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BERTopic Konu Modelleme Teknigi Kullanilarak Miusteri

Sikayetlerinin Siniflandirilmasi™
Classification of Customer Complaints Using BERTopic Topic Modelling

Technique
Kutan KORUYAN'!

Oz

Miisteri sikayetlerinin analizi isletmeler acisindan ge¢miste yaptiklari hatalart diizeltme, marka degerini koruma ve yeni misteriler edinmeleri
acisindan 6nemli bir kavramdir. Ozellikle sikdyet verisinin biiyiikliigii arttik¢a verinin smniflandirilmast ve tahminlenmesi icin makine
ogrenmesi tekniklerinden yaratrlanmak zaman ve maliyet agisindan karar vericilere avantaj saglamaktadir. Bu yiizden ¢alismada, musteri
sikayetlerinin triin bazinda ve genel anlamda hangi farklh konularda dagilim gosterdiginin bulunmast amaciyla giincel bir yaklasim olan
BERTopic konu modelleme tekniginden yararlanilmistir. Buna yonelik olarak da veri seti olarak 2020 yilina ait bir tiketici elektronigi
perakende sirketine yapilan sikayetler kullanilmis ve siniflandirtlmistir. Bunun yaninda, sikayetlerin aylik olarak zaman icindeki degisimi de
dinamik konu modelleme kullanilarak incelenmistir. Sonuclara gére en fazla sikayet kargolama, televizyon, cep telefonu, dizisti bilgisayar,
kulaklik, tablet, magaza ¢alisanlari, siparis iptali konularinda yogunlasmistir.

Anahtar Kelimeler: Musteri Sikayetleri, Konu Modelleme, BERTopic, Dinamik Konu Modelleme

Abstract

The analysis of customer complaints enables companies to amend mistakes, protect brand value and attract new customers. Utilizing machine
learning techniques for data classification and prediction provide decision makers with time and cost benefits, particularly with increased
complaint data size. Therefore, this study employed BERTopic topic modelling technique, a contemporaty approach, to examine customer
complaint distribution with respect to distinct topics, by product and in general. In the study, the complaints submitted to a consumer
electronics retailer in 2020 were adopted and classified. The monthly variation of the complaints was also investigated with dynamic topic
modelling. The results showed that the complaints concentrated more heavily on shipping, television, mobile phone, laptop, earphones, tablets,
store clerks and order cancellation topics.

Keywords: Customer Complaints, Topic Modelling, BERTopic, Dynamic Topic Modelling

Musteriler Urin veya hizmetten memnun olmamasi

1. GiRi
? durumunda isletme ile baglarini keser ve musterilerin diger

Musteri sikayetleri; misteri beklentilerinin karsilanmamasi
sonucu ortaya ¢ikan ve Urlin veya hizmet satisina iliskin
onemli bilgilerin dogrudan isletmeye iletilmesine olanak
taniyan misteri davranisidir (Alabay, 2012). Sikayetler
genellikle, Grliin degistirme, onarim, iade hakkinda ve
Urdnle ilgili herhangi bir sorunu agiklama seklinde olmakta
veya calisan nezaketsizligi, uygunsuz fiziksel ortam, satista
gecikmeler ve satilan Grlinlin tedarik edilmemesi sonucu
ortaya ¢tkmaktadir (Askun, 2008; Faed, 2010).

insanlara olumsuz gorisler ifade etme olasihg vardir
(Richins, 1983). Tabi ki bu isletmeler agisindan istenilen bir
durum degildir. Bazi sirketler sikayetleri dizeltilmesi
gereken sorunlar olarak gorirken, bazilar ise sikayetler
Uzerine savunma mekanizmalarina basvururlar (Homburg
ve First, 2007). Esasen, sikayetler isletmeler icin problem
degil bir firsat olarak degerlendiriimelidir. Cinki
misterilerden gelen sikayetler dogrultusunda Urin veya
hizmet politikalarinin degistirilmesi mimkiin olup, gdzden
kacmis hatalar giderilebilmektedir (Demirel, 2017). Ayrica,
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sirketler icin rekabet avantaji, sunulan hizmetten ote,
misteri sikdyet ve c¢ozimlerine gosterilen 06zen ile
artmaktadir (Ghazzawi ve Alharbi, 2019).

Musteri iliskileri yonetiminin bir bileseni olan musteri
sikayet yonetimi yeni musterileri ¢cekmek kadar dizenli
misterileri elde tutmak icin kullanilmakta, musteri
sikayetlerinin alinmasi, arastiriimasi, ¢oziimlenmesi ve
onlenmesini saglamaktadir (Galitsky, 2020; Goodman,
1992; Johnston, 2001). Bununla birlikte, isletmeler {riin
veya hizmetlerini iyilestirme ve Urin performansini
arttirma ¢abalarini géz onilinde bulundurarak, mdisteri
sikayetlerini tesvik etmek igin bazi kanallar da gelistirirler
(Yang vd., 2018). Sikayetler klasik anlamda mektup, e-
posta, cagri merkezi yoluyla veya isletmeyi ziyaret ederek
szl olarak alinmakta iken glinimiizde, ¢evrimigi bloglar,
mesaj panolari, tiketici forumlari, tiketici yorum/sikayet
siteleri ve sosyal aglar birer potansiyel sikayet kanali olarak
kullanilmaktadir (Dwivedi vd., 2007; Garding ve Bruns,
2015; Halstead ve Droge, 1991).

Ozellikle internette yer alan platformlarda (riin veya
hizmet hakkindaki olumlu/olumsuz yorum ve
degerlendirmeler aslinda miusterileri etkilemede 6nemli
kaynaklardan biri olan agizdan agiza iletisimin ¢evrimigi
halidir. Agizdan agiza iletisimin geleneksel haline goére
yorum ve sikayetler, internet yoluyla daha hizli yayllmakta
ve genis bir etki alanina sahiptir (Yakut Aymankuy, 2011).
Musteri ve firma agisindan iki tarafli olarak bakildiginda ise
cevrimici sikayet platformlar sikayetlerin gercek zamanli
olarak takibi agisindan da 6nemlidir. Clinkl, hizmetler
gercek zamanl tartisilabilmekte, firmalar sikayetleri takip
edip, misterilerine  sorunun  ¢o6zlldiglne  dair
bilgilendirme yapabilmektedirler (Sari vd., 2013). Ayrica
cevrimici sikayet platformlari hizli geribildirim 6zelliginden
dolayr mdsteriler tarafindan tercih edilmektedir (Oly
Ndubisi ve Yin Ling, 2006).

isletmeler agisindan sikayet sayilari arttikga bunlarin hangi
soruna iliskin olduklarinin hizlica belirlenmesi ve buna gore
¢6zim oOnerilerinin Uretilmesi zaman alir. Bu ylzden,
sikayetlerin siniflandirilip dogru kanala yonlendirilmesi hizli
harekete gecmeyi kolaylasacaktir. Literatlirde bazi
calismalarda, isletmelerin musteri sikayetlerini belirlemesi,
yorumlamasi ve ¢oziimler Gretmesine yonelik icerik analizi
yonteminden yararlanilmistir (Ornegin; Bal, 2014; Caglar
Cetinkaya, 2020; Oguzlar, 2007; Tanrisever, 2018;). Bu
¢alismalarda g¢ogunlukla gozleme dayall, az sayida veya
orneklem alinarak verinin analizi gerceklestirilmistir.
Sikayet verisi buytdikce degerlendirmenin zorlasacag goz
onlinde bulunduruldugunda ise metinsel veri olan misteri
sikayetlerinin analizi ve hangi konu ile ilgili olduklarinin
belirlenmesine i¢cin tahminleme, siniflandirma ve konu
modelleme (TM) yontemlerinden yararlanilarak denetimli,
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yari denetimli veya denetimsiz ML algoritmalarindan
yararlaniimaktadir.

Bu calismada, misteri sikayet verisinin siniflandiriimasina
yonelik olarak literatlirdeki klasik Tiirkce metin
siniflandirma algoritmalarindan farkh, baslangicta sinif
sayisi belirlenmeden, 6nceden egitilmis dil modelleri (PLM)
yaklasimi kullanilarak, sinif tabanli Terim Frekansi-Ters
Dokiiman Frekansi’ndan (c-TF-IDF) faydalanilan, dinamik
konu modellemeyi (DTM) destekleyen ve glincel bir
yaklasim olan BERTopic TM tekniginden yararlanilimistir.
Buna yonelik olarak da 2020 yilina ait Turkiye’de faaliyet
gosteren, tiketici elektronigi perakende firmalarindan biri
olan Teknosa'ya ait sikayetvar.com sitesinden edinilen
Tirkce sikayet verileri konulara gore siniflandiriimistir.
Siniflandirmadan sonra sikayet siniflari altinda yer alan
kelimeler ile irlin veya sikayet nedeni gibi sikayet ayrintilari
belirlenmistir. Ayrica DTM ile sikdyet konularinin zaman
icindeki degisimi incelenmistir. Calismada kullanilan
yontemin, buyuk miktardaki sikayet verisinin hizlh bir
sekilde siniflandirilmasi avantajinin yani sira, isletmelere
Urliin veya hizmetlerinde nerede ne sorun oldugu ve bu
sorunun hangi zaman araliginda olustugunu belirlenmesi
ve isletmelerin sorunu ¢dzmesi icin miimkin oldugunca
erken o6nlem almasi  agisindan  vyararli  oldugu
disinilmektedir. Ayrica bu galisma, Tirkge dili 6zelinde
BERTopic kullanilarak vyapilan ilk c¢alisma oldugundan
literatlre katki saglayacaktir.

2. LITERATUR

Literatlirde cesitli sektorlere yonelik yabanci dilde veya
Tirkce dilindeki musteri sikayetlerinin ML algoritmalari
kullanilarak siniflandiriimasi  Gizerine bircok c¢alisma
mevcuttur. Denetimsiz ML yaklasimlarindan biri olan
BERTopic TM ise nispeten literatiire yeni giren bir tekniktir.
Bu bolimde,  misteri  sikayetlerinin ML ile
siniflandirimasina yonelik literatirden gilincel ornekler
verilecek, ardindan BERTopic TM teknigi tanitilacaktir.

2.1 Miisteri Sikayetlerinin Siniflandirilmasi

Son yillardaki denetimli ML kullanilarak yapilan ¢calismalara
ornekler vermek gerekirse, HaCohen-Kerner vd.’'nin (2019)
Bayes Aglari, Tek Degiskenli Lojistik Regresyon, Ardisik
Asgari Eniyileme ve Rassal Orman (RF) algoritmalari
kullanilarak cok cesitli kategorilerdeki ibranice miisteri
sikayetlerinin otomatik siniflandirilmasi gerceklestirilmistir.
Greedharry vd.’nin (2019) calismalarinda ise bir mobil
uygulama yardimi ile kullanicilarin girdikleri sikayetin hangi
merci ile ilgili oldugunu belirtmek zorunda kalmadan,
sikayetlerin Evrisimli Sinir Aglari (CNN) kullanilarak ilgili
kurulusa otomatik iletilebildigi anlatilmaktadir. Gupta
vd.’nin (2021) yaptiklari baska bir calismada ise Hindistan
Demiryollar’na gelen blyik miktardaki musteri sikayet
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verisinin siniflandirilmasi icin CNN ve Uzun-Kisa Vadeli
Bellek (LSTM) modelleri kullaniimistir. Sann vd.’nin (2021)
calismalarinda turistik otellerin yildiz derecelerine gore
aldiklari sikayetler Karar Agaci Algoritmasi kullanilarak
siniflandiriimustir.

Denetimsiz ML kullanilarak sikayetlerin siniflandiriimasi
calismalarinda c¢ogunlukla TM teknigi kullaniimis, buna
yonelik olarak da literatiirde en fazla Gizli Dirichlet Ayrimi
(LDA) olasilik modelinden yararlanilmistir. LDA kullanilarak
misteri yorum ve sikayetlerinin hangi konularla ilgili
oldugunun tespit edilmesine yonelik son yillarda yapilan
¢alismalara 6rnek vermek gerekirse, Karami ve Pendergraft
(2018) sigorta musterilerinin sikayetlerini siniflandirmistir.
Kirilenko vd. (2021) ise Cin’deki Qin Terra-Cotta Savascilari
ve Atlari Muzesi ile ilgili TripAdvisor’daki kullanici yorumlari
kullanilarak sikayetlerin neler olduklari incelenmislerdir.

Tirkce musgteri sikayetlerinin denetimli veya denetimsiz
siniflandiriimasi  galismalarina 6rnek vermek gerekirse,
Bayrak vd. (2021) bir turizm firmasina iletilen musteri
yorumlarinin sikdyet olup olmadigi belirlenmis, daha sonra
ise sikayetler LSTM kullanilarak hizmet, yemek, ylizme gibi
kategorilere ayrilarak siniflandirilmistir. Bozyigit vd. (2022)
calismalarinda ambalajli gida driinlerine iliskin musteri
sikayetlerini TF-IDF ve Word2Vec 6zellik temsil stratejilerini
Lineer Regresyon, Naive Bayes, k-En Yakin Komsu, Destek
Vektor Makinalari, RF ve Asiri Gradyan Arttirma kullanarak
siniflandirmislardir.  ilhan  Omurca vd. (2021) ise
sikayetvar.com sitesinden elde ettikleri sikayet verilerini
Dirichlet Cok Terimli Karma modeli igin LDA, GenSim LDA,
Mallet LDA ve Gibbs Orneklemesi ile analiz etmis ve
performanslarini karsilastirmislardir. Akbiyik ve Ari (2022)
bir e-ticaret platformundaki kablosuz kulakhk driinine
yapilan yorumlarin faydali olabilecek olanlarini lojistik
regresyon kullanarak tahminlemesini gergeklestirmislerdir.

2.2 Konu Modelleme: BERTopic

TM, metin verisi icinde yer alan gizli baslik veya konulari
bulmak icin kullanilan bir istatistiksel metin madenciligi
teknigidir (Altintas vd., 2021). Bunun yaninda, buyuk
metinsel veriyi organize etmeye, anlamaya, 6zetlemeye ve
belgeler arasinda farkllik gosteren gizli konulari
kesfetmeye yarar (Abuzayed ve Al-Khalifa, 2021). Bu teknik
ile  bir metin icindeki konular denetimsiz olarak
siniflandirilabilmektedir. TM, bir dizi belge icin temel
konulari (kelime dagilimlari agisindan) ve her belgenin bu
konulara olan vyakinliklarini 6grenen bir yaklasimdir
(Nikolenko vd., 2017). Literatlirde TM Uizerine Gizli Anlam
Analizi (LSA) (Deerwester vd., 1990), Olasiliksal Gizli Anlam
Analizi (PLSA) (Hofmann, 1999), Negatif Olmayan Matris
Ayristirma (NMF) (Lee ve Seung, 2000), Gizli Dirichlet
Ayrimi (LDA) (Blei vd., 2003) gibi farkli ve popiler
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yaklasimlar bulunmaktadir. Bu yaklasimlarda denetimli
ML’de oldugu gibi etiketleme gerekmemekte fakat kategori
sayilarinin 6nceden belirlenmesi gerekmektedir.

Diger yandan, PLM’ler cesitli dogal dil isleme ¢alismalarinda
sikhkla kullanilan biyik sinir aglaridir ve 6nceden egitim ve
ince ayar yaklasimi ile calismaktadir (Elazar vd., 2021).
PLM’leri kullanan TM tekniklerinden bir tanesi ise
BERTopic'dir (Grootendorst, 2022). BERTopic 2020 yilinda
Maarten Grootendorst tarafindan gelistirilen ve algoritmik
yap! olarak Top2Vec’e (Angelov, 2020) benzeyen, ciimle
yerlestirme (gdbmme) yaratarak anlamsal olarak benzer
cimlelerden olusan kiimeler meydana getirmekte ve
Top2Vec'den farkli olarak c-TF-IDF ile konu temsili
olusturma prosedirine dayanmaktadir.

BERTopic TM kabaca l¢ asamada gerceklesmektedir (Sekil
1): (1) Belge yerlestirme: Belge yerlestirmeleri gikartilir. (2)
Belge kiimeleme: Yerlestirme boyutunu azaltmak igin
Dizgiin Manifold Yaklasim ve Projeksiyonu (UMAP)
(Mclnnes vd., 2018) ve semantik olarak benzer belgeleri
kiimelemek icin HDBSCAN (Campello vd., 2013) kullanilir.
(3) Konu temsili olusturma: c-TF-IDF ile konular ayiklanir ve
azaltilr.

1 Belge Yerlestirme

Belge
2 Kimeleme:

HDBSCAN

Konu Temsili
3 Olugturma:
c-TF-IDF

Sekil 1. BERTopic Konu Modelleme Adimlari

Sekil 1’de gosterilen BERTopic’in birinci asamasi olan belge
yerlestirmede, vektor uzayinda anlamsal olarak
karsilastirilabilecek temsiller olusturulur. Ayni konuyu
iceren belgelerin anlamsal olarak benzer oldugu varsayilir
ve yerlestirme adiminin gergeklestirilmesi icin Sentence-
BERT’den (Reimers ve Gurevych, 2019) vararlanilir.
Sentence-BERT, climle donustiriculerin yani PLM’lerin
kullanilmasi suretiyle cUmleleri ve paragraflari yogun
vektor temsillerine donlstirilmesini saglar (Grootendorst,
2022). PLM’ler igin belgenin konusu veya diline gore
istenilen donlstirici segilebilmektedir.
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ikinci asamada yerlestirme boyutunu azaltmak icin UMAP,
boyutu azaltilmis bu vyerlestirmeleri kimelemek ve
anlamsal olarak benzer belge kiimeleri olusturmak icin
HDBSCAN algoritmasindan istifade edilir (Sekil 1, ikinci
adim). Kimeleme algoritmalarinin, yiiksek boyutlu uzayda
verileri kimelemesi zorlu oldugu, UMAP’in yiiksek boyutlu
verilerin yerel ve kiresel 6zelliklerinin ¢ogunu daha disuk
boyutlarda korudugu ve UMAP’in farkli boyutsal alana
sahip dil modelleri arasinda kullanilabilirligi géz 6nlinde
bulundurularak BERTopic’de belgeler kiimelemeden 6nce,
UMAP kullanilarak olusturulan yerlestirmelerin boyutu
azaltilmaktadir (Grootendorst, 2022; Mclnnes vd., 2018).
Ayrica BERTopic'de, kimeleri olusturmak ve aykir
degerlerin (veri kiimelerinden 6nemli olcide farkh olan
veriler) belirlenmesi igin yogunluk temelli bir kiimeleme
teknigi olan HDBSCAN’den yararlanilmaktadir. HDBSCAN,
DBSCAN'i  hiyerarsik bir kimeleme algoritmasina
donisturerek degisen yogunluktaki kimeleri bulan
DBSCAN'in bir uzantisidir (Grootendorst, 2022).

Uciincii asamada ise (Sekil 1, Giclincii adim) konu temsili
olusturmak icin c-TF-IDF'den yararlanilir. Klasik anlamda
TF-IDF uygulandiginda, belgeler arasindaki kelimelerin
onemi karsilastirilir. Eger, tek bir kategorideki tim belgeler
tek bir belge olarak ele alinarak TF-IDF uygulanirsa, bir
kiime icindeki kelimeler icin 6nem puanlari ortaya
cikacaktir. Boylece, bir kiime igcinde ne kadar 6nemli kelime
varsa, o konuyu o kadar iyi temsil edecektir. Baska bir
ifadeyle, kiime basina en onemli kelimeler ¢ikartilirsa,
konularin agiklamalari da ortaya ¢ikacaktir, bu da c-TF-IDF

Tablo 1. BERTopic Kullanilan Calismalar

olarak adlandiriimaktadir (Grootendorst, 2022). c-TF-IDF,
Wiy = tfyc . log (1 + A/ fy) ile hesaplanir. Burada; tf,.: ¢
sinifindaki x kelimesinin frekansi, A: her sinif i¢in ortalama
kelime sayisi, fi: tim siniflardaki x kelimesinin frekansidir.
Boylece, her kiime bir dizi belge yerine tek bir belgeye
donisturdlir. Ardindan, ¢ sinifindaki x kelimesinin frekansi
¢ikarilir. Burada ¢ daha 6nce olusturulan kiimeyi ifade eder
ve bu da sinif tabanl tf temsiliyle sonuclanir. Ardindan, A
sinift basina ortalama kelime sayisi tim siniflardaki x
kelimesinin frekansina bollnip, degerlerin pozitif sayi
olmasiigin 1 eklenir. Béylece IDF hesaplanmis olur. c-TF-IDF
prosediirii, tek tek belgeler yerine kiimelerdeki sézciiklerin
onemini modellemekte, her bir belge kiimesi icin konu-
kelime dagilimlarinin  olusturulmasini  saglamaktadir
(Grootendorst, 2022).

Elliden fazla dili destekleyen BERTopic’in onemli bir
avantaji  konu sayisinin  Onceden ayarlanmasinin
gerekmedigidir. Bunun yaninda, BERTopic tweet ve misteri
yorumlari gibi kisa metinlerde LDA’nin aksine daha iyi
sonuglar vermektedir (Alhaj vd., 2022; Sanchez-Franco ve
Rey-Moreno, 2021). Bu yizden, BERTopic'in yonlendirmeli
TM, DTM veya sinif bazli konu modelleme, hiyerarsik konu
azaltmayi ve ayrica Top2Vec'e gore daha genis yerlestirme
modellerini de desteklemesi gibi avantajlari bulunmakta,
buna karsllik, yerlestirme yaklasiminin her konunun yogun
bir sekilde incelenmesini gerektiren ¢ok fazla konuya neden
olabilecegi ve objektif degerlendirme metrikleri eksikligi
gibi konularin modelin dezavantajlari olarak belirtilmistir
(Egger ve Yu, 2022).

Yazarlar (Yil) Konu

Ebeling vd. (2021)

Brazilya'daki siyasi iki grubun sosyal izolasyon Uzerine Twitter paylasimlari kullanilarak siyasi kutuplagmaya
olan etki arastiriimistir. BERTopic ve LDA kullaniimigtir.

Chong ve Chen
(2021)

COVID-19 salgini sirasinda Twitter'da #Chinavirus, #Chinesevirus ve en ¢cok paylasilan komsu hashtag'ler
incelenerek, konular cikarilmis ve sosyal ag katihmcilarinin diinya ve ABD eyaletlerindeki mekansal analizi
gerceklestirilmistir. BERTopic ve kalitatif yontemler kullaniimistir.

Bir e-ticaret sirketinin musterileri ile sohbet robotu arasindaki konusmalar veri kaynagi olarak kullanilarak

Hendry vd. (2021)
LDA kullaniimigtir.

onceden belirlenen konular disinda farkh konularin var olup olmadigi arastirilmistir. BERTopic, Top2Vec ve

Bayram (2022)

Uluslararasi gazete makaleleri veri kaynagi olarak kullanilarak, pandeminin sebep oldugu sonuglar
arastirilmistir. BERTopic, LDA ve ag analizi kullanilmistir.

Du vd. (2022)

Twitter'da paylasilan COVID-19 ile ilgili tweet’lerde dogrulanmis ve siradan kullanicilarin kendilerini ifsa etme
davranislari arastirilmistir. BERTopic kullaniimistir.

VA i . (2022
hunis vd. (2022) incelemistir. BERTopic kullanilmistir.

COVID-19 pandemisi oncesi ve sonrasi kullanicilarin Twitter'da paylastiklari tweet’lerdeki duygu durumunu

COVID-19 pandemisi sirasinda Hollanda'da intihar 6nleme yardim hatlarina gelen gagrilar veri kaynagi olarak

Salmi vd. (2022)
BERTopic kullanilmistir.

kullanilarak pandeminin intiharla ilgili problemlerdeki degisikliklerle iliskili olup olmadigi arastiriimistir.

Filieri vd. (2022)

CTRIP ve TripAdvisor'daki musteri yorumlari kullanilarak musterilerin servis robotlarina olan duygulari
incelenmistir. BERTopic, XLNet, Destek Vektér Makinalari, Lojistik Regresyon, Naive Bayes, RF kullaniimigtir.

Baird vd. (2022)

Twitter verileri kullanilarak kullanicilarin ruh saghgi ve madde kullanimi arastiriimistir. BERTopic kullaniimistir.

Ozginar ve Oztiirk

(2022) ag yaklagiminin kullanildigr arastiriimistir.

Web of Science’da taranan makaleler veri kaynagi olarak kullanilarak egitim bilimlerinde hangi alt alanlarda
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BERTopic yeni bir yaklasim oldugundan literatiirde diger
TM eserlerine nazaran vyapilan calismalar c¢ok sayida
degildir. 2020 yilindan bugline, BERTopic Uzerine literatir
Ozellikle COVID-19 salgin donemine denk geldigi icin
arastirmalarin ¢ogu pandemiyle iliskili veya alakalidir. Tablo
1’de BERTopic kullanilarak yapilan TM ¢alismalari
verilmektedir. Tirkce dili 6zelinde yapilan calismalara
literatlirde rastlanmamistir.

3. YONTEM

Bu calismada, Tirkiye'de faaliyet gosteren ve bir tiiketici
elektronigi perakende firmasi olan Teknosa’ya ait 2020 yili
misteri sikayet verileri BERTopic v0.11.0 kullanilarak analiz
edilmistir.  Calismanin  akis semasi  Sekil 2'de
gosterilmektedir. Calismada kullanilan yontem (veya
parametreler) yazar tarafindan 6nceden yapilan birgok
deneyin sonuglari temel alinarak, en dogru ve en iyi sonucu
verecek sekilde tasarlanmistir. Degistirilen parametrelerin
disindaki parametreler varsayilan seklindedir (bknz:
Grootendorst, 2021).

Calismada kullanilan veriler Tirkiye’nin 6nde gelen sikayet
platformlarindan biri olan sikayetvar.com sitesinden veri
kazima metoduyla elde edilmistir. Teknosa’ya ait veri, 1
Ocak 2020 ve 31 Aralik 2020 tarihleri arasi 7743 sikayeti
barindirmakta, Sikdyet Konusu, Tarih, Zaman ve Sikayet
verilerinden olusmaktadir. Calismada sadece sikayetler ve
tarih verisi kullaniimistir.

TM isleminden ©6nce veri, noktalama isaretlerinden
temizlenmis, metin etkisiz kelimelerden arindiriimistir ve
kiicik harfe donistlrilmastiir. Algoritma sonuglarinda
kot sonuglar verdigi icin kelimelerin koklerine ayirma
islemi yapiimamistir.

vd., 2018) metinlerin siniflandiriimasi i¢in kullanilan agik
kaynakli bir modeldir. Donistirtciilerden c¢ift yonli
kodlayici gosterimleri iceren bu model ile Turkge dogal dil
islemede metin siniflandirma Uzerine de c¢alismalar
bulunmaktadir (Orn; Tasar vd., 2021). Bu yiizden model
kurulumunda ilk adim, climle déndistiriciler kullanarak bir
dizi belgeden belge yerlestirmeleri olusturma islemidir.
Calismada BERT modelinin farkli bir versiyonu olan, Tirkce
de dahil olmak Uizere elliden fazla dil igin 6nceden egitilen
ve belge veya climle yerlestirmeleri olusturmak igin
kullanilan paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2
(Reimers ve Gurevych, 2019) modeli kullanilmistir.
BERTopic modelinde 6nerilen diger PLM’lerden istenilen
verim alinamamistir.

Python Sklearn kitliphanesi kullanilarak olusturulan
vectorizer model de kelime bazli n-gram parametresi (1,2)
seklinde ayarlanmigtir. Bu, Ozellikle Tirkge’'de sikc¢a
kullanilan isim tamlamalar goz 6ninde bulundurularak
secilmistir. BERTopic modeli sonuglarinda bazen aykiri
konular (model sonucunda -1 olarak tanimlanan konular)
tim konular arasinda yiksek bir oranda cikabilmekte,
bundan kagcinmak icin ise model egitildikten sonra konulara
aykiri degerler atanabilmektedir. Bunun icin calculate
probabilities: True olarak ayarlanmis ve probability
threshold degeri 0,01 olarak belirlenerek herhangi bir
konuya ait bir belgenin olasiligl hesaplanarak aykiri konular
yuksek olasiliga sahip olan konuya atanabilmekte, boylece
aykiri konu sayisi azaltilmaktadir. Model parametrelerinde
baslangicta ne kadar konu dretildiginin gdzlemlenmesi
acisindan number of topics parametresi none olarak
ayarlanmis, daha sonra konu sayisinin azaltiimasi
asamasinda number of topics: auto olarak belirlenmistir.
Algoritmanin her cgalistiginda konu sayisi farkl sonuglar

Dogal dil isleme literatirine 2018 yilinda giren Verse deenuygun konular ve konu sayilari bulunana kadar
déniistiriicii tabanli yapilardan olan BERT modeli (Devlin ~ algoritma tekrarlanmistir.
'3 N N\ 4 N N N
s sikayetvar BERTOD'E.
o
. Model Kurulumu: UMAP: Daha
" Veri Or:(‘ : Se(ntenci Model diisiik boyutlu bir C-TF-IDF:
o - parapnrase- 5 .
Veri Eldesi 5 E:li(:n(eEIEarlm multilingual- uzayajndirgeme Kiimelerden Konular: Topic
(sikayetvar.com) ’ mpnet-base-v2); HDBSCAN: konu ve konu 0, Topic 1, ...,
noktalama vectorizer model Degisen aciklama Topic -1
isaretleri, (n-gram: 1,2); yogunluklarda § A P
kiiciik harf) calculate kararh kiimelerin temsilleri
probabilities=True) gikariimas
. N N N N )
Sekil 2. Akis Semasi
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Calismada bir yillik sikayetlerin siniflandirilmasi yaninda bir
de sikayet konularinin aylik degisimi incelenmistir. Bunun
icin de DTM yontemi kullanilmistir. DTM, konularin belirli
bir zaman araliklarinda nasil degisim gosterdigini ve
konunun zaman icinde nasil temsil edildiginin anlasiimasina
olanak tanimaktadir. DTM’de bir zaman adimindaki
konularin tahmini, bir dnceki zaman adimindaki tahmine
baghdir ve herhangi bir zamanda bir konunun ne kadar iyi
temsil edildiginin gozlemlenmesini saglamaktadir (Gropp
vd., 2019). Calismada her konu igin ayhk bir ayrim da
yapilmistir.  Modelde  topics over time  (ToT)
parametrelerinden global tuning, t zaman damgasinda
belgelerde bulunamayan konu temsillerindeki sozclikleri
onlemek istendigi, evolution tuning ise c-TF-IDF matrisinin
t-1 zaman damgasinda c-TF-IDF matrisiyle ortalamasini
alarak t zaman damgasinda her konu gosteriminde ince
ayar yapilmasi i¢in isleme alinmamistir. Bir baska deyisle,
global tuning ile global temsilin yerel gésterimle ortalamasi
alinmakta, boéylece herhangi bir kelime bu zaman
damgasinda olabilmektedir. evolution tuning ile ise t-1'deki
temsilin ortalamasi t ile alinmakta, bu nedenle kelimeler

muhtemelen bunlarin bir kombinasyonu olacaktir. Son
olarak, calismada sikayet konularinin her 12 ayda nasil bir
degisim gosterdigini belirlemek icin ToT icin number of bins
12 olarak ayarlanmistir.

4. BULGULAR

Deneylerde her defasinda yaklasik konu sayisi Metodoloji
boélimiinde bahsedilen parametreler de kullanilarak 50-60
arasi ¢ikmaktadir. Bu calismada verilen konu sayisi bu
deney sonuglarindan biri olan 58’dir. Bunun yaninda ilave
olarak, algoritma sonucu ortaya ¢ikan, -1 olarak
belirlenmis, hicbir konuya ait olmayan aykiri konular
bulunmaktadir ve tim konular iginde yaklasik %3’lik bir
paya sahiptir (Tablo 2). Tablo 2’de sikdyet konularini temsil
eden kelimeler, sikayet konularinin hangi siklikta gectikleri
(frekans), toplam konu sayisina oranlari ve yazar tarafindan
modelin olusturdugu konulara ait sikayetlerin incelenmesi
suretiyle sikayet aciklamalari yer almaktadir. Sekil 3’te ilk
on konuya ait kelimelerin c-TF-IDF puanlari verilmektedir.
Tablo 3’te ise Tablo 1’e istinaden ilk siradaki bes konuya ait
ornek sikayetler verilmektedir.

Tablo 2. BERTopic Konu Modelleme Sonuglari: Sikdyet Konulari ve Sikayet Sayilari

ID Kelimeler Frekans Oran (%) Sikayet Agiklamasi
0 Grdn, gin, siparis, kargoya 2013 26,00 Kargo (Genel)
1 tv, televizyon, Ig, servis 625 8,07 Televizyon
2 telefon, telefonu, samsung, telefonun 605 7,81 Cep telefonu (Genel)
3 laptop, bilgisayar, bilgisayari, glin 516 6,66 Dizisti bilgisayar (Genel)
4 kulaklik, kulakligi, ses, bluetooth 508 6,56 Kulaklik
5 ups, turkiye, ups tirkiye, istanbul 228 2,94 Kargo (UPS)
6 tablet, casper, tableti, kasko 192 2,48 Tablet bilgisayar (Genel)
7 iphone, tl, telefon, apple 172 2,22 iPhone (Sarj)
8 iphone, apple, telefonu, telefon 154 1,99 iPhone (Servis)
9 avm, personel, magaza, ¢alisan 128 1,65 Personel
10 iptal, siparis, iptal etmek, siparisimi 120 1,55 Siparis iptali (Genel)
11 mouse, logitech, mouse aldim, giin 108 1,39 Fare (Genel)
12 tiras, sag, makinesi, tiras makinesi 107 1,38 Tras Makinasi
13 huawei, lite, garanti, huawei smart 90 1,16 Huawei
14 sarj, pil, aleti, sarj aleti 85 1,10 Sarj ve Pil
15 misteri, iptal, giin, siparis 79 1,02 Siparis iptali (Para iadesi)
16 modem, tp, tp link, link 78 1,01 Modem
17 telefon, misteri, telefon almak, dakika 71 0,92 Musteri Hizmetleri
18 fiyat, tl, etiket, kasaya 70 0,90 Fiyat
19 akill, watch, saati, saat 70 0,90 Akilli Saat (Genel)
20 hediye, ¢eki, hediye ¢eki, amazon 70 0,90 Hediye Ceki
57 apple watch, watch, apple, teslim 16 0,21 Akilli Saat (Apple Watch)
-1 GrlinG, Grln, aldim, telefon 229 2,96 Aykiri Konular
Toplam 7743 100,00
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Tablo 3. ilk Bes Sikdyet Konusu Ornegi

Konu No

Sikayet

teknosa.com’dan cuma giinii siparis verdik. Siparis no ***. Siparisimi netten kontrol ettigim halde trin
hazirlaniyor denmektedir Uriin ulasma siireci 1-5 giin arasi demissiniz ama higbir hareket olmaz mi? Uriin
kargoya bile verilmemis. Acil bu durumun ¢o6zlilmesini ve acil sekilde Grinimin ulastiriimasini,
hizlandirilmasini talep ediyorum.

Teknosa’dan aldigim Grundig 32 VLE 6830 BP Smart TV'yi siparis ederken yasadigim 6deme sorunlari
Uzerine, simdi de fotografta da goruldiigu Gzere Ucretsiz kurulum olmasi gerekirken, Grundig servisini
aradigimda kurulumun Ucretli olacagi yalnizca Teknosa’nin iletisime girmesi halinde Ucretsiz kurulum
yapilabilecegi soylendi. Bunun lGzerine Teknosa misteri temsilcileriyle géristigiimde kurulumun Ulcretsiz
oldugu konusunda hemfikir olduklarini ama bununla ilgili kendilerinin bir yonlendirme hizmeti
verilemedigini beyan ettiler, tekrar Grundig’i aramami istediler ve ayni siireg, ayni bilgi 2 kez Grundig
Teknosa arasindaki konusmadan sonra, ayni ¢oziimsuzlikle kaldim elimde. Boyle olacagini bilsem direkt
firmadan alirdim Grind. Tam bir cile.

Telefonumu garantiye verdim, geldi, hoparlérde sorun vardi. Halledilmis s6zde ama telefon geldiginde
aramalara cevap veremiyorum. Telefon biri aradiginda kilitleniyor ve bu da sizin sugunuz. Garantiden
geldi boyle bir sorun ortaya ¢ikti ve bu zamanda her taraf kapali. Sizin ylizinizden ¢ok magdurum.

Dizisti bilgisayara 6300 lira para verip internetten aldik. Teslim aldigimizda sorun yok gibiydi ancak ufak
bir hasar almis oldugunu sonradan fark edince ertesi glin basvurduk degisim igin fakat teslim alirken fark
etmemiz gerekiyormus. Degisim yapmadilar. Teknosa’dan da olsa gbziinle gérmeden almamak lazimmis.
Firma saglam dedik, glivenimiz bosa ¢ikti.

12 Mart tarihinde Teknosa Besiktas subesinden satin aldigim JPL Bluetooth kulaklik tirlinlinii sarj olmadigi
icin kullanamadigim. Uriini takip no *** ile Besiktas subeye servise vermistim. Uriin gercekten isim
geregi cok fazla ihtiyag duydugum bir Grlin. Bu Urln arizasi cihaz kaynakli oldugu igin teknik servis
doniistini 1 ay 8 giindiir bekliyorum. Artik bir doniis almak istiyorum. Bu kadar uzamamasi gerekiyor.
Ayipli mal oldugu ¢ok bariz belli.
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Model sonucunda ortaya c¢ikan sonuglara goére bir vyil
boyunca sikayetlerin hangi liriin veya konu lizerine oldugu
gdzlemlenebilmektedir (Tablo 2). Ornegin, en fazla sikayet
kargo konusu lizerinedir. Yani, 7743 sikayet arasindan 2013
adet sikdyet sadece kargo ile ilgilidir ve toplam sikayetler
icindeki orani %26’dir. Bu ylksek sikdayet orani 6zellikle
2010 wyili pandemi kosullarinda musterilerin internet
ahsverisini arttirdiklari ve bir sire kargo islemlerinde
stkintilar yasandiginin gostergesidir. Bunun yaninda, para
iadesi, fiyatlandirma, miusteri hizmetleri gibi diger ana
sikayetler de konular arasindadir. Ayrica, Grlin bazli yani,
ozellikle televizyon, cep telefonu, dizlisti bilgisayar ve
kulakhk konulari ile ilgili sikayetler de tiim sikayetler igcinde
onemli bir kismi olusturmaktadir.

En cok sikayet alan ilk bes konuya ait DTM grafigi Sekil 4’te
verilmekte, Sekil 5'te ise her ay icin ilk bes sikdyet konusuna
yonelik ilgili kelimeler grafikte yer almaktadir.

DTM’nin bir avantaji donemsel olarak sikayetlerdeki
degisimin gdzlemlenebilmesidir. Ornegin, Sekil 4’ten
gorildigi lzere, 6zellikle Nisan ve Haziran aylari arasinda
televizyon, cep telefonu, dizistl bilgisayar, kulaklik ve
kargo konularinda gozle gorilir bir sikayet artisi s6z
konusudur. Ayni zamanda, 6zellikle Mayis ayinda personel
sikayetlerinde azalma gozlemlenmektedir. Bunun da
pandemi siresince kapanmalardan dolayr magazalara
giden mdisteri sayisindaki azalmadan kaynaklandigi
disinilmektedir. Ayrica, Eylil ayinda dizistl bilgisayar
sikayetlerindeki artis, 2020-2021 6gretim yilinda uzaktan
egitimin devam ettigi hesaba katildiginda, bir anlam ifade
etmektedir. Ayni zamanda, Sekil 5’te konularin aylik
degisimi kelimeler bazinda izlenebilmektedir. Ornegin,
kulaklik ile ilgili sikayetlerde Haziran, Agustos, Ekim ve
Aralik aylarinda iade/degisim ile ilgili sikayetler one
cikarken, telefon sikayetlerinde ise Mart ve Agustos
aylarinda  telefon  kaskosu ile ilgili  sikayetler
gozlemlenmektedir.
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Temmuz Agustos Eylil Ekim Kasim Aralik
Sekil 5. 12 Aylik ilk Bes Sikayet Konusu Degisimi
5. SONUCLAR VE TARTISMALAR yuzden, misteri sikdyet verilerinin etkin bir sekilde analiz
isletmelerin  karliliklarini ~ arttirabilmeleri ve marka edIIT(eSI ktVZ' sorténun nerede doldugL'JI:]Aunt bellrlt.alnn'we'5|
degerlerini  koruyabilmeleri misteri memnuniyetine g(?re" rr.1.e“e"|r.“ . unun- yaninca, . 3! ay(?‘ .verl erln'ln
baghdir. Misteri memnuniyetinin  gostergesi  ise blyliklGgl gbz onlinde bulunduruldugunda, 6zellikle ML ile

misterinin sikayette bulunmamasi veya bir kusur varsa
bunun bir an 6nce dizeltilebilmesidir. Ayrica isletmeler
imajini korumak ve potansiyel yeni misteriler kazanmak
icin de sikayetleri en aza indirme veya sikdyet varsa
hatalarina ¢6ziim 6nerileri Gretme egilimde olmalidir. Bu

74

siniflandirma, tahminleme veya TM tekniklerinin kullanimi
isletmelere biliylk kolayliklar saglayacaktir. Bu yizden, bu
¢alismada isletmeler agisindan “gec¢miste ne hata yaptik?”
ve “bunu nasil dizeltebiliriz?” sorularina ¢dzim bulmak
amaclyla, misteri sikayet analizinde ML yontemi temel
alinarak TM tekniklerinden biri olan BERTopic 6nerilmistir.
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Klasik ML yontemlerinin aksine BERTopic tekniginde climle
donistlrici olarak ©6nceden egitilmis modellerin
kullanilmasi, model ¢alistirildiginda egitim asamasinin kisa
bir sirede tamamlanmasina olanak tanimakta ve
zamandan tasarruf saglanmaktadir. Fakat, O©nceden
egitilmis uygun bir modelin kullanilmasi ancak yapilacak
deneylerle veya galisilan konuya 6zgil ciimle dontstirici
bir model ile saglanabilecektir. Ayrica, BERTopic
tekniginde konu sayisinin dnceden belirlenmemesi ayri bir
avantajdir. Uygun parametreler ve modelin birka¢ defa
cahistirlmasiyla kullanici konu sayisinin ka¢ olacagini
gozlemleyebilmektedir. Buna ek olarak, konu azaltma
yonteminin de modelde c¢ikabilecek fazla sayidaki
konularin azaltmasinda etkili oldugu gézlenmistir.

Calismada kullanilan veri seti bir tiketici elektronigi
perakende firmasina ait sikayetlerden olustugundan,
model, genel sikayetlerin konu ayrimindan daha c¢ok
satilan drinlere 6zgli olan sikayetleri ortaya cikmistir.
Genel anlamdaki sikayetler incelendiginde Urilnin
zamaninda gonderilmemesi, Urilin servisi, kasko, magaza
calisanlari, siparis iptali ve geri 6demelerde gecikmeler,
musteri hizmetleri ve fiyatlandirma seklinde
siralanmaktadir. Uriin bazinda incelendiginde ise gelen
sikayetler en c¢ok televizyon, cep telefonu, dizlsti
bilgisayar, kulaklik, tablet drinlerini icermekte olup
yaklasik %39’luk bir paya sahiptir. Esasen, bir tiiketici
elektronigi  firmasinin  en ¢ok sattigi  Grlnler
disindldtginde, bu Urinlerin satis miktarlari ile sikayet
sayllarinin orantili oldugu distnitlmektedir. Bununla
beraber, TM ile bu Uriinlere ait sikayet detaylari kelime
bazli olarak da incelenebilmektedir (Ornegin, cep telefonu
sarj sorunlari veya bir televizyonun servis kalitesi ile ilgili
sikayetler). Ayrica, sikdyet konularinin zamanla degisim
gosterebilecegi dislintilerek DTM yardimiyla aylik degisim
de incelenmistir. Bunun da isletmelere sikayetlerin
donemsel olarak nasil bir degisim gosterdigine iliskin bir
bakis acisi getirecegi distinilmektedir. Clinkd, sikayetten
dolayi bir trindeki sorun dizeltildiginde, gelecekte ayni
Urlin icin baska bir sikayet gelmesi olasidir.

Kullanilan veri setinde yer alan sikayetlerin bazilarinda
anlamsal olarak iki hatta (¢ sikdyet konusu tek bir sikayet
satirinda yer almaktadir. Ornegin, sikayetini yapan misteri
siparis iptali yapmis, para iadesi gecikmis ve miusteri
hizmetlerine ulasamadigindan veya musteri temsilcisinin
kendi ile yeterince ilgilenmediginden bahsedebilmektedir.
Bu ylizden, model sikayetin hangi konu icinde yer alacagini
belirlemede bazen istenilen sonucu vermeyebilmektedir.

Bu galismada kullanilan yontem depolanmis veya devaml
akan veri icin de kullanilabilir bir yapidadir. Bu ylizden bu
calisma, o©zellikle devaml akan verinin  analizi
disindldiginde, isletmelerin misteri sikayetleri hakkinda
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aninda yeni bilgiler edinip hizli ¢6zim o6nerileri Giretmeleri,
mevcut musterileri koruma ve yeni mdusteriler edinme
kapsaminda karlihk oranlarinin  arttirlmasina  katki
saglayacaktir.

BERTopic tekniginin denetimli 6grenme tekniklerinden farki,
on etiketlemeye ihtiyag duymadan, girdilerin kendi
icerisindeki temsillerinden yola cikarak Urettigi etiketler
Gzerinden analiz yapabilme becerisidir. Denetimli ML'nde
etiketli veri olusturmak maliyetli ve zaman alan bir siregtir.
Gergeklestirilen ¢alisma ise ¢ok da fazla on isleme ihtiyag
duymadan hizli bir sekilde faydal ve kullanilabilir bilgi
¢ikarimi  yapilabildigini  gostermektedir. Bunun da
isletmelerin veriyi (veya blyik veriyi) verimli ve hizli bir
sekilde, donemsel ve dongtisel olarak olusturulan modelden
istifade ederek metin analizleri yapabilmelerini saglamasi
acisindan biylk 6nem tasimaktadir.

CGalismanin BERTopic teknigi kullanilarak Tirkge igin yapilan
ilk ¢alisma oldugu g6z Onlinde bulundurularak, ileride
yapilacak calismalarda ¢alismada kullanilan yéntemlerden
farkh olarak, gidimli (guided) veya yari denetimli olarak da
denenmesi ve ayrica boyut azaltma icin Temel Bilesenler
Analizi (PCA) veya kiumeleme ig¢in k-ortalamalar
yontemlerinin de kullanmasi yararli olacaktir. Ayrica farkl

Tiirkce veri setlerinden yararlanarak modelin
kullanilabilirliginin ~ test  edilmesinin  6nem  tasidigl
distnilmektedir.
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EXTENDED ABSTRACT

Customer complaint is a customer behaviour that occurs as a result of failing to meet customer expectations and that provides information about
the sale of products or services to the business. Complaints are usually made in the form of product replacement, repair and return due to any
problem about the purchased product, or employee discourtesy, inappropriate physical environment, delays in sales and non-supply of the product.
Businesses should not regard customer complaints as a problem, and the analysis of complaints should be considered as an opportunity to correct
past mistakes, protect their brand value and acquire new customers. There are various methods for the analysis of complaint data; however, as data
size increases, the utilisation of machine learning techniques to classify and predict data provides an advantage to decision makers in terms of time
and cost. In recent years, numerous supervised and unsupervised machine learning techniques have been employed to solve different problems.
The BERT model, a converter-based structure, has gained importance in natural language processing research. Therefore, in the study, BERTopic,
a contemporary approach to topic modelling, was adopted to investigate the distribution of customer complaints in general and by distinct subjects.
BERTopic is an up-to-date approach to support dynamic topic modelling, leveraging class-based TF-IDF, using pre-trained language models
without initially specifying the number of classes. Furthermore, in this model, UMAP is used to reduce the size of the embeddings, the HDBSCAN
algorithm is used to cluster these embeddings and create semantically similar document clusters. Notwithstanding the limited number of studies on
BERTopic topic modelling technique in the literature, past research has shown that this technique produced successful results. In this study, 7743
complaints submitted to a consumer electronics retail company operating in Turkey in 2020 were used as data source. Complaint data was obtained
from sikayetvar.com one of Turkey's leading complaints websites by data scraping and complaint and date patts of the data were used. Prior to
classification, the text data was cleaned of stop words and punctuation and then converted to lowercase. In the model, n-gram was chosen as (1,2),
taking into account the noun phrases frequently used in Turkish. Sometimes, outliers in the classification results can be encountered at a high rate
amonyg all topics. To avoid this, the probabilities were calculated, and the probability threshold was set at 0.01. Thus, by calculating the probability
of a document belonging to any topic, after training the model, outliers can be assigned to a topic with a high probability, reducing the number of
outliers. After classification, 58 different topics that were obtained emerged as mostly product-based complaints. According to the results, the
majority of the complaints focused on shipping, television, mobile phone, laptop, headset, tablet, store employees, and order cancellation. In
addition, the monthly variation of complaints was examined via dynamic topic modelling. According to the dynamic topic modelling results, there
is a noticeable increase in complaints about television, mobile phones, laptop computers, headphones, and shipping, especially between April and
June. At the same time, a decrease is observed in employee complaints in May. This is attributed to the decrease in the number of customers
conducting their shopping at stores due to the lockdown during the COVID-19 pandemic. Moreover, the increase in laptop complaints in
September is a sensible finding, given that distance education was resumed in the 2020-2021 academic year. In addition, a word-based analysis of
the monthly variation in the topics showed that, while complaints about the return and replacement of headphones stood out in June, August,
October and December, warranty complaints for mobile phones were prevalent in March and August. The method adopted in this study can also
be implemented for stored or continuously streaming data. Therefore, this study will enable businesses to instantly obtain new information about
customer complaints and produce quick solution suggestions, especially in the analysis of constantly flowing data. Furthermore, it is of critical
importance in terms of enabling businesses to analyse data efficiently and quickly, periodically and cyclically, by making use of unsupervised machine
learning techniques. The difference of the BERTopic technique from supervised learning techniques is its ability to analyse through the labels it
produces based on the representations of the inputs within themselves, without the need for pre-labelling. Creating labelled data in supervised
machine learning is a costly and time-consuming process. This study shows that useful and usable information can be extracted quickly without a
considerable need for pre-processing. Considering that this is the first study for Turkish adopting the BERTopic technique, it will be useful to utilise
guided or semi-supervised models and to employ Principal Component Analysis (PCA) for dimension reduction or k-means for clustering, in future
studies. In addition, the usability of the model must be assessed via different Turkish data sets.
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