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 کاربرد شبکه های عصبی در بهبود خدمات و رضایت مشتری 
چکيده - موفقیت در صنعت خدمات نیاز به ارائه خدمات با کیفیت بالا و یک تجربه رضایت بخش برای مصرف کننده دارد. با این حال، صرف نظر از سطح کیفیت، جلوگیری از شکست سرویس همیشه دشوار است. هنگامی که یک شکست در ارائه خدمات  رخ می دهد، پیشنهاد یک طرح جهت بهبود سرویس سریع و دقیق برای مدیران بسیار مهم است که بتوانند رضایت مصرف کننده را برآورده سازند. برای پیش بینی بهبود خدمات از پرسپترون چند لایه (MLPs) و شبکه های عصبی ماشین بردار پشتیبان (SVMs) استفاده شده است. متغیر های ورودیMLPs و SVMs به منظور پیش بینی انتظارات مشتری برای بهبود خدمات، نوع شکست سرویس هستند که به آسانی با مشخصات مشتری تعیین میشود: زمان استفاده شده در شکایت مشتری، تن و حالت صدا. هر دو روش کارایی و قابلیت اعتماد را افزایش میدهند، روش SVMs با (PPV=95%) دقیق تر از MLPs با (PPV=87.5%) میباشد. همچنین یک مدل شبکه عصبی و مدل رگرسیون منطقی برای پیش بینی رضایت کلی مشتری ساخته شد. نتایج نشان میدهد که شبکه های عصبی  قدرت خوبی داشته و به طور کلی نتایج بهتری در مقایسه با آنالیز تفکیک سنتی ارائه میدهد.
كليد واژه-  آنالیز تفیک کننده، رضایت مشتری، رگرسیون منطقی، شبکه های عصبی مصنوعی.
1- مقدمه
با رشد صنعت خدمات رقابت نیز افزایش پیدا کرده است، به
منظور حفظ عملیات دائمی، یک کسب و کار باید مصرف کنندگان جدید را جذب و مصرف کنندگان موجود را نیز حفظ نماید. روش های آماری سنتی مانند آنالیز تفکیک که اغلب در وظایف طبقه بندی مورد استفاده بوده، نتایج خوبی را بدست آورده. با این حال، نیاز به دست آوردن حتی نتایج دقیق تر، محققان را نسبت به تکنیک های طبقه بندی غیر پارامتری مانند شبکه های عصبی مصنوعی علاقه مند کرده است. شبکه های عصبی مصنوعی، تکنیک های یادگیری ماشینی هستند که یکسری از  feature ها را به منظور تقویت استفاده آنها در کاربردهای اقتصادی و مالی ادغام میکنند.
2- معرفی
2-1- پرسشنامه

هدف ساخت یک مدل پیش بینی بهبود خدمات است که داده مورد نیاز برای یادگیری مدل، cross-validation و تست با استفاده از یک پرسشنامه به دست آمده است، محتویات پرسشنامه به دو بخش تقسیم شد:
بخش اول: آیا مشتریان وقتی در رستوران بودند یک تجربه ناخوشایند داشتند؟ نوع تجربه ناخوشایند؛ آیا منجر به شکایت شده است؟ چگونه به آن رسیدگی شده است؟ چگونه مشتری انتظار دارد که به آن رسیدگی شود؛ و آیا آنها با بهبود سرویس راضی شده و برگشته اند؟
بخش دوم: بیان شکایت مشتری(زبان استفاده شده، درجه خشم، تن صدا) و اطلاعات شخصی اصلی(جنسیت، سن، جوان، میانسال، مسن، ذائقه)
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شکل 1: سه دیاگرام از نتایج پرسشنامه
این شکل نشان میدهد که باید سرعت سرویس افزایش یافته و به کیفیت غذا و نظافت توجه شود. بعلاوه پرسنلی که بصورت مستقیم در خدمت مشتریان هستند باید آموزش بیشتری دریافت کرده و توانایی آنها در پاسخ دهی مناسب بهبود یابد. بنابراین آنها میتوانند وقوع خطا را کاهش دهند. همانطور که در شکل دیده میشود از بین 250 شکایت مشتری از شکست سرویس، business 113بار بهبود خدمات ضعیفی داشته است. اگر business بتواند دقیقا یک طرح فوری فراهم کند که انتظارات مشتری برطرف شود، یک شانس جهت بازگشت  اعتماد مشتریان و جبران وجود دارد.
جدول 1: Frequency distribution of business handling methods
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Type Frequency Percentage
Apology 70 28.00%
Exchanging for equivalent product 53 21.20%
Personal explanation by manager 43 17.20%
Correction 30 12.00%
Offering free food 23 9.20%
Offering coupons 17 6.80%
Making this visit complimentary 14 5.60%
Total 250 100.00%





در میان 719 پرسشنامه معتبر، 25 پاسخنامه گزارش شده منجر به شکایت شده و سه روش اصلی از رسیدگی به شکایات (ترکیب66.4%): "عذرخواهی"، "مبادله برای محصول معادل" و "توضیح شخصی توسط مدیر" میباشد.
جدول 2: Frequency distribution of service recovery methods expected by consumers
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Type Frequency Percentage
Personal explanation by manager 56 22.40%
Apology 49 19.60%
Correction 38 15.20%
Making this visit complimentary 34 13.60%
Exchanging for equivalent product 29 11.60%
Getting free food 25 10.00%
Getting coupons or discounts 19 7.60%
Total 250 100.00%




 اما همانطور که در جدول بالا مشاهده میکنید روش اولیه از بهبود سرویس که توسط مشتریان طراحی شده "توضیح شخصی توسط مدیر می باشد"(22.4%) ، نشان میدهد که کارکنان در محل ممکن است فاقد اعتبار یا خلوص نیت باشند. به منظور "اقدام اصلاحی" یا عذرخواهی از روی اراده  منتهی میشود که مشتری انتظار دارد که مدیر باید شخصا مشکل را توضیح دهد.
در مقاله دوم یک رستوران student-operated برای تولید سود به منظور پوشش هزینه های خود وارد عمل شده است و از یک مدل شبکه عصبی برای طبقه بندی رضایت مشتری به کارگرفته است. بعلاوه، یک رستوران student-operated توسط دانش آموزان مختلف در هر ترم اداره می شود. خصوصیات منحصر به فرد این رستوران موجب پیچیدگی بالاتری در آنالیز درمقایسه با انواع دیگر از رستوران ها شده است.
روش های آماری و شبکه عصبی دو روش اصلی مورد استفاده برای پیش بینی رضایت مشتری می باشند.
2-2- جمع آوری داده:
در این مقاله نیز داده ها از طریق نظرسنجی جمع آوری شد که پرسشنامه شامل 6 بخش است:
1. سوال از الگوی ناهار خوری مشتری
2. ارزش درک مشتری نسبت به ویژگی ناهار خوری
3. درک مشتری بر رضایت کلی خود مشتری
4. حفظ مشتری و word-of-mouth
5. ارزش درک مشتری بر روی عملکرد دانش آموز
6. اطلاعات دموگرافیک مشتری
این مقاله  تنها قسمت دوم و سوم از پرسشنامه را مورد استفاده قرار میدهد.  در هر دو بخش  seven-points در مقیاس طیف Likert  استفاده می شود.( مقیاس لیکرت: یکی از رایج ترین مقیاس های اندازه گیری در تحقیقاتی است که براساس پرسشنامه انجام می شود و توسط رنسیس لیکرت (۱۹۰۳-۱۹۸۱ (ابداع شده است. در این مقیاس یا طیف محقق با توجه به موضوع تحقیق خود، تعدادی گویه را در اختیار شرکت کنندگان قرار می دهد تا براساس گویه ها و پاسخ های چندگانه، میزان گرایش خود را مشخص کنند.) 
در  ارزش  درک  مشتری  نسبت  به  ویژگی ناهار خوری ،   1   به strongly disagree to the statement   و   7     نیز      به strongly agree to the statement اشاره میکند. بر روی درک مشتری از رضایت کلی، 1 به شدت ناراضی بودن و7  به شدت موافق بودن اشاره دارد.
257  پاسخنامه معتبر در این مطالعه از308  پاسخ دریافت شده از این بررسی مورد استفاده قرار گرفت. پاسخ نامعتبر به دلیل مقادیر خالی بیش از 25٪ سوالات ایجاد می شود.  در میان257  پاسخ معتبر هیچ مقدار خالی یافت نشد. بنابراین، هیچ راه حلی به منظور جایگزین کردن مقادیر خالی در داده ها وجود ندارد.
2-3- داده و تعاریف متغیر:
متغیرهای مستقل مورد استفاده در این مقاله از فاکتورهای DINESERV، که شامل کیفیت مواد غذایی، کیفیت خدمات، قیمت، راحتی و محیط به دست آمد. بر اساس تکرار توزیع داده ها، ارزش درک مشتری در مقیاس 1-3  دارای درصد کمی نسبت به نقطه دیگر از مقیاس می باشد. به طور متوسط، درصد تجمیع در مقیاس1  تا 3 تنها 8.38٪ است، که در محدوده 3.1٪  (friendly greeting) و 24.9٪ (سرگرمی موسیقی) می باشد. علاوه بر این، درک مشتری از رضایت کلی در محدوده 3-7 است. بنابراین، این مقاله به تبدیل متغیر مستقل و وابسته نیاز دارد. ارزش درک مشتری که بین 1 تا 3 است، به 3 تبدیل شده است. بنابراین، در مدل شبکه عصبی، تنها5  نقطه از مقیاس وجود دارد: 3-7 نقطه.  این مدل شامل 32 متغیر ورودی ویک متغیر خروجی. است. اسامی متغیر ورودی و خروجی در جدول زیر نشان داده شده است:
جدول 3: اسامی متغیر ورودی و خروجی
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Variable Description Variable Description Variable Description
Food Quality Service Quality Convenience
3a  Menu Variation 3i Greeting 3x Aisle in service area
3b  Taste 3 Helpful Waiter 3z Menu card
3¢ Food Appeal 3k Responsiveness Waiter Comfortable
3d  Food Temperature Kl Friendly service 3v Clean Environment
3¢ Freshness 3m  Respectful Waiter 3w Comfortable Layout
3h  Food Quality 3n Excellent Service 3y Clean facility
Price 30 Knowledge about food Satisfaction
3f  Portion 3p  Self Cleanness 4a Satisfaction to food
3g  Price 3q  Follow standard food 4b Satisfaction to service
3 Skillful 4c Overall satisfaction
35 Direct respond to
3t Fast service

3u Food service





در مقاله سوم روش های آماری سنتی مانند آنالیز discriminant که اغلب در وظایف طبقه بندی استفاده می شود، نتایج خوبی ارائه داده است. با این وجود، نیاز به دست آوردن نتایج دقیق تر، محققان را نسبت به تکنیک های طبقه بندی غیر پارامتری مانند شبکه های عصبی مصنوعی هدایت کرده است. شبکه های عصبی ازعملکرد مغز انسان الهام گرفته اند. و تکنیک های مدل سازی داده آماری هستند که در آن عناصر به هم پیوسته(گره نامیده می شود) به طور همزمان پردازش اطلاعات، تطبیق و یادگیری از نمونه های گذشته را انجام میدهند. هدف اصلی از این مطالعه آنالیز نتایج به دست آمده در هنگام ساخت یک مدل است که برای شناسایی افراد با شانس زیادی برای ساخت سپرده های بانکی، با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی است. به منظور ارزیابی عملکرد شبکه های عصبی مصنوعی، نتایج طبقه بندی با نتایج به دست آمده از بکارگیری آنالیز تفکیک خطی مقایسه شد.         


3- روش ها
3-1- شبکه عصبی مصنوعی 
شبکه های عصبی مصنوعی (ANNs) در رسیدگی به مشکلات طبقه بندی موثر هستند، زیرا آنها می توانند از اطلاعات noisy یادگیری انجام داده و تعمیم یابند. اولین مدل شبکه عصبی )پرسپترون (بود که توسط Rosenblatt در اواخر 1950 توسعه یافته است. از آن زمان، چندین مدل دیگر ارائه شده است
به عنوان مثال، شبکه های feed-forward تعمیم یافته، شبکه های radial basis function، مدل هاپفیلد، پرسپترون چند لایه، شبکه های modular، support vector machines، و self-organizing feature maps. این مدل ها در معماری و اینکه چگونه یاد می گیرند و رفتار میکنند متفاوت میباشند. بنابراین، برای انواع مختلفی از مشکلات مناسب می باشند.
در این مطالعه پرسپترون چند لایه (MLPs) و ماشین بردار پشتیبان (SVM) برای پیش بینی بهبود خدمات مورد انتظار توسط مصرف کنندگان هنگامی که یک شکست رخ میدهد استفاده شده است. مدل سازی داده با شبکه های عصبی مصنوعی یک رویکرد انعطاف پذیر نسبت به متغیر مستقل را می پذیرد. جدول زیر لیستی از متغیرهای ورودی و خروجی میباشد.
جدول 4: متغیرهای ورودی و خروجی
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3-2- شبکه های عصبی MLPs
شبکه های عصبی  MLPs مورد استفاده در این مطالعه شامل سه لایه است. نرم افزار NeuroSolutions برای ایجاد مدل مورد نیاز استفاده شده است. مدل ساخته شده متشکل از یک لایه ورودی، یک لایه پنهان غیر خطی  و یک لایه خروجی می باشد. لایه پنهان و لایه خروجی تابع انتقال tanh را بکار گرفته اند. شبکه عصبی MLPs از 170 پرسشنامه آموزش دیده است. فرآیند cross-validation از شبکه یک مجموعه داده از 40 پرسشنامه استفاده کرده است. فرآیند تست به عنوان داده مورد استفاده برای ارزیابی کارایی بعد از کامل شدن یادگیری تعریف شده است. شبکه آموزش دیده با 40 پرسشنامه آزمایش میشود که در مجموعه یادگیری و cross-validation استفاده نشده است. جدول زیر لیست های توزیع از مجموعه داده می باشد.
جدول 5: Distribution of datasets
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تعداد نودها از شبکه، تعداد نمونه ها از مجموعه یادگیری برابر با 170، 1000دوره (epochs) می باشد. توجه داشته باشید که نودها بطور خودکار توسط NeuralBuilder پیکربندی شده است.
3-3- شبکه عصبی SVMs
همانند مدل MLPs، یک برنامه NeuroSolutions به منظور تبدیل داده از یک فضای ورودی به یک فضای چندبعدی توسط یک شبکه radial basis function (RBF)  استفاده شد که یک توزیع Gaussian در هر نمونه داده قرار میدهد. بنابراین فضای feature به بزرگی تعداد نمونه ها شد. شبکه عصبی  SVMs به منظور پیاده سازی گسترش ابعاد  RBFو یک طبقه بندی حاشیه بزرگ به دو بخش تقسیم شد. در MLPs، SVMs از مفهوم آموزش پس انتشار (back-propagation) برای یادگیری ترکیب خطی از Gaussians استفاده شد. SVMs  با مفهوم یادگیری تحریک شده و تنها از آن ورودی هایی استفاده میکند که در نزدیکی سطح تصمیم هستند، زیرا آنها اطلاعات بیشتر در مورد طبقه بندی فراهم می کند. یادگیری، cross-validation  و روند تست از SVMs بر اساس مجموعه داده همان است که در  MLPs  مورد استفاده قرار گرفت برای اطمینان از مقایسه دقیق در کیفیت نتایج بین MLPs  و SVMs انجام شد.
3-4-  مدل شبکه عصبی
مدل مطرح شده در مقاله دوم می باشد، اولین قدم برای ساخت مدل تقسیم داده های جمع آوری به سه بخش می باشد: یادگیری، اعتبار سنجی و داده تست.
داده های آموزشی متشکل از 50 درصد از داده ها در حالی که اعتبار و تست شامل 30٪ و 20٪ از داده ها می باشد. seed  تصادفی برای تولید هر نوع از داده استفاده شد. مدل شبکه عصبی در نرم افزارIBM SPSS  ساخته شده است. بر اساس نرخ طبقه بندی نادرست در داده های تست، این مطالعه نشان داد که ساختارMLP  دارای بهترین عملکرد می باشد. از آنجا که، این مطالعه دریافت که بهترین معماری MLP  است، پس مرحله بعدی پیدا کردن بهترین توپولوژی از MLP  است. پس از چندین آزمایش، معماری دو لایه پنهانMLP  همواره پیش بینی بهتر از یک لایه پنهان تولید کرده است. این مطالعه 32 عناصر پردازش (PE)  را در لایه ورودی و 20 و 10 PE  را به ترتیب به لایه های اول و دوم اختصاص داده است.
معیارهای کارایی

این مطالعه از یک نرخ موفقیت برای اندازه گیری کارایی پیش بینی شبکه های عصبی استفاده میکند. درصد نرخ موفقیت؛ نسبت مجموع از کل طبقه بندی های صحیح برای تمام کلاس ها به تعداد کل نمونه ها در یک مساله طبقه بندی خاص میباشد. نرخ موفقیت بیشتر عملکرد بهتر طبقه بندی را نشان می دهد .
در مقاله سوم نیز از مدل شبکه عصبی مصنوعی استفاده شده است.

4- نتایج تجربی
4-1- مقاله  اول
یادگیری، اعتبار سنجی متقابل، و آزمایش طبقه بندی مجموعه داده با استفاده از SVM  و MLPs در 6 و 7 و 8 به ترتیب نشان داده شده است:

جدول 6: طبقه بندی کننده مجموعه داده یادگیری
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جدول 7: طبقه بندی کننده اعتبار سنجی متقابل
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جدول 8: آزمایش طبقه بندی مجموعه داده
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شکل زیر منحنی یادگیری SVM و MLPs  را نشان می دهد. منحنی هزینه فعال نزدیک به صفر بوده و به این معنی است که طبقه بندی از مجموعه داده به درستی انجام شد. نتیجه آزمایش  (PPV) از SVM  آموزش دیده نسبت به مدل MLPs با دقت 90 درصد بالاتر است. اگرچه اثر پیش بینی MLPs  تاثیر کمتری دارد، هنوز دارای دقت 83.33٪ میباشد؛ بنابراین، هر دو مدل توانایی پیش بینی بالایی دارند.
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Figure 2. The SVMs and MLPs model learning curves





شکل 2: منحنی یادگیری مدل SVMs  و MLPs  
جدول زیر میانگین مربع خطا (MSE)، ضریب همبستگی (r) و PPV را نشان میدهد:
جدول 9: Mean square error, correlation coefficient, and PPV of our research
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به منظور ارزیابی مدل پیشنهادی، مقدار پیش بینی مثبت (PPV) از فرمول زیر محاسبه میشود:
PPV=(Correct results / All results) x 100%
4-2- مقاله دوم:

نتایج شبکه عصبی
از آنجا که هدف از این مطالعه ساخت بهترین عملکرد از یک مدل شبکه عصبی به منظور پیدا کردن روابط بین خصیصه های DINESERV  و رضایت کلی مشتری بوده، یک مدل شبکه عصبی با بالاترین درصد نرخ موفقیت در داده های آموزش و تست به عنوان مدل مرجع برای دریافت اهمیت ویژگی DINESERVE انتخاب میشود.
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Figure 1. Confusion Matrix and Percent Success Rate of the Best Neural Network Model




شکل 3: Confusion Matrix and Percent Success Rate of the Best Neural Network Model
ماتریس confusion از بهترین مدل شبکه عصبی استفاده شده در این مطالعه در شکل بالا نشان داده شده است. این ماتریس نرخ موفقیت در داده های آموزش، تست و validating را نشان می دهد. ماتریس confusion نشان می دهد که مدل شبکه عصبی ساخته شده است در این مطالعه در پیش بینی رضایت کلی مشتری  زمانی که مشتری احساس نارضایتی میکند با شکست مواجه شد(level3). دلیل ممکن برای این نتیجه این است که درصد نسبتا کمی از مشتری احساس نارضایتی میکنند. تعداد کل احساس نارضایتی  تنها 3.1٪  از کل پاسخ دهندگان است. مدل شبکه عصبی همچنین اهمیت متغیر ورودی که حاکی از اثر هر ویژگی به سطح رضایت کلی مشتری را فراهم می کند. بر اساس اهمیت متغیر، این مطالعه نتیجه می گیرد که سه متغیر مهم؛ رضایت مشتری با کیفیت خدمات (4B)، خدمات پاسخگو (3T)  و خدمات عالی (3U) می باشد .
مقایسه با رگرسیون منطقی
یکی از روشهای رایج آماری برای ارزیابی مساله طبقه بندی رگرسیون منطقی می باشد.  از آنجا که این مساله دارای five-level از متغیر خروجی میباشد، در نتیجه یک رگرسیون منطقی چندجمله ای انتخاب شد. پس از چندین آزمایش، این مطالعه نشان داد که روش stepwise دارای بهترین نرخ طبقه بندی صحیح در مقایسه با روش های دیگر مانند backward ، backward stepwise  و enter می باشد. روش backward و enter منجر به 100٪ طبقه بندی صحیح برای داده های آموزشی شد، اما داری یک طبقه بندی صحیح کمتری برای مجموعه تست داده بود (<15٪). این مطالعه روش stepwise را انتخاب کرد که به طور متوسط  دارای نرخ طبقه بندی صحیح بیشتر و 68٪ نرخ طبقه بندی صحیح برای مجموعه تست داده می باشد.
پس از تعیین روش رگرسیون منطقی مورد استفاده برای انتخاب متغیرهای ورودی، این مطالعه چندین اجرا برای پیدا کردن بهترین پارامتر تنظیم از رگرسیون منطقی stepwise برای به دست آوردن بالاترین دقت مدل انجام داد.
ماتریس تصادفی به دست آمده از مدل رگرسیون منطقی با بالاترین نرخ طبقه بندی صحیح در شکل زیر نشان داده شده:
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Figure 2. Confusion Matrix and Percent Success Rate of the Best Logistics Regression Model




شکل 4: Confusion Matrix and Percent Success Rate of the Best Logistics Regression Model
بر اساس اهمیت متغیر، رگرسیون منطقی نشان می دهد که تنها دو متغیر ورودی قابل توجه در این مطالعه وجود دارد: رضایت مشتری با کیفیت خدمات (4A) و رضایت مشتری نسبت به کیفیت مواد غذایی (4B). بعلاوه ، نتیجه ماتریس confusion نشان می دهد که رگرسیون منطقی قادر به پیش بینی رضایت کلی مشتری در سطح 3 (customer feel dissatisfied) نمی باشد. 
4-3- مقاله سوم

با توجه به اینکه هدف اصلی در این مقاله شناسایی افرادی است که پول را در سپرده های بانکی پس انداز کنند، مزیت استفاده از شبکه های عصبی مصنوعی موجود بر آنالایز  discriminant به وضوح وجود دارد و نتایج آنالیز در جدول زیر نشان داده شده است :
جدول 10: Detection rates
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"without bank deposit" "with bank deposit" Total
training + validation Discriminant analysis 75.69% 72.22% 75.44%
MLP 70-7-2 78.26% 85.56% 78.79%
fest Discriminant analysis 75.45% 73.33% 75.30%
MLP 70-7-2 73.64% 76.67% 73.86%





شبکه های عصبی  یک   نرخ   تشخیص   بالاتری   برای  کلاس
 " with bank deposits" در هر دو نمونه داده ، توسعه (training + validation) و تست  تولید میکند، ثابت شد که این تکنیک ها بسیار انعطاف پذیر هستند حتی هنگامی که با بررسی اطلاعات سنتی تعامل دارند.
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شکل 5: ROC chart for training and validation datasets taken together
شکل بالا (منحنی ROC) برای مجموعه داده آموزش و validation در کنار هم در نظر گرفته شده، نشان می دهد که عملکرد مدل به عنوان کلاس cut-off تغییر کرده است. نسبت حساسیت نرخ  تشخیص برای کلاس " with bank deposit"   می دهد، در حالی که ویژگی نشان دهنده نرخ  تشخیص برای کلاس " without bank deposit "  می باشد.

در منطقه حساسیت کم-  ویژگی بالا، شبکه های عصبی مصنوعی نتایج قابل توجه و بهتری در مقایسه با آنالیز discriminant تولید میکند، در حالی که در ناحیه حساسیت بالا - ویژگی پایین، شبکه های عصبی مصنوعی اجرای کمتر خوبی دارند. با این وجود، با توجه به هدف اصلی از این آنالیز، یک ویژگی بالا ترجیح داده میشود، چونکه این مدل رکوردهای زیادی که ممکن است درون کلاس" with bank deposit "  شناسایی کرده قبل ازاینکه دارای  نوع خطاهایی باشیم که نشان دهنده رکوردهایی است که بطور اشتباه درون دسته " with bank deposi " طبقه بندی شده است. از این رو، هزینه های بازاریابی و تلاش افرادی که قصد ندارند از طریق سپرده های بانکی پول خود را پس انداز کنند تا حد زیادی کاهش می یابد.

5- نتیجه گیری
استفاده از شبکه عصبی MLPs و SVM برای پیش بینی ها انتظارات مصرف کننده برای بهبود خدمات یک روش امکان پذیر است. دقت پیش بینی 87.5٪ با استفاده از MLPs و 95٪ با استفاده از SVM به دست آمده است. نتایج نشان می دهد که بهترین مدل شبکه عصبی به دست آمده از این مطالعه دارای یک نرخ طبقه بندی صحیح در 80.65٪ و 69.81٪ برای مجموعه داده یادگیری و تست ، در حالی که بهترین رگرسیون منطقی به دست آمده از این مطالعه دارای یک نرخ طبقه بندی صحیح در 73.39٪ و 69.17٪  برای مجموعه داده یادگیری و تست می باشد. بنابراین، بر اساس نرخ موفقیت، این مطالعه نتیجه می گیرد که شبکه عصبی درای عملکرد بهتری نسبت به مدل رگرسیون منطقی است. از سوی دیگر، رگرسیون منطقی متغیرهای ورودی قابل توجه آماری فراهم می کند که متغیرهای خروجی را تحت تاثیر قرارمیدهد، هر چند که دارای دقت پیش بینی پایین تری می باشد. اگر چه مجموعه داده ها دردسترس و محدود نبود، شبکه های عصبی در گروه هدف نرخ تشخیص بالایی تولید کرده و زمانی که روی داده  out-of-sampleآزمایش شد ، نتایج خوبی ارائه شده، در نتیجه، انتخاب خوبی برای بهبود استراتژی های بازاریابی و روند تصمیم گیری است.
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