde bulunulacaktir.



KURAMSAL TEMELLER

Miisteri Sikayeti

Miisterilerin isletmeler agisindan ne kadar Onemli olduklar1 bilinen en Onemli
gerceklerin basinda gelmektedir. Gelisen ve degisen teknoloji ile birlikte isletmeler de
miisterilerin gorilislerini daha fazla dikkate almaktadirlar. Miisteri odakli yapilan ¢alismalarda
da gelisen teknoloji ile birlikte yapay zeka ve makine 6grenmesi kullanilmakta ve ¢agimiz
isletmeleri acisindan olduk¢a fayda saglamaktadir. Makine 6grenmesi ve derin Ogrenme
alaninda kullanilan algoritmalar miisteri odakli yapilan calismalarda ise su sekilde karsimiza
cikmaktadir: Ghazzawi ve Alharbi (2019) tarafindan yapilan ¢alismada sikayet verileri analiz
edilerek sirketlerin hizmet kalitesini iyilestirmek ve diisiik miisteri memnuniyetine sebebiyet
veren faktorlerin tespit edilmesi amaclanmistir. Analiz islemi, veri madenciligi teknikleri
kullanilarak yapilmistir. Kaynar vd. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada telekomiinikasyon
sektorliinde miisteri kayb1 tahmini yapilmistir. Kullanilan siniflandirma algoritmalari; destek
vektor makineleri, naif bayes ve yapay sinir aglaridir. 4667 miisteriden olusan veri tabani
tizerinde gerceklestirilen analiz sonuglarinda, YSA daha yliksek basari gdstermistir. Choi
(2018) tarafindan yapilan ¢alismada Koreli bir mobil Telekom sirketinin miisteri sikayetlerini
tahmin etmek i¢in makine 6grenimi algoritmalart (ANN, SVM, k-NN, DT) uygulanmustir.
Kullanilan veri tabani, 10.000 Koreli aboneye ait cinsiyet, yas, sikayet durumu, hizmet kalitesi
degiskenlerini icermektedir. Yapilan deneyler sonucunda, en yiiksek basar1 %87,3’liik tahmin
ile ANN algoritmasindan alinmistir. Miisteri memnuniyetinin 6nemli oldugu diger bir sektor
bankacilik sektoriidiir. Erduran (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, bankalarin online miisteri
sikayetleri ele almmistir. Veri madenciligi yontemlerinden, birliktelik kurali, kiimeleme
yontemleri ve metin madenciligi algoritmalari ile sikayetler belirlenmis ve isletmelere miisteri

kazanmalar1 agisindan bir sans olarak degerlendirilmistir.

Miisteri sikayetinin anlanm

Miisteri sikayeti isletmelerin/markalarin miisterileri ile yasadiklari olumsuz durumlarin
varligidir. Diger bir deyisle miisterinin isletmeden/markadan bekledigi mal ve hizmetteki
noksanligin disa vurumu olarak da disiintilebilir. Tabi ki miisteri sikayetlerinin iletisim
eksikligi, tiriin kalitesi vb. birgok farkli nedeni olabilir. Yine de miisteri sikayetlerinin isletmeler
icin bir firsat oldugu unutulmamalidir. Bu firsat markalarin kendilerini daha iyi noktalara

tastyabilmelerine yardimci olmaktadir. Ancak igletmeler ellerindeki firsatlar1 degerlendirmede



basarisiz olurlarsa miisteriler marka degisikligine gider ve biiyiik maddi kayiplar ile karsi

karstya gelebilirler ( Yeni Is Fikirleri, 2021).

Miisteri sikayetinden yararlanma

Isletmeler/markalar miisteri sikayetlerinin gelecekleri acisindan ¢ok Snemli
olduklarinin farkinda olmali ve bu sikayetlerin ¢6ziimiinde attiklar1 her adimla avantajli firsatlar
yakaladiklarin1 unutmamalilardir. Avantajli firsatlar, markalarin hizmet/liriin gelistirmesini
daha iyi yapabilir, miisterilerin deger gordiiklerini ve markaya olan bagliliklarinin artmasini
saglayabilir, calisanlarin yetkinlik ve donanimlarinin artmasina sebep olabilir (Yeni Is Fikirleri,

2021).

Miisteri sikdyetlerinin 6nemi
Miisteri sikayetleri ile isletmeler:

% Pazar arastirmasina ve geri bildirim anketlerine gerek duymadan ilk agizdan eksik
olduklar1 alanlar1 fark edebilir, gerekli diizenlemeleri dogru bi¢cimde yapabilirler,

% Mevcut durumlarmin farkina varabilir ve miisterilerin marka degisikligine gitmesini
engelleyebilirler,

% Misterileri daha iyi anlamaya baslarlar,

% Uriin/hizmet geri doniislerini daha iyi alirlar, bu da isletmeler/markalar i¢in benzersiz
bir biiyiime firsati olarak karsilarina ¢ikar, iyilestirilmesi gereken alanlara dikkat
ceker,

% Cevrim ig¢i itibarlarinin korunmasini saglayabilirler. Bir taraftan internet ortaminda
7/24 aktif olunmast diger taraftan miisteri sikayetlerinin azaltilmaya c¢aligilmasi
isletmelere kazang getirir.

% Yardimc1 ve destek alanlardaki ekiplerin gelismesini saglayabilirler.

% Hizli ve etkin bir sekilde ¢oOziime ulastirdiklar1 her sikdyet sonucunda sadik
miisteriler kazanabilirler(Yeni Is Fikirleri, 2021). Bu da marka degisikligi gibi

olumsuz durumlarin yaganmasina engel olmaktadir.

Miisteri sikayetlerinin ¢6ziimii

Miisteriler bir isletmenin olmazsa olmaz unsurlarindan bir tanesidir. Yani miisterilerin
memnuniyetini temel almayan bir isletme rekabetci ortamlarda ayakta durabilecek giice sahip
degildir. Miisteri memnuniyetinin saglanmast i¢in ise miisteri sikayetlerinin listiinde durmak ve
hizli bir sekilde ¢oziimiiniin yapilmasi gerekmektedir. Coziim siirecinde en 6nemli pay ise

miisteri sikayet ekiplerine diismektedir. Bu ekipler en kétii ve hirgin miisteriler i¢in egitilmis ve



en olumsuz senaryolarda dahi sakinliklerini koruyabilmeli ve ¢6ziim odakli olmalidirlar. Ciinkii

isletmelerin imajlar1 onlarin is becerilerine baglidir artik (Yeni Is Fikirleri, 2021).

Yaygin miisteri sikayetleri ve ¢oziimleri

Bekleme siiresinin uzunlugu: Cagri merkezlerinde karsilagilan ve miisterilerin cevap

verilmedigi takdirde en fazla iki dakika igerisinde kapatmasi ile sonuglanan bir sorundur. Bu
sorunun temeli iki nedene dayanmaktadir. Birincisi eleman yetersizliginden dolayi, ikincisi ise
sistem yetersizliginden dolayidir. Birinci neden eleman eksikligi giderilerek, ikinci neden ise
sistem yazilimlarindan yararlanilabilir ya da ilgili elamanlar otomasyon alaninda egitilerek

bekleme siiresinin uzunluguna ¢dziim bulunabilir (Yeni Is Fikirleri, 2021).

Stokta Bulunmayan Uriin: Bir {iriiniin stokta olmamasi isletmeler igin iyiye isarettir.

Ancak miisterilerin ihtiyacinin karsilanmamasi durumu istenmeyen bir olaydir. Bu sorunun
¢Oziimii i¢in miisteri temsilcilerinin bilgisi olmasi beklenemez ama konuyla ilgili satis ekibi
olaydan haberdar edilmeli ve miisterilere iiriin ile ilgili bilgi verileceginin garantisi verilmelidir
(Yeni Is Fikirleri, 2021).

Miisterilerin_siirekli sorunlarini_anlatmasi: Bir miisterinin her miisteri temsilcisine

sorununu tekrar tekrar anlatmak zorunda kalmasi halinde yasanan bir sorundur. Boyle bir
sorunla karsi karsiya kalan bir miisteriyi baska temsilcilere baglamak yerine ilgili temsilci
sorunu kendisi ¢6zmeli, uzman goriisiine ihtiyaci olsa dahi bunu bizzat kendisi vermelidir (Yeni
Is Fikirleri, 2021).

Miisteri temsilcisinin ilgisizligi: Bir miisteri temsilcisinin konusma sekli, ses tonu ve

tislubu miisterilerin isletme hakkindakini diisiincelerinin belirlenmesinde oldukg¢a 6nemlidir.
Boyle bir sorun ya miisterilerin beklentilerinin fazla olmasindan ya da gergekten miisteri
temsilcilerinin ilgisizligi ile ortaya ¢ikabilir. Sorunun ¢6ziilmesi i¢in ise kullanilan prosediirler
gerekli goriildiigli takdirde esnetilmeli, miisteri temsilcilerinin en azindan ses tonuna dikkat

etmeleri istenmelidir (Yeni Is Fikirleri, 2021).

Uriin/hizmet _eksikligi: Miisteriler bir {irliniin 6zelliklerinin eksik olmasi, {iriini

kullanamama gibi sorunlar da dahil olmak iizere yetersiz iirlin/hizmet sunmus algisina
kapilabilirler. Ancak bu durumlarda bile rakip isletmeler diisiiniilerek miisterilerin ihtiyaclarina
hizli ve etkin ¢oziimler sunulmalidir. Bunun i¢inde isletme kaynakli hata oldugu
diisiiniilmediginde miisterilerin sorunlar1 tam anlamiyla 6grenilmeli ve miisteriler nazik bir

sekilde konuyla ilgili egitilmelidir (Yeni Is Fikirleri, 2021).

Soruna ilk ¢agrida ¢6ziim bulamama: Miisterilerin sorunlarina ilk aramada ¢6ziim

bulunamayabilir. Ancak ilgili sorunun ¢6ziimii i¢in ¢aba harcanmalidir. Miisterilerin sorunlari
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hakkinda zamana duyarli notlar birakilmali ve yakindan takip edilmelidir (Yeni Is Fikirleri,

2021).

Soruna yonelik takip eksikligi: Bazi miisteriler sorunlarin ¢éziimleri karsisinda sabirli

davranabilirken bazilar ise siirekli bir giincellik bekleyebilirler. Iste bu yiizden hangi miisteri
tipi olursa olsun miisterilerin ve temsilcilerin uygun gordiikleri diizenli araliklarla bilgi
verilmelidir. Boylelikle miisteriler daha uzun siire sorunun ¢éziimii i¢in bekleyebilirler (Yeni
Is Fikirleri, 2021).

Uriin/hizmet yeniligi talebi: Aslinda bdyle bir sorun olmamakla birlikte miisteri

temsilcilerinin karsilastigr bir durumdur. Tabi ki bazi miisteriler yeni {iriin veya hizmet
alabilmeyi istemektedirler. Ancak bunun i¢in miisteri temsilcileri yerine {iriin gelistirme gibi
konuyla ilgili calisan bir ekibin olmas1 isletmeye daha ¢ok fayda saglayacaktir (Yeni Is Fikirleri,
2021).

Miisteri sikayetlerinin ¢o6ziimiinde dikkat edilmesi gerekenler

Miisteri sikayetlerinin ¢6ziim siireci miisterilerden gelen olumsuz geri doniisleri alma,
bunlara neyin sebep oldugunu arastirma ve sorunun ¢oziimiinii ifade etmektedir. Bu siire¢

asagidaki maddeler ile daha etkin bir sekilde ifade edilebilir (Timur 1998):

% Miisteriler igin ¢6ziim siirecinde erisilebilir olmak

% Miisterilerinizi dinlediginizi gostermek

% Miisterilerinizin yerine kendinizi koyun ve anlayisl olun

% Miisterilerin sizin tarafinizdan anlasildigini belli edin

%+ Miisterilerin sizi ilk aramalarinda sorunlarin1 ¢6zmeye odakli olmak

% Miisterilere karsilasacaklar1 ¢6ziim siireglerini ayrintili bir sekilde anlatmak

Miisteri memnuniyeti

Insanoglunun ilk degis tokus zamanlarindan itibaren miisteri memnuniyeti ticaret icin
onemli bir unsur olmustur. Giiniimiizde de ticaretin devam edebilmesi miisteri memnuniyetine
baglidir. Miisteri memnuniyeti ise herhangi bir tiriin/hizmet alimindan 6nceki beklentiler ile
aldiktan sonra Triin/hizmet kalitesinin miisterideki karsiligi olarak ifade edilmektedir
(Burucuoglu 2011). Tabi ki miisteri memnuniyeti ya da memnuniyetsizligi kisiden kisiye
degisen cevresel bir¢ok faktoriin kisilerin tistiinde etkisini gosterdigi kavramlardir(Banar ve
Ekergil 2010). Bu faktorlerin en basinda kisilerin yasam kosullar1 gelmektedir(Burucuoglu
2011).
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Miisteri memnuniyetini yerine getirmek icin yapilmasi gerekenler

Yapilan arastirmalara gére miisteri hizmetlerinin énemi insanlar i¢in isletme/marka
degisimi acisindan oldukca 6nem arz etmektedir. Sirf miisteri hizmetleri kotii oldugu igin ve
memnuniyetsiz miisteriler yarattigi i¢in insanlar siirekli kullandiklar1 markalar1 bile degistirme
yoluna gitmektedirler. Boyle bir durumda isletmeler miisteri memnuniyeti saglama konusunda

bazi temelleri ortaya koymalidirlar. Bu temeller sunlardir(innova 2007 , Burucuoglu 2011 ):

¢ Miisterilerin {irtin/hizmet ile ilgili sorunlarini rahat bir sekilde ortaya koyabilmeleri
i¢in gerekli ortami1 hazirlamak

% Misterilerle ilgilendigini belli etmek amagl siirekli iletisimde bulunmak

% Miisterilerle ve isletme ile temasit saglayan ¢alisanlarin konforunu ve
memnuniyetini arttirmak

« Sadece lriin/hizmet alimindan 6nce degil sonrasinda da miisteriler ile iletisime
gecilerek memnuniyet derecelerini 6lgmek

¢ Miisterilerden gelen sikayetlerin iizerinde durmak ve ¢oziim i¢in ¢abalamak

+ Miisterilerin kisilik 6zellikleri ve iiriin/hizmet alimindaki tutum ve davranislari

gozlenmeli, miisteriyi tanima yoluna gidilmeli

% Miisteriler ile iletisimde bulunurken saygi ve tesekkiir ifadeleri sik sik kullanilmali

Miisteri sadakati

Her isletme i¢in miisteri tabanli ¢alismalar gelecekleri i¢in vazgegilmez unsurlardan
biridir. Hem gelecek miisteriler hem de mevcut miisterileri elde tutmak, rekabetci is
ortamlarindaki paylarini elde tutmak adina biiylik 6nem arz etmektedir. Gelecek olan ve mevcut
olan miisterileri elde tutmak yani sadakatli miisteriler olusturmak isletmenin miisteri odakl
calismasi ve miisterilerden gelen her tiirlii geri doniisiin ¢ok iyi bir sekilde degerlendirilmesi ile
olur (Alper 2010). Boylelikle miisteriler tiriin/hizmet aldiklar1 isletme/markalar1 degistirme
yoluna gitmeyeceklerdir. Bu da miisteri sadakati denilen kavramin varhigini ortaya
koymaktadir. Diger bir deyisle miisteri sadakati bir iiriine veya hizmete bagl olma siklig1 ve

pozitif duygular olarak ifade edilebilir (Alper 2010).
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MATERYAL VE YONTEM

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme alaninda yapilan ¢alismalar giderek
artmaktadir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yapay zeka olarak adlandirilsa da bu ii¢ terim
birbirlerinden farklidir. Boliim x de yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme hakkinda

ayrintili bilgi verilmeye ¢alisilmstir.

Yapay Zeka

Zeka terimi insanlar i¢in kullanilan bir kavram olup diisiinme, hareket etme, karar
verme, algilama ve etrafindaki olaylar 6rgiisiinden sonug ¢ikaran bir yetenek olarak karsimiza
cikmaktadir. Yapay zeka ise insanlara ait bu 6zelliklerin makineler tarafindan yapilmasini ifade
etmektedir. Yani bagka bir deyis ile makinalarin insanlarin yapabildigi bazi islemleri insanlar

kadar becerikli bir sekilde yapabilmesini ifade etmektedir(Endiistri 4.0).

Yapay zekanin en 6nemli kurucu babalarindan biri John McCarthy’dir. Bu konuyla ilgili
diizenlemis oldugu bir konferans sonrasi katilimeilar yapay zekanin daha ileri bir seviyeye
getirilmesi gerektigini diistinmiislerdir(Enduistri 4.0). Yapay zekanin diger kurucu iiyelerinden
bir olan Alan Turing ise kendi adiyla bilinen Turing Testini olusturmustur. Bu testin amaci ise
makinalarin diigiindiiglinii s6ylemenin mantiksal olarak dogru olup olmadig1 iizerinedir. Marvin
Minsky, Allen Newell, Herbert A. Simon. McCarthy, Minsky, Nathaniel Rochester, -Claude E.
Shannon yapay zekanin icadina yardimci olan diger kisiler arasinda gosterilmektedirler

(Wikipedia 2001).

Yapay zeka ‘sadece yaptiklarinizi harfiyen yapabilen zayif yapay zeka ve hatalarinizdan
Ogrenebilen daha da gelismis kuvvetli yapay zekalar olmak tizere ayrilirlar’ (Endiistri 4.0).
Yapay zekanin bu ayrimlar1 zaman gectikce biiyiik verilerin ortaya ¢ikmasiyla yerini makine
o0grenmesine ve makine 6grenmesinden de yerini derin 6grenmeye birakmistir. Yani aslinda
derin 6grenme makine 6grenmesinden, makine 6grenmesi de yapay zekadan daha karmasik ve

ileri seviyelerdir.

Makine Ogrenmesi

Makinelere genel bir bakis atacak olursak, insanlar iglerini basitlestirmek ve is yaparken
gereken siireyi azaltmak i¢in basit araclar yapmislardir. Herhangi bir bilimsel yasay1 bilmeden
en basitinden kaldiraglardan baglamiglardir. Tekerlegin bulunmasinin da mekanik yasalarin

bilinmesi ile ilgili degil yine insanlarin ve hayvanlarin is yiikiinii basitlestirmek i¢in icat edildigi
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de unutulmamalidir. Ancak daha sonralar1 bu basit icatlar gelistirilmis ve zeka kavrami ile
birlestirilmistir. Iste bu da otomatik makinalarin bulunmasmna onciiliik etmistir. Goriildiigii
lizere basit araglar basit makinelere, basit makineler de akilli makinelere doniismiistiir.
Insanoglunun bu degisim ve gelisim siireciyle birlikte yapay zekanin énemli bir alt dal1 olan
makine Ogrenmesi de hayatimiza girmis ve hemen hemen her alanda kullanilmaya

baslanmistir(Bonaccorso 2017).

Ogrenme kelimesinin anlamma bakacak olursak, dis uyaranlara gore degisme ya da
onceki deneyimlerin bircogunu hatirlama seklinde karsimiza ¢ikmaktadir. Dolayisiyla makine
O0grenmesi degisme egilimini arttiran veya gelistiren her teknige en fazla 6nemi veren bir
miihendislik yaklagimidir diyebiliriz(Bonaccorso 2017). Mesela mekanik bir saat diistiniildiigii
zaman insan eliyle yapilmis en muhtesem eserlerin basinda gelmektedir. Ancak yapisi geregi
mekanik olarak ayarlanmaktadir, yani herhangi bir degisim olursa ise yaramaz hale
gelmektedir. Yasanan degisimleri fark etmek insanlara ve hayvanlara 6zgii bir durumdur.
Bundan dolayr makine Ogrenmesinin amaci, genel olarak saglanan verilerle egitilebilen
matematiksel modelleri incelemek, miithendislik uygulamalar1 yapmak ve gelistirmek, gelecek
ile ilgili ¢ikarimlar yapmak, eksiksiz kararlar alabilmektir. Bagka bir deyisle bir ortamdan alinan
bilgiyle belirli bir amaca ulasmak icin belirli bir eylemi segen ve o eylemin sonuglarini

gozleyebilen bir yazilimin varligidir(Bonaccorso 2017).

Son birka¢ yilda makine O6grenmesi en 6nemli yapay zeka dallarindan biri haline
gelmektedir. Her is alaninda yeni uygulamalarla kendini gostermesi buna 6rnektir(Bonaccorso
2017). Makine 6grenmesinin kullanildig1 bazi alanlar asagida verilmistir (Wikipedia 2001);

®,

¢ Makine Algilamasi

% Bilgisayarli Gérme

% Bilgisayarli Gormede Nesne Tanima
% Yazilim Miihendisligi

% Kredi Kart1 Dolandiriciligi Denetimi
*» Borsa Coziimlemesi

% Oyun Oynama

% Uyarlamali Web Siteleri

¢ Arama Motorlar

< Dogal Dil Isleme

< Sozdizimsel Oriintii Tanima

% Tibbi Tam

% Biyoinformatik
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Bir bilgisayar bilimcisi olan Arthur Samuel tarafindan 1959°da birlestirilen makine
ogrenmesi en temelde “bilgisayarin agik¢a programlanmadan 6grenme yetenegi” olarak ifade
edilmektedir. Bilgisayar bu 6grenme yetenegini gelistirirken ¢ikt1 sonuglarint siniflandirma ve
tahmin etmek i¢in girdi verilerini isleme katarak analiz eden algoritmalar kullanir (Prowmes).
Makine 6grenme algoritmalar1 ¢ikan bu sonuglarin hedeflerine gore birkag¢ sinifa ayrilmaktadir
(Bat1 2020). Baslangi¢ verileri ile ¢ikis verileri bilinen denetimli/gézetimli 6grenme iken,
sadece baglangic verileri ile belli sonuglara ulagsmaya ¢alisan denetimsiz/gdzetimsiz 6grenme
algoritmalarinin yaninda bagimli ve art arda gelen olaylarin ¢ikt1 verilerini bulmaya calisan
takviyeli/pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 olmak iizere {ic makine 6grenme algoritmasinda

bahsedile bilinir (Bat1 2020).

Denetimli/Gozetimli makine 6grenmesi

Admdan da anlasilacagi lizere bu makine Ogrenmesinde denetlenen bir senaryo
mevcuttur. Yani hem girdi verileri hem de ¢ikti verileri bulunmakta ve programlanmis
algoritmalar tarafindan egitilme durumu s6z konusudur (Bonaccorso 2017). Makinenin
egitilmesi kullanilan girdi ve ¢iktilariin bilindigi bir veri seti tizerinden yapilir. Girdi ve ¢ikt
verileri arasinda baglanti kurmak ve sonuglar elde etmek i¢in bazi fonksiyonlar kullanilir. Bu

fonksiyon denklem 1’de girdi degiskeni x, ¢ikt1 degiskeni y olarak ifade edilebilir.

y =F(x) (1)

Fonksiyonlar1 belirlemede regresyon ve smiflandirma algoritmalart kullanilir.
Regresyon algoritmalarmin kullanilmas: i¢in ¢ikti verilerinin siirekli degerler almasi yani
niimerik olmasi gerekmektedir. Siniflandirma algoritmalarinda ise ¢ikt1 verilerinin belirli
sayida olast sonucunun olmasi yani kategorik bir alana girmesi s6z konusudur (Bonaccorso
2017). Bazi algoritmalar ise hem simiflandirmada hem de regresyonda kullanilmaktadir
(Elektrikport). Regresyon ve siniflandirma algoritmalarinin da kullanildigi en yaygin denetimli
O6grenme uygulamalar1 asagida verilmistir (Bonaccorso 2017):
% Spam (istenmeyen posta) algilama
% Oriintii algilama
¢ Dogal dil isleme

s Duygu analizi
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s Otomatik goriintii siniflandirma

% Otomatik sira igsleme (miizik, konugma vb.)

Siniflandirma Algoritmalari: Siniflandirma veri analitigi ve orilintli tantmada gereklidir.
On bilgilerden gelen verileri kategorize ettigi igin denetimli bir dgrenme teknigidir.
Siniflandirma yapilacak olan veri kiimesi egitim ve test olarak ikiye ayrilir. Test verilerinin
analizinin yapilmasi i¢in egitim setindeki her sinif i¢in ortak 6zellikler ¢ikarilir. Bundan sonrasi
icin siiflandirma iki asamadan olusur. Birinci asamada egitim veri setlerine bir siniflandirma
algoritmas1 uygulanarak bir model ¢ikarilir. Tkinci asamada ise ¢ikarilan model etiketli bir test
verisine kars1 dogrulanir (Singh et al. 2016). Kullanilan en yaygin simiflandirma algoritmalari

asagida verilmistir:

% Destek Vektor Makinasi (Support Vector Machine/SVM)
¢ Karar Agaglari (Decision Trees/DT)

% K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor/KNN)

 Naif Bayes (Naive Bayes/NB)

+ Diskriminant Analizi (Discriminant Analysis/DA)

¢ Lojistik Regresyon (Logistic Regression/LR)

% Sinir Aglar1 (Neural Networks/NN)

Regresyon Algoritmalari: Regresyon algoritmalari iki amagla kullanilir. Birincisi
tahmin yapmak, ikincisi ise gerekli olan bazi alanlarda bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki nedensel iligkileri belirlemek i¢indir. Daha da 6nemlisi, regresyon algoritmalari tek
basina yalnizca bagiml bir degisken ile farkli degiskenlerden olusan sabit bir veri kiimesi seti
arasindaki iligkileri gosterir (Maulud and Abdulazeez 2020). Kullanilan bazi regresyon
algoritmalar1 asagida verilmistir (Maulud and Abdulazeez 2020, Elektrikport):

% Basit Dogrusal Regresyon (Simple Linear Regression/SLR)

% Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon (Multivariate Linear Regression/MLR)
s Polinom Regresyon (Polynomial Regression/PR)

% K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor/KNN)

% Destek Vektor Makinasi (Support Vector Machine/SVM)

¢ Karar Agaclari (Decision Trees/DT)

Bazi algoritmalar hem siniflandirma hem de regresyonda yukarida gorildiigi gibi
kullanilabilmektedir. Bu algoritmalar k-en yakin komsu, destek vektdor makinalar1 ve karar

agaclaridir.
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Denetimsiz/Gozetimsiz makine 6grenmesi

Bu yaklagim herhangi bir denetimcinin olmamasina ve dolayisiyla da mutlak hata
Olclitlerine dayanmaktadir. Bir dizi 6genin benzerliklerine veya uzaklik ol¢iitlerine gore nasil
gruplanabilecegini (kiimelenebilecegini) 6grenmek i¢in kullanilir(Bonaccorso 2017). Baska bir
sekilde ifade etmek gerekirse denetimli Ogrenmede verilerin etiketlenmesi durumu soz
konusuyken denetimsiz 6grenmede veri etiketleri olmadan algoritmalarin kendi etiketlerini
bulabildigi yani kendi kendine 6grenme durumu mevcuttur. Denetimsiz makine 6grenmesinde
kullanilan yontemler kiimeleme ve iliskilendirme olmak iizere iki cesittir(Tiikmen 2021).
Denetimsiz 6grenme algoritmalarinin  kullanildigi bazi alanlar ise asagida verilmistir

(Bonaccorso 2017):

% Nesne segmentasyonu (iiriinler, filmler, sarkilar vb.)
¢ Benzerlik algilama

«» Otomatik etiketleme

Kiimeleme: Sinif etiketlerini bilmeden veriler iizerinden siniflar1 tanimlamakla ugrasir.
Kiimeleme algoritmalarinin amaci, diger kiimelerden daha ¢ok birbirine benzeyen nesne
gruplarii veya kiimeleri belirlemektir. Yani mevcut veri kiimesinin ilgili yonleri tizerinde basit
Ozellik kiimesi olusturmak ister. Kiimeleme yontemleri genellikle denetimli makine 6grenmesi

yontemlerinden daha ¢ok 6zellige ihtiya¢ duyar (Rodriguez at al 2019).

Iliskilendirme Kurali: iliskilendirme tabanli makine dgrenmesinde algoritma etiketsiz
gelen verilerin ¢cogunu agiklayan kurallar gelistirir. Ornegin bir veri kiimesinde satin alan
insanlarin oldugunu ve baska insanlarin da satin alma eylemi i¢inde olup olmadigimi

belirlemede kullanilir. Yani bir iirlinii satin alanlar bagka bir {irlinii de satin almaya egilimlidir

denebilir (Akoglu 2018).

Takviyeli/Pekistirmeli 6grenme

Takviyeli 6grenme sayisal bir 6diil sinyalini maximum noktaya ¢ikarmak i¢in ne
yapilacagini bagka bir ifade ile durumlar1 eylemlerle nasil eslestireceginizi gosteren bir makine
O0grenmesi alanmidir. Takviyeli 6grenme makine O0grenimi alanindaki en gilincel konularda
incelenen denetimli 6grenmeden farklidir. Denetimli 6grenmede bilgili bir denetimci tarafindan
saglanan etiketli orneklerden olusan bir egitim veri setinden 0grenme gercgeklestirilir. Her
veride sistem bir eyleme yani etiketlenmis olana gider. Yani veriler kategorize edilmistir.
Takviyeli 6grenme ayni zamanda etiketlenmemis veri setlerinde gizlenmis yapiyr bulmakla
ilgilenen denetimsiz 6grenmeden de farklidir (Sutton and Barto 2018). Bir santra¢ oyununu goz

Oniine alacak olursak her hamle aslinda bir girdidir ve her hamle kendinden 6nceki ve sonraki
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hamleler ile bagimlhi haldedir. Oyunun sonunda kazanip kaybetme ise c¢ikt1 verilerini
olusturmaktadir. Girdi ve ¢ikti degerlerinin birbirine bagimli olmasi ile takviyeli 6grenme

denetimli ve denetimsiz 6grenmeden ayrilir.

Bu calisma kapsami itibariyle elde edilen veriler denetimli makine Ogrenmesi
algoritmalariyla siniflandirilacagindan bir sonraki boliimde denetimli makine &grenmesi

yontemleri ayrintili bir sekilde anlatilacaktir.

Kullanmilan Denetimli/Gozetimli Makine Ogrenme Algoritmalari

Bu tez calismasi kapsaminda kullanilacak olan veriler alti adet denetimli makine
O0grenme algoritmasi kapsaminda ele alinmistir. Bunlar; karar agaglari, diskriminant analizi,

lojistik regresyon, naif bayes, destek vektdr makinalar1 ve k-en yakin komsudur.

Karar agaglar

Denetimli 6grenme algoritmalarindan biri olan karar agaglart hem siniflandirma hem de
regresyon Orneklerinde kullanilmaktadir. Siiflandirma yapilacak olan veri kiimesi de ayni
zamanda hem sayisal hem de sinifsal olarak ifade edilebildiginden bu yontem siklikla

kullanilmaktadir.

Karar Agagclari, 6rnekleri 6zellik degerlerine gore siralayarak siniflandiran agaclardir.
Karar agacindaki her diigiim, siniflandirilacak bir 6rnekteki bir 6zelligi temsil eder ve her dal,
diigiimiin yapabilecegi bir degeri temsil eder. Ornekler, kok diigiimden baslayarak
siniflandirtlir ve 6zellik degerlerine gore siralanir (Osisanwo et al. 2017). Asagida basit bir

karar agac1 yapis1 gosterilmistir (Tlirkmen 2021).

KOK DUGUM
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Sekil 1. Karar agaci algoritmasi genel yapisi
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Diskriminant analizi

Degigkenleri, 6nceden tanimlanmis gruplar arasindaki farklar1 en tist diizeye ¢ikaracak
sekilde birlestirir. Diskriminant analizi dogrusal ve kuadratik (ikinci dereceden) olmak {izere
ikiye ayrilir. Dogrusal diskriminant analizi tahmin edicilerin normal dagildig1 ve her smifin
kovaryansinin (eldeki iki degiskenin birbirleri ile olan degiskenlik durumlari yani birbirlerini
ne kadar degistirdiklerinin Ol¢iisiidiir) ayn1 oldugu varsayildiginda uygulanir. Bu yontemde
eldeki verilerin 6zniteklerinin dogrusal birlesimini bulunur ve smiflandirma islemi yapilir.
Kuadratik diskriminant analizinin bdyle bir varsayim1 yoktur. ikinci dereceden bir yiizey (yani
bir konik boliim) kullanarak siniflart ayirir. Her ikisi de siniflandirict olarak kullanilir. Ancak
dogrusal diskriminant analizi ayni zamanda boyutsal kiigiiltme araci da oldugundan daha

yaygin bir sekilde kullanilir(Singh et al. 2016).

Lojistik regresyon

Lojistik regresyon, denetimli smiflandirma igin giligli bir yontemdir. Siradan
regresyonun bir uzantisi olarak kabul edilebilir ve yalnizca bir olaymn meydana gelip
gelmedigini temsil eden ikili bir degiskeni modelleyebilir. Bagka bir ifade ile yeni bir 6rnegin
belirli bir sinifa ait olma olasiligim1 bulmaya yardimci olur. Bu algoritma bir olasilik
oldugundan, sonug 0 ile 1 arasindadir. Bu nedenle lojistik regresyonu ikili siniflandirici olarak
kullanmak i¢in, iki sinifi ayirt etmek ve bir esik atanmasi gerekir (Uddin et al. 2019). Lojistik
regresyonda ikili sinif bagimli degiskenler icin yani ¢ikti degerlerini ifade edilen bir kavramdir,
ancak girdi degiskenleri i¢in dyle bir durum s6z konusu degildir. Lojistik regresyon algoritmasi

asagida gosterilen sekliyle formiile edilmektedir (Glines 2020):

o ot I+t Py

P= )

14e 0t XLt R

P=Olasilik Degeri

B ,=Sabit Deger

B, BZ'___"B x=Regresyon Katsayilar1 (Bagimsiz degiskenlere ait)
X1, Xz, ... .., Xpy=Bagimsiz Degiskenler

k=Bagimsiz degisken sayisi

e=Euler Sayis1

Naif bayes

Denetimli makine 6grenmelerinden biri olan naif bayes siniflandiricilart Bayes Teoremi
'ne dayandigr i¢in istatistiksel siniflandiricilardir. Siif iiyeligi olasiligini, yani belirli bir

ornegin belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 tahmin ederler. Naif bayes siniflandirici, biiytik veri
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tabanlarina uygulandiginda hem hizli hem de yiikksek dogruluk gostermektedir. Tiim
degiskenlerin siniflandirmaya katkida bulundugunu ve karsilikli olarak iligkili oldugunu
varsaydigi i¢in ‘Naif’ olarak adlandirilir. Bu varsayima sinif kosullu bagimsizlik denir(Bhavsar
and Ganatra 2012). Baska bir ifade ile bir 6zelligin siniflandirmadaki etkisinin, diger 6zellik
degerlerinin ifadelerinden bagimsiz oldugunu belirten bir varsayimdir(Burkart and Huber
2021). Cogu veri seti i¢in bu gergekei olmayan bir varsayimdir, ancak birgok pratik durumda
sasirtict derecede iyi sonug veren basit bir tahmin gergevesine yol agtigi goriillmektedir(Bhavsar

and Ganatra 2012).

Naif bayes teoreminin formiile edilmis hali asagida verilmistir (Bhavsar and Ganatra
2012);
P(X/Y) x P(Y)

PY/X) == ©

P: Olasilik Terimi

P(Y/X): X olay1 gerceklestigi zaman Y olayinin gerceklesme olasiligi
P(X/Y): Y olay1 gerceklestigi zaman X olayinin gerceklesme olasiligi
P(Y): Y olaymin gerceklesme olasilig

P(X): X olaymin gerceklesme olasiligt

Naif bayes smiflandiricilarindan olan Gauss Naif Bayes ve Kernel Naif Bayes de
siiflandirma calismalarinda kullanilan c¢esitlerindendir. Gauss naif bayes adindan da
anlagilacagi tlizere Gauss dagilimindan 6rnek alarak olusturulur yani tahmin ediciler siirekli
degerler alirlar. Kernel parametrik olmayan tahmin tekniklerinde kullanilan bir agirliklandirma
islevidir. Diger bir ifade ile rastgele bir degiskenin kosullu beklentisini tahmin etmek i¢in

cekirdek regresyonunda kullanilir.

Destek vektor makinalar:

Destek vektor makinalart hem siniflandirma hem de regresyonda kullanilmaktadirlar.
Destek vektor makinalarini genel olarak ifade edecek olursak istatistiksel 6grenme teorisine ve
yapisal risk minimizasyonu ilkesine dayanir ve siniflarin optimal ayrilmasini iireten hiper
diizlem olarak da bilinen karar sinirlarinin yerini belirleme amacina sahip bir denetimli makine
ogrenme algoritmasidir (Bhavsar and Ganatra 2012). Bu algoritma iki veri sinifin1 ayiran bir
hiper diizlemin her iki tarafi olan bir “marj” kavrami etrafinda doner(Osisanwo et al. 2017).
Veri kiimesinin (iki sinifl1) dogrusal olarak ayrildigi durumlar i¢in dogrusal (lineer) destek
vektor makinalar1 kullanilir. Asagida destek vektor makinasi caligma bi¢imi gosterilmistir

(Tirkmen 2021).
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Sekil 2. Destek vektor makinasi genel goriiniim
K-En yakin komsu

Denetimli makine 6grenme tiirlerinin en basitlerinden birisi olan k-en yakin komsu
algoritmas1 hem regresyon hem de siniflandirmada kullanilmaktadir. Birbirine benzeyen
orneklerin birbirine yakin oldugu ilkesine dayanir ve etiketlenmemis bir 6rnek verildiginde
siiflandiricy, kendisine en yakin olan k-nesneleri i¢in desen uzayini arar ve en sik goriilen sinif
etiketini belirleyerek sinifa atar (Bhavsar and Ganatra 2012). K-en yakin komsu modelleri,
egitim verilerinden agikc¢a bir model olusturmaz, bunun yerine test veri 6rneginin en yakin
komsularini hesaplamak i¢in bir benzerlik 6l¢iisii kullanir (Burkart and Huber 2021). Asagida

bu algoritmanin ¢aligma sekli gosterilmistir (Tiirkmen 2021).

. ®
54 _X] ( )
% 4 X

Sekil 3. K-en yakin komsu genel goriiniim
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Siniflandirma Algoritmalar1 Performans Olgiitleri

Siniflandirma algoritmalarinin performanslar1 belirlenirken karmasiklik matrisinden
elde edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, F-6l¢iim degerlerinin oranlar1 ile birlikte

ROC egrisinden yararlanilir.

Karmasiklik matrisi (confusion matrix)

Karmagiklik matrisi, kullanilan siniflandirma algoritmalarinin tahmin edilen degerleri
ve gergek degerlerini sayisal ifadeler ile gdsteren bir performans 6l¢iim aracidir. Siniflandirma
sonucunda algoritmalarin test edilmesi icin girilen verilerin kag tanesini dogru tahmin ettigi,
ka¢ tanesini yanlis tahmin ettigi performans Ol¢glimii i¢in kullanilan degerlerin oranlarini
belirlemede 6nemlidir. Ornegin; test veri setindeki verilerin pozitif veya negatif olmak iizere
iki siniftan birine girmesi gereken ikili bir siniflandirma yapilmak istendiginde karmasiklik
matrisi dort alana boliintir. Bunlar dogru tahmin edilen pozitif veriler (DP), yanlis tahmin edilen
pozitif veriler (YP), dogru tahmin edilen negatif degerler (DN) ve yanlis tahmin edilen negatif
degerler (YN) olarak karsimiza ¢ikar. Asagida 6rnek bir karmasiklik matrisi verilmistir(Giines

2020):

Tablo 1. Karmasiklik Matrisi Ornegi

Gerg¢ek Veri
Pozitif Negatif
. . . Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif(YP)
Tahmin Edilen Veri . . .
Negatif Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif(DN)

DP: Gergek verilerde pozitif olup da tahmin edilen degerin pozitif olmasi durumu
YP: Gergek verilerde negatif olup da tahmin edilen degerin pozitif olmasi durumu
YN: Gergek verilerde pozitif olup da tahmin edilen degerin negatif olmasi1 durumu

DN: Gergek verilerde negatif olup da tahmin edilen degerin negatif olmas1 durumu

Dogruluk Orani (Accuracy Rate): Dogru bilinen veri sayisinin biitiin verilere oranini

gosterir. Asagidaki sekilde formiile edilir:

Dok Orams — DP + DN @
OBTUUR UTAM =15 DN + YP + YN

Duyarlilik Oran1 (Sensitivity Rate): Dogru tahmin edilen pozitif verilerin biitlin pozitif

verilere oranini ifade etmektedir. Asagidaki sekilde formiile edilir:

DP

- 5
Duyarliltk Oram DP T TN (%)
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Kesinlik Orani (Precision Rate): Dogru tahmin edilen pozitif verilerin pozitif olarak

tahmin edilmig biitiin verilere orani olarak ifade edilir. Asagidaki sekilde formiile edilir:

Kesinlik O __DF (6)
esinlik Oram = om0

Ozgiilliik Orami (Specificity Rate): Negatif olarak dogru tahmin edilmis verilerin

gercekte negatif olan verilere oranini ifade etmektedir. Asagidaki sekilde formiile edilir:

Ozgiilliik O __DN (7)
zgullu mm_DN+YP

F-Olgiitii Oram: Bu performans ol¢iiti hem kesinlik dl¢iitiinii hem de duyarlilik

Olciitiinii kullanarak yeni bir oran vermektedir. Asagidaki sekilde formiile edilir:

2 * Duyarlilik * Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F — Olgiitii Oram =

(8)

ROC egrisi

ROC (Receiver Operating Characteristic — Calisma Karakteristigi) egrisi
Duyarlilik/Ozgiilliik 6lgiitlerinin birbirlerine orami olarak ifade edilir. Egri iizerindeki her nokta
bir karar esigine denk gelir ve her biri duyarlilik/6zgiilliik oranini temsil eder. Egri altinda kalan
alan ise AUC (Area Under Curve/Egri Altindaki Alan) olarak ifade edilir ve 0 ile 1 araliginda
deger alir. Bu deger 1’e ne kadar yakin olursa siniflandirict algoritma o kadar iyi performans
gostermistir. Asagida drnek bir ROC egrisi verilmistir (Glines 2020):

=—ROC ==ROC (Thresholds)
105

1.00 1 ﬁ
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000
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Sekil 4. ROC egrisi grafigi
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Derin Ogrenme

Derin 6grenme yapay sinir aglarinin daha fazla katmandan olugmus bir halidir ve
makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Daha ayrintili bir tanim olarak ise; bilgisayarlarin goriintii
ve konugma tanima gibi algisal sorunlar1 ¢ézmesini saglayan giiclii bir makine 6grenimi
bicimidir. Yapay sinir aglar1 genel gorlintiisii itibariyle girig katmani (input layer), bir adet gizli
katman (hidden layer) ve c¢ikis katmanindan (output layer) olusur. Derin &grenme
mimarilerindeki derin yapay sinir aglarina bakacak olursak giris ve ¢ikis katmanlarinin arasinda
birden fazla gizli katman bulunmaktadir. Derin yapay sinir aglari cok biiyiik veri kiimelerindeki
kaliplart ve yapiy1r kesfetmek i¢in birden ¢ok isleme katmani kullanir. Her katman, sonraki
katmanlarin lizerine insa ettigi verilerden bir kavram Ggrenir; seviye ne kadar yiiksekse,
Ogrenilen kavramlar o kadar soyut olur. Derin 6grenme, dnceki veri islemeye bagl degildir ve
ozellikleri otomatik olarak ¢ikarir. Derin 6grenmeyi olusturmak i¢in ka¢ katman gerektigine
dair kesin ve hizli bir kural yoktur, ancak ¢ogu uzman ikiden fazlasinin gerekli oldugu
konusunda hemfikirdir(Shrestha and Mahmood 2019). Asagidaki sekilde basit bir yapay sinir
ag1 (simple neural network) ile derin sinir aginin (deep leraning neural network) gorseli

verilmistir (Medium).

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network
k’.‘ ~ N o ain

@ nput Layer ) Hidden Layer @ output Layer
Sekil 5. Yapay sinir aglari(sol) ve derin yapay sinir aglari(sag) goriiniimii

Derin 6grenme igerisinde ¢ok sayida mimari mevcuttur. Bunlar(Seker vd. 2017, Ser ve

Bati 2019):

% Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Network/DNN)

% Evrigimli Sinir Aglari/ESA (Convolution Neural Network/CNN)

% Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network/RNN)

% Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short Term Memory/LSTM)

% Simurli Boltzmann makineleri (Restricted Boltzmann Machines/RBM)
< Derin Inan¢ Aglar1 (Deep Belief Networks/DBN)

% Derin Oto-Kodlayiciar (Deep Autoencoders/DA)

CNN mimarileri de kendi i¢inde 6nemli mimari aglara ayrilmaktadir. Bu mimari

aglardan bazilar1 sunlardir(Ecevit 2016):
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Kullanilan Derin Ogrenme Teknikleri
Evrisimsel sinir ag1

Derin 6grenme alaninda ESA en tinlii ve yaygin olarak kullanilan bir mimari tiirtidiir.
ESA’nin digerlerine kiyasla ana yarari, herhangi bir insan denetimi olmaksizin ilgili 6zellikleri
otomatik olarak tanimlamasidir. ESA’lar, bilgisayarla gérme, konusma isleme, yiiz tanima
dahil olmak tizere bir¢ok farkli alanda kapsamli bir sekilde uygulanmistir. ESA’'larin yapisi,
geleneksel bir sinir agina benzer sekilde insan ve hayvan beyinlerindeki noronlardan

esinlenmistir(Alzubaidi et al. 2021).

Evrigimli sinir ag1 mimarisinin en az bir katmaninda evrisim islemi uygulayan basit
Ozellesmis yapay sinir ag1 ¢esididir. Ancak katmanlarina evrisim islemi uyguladig icin yapay

sinir aglarindan farklilik gosterir(Kili¢ 2016).

Standart bir ESA mimarisinin adimlar1 su katmanlardan olugsmaktadir: Giris verilerinin
eklendigi giris katmani (input layer). En az bir katmaninda evrisim islemi olan evrisim katmant
(convolution layer). Agin daha hizli ¢alismasini saglayan diizeltilmis dogrusal birimler
katmani(relu layer) katmani. Cikt1 boyutunu kii¢iiltmek icin baz1 fonksiyonlarin kullanildigi
havuzlama katmani (pooling layer). Bir 6nceki boliimlerden g¢ikan bilgilerin girdi olarak
kullanildig1 ve yapay sinir ag1 gibi olan tam bagl katman (fully-connected layer). Hata azaltma
olarak gorev yapan birakma katmani (dropout layer). Son olarak da siniflandirma isleminin

yapildig1 simiflandirma katmani (classification layer).

Yapay sinir aglari ve derin 6grenme mimarileri bazi hiperparametre degerlerine gore

olusturulur. Bu hiperparametreler asagida verilmistir(https://medium.com/, Kurt 2018 ):

¢+ Veri setinin boyutu

< Ogrenme hizi

% Momentum katsayis1

% Egitim tur (epoch) sayisi

% Baslangi¢ agirliklar1 belirleme

% Aktivasyon fonksiyonu
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¢ Seyreltme (dropout) degeri
% Katman sayis1 ve gizli katmandaki néron sayis1
s Kernel boyut

%+ Havuzlama boyutu

ESA Mimarisi Katmanlari

Giris Katmani (Input Layer): Bu katman girdi olarak kullanilan verilerin giris yapildig

katmandir. Bu katmanin dogru bir sekilde girilmesi ag mimarisi i¢in 6nemli bir dlgiittiir(Ecevit

2016).

Evrisim Katmani (Convolution Layer): Bu katman evrisimli sinir aglarinin temelini

olusturur. Bu katmanda kullanilan filtreleme boyutlar1 farkli olabilir. Kullanilan bu filtreleme

bir dnceki katmandaki verilere evrigim islemi uygular(Ecevit 2016).

Diizeltilmis Dogrusal Birimler Katmam (ReLu): Relu katmani evrisim katmanindan

sonra kullanilmaktadir ve agin normalden hizli calismasini saglamaktadir(Ecevit 2016).

Havuzlama Katmani (Pooling Layer): Havuzlama alt ornekleme katmani olarak da

bilinir ve matris boyutunda kii¢iilmeyi ifade eder(Syarifudin et al. 2021). Bu katmanin amact
hesaplama islemlerini azaltmak ve daha dogru sonuglar almaktir (Kara 2021). Maksimum
havuzlama (Max pooling) ve ortalama havuzlama (Avarage pooling) olmak iizere iki tiir
havuzlama katmani vardir. Maksimum havuzlama matriste bulunan en biiyiik degeri alarak
matrisin boyutunda bir azalmaya gider. Ortalama havuzlama, matristeki degerlerin ortalamasini

alarak matrisin boyutunda azalmaya gider (Syarifudin et al. 2021).

Toplu Normallestirme Katmani (Batch Normalization): Bu katmanda veriler tizerinde

hem normallestirme islemi hem de egitmek esas amagtir. Modelin daha iyi performans

gostermesini ve kayip verilerin azalmasini saglayan bir katmandir(Mutluoglu 2019).

Softmax: Bu adim girdi vektorii olarak alinan ve yapilan mimarinin sonunda softmax

fonksiyonu kullanilarak ¢ikis vektorii degerlerini vermektedir (Evrisimli Sinir Aglar1 2022).

Onerilen Resnet Algoritmasi

ResNet, ImageNet yarigmasini 2015 yilinda kazanmistir (ImageNet 2022). ImageNet
veri tabaninda yer alan goriintiiler lizerinde egitilmistir. Resnet aginin ana fikri, artik 6grenmeyi
gerceklestirmek icin s1g bir ag temelinde sabit haritalama katmanini iist {iste bindirdigi, derin
ozellik ¢ikarmanin kesinligini gelistirdigi ve kaybolan gradyan sorununu ¢ozdiigii artik blogu
tanitmaktir(Xia et al. 2019). Katman girisini toplam operatoriine tagiyan kisa yol baglantisina

artik baglant1 denir. Bu baglantilari iceren bloklara artik blok denir. Bu bloklar sayesinde, girdi
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verileri katmanlar arasinda kalan artik baglantilar vasitasiyla daha hizli ilerleyebilir. Resnet
aginin orijinal girdi Orneklerinin ¢ok katmanli ag eslemesinden sonra elde edildigini
varsayarsak kimlik eslemesinden sonra, bir veya daha fazla katmani atlayabilen, kaybolan
gradyan sorununu ortadan kaldiran bir atlama baglantisi olusturmak i¢in girdi verisinin evrigim
¢ikt1r verisinin {izerine bindirildigi ve ag derinliginin yiizlerce katmana doniistiiriilebildigi

goriiliir(Xia et al. 2019).

ResNet yapisini olusturan artik blok iki evrisim katmanina sahiptir. Blokda yer alan her
evrisim katmanini, “Toplu Normallestirme (Batch Normalization)” katmani ve “Diizeltilmis
Dogrusal Birimler Katmani1 (ReLU)” katmani izlemektedir. Daha sonra bu evrisim islemleri
atlanir ve giris dogrudan son “ReLU” katmanindan oOnce eklenir. Ekleme isleminin
yapilabilmesi daha once iki evrisimsel katmandan alinan ¢iktilarin, girdi ile ayn1 sekilde olmast
gerekir. ResNet artik bloklardan olusan 4 modiil kullanir (Dive into Deep Learning 2021).

Model ortalama havuzlama katmani ve ardindan eklenen softmax katmani ile sonlanmaktadir.

Sekil 6°da verilen yapida model 3 asamadan olusmaktadir. Onerilen ResNet1: Ilk olarak
girdi, “Batch Normalization” katmanina verilmektedir. Daha sonra ResNet modeli baz alinarak
3 asama belirlenmistir. Her asama artik bloktan olusmaktadir. Her asama kendi igerisinde 3
evrisim katmani i¢ermektedir. Ilk katman 3x3 kernel boyutunda “Convolution”, “Batch
Normalization” ve “ReLU” katmanlarindan olusmaktadir. Ikinci katman, 7x7 kernel boyutunda
“Convolution”, “Batch Normalization” ve “ReLU” katmanlarindan olusmaktadir. Ugiincii
katman, 3x3 kernel boyutunda “Convolution”, “Batch Normalization” katmanlarindan
olugmaktadir. Her asamada sirasi ile 64, 128, 128 filtre kullanilmistir. Ayrica artik baglantida
1x1 “Convolution” islemi uygulanmaktadir. Onerilen ResNet2 modeli ise ilk modeldeki her

asamada yer alan ikinci evrisimsel katmanlarin kaldirilmig halidir.
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Sekil 6. Onerilen ResNet Tabanli Mimari
Derin Ogrenmede Dikkat Edilmesi Gerekenler

Bu tez calismasi kapsaminda derin sinir aglar1 olusturulurken geri yayilim algoritmasi,
dongii sayist (epoch) ve aktivasyon fonksiyonlari dikkate alimmistir. Olusturulan agin

performansi ise ortalama mutlak hata ve R degerlerine bakilarak analiz edilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu: Yapay sinir aglarinda girdi ve bu girdiler ile ¢arpilmasi gereken

agirlik degerleri bulunmaktadir. Bu iglem sonucunda agin ¢ikt1 katmanina bir fonksiyon iletiriz
yani aktivasyon islemi uygulariz. Bu fonksiyon yapay sinir aglarina uygulanmadigi takdirde
ogrenme giicti zayif kalir. Asagida bazi aktivasyon fonksiyonlarindan s6z edilmistir(Ser ve Bati

2019).

Geri yayilim algoritmasi: Bir sinir aginda denetimli sinif igin kullanilan bir algoritmadir.

Denetimli siniflarda etiketli veri lizerinden yapilan islemlerde gercek cikti degerleri ile sinir
aglarindan elde edilen ¢ikt1 degerleri arasindaki fark hata birimi bulunmaktadir. Geri yayilim
algoritmasi ise bu hata birimini tiim agirliklar ile etkilesime sokarak toplam hata fonksiyonunun

etkisini en aza indirmektir.
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ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde g¢alismada ele alinan problem, amag ve kapsaminin yaninda makine
O0grenmesi algoritmalarmin kullanilabilmesi i¢in gerekli olan veri hakkinda ayrmtili bilgi

verilmis ve simiflandirma algoritmalariin sonuglar1 verilmistir.

Calismada Ele Alinan Problem ve Amaci: Miisteri sikayetleri ve ¢6ziim siiregleri
diisiiniildiigiinde isletmeler acisindan biiyiik 6neme sahip olduklar1 goriilmektedir. Bir taraftan
misteri sikayetleri isletme/marka agisindan gelisme olanagi saglarken bir taraftan da
miisterilerin sikayetlerine ¢6ziim bulmak ve bu ¢6ziim siirecinde miisterileri tatmin edici bir
memnuniyet seviyesinde tutmak gerekmektedir. Ciinkii bu tatmin derecesi ile miisteriler
sikayetci olduklar1 markalar1 degistirme ya da degistirmeme kararini alabilmektedir. Tabi ki de
her miisterinin gikayetlerin ¢6ziim siirecindeki memnuniyet derecesi farkli olabilmektedir. Bu
da miisterilerin cinsiyet, yas, egitim durumu, medeni hali ve yasadig1 ortama gore degiskenlik
gostermektedir. Bu calismada da ele alinan problem sikayette bulunan miisterilerin kisisel
ozellikleri ve sikayetlerin ¢oziim siirecindeki memnuniyet 6lgiitleri ile kullandiklart markalari

degistirme durumunun olup olmadiginin siniflandirmasi tizerinedir.

Sikayette bulunan miisterilerin kisisel 6zellikleri, hangi markadan sikayet¢i olduklar1 ve
sikayetlerin ¢oziim siirecine iliskin memnuniyet/memnuniyetsizlik olgiitlerine dair anket

bilgileri sikayetvar.com web adresine bagli ¢alisanlar ile irtibata gegilerek alinmigtir.

Calismada Kullanilan Veri Ozellikleri: Sikayet sitesi aracilifiyla elde edilen veriler
2020-2021(Mayis ay1 dahil olmak tizere) son iki y1l1 kapsamaktadir. Son iki y1lda en ¢ok sikayet
alan markalar goz oniinde bulundurularak 10.000 adet veri (10.000 adet miisteri) alinmistir.
Verilerin simiflandirma algoritmalarinda kullanilacak hale getirilmesi ile elde kalan veri adeti
9879 olmustur. Veri setinde 10 adet 6zellik siitunu 1 adet siniflandirma stitunu(Evet ve Hayir

olacak sekilde ikili stniflandirma) mevcuttur. Ozelliklerin oldugu tablo asagida verilmistir.

29



Tablo 2. Verilerin Siitun Bazli Ozellikleri

Ozellik Numarasi

Ozellik Ada

© 00 N O O b W N -

e
= o

Marka Ad1

Sikayet Tarihi

Sonugtan Memnuniyet Derecesi
Memnun Olmama Nedeni
Memnun Olma Nedeni
Sikayetci Dogum Y1l

Sikayetci Medeni Durum
Sikayetci Cinsiyet

Sikayetci Ogrenim Durumu
Sikayet Gelen Sehir

Marka Degistirme Durumu

Yukaridaki tabloda verilen 6zelliklerin hepsi sayisal degerler ¢er¢evesinde puanlanmig

olup o6zelliklere ait sayisal puanlama asagidaki tabloda gésterilmistir.

Tablo 3. Verilerin Siitun Bazli Numerik Degerleri

Ozellik

Aciklama

Marka Adi

0:Amazon
1:Aras Kargo
2:Cigek Sepeti
3:Gitti Gidiyor
4:Hepsi Burada
5:Hepsijet
6:MNG Kargo
7:Morhipo
8:N11

9:PTT Kargo
10:PTT AVM
11:Siirat Kargo
12:Trendyol
13:Trendyol Express
14:UPS Tiirkiye
15:Yurti¢i Kargo

Sikéyet Tarihi

Sikayetlerin geldigi tarih(2020,2021)

Sonuctan Memnuniyet Derecesi

0:Hi¢ memnun degilim
1:Memnun degilim
2:Kararsizim
3:Memnunum

4:Cok memnunum

Memnun Olmama Nedeni

0:Coziim bulamadilar
1:Siire¢ ¢cok uzadi
2:Beklentimi karsilamadilar
3:Personel davranist
4:Iletisime gegmediler
5:Bunlardan birkag1
6:Diger

7:Hepsi

8:Bos birakilan
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Tablo 3. (Devami)

Memnun Olma Nedeni 0:1lgili ve sorumlu yaklastilar
1:Personel davranist iyiydi
2:Sorunumu ¢ozdiiler
3:iletisim/¢6ziim zamanlamast iyiydi
4:Bunlardan birkag1
5:Diger
6:Hepsi
7:Bos birakilan

Sikayetci Dogum Yili Sikayetcilerin dogum yillar

Sikayetci Medeni Durum 0:bekar
L:evli

Sikayetci Cinsiyet 0:Kadin
1:Erkek

Sikayet¢i Ogrenim Durumu 0:Okuryazar degil
1:1lkokul
2:0rtaokul ve dengi
3:1lkogretim
4:Acik Lise
5:Acik Ortaokul
6:Acik lise
7:Lise ve dengi

Sikayet Gelen Sehir Sikayetin hangi sehirden geldigi (Plaka Kodlar1)

Marka Degistirme (Tahmin edilmesi istenen 1:Evet markay1 degistirmek istiyorum

ozellik) 2:Hayir markay1 degistirmek istemiyorum

Ilk 6zellik marka adi olarak verilmistir. Burada kullanilan ve en ¢ok sikayet alan
markalar 16 adet olup tabloda gosterilmistir. Ikinci 6zellik sikayetlerin geldigi tarihtir. Son iki
yil baz alindig1 icin sadece iki tarih mevcuttur. Uciincii 6zellik sonugtan memnuniyet derecesini
gosterir. Miisteri sikayetlerinin ¢6zlim siirecine iliskin yapilan tiim ugraslarin genel bir
memnuniyet derecesini gosterir. Dordilincii ozellik eger bir miisteri sikayetine dair ¢oziim
siirecinden memnun olmadiysa verilen bir puan1 gosterir. Ama miisteri durumdan memnun ise
bu dlciit degerini bog birakabilmektedir. Bos birakmasi halinde ifade edilen sayisal bir deger
yine mevcuttur. Besinci 6zellik memnun olma derecesidir. Bu 6zellik de tipki memnun olmama
Ozelligi gibi bir miisterinin sikayet ¢oziim siirecinden memnun ayrilmasi: durumunda verdigi
puani gostermektedir. Yine bu 6zellik stitununda da bos birakmay:1 ifade eden sayisal bir deger
mevcuttur. Ozellik 6,7,8,9 ve 10 ise sikayet¢i olan miisterilerin kisisel dzelliklerine (dogum yil1,
medeni durum, cinsiyet, 6grenim durumu) hakkinda bilgi vermektedir. Dogum yil1 6zelligine
ait sayisal degerler degistirilmemistir. Medeni durum 6zelligi ise 0 ve 1 (0:Bekar, 1: Evli) olarak
sayisallastirilmistir. Cinsiyet 6zelligi de medeni durum gibi 0 ve 1 (0:Kad, 1:Erkek) seklinde
sayisallastirilmistir. Ogrenim durumu 6zelliginde ise 8 farkli derece(0:Okuryazar degil,
1:1lkokul, 2:Ortaokul ve dengi, 3:1lkdgretim, 4:Acik Lise, 5:A¢ik Ortaokul, 6:Acik lise, 7:Lise

ve dengi) karsimiza ¢ikmaktadir. En son olarak siniflandirma yapilmak istenen siitunda marka
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degistirme ya da degistirmeme ifadeleri sayisallastirilip(1:Evet markay1 degistirmek istiyorum,
2:Hayir markay1 degistirmek istemiyorum) veri seti diizenlenmistir. Bundan sonrasi igin

hazirlanan veri seti %80 egitim ve %20 test seti olarak ikiye ayrilmistir.

Veri Artirma

Veri setinde yer alan her satirdaki 6zelliklerden rastgele %50°si segilmistir. Segilen
ozelliklerin gercek dagilimindan rastgele rneklenmis degeri yer degistirilmistir. Once etiketi
“2” olan yani marka degistirmek istemeyen (memnun miisteri) veri seti kendi icerisinde
artirilmistir. Daha sonra etiketi “1” olan yani marka degistirmek isteyen (memnun olmayan
miisteri) veri seti kendi igerisinde artirilmistir. Toplam veri seti biiyiikligi yaklasik ~2,38

katina ¢ikartilmigtir. Veri seti dagilimi Tablo 4’de gosterilmistir.

Tablo 4. Veri Seti Dagilimi

Veri Artirmadan Once Veri Artirmadan Sonra
I’lerin Sayisi 7280 9955
2’lerin Sayisi 2598 13548

Makine Ogrenme Algoritmalari ve Oneriler ResNET Modeli Sonuclari

Veri seti, %80 train ve %20 test olarak rastgele ayrilmistir. Modellerin dogrulugu egitim
ve test verilerine gore degistiginden dolay1 ortalama 10 kere ¢alistirmanin sonucunda her bir
model igin elde edilen en iyi sonuglar dikkate alinmistir. Her deneme sonucunda: hem veri
artirmadan onceki dogruluk degerleri ve ROC egrileri (Tablo 5), karmagsiklik matrisi (Tablo 7)
hem de veri artirmadan sonraki dogruluk degerleri ve ROC egrileri (Tablo 6), karmagiklik
matrisi (Tablo 8) verilmistir.

Tablo 5. Veri Artirmadan Onceki Degerler

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Ol¢iim AUC Train
Accuracy

Onerilen ResNet1 86.99 73.69 78.65 76.09 84.3 88.6

Onerilen ResNet2 86.58 74.01 75.57 74.78 83.0 88.29
Destek Vektor Makinasi 87.14 73.83 79.23 76.43 84.6 91.06
Lojistik Regresyon 87.19 74.22 78.65 76.37 845 91.06
Karar Agaci 79.55 61.19 60.96 61.07 73.6 91.06
Naive Bayes 87.14 74.09 78.65 76.30 84.4 91.06
k-En Yakin Komsu 85.57 73.17 71.34 72.24 81.0 91.06
Lineer Diskriminant Analizi 87.19 74.22 78.65 76.37 845 91.06
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Tablo 6. Veri Artirmadan Sonraki Degerler

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhlik F1-Ol¢iim AUC Train
Accuracy
Onerilen ResNet1 90.47 91.58 91.98 91.78 90.02 91.09
Onerilen ResNet2 90.83 92.40 91.69 92.04 90.07 91.06
Destek Vektér Makinalari 87.15 91.10 86.21 88.59 87.03 91.06
Lojistik Regresyon 87.19 91.17 86.21 88.62 87.4 91.06
Karar Agact 88.25 91.27 88.12 89.67 88.3 91.06
Naive Bayes 86.87 92.62 84.00 88.10 87.4 91.06
k-En Yakin Komsu 88 91.08 87.86 89.44 88 91.06
Lineer Diskriminant Analizi 86.13 91.06 84.30 87.55 86.5 91.06

Tablo 4 iizerinde inceleme yapildiginda, en yiiksek basar1 %87.19 dogruluk ile Lojistik
Regresyon ve Lineer Diskriminant Analizinden (LDA) alinmistir. Destek Vektor Makinasi (DVM)
ve Naive Bayes’den %87.14 basar1 alinmistir. Onerilen ResNet1 ve ResNet?2 igin sirast ile %86.99 ve
%86.58 dogruluk ile basarili sonuglar alimmistir. k-En yakin komsu (k-NN)  %85.57 basari
gostermistir. En diigiik basari ise %79.55 dogruluk orani ile Karar Agacindan alimmustir. Tablo 5
tizerinde inceleme yapildiginda, en yiiksek basart %90.83 dogruluk ile Onerilen ResNet2’den
almmustir. Bu basar1 oranin1 %90.47 ile ResNetl takip etmistir. Karar Agact %88.25, k-NN %88,
Lojistik Regresyon %87.19, DVM %87.15, Naive Bayes %86.87 ve LDA %86.13 dogruluk
oranlarini vermistir. Bu sonuglara gore veri artirmadan 6nce en yiiksek dogruluk oranii LDA

verirken veri artirrmindan sonra ise ResNet2 modeli en yiiksek dogruluk oranini vermistir.

Elde edilen sonuglara gore veri artirmadan onceki (Tablo 6) karmasiklik matrisi ve veri
artirimindan sonraki (Tablo 7) karmagsiklik matrisi verilmistir. Veri artirmadan dnce ve sonra
elde edilen karigiklik matrisi sonuglart incelendiginde, onerilen ResNetl ve onerilen

ResNet2’nin diger modeller gibi basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir (Tablo 6-7).

Tablo 7. Veri Artirrmindan Once Karmasiklik Matrisi

Modeller Gergek Siiflar Tahmin Edilen
1 2
Onerilen ResNet1 1 1310 146
2 111 409
Onerilen ResNet2 1 1318 138
2 127 393
DVM 1 1310 146
2 108 412
Lojistik Regresyon 1 1314 142
2 111 409
Karar Agaci 1 1255 201
2 203 317
Naive Bayes 1 1313 143
2 111 409
k-NN 1 1320 136
2 149 371
LDA 1 1314 142
2 111 409
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Tablo 8. Veri Artirmadan Sonra Karmagiklik Matrisi

Model Gergek Siiflar Tahmin Edilen
1 2
Onerilen ResNet1 1 1751 230
2 218 2502
Onerilen ResNet2 1 1776 205
2 226 2494
DVM 1 1752 229
2 375 2345
Lojistik Regresyon 1 1754 227
2 375 2345
Karar Agac 1 1752 229
2 323 2397
Naive Bayes 1 1799 182
2 435 2285
k-NN 1 1747 234
2 330 2390
LDA 1 1756 225
2 427 2293

Gozlemlenen diger performans 6l¢iitii ROC egrisidir. ROC egrisinde, ¢ikan sonuclara
gore egri grafigin sol iist kenarina ne kadar yakinsa model o kadar basarili olur. Sekil 7 ile Sekil
14 arasindaki sonuglar incelendiginde genel olarak veri artirdiktan sonra modellerin basari

oraninin arttig1 gozlemlenmistir.

ROC ROC

—— Model 2 {auc = 0.843) 0.0 —— Model 2 {auc = 0.902)

00 02 04 st 06 08 10 00 02 04 06 08 10
False Positive Rate False Positive Rate

Sekil 7. Sirasi ile veri artirmadan once ve sonra onerilen ResNetl sonuglari

ROC ROC

a0 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
Rate .

Sekil 8. Sirasi ile veri artirmadan Once ve sonra onerilen ResNet2 sonuglari
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Sekil 9. Sirasi ile veri artirmadan 6nce ve sonra SVM sonuglari
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Sekil 10. Sirast ile veri artirmadan 6nce ve sonra Lojistik Regresyon sonuglari

ROC ROC
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00 — Model 2 {auc = 0.736) Model 2 {auc = 0.883)
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Sekil 11. Sirast ile veri artirmadan 6nce ve sonra Karar Agaci sonuglari

35



10 10
08 08
0§ © 06
2 &
2 2
& &
H] o
= 04 £ 04
02 02
00 — Model 2 (auc = 0.844) 00 —— Model 2 {auc = 0.874)
) 02 04 06 08 10 0o 02 04 06 08 10
False Positive Rate False Positive Rate

Sekil 12. Sirasi ile veri artirmadan 6nce ve sonra Naive Bayes sonuglari

ROC ROC
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Sekil 13. Sirasi ile veri artirmadan 6nce ve sonra k-NN sonuglari
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Sekil 14. Sirasi ile veri artirmadan 6nce ve sonra LDA sonuglari

Onerilen derin 6grenme modellerinin performans sonuglarii karsilastirmak igin loss-
accuracy grafikleri ¢izdirilmistir. Veri artirllmadan once Onerilen ResNetl ve ResNet2
modellerinde asir1 6grenme durumu gézlemlenmistir (Sekil 15, Sekil 17). Bu durumun veri

artirilmadan sonra azaldig1 ¢ok net goriilmistiir (Sekil 16, Sekil 18).
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Sekil 15. Veri artirmadan sonra onerilen ResNet2 sonuglari
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TARTISMA VE SONUC

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin kullanildigi bu tez ¢aligmasinda

elde edilen sonuglar asagidaki gibidir:

ResNetl modelinden elde edilen sonuglara gore: Veri artirma islemi uygulanmadan
once elde edilen dogruluk degeri %86.99 iken modelin dogru siniflandirdigi sinif sayisi
1719, yanlis smiflandirdigr sinif sayisi1 257°dir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan
(marka degistirmek isteyen miisteri)1456 adet miisteriden 1310 adet miisteriyi dogru
146 adet miisteriyi yanlig siniflandirmistir. Etiket numarasi 2 olan (marka degistirmek
istemeyen miisteri) 520 adet miisteriden 409 adet miisteriyi dogru 111 adet miisteriyi
yanlis siniflandirmistir. Veri artirimindan sonra elde edilen dogruluk degeri ise %90.47
olup modelin dogru siniflandirdigr sinif sayist 4253, yanlis siniflandirdigi sinif sayisi
448’dir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan 1981 adet miisteriden 1751 adet miisteriyi
dogru 230 adet miisteriyi yanlis siniflandirmistir. Etiket numarasi 2 olan 2720 adet
miisteriden 2502 adet miisteriyi dogru 218 adet miisteriyi yanlis siniflandirmastir.

ResNet2 modelinden elde edilen sonuglara gore: Veri artirma islemi uygulanmadan
once elde edilen dogruluk degeri %86.58 iken modelin dogru siniflandirdig: sinif sayisi
1711, yanls siniflandirdig: sinif sayis1 265°dir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan 1456
adet miisteriden 1318 adet miisteriyi dogru 138 adet miisteriyi yanls siniflandirmstir.
Etiket numarasi 2 olan 520 adet miisteriden 393 adet miisteriyi dogru 127 adet miisteriyi
yanlis siniflandirmistir. Veri artirimindan sonra elde edilen dogruluk degeri ise %90.83
olup modelin dogru siniflandirdigr sinif sayist 4270, yanhs siniflandirdigi sinif sayisi
431’dir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan 1981 adet miisteriden 1776 adet miisteriyi
dogru 205 adet miisteriyi yanls siniflandirmigtir. Etiket numarasi 2 olan 2720 adet
miisteriden 2494 adet miisteriyi dogru 226 adet miisteriyi yanls siniflandirmistir.

DVM modelinden elde edilen sonuglara gére: Veri artirma islemi uygulanmadan 6nce
elde edilen dogruluk degeri %87.14 iken modelin dogru smiflandirdigr sinif sayisi
1722, yanlis siniflandirdigr sinif sayis1 254°tiir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan 1456
adet miisteriden 1310 adet miisteriyi dogru 146 adet miisteriyi yanlis siniflandirmustir.
Etiket numarasi 2 olan 520 adet miisteriden 412 adet miisteriyi dogru 108 adet miisteriyi
yanlig siniflandirmigtir. Veri artirrmindan sonra elde edilen dogruluk degeri ise %87.15

olup modelin dogru siniflandirdigr sinif sayist 4097, yanlis siniflandirdigi sinif sayisi
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674°tlir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan 1981 adet miisteriden 1752 adet miisteriyi
dogru 229 adet miisteriyi yanlis siniflandirmigtir. Etiket numarasi 2 olan 2720 adet
miisteriden 2345 adet miisteriyi dogru 375 adet miisteriyi yanlis siniflandirmastir.
Lojistik Regresyon modelinden elde edilen sonuglara gore: Veri artirma islemi
uygulanmadan oOnce elde edilen dogruluk degeri %87.19 iken modelin dogru
smiflandirdigr sinif sayist 1723, yanhs siiflandirdign sinif sayis1 253’tiir. Bunlardan
etiket numarast 1 olan 1456 adet miisteriden 1314 adet miisteriyi dogru 142 adet
miisteriyi yanlis siniflandirmistir. Etiket numarasi 2 olan 520 adet miisteriden 409 adet
misteriyi dogru 111 adet miisteriyi yanhs smiflandirmistir. Veri artirimindan sonra
elde edilen dogruluk degeri ise yine %87.19 olup modelin dogru siniflandirdig sinif
sayis1 4099, yanlis siniflandirdigi sinif sayis1 602°dir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan
1981 adet miisteriden 1754 adet misteriyi dogru 227 adet miisteriyi yanlis
siniflandirmistir. Etiket numaras1 2 olan 2720 adet miisteriden 2345 adet miisteriyi
dogru 375 adet miisteriyi yanlis siniflandirmistir.

Karar Agacit modelinden elde edilen sonuglara gore: Veri artirma islemi uygulanmadan
once elde edilen dogruluk degeri %79.55 iken modelin dogru siniflandirdigr sinif sayisi
1572, yanlis siiflandirdigi sinif sayis1 404°tiir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan 1456
adet miisteriden 1255 adet miisteriyi dogru 201 adet miisteriyi yanlis siniflandirmistir.
Etiket numarasi 2 olan 520 adet miisteriden 317 adet miisteriyi dogru 203 adet miisteriyi
yanlis siniflandirmistir. Veri artirimindan sonra elde edilen dogruluk degeri ise %88.25
olup modelin dogru siniflandirdigr sinif sayist 4149, yanlis siniflandirdigi sinif sayisi
552’dir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan 1981 adet miisteriden 1752 adet miisteriyi
dogru 229 adet miisteriyi yanlis siniflandirmistir. Etiket numarast 2 olan 2720 adet
miisteriden 2397 adet miisteriyi dogru 323 adet miisteriyi yanls siniflandirmistir.
Naive Bayes modelinden elde edilen sonuglara gore: Veri artirma islemi uygulanmadan
once elde edilen dogruluk degeri %87.14 iken modelin dogru siniflandirdigi sinif sayisi
1722, yanlis smiflandirdigi miisteri sayis1 254°tiir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan
1456 adet miisteriden 1313 adet miisteriyi dogru 143 adet miisteriyi yanlig
siiflandirmistir. Etiket numarasi 2 olan 520 adet miisteriden 409 adet miisteriyi dogru
111 adet miisteriyi yanlis siniflandirmistir. Veri artirimindan sonra elde edilen dogruluk
degeri ise %86.87 olup modelin dogru smiflandirdigr smif sayisi 4084, yanlig
simiflandirdigt smif sayist 617°dir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan 1981 adet
miisteriden 1799 adet miisteriyi dogru 182 adet miisteriyi yanls siniflandirmistir. Etiket
numarasi 2 olan 2720 adet miisteriden 2285 adet miisteriyi dogru 435 adet miisteriyi

yanlis siniflandirmastir.
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e K-NN modelinden elde edilen sonuglara gore: Veri artirma islemi uygulanmadan 6nce
elde edilen dogruluk degeri %85.57 iken modelin dogru siniflandirdigi sinif sayisi
1691, yanlig siniflandirdigr sinif sayist 285°tir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan 1456
adet miisteriden 1320 adet miisteriyi dogru 136 adet miisteriyi yanlis siniflandirmistir.
Etiket numarasi 2 olan 520 adet miisteriden 371 adet miisteriyi dogru 149 adet miisteriyi
yanlis siniflandirmistir. Veri artirimindan sonra elde edilen dogruluk degeri ise %88
olup modelin dogru siniflandirdigr sinif sayist 4137, yanhs siniflandirdigi sinif sayisi
564’tiir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan 1981 adet miisteriden 1747 adet miisteriyi
dogru 234 adet miisteriyi yanlis siniflandirmistir. Etiket numarasi 2 olan 2720 adet
misteriden 2390 adet miisteriyi dogru 330 adet miisteriyi yanlis siniflandirmastir.

e LDA modelinden elde edilen sonuglara gore: Veri artirma igslemi uygulanmadan 6nce
elde edilen dogruluk degeri %87.19 iken modelin dogru smiflandirdig: sinif sayisi
1723, yanlis siniflandirdigr sinif sayis1 253 tiir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan 1456
adet misteriden 1314 adet misteriyi dogru 142 adet miisteriyi yanlis siniflandirmistir.
Etiket numarasi 2 olan 520 adet miisteriden 409 adet miisteriyi dogru 111 adet miisteriyi
yanlis siniflandirmistir. Veri artirrmindan sonra elde edilen dogruluk degeri ise %86.13
olup modelin dogru siiflandirdigr sinif sayis1 4049, yanlis siniflandirdigi sinif sayisi
652°dir. Bunlardan etiket numarasi 1 olan 1981 adet miisteriden 1756 adet miisteriyi
dogru 225 adet miisteriyi yanlis siniflandirmistir. Etiket numarast 2 olan 2720 adet

miisteriden 2293 adet miisteriyi dogru 427 adet miisteriyi yanls siniflandirmistir.

Yukaridaki sonuglardan da anlasilacag iizere Onerilen ResNetl ve Onerilen ResNet2
modelleri dogruluk degerleri bakimindan hem veri artirmindan 6nce(Onerilen ResNetl
%86.99 ve Onerilen ResNet2 %86.58) hem de veri artirmindan sonra(Onerilen ResNetl
%90.47 ve Onerilen ResNet2 %90.83) iyi sonuclar vermistir. Ayn1 zamanda ROC egrileri
grafiklerinde de egrinin veri artirirmindan sonra sol ist koseye daha ¢ok yaklastigi goriilmiistiir.
Makine 6grenme modellerinin dogruluk degerleri ise veri artirmadan 6nce SVM %87.14,
Lojistik Regresyon %87.19, Karar Agac1 %79.55, Naive Bayes %87.14, k-NN %85.57, LDA
%87.19 ve veri artirrminda sonra dogruluk degerleri SVM %87.15, Lojistik Regresyon
%87.19, Karar Agaci1 %88.25, Naive Bayes %86.87, K-NN %88, LDA %86.13 seklindedir. Veri
artirimindan once en yiiksek dogruluk oranina sahip modeller Lojistik Regresyon ve LDA iken
veri artirnmindan sonra en yliksek dogruluk oranina sahip model Karar Agacidir. Yine veri
artirnmindan sonra makine 6grenme modellerinin ROC egrileri grafiklerinde de egrinin sol iist
koseye yaklastign goriilmiistiir. Sonug olarak en iyi degerleri Onerilen ResNetl ve Onerilen

ResNet2 modelleri vermistir. Yapilan bu tez ¢alismasi kapsaminda ve literatiirde yer alan diger
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caligmalar da gostermistir ki makine 6grenmesi ve derin 6grenme bircok is alaninda fayda

saglamakta ve isletmelere biiyiik 6l¢iide yardimci olmaktadir.
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