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Evrisimsel Sinir Aglar1 Tabanli Derin Ogrenme Yéntemiyle Miisteri
Sikayetlerinin Siniflandirilmas:

Classification of Customer Complaints using Convolutional Neural Network Based
Deep Learning Method

Murat Fatih TUNA"
Yasin GORMEZ*
Oz
Giintimiizde, artan niifus ve degisen ihtiyaglar dogrultusunda firma sayilari giderek artmakta ve firmalar
biiytimektedir. Bu baglamda, aym1 alanda faaliyet gosteren bircok firma ortaya ¢ikmakta, bu nedenle firmalarin
rekabet kabiliyetini artirmasi gerekmektedir. Bir firma i¢in mevcut miisterinin elde tutulmasina odaklanmak, yeni
miisteri kazanmaktan daha maliyetli olmaktadir. Bir miisterinin kaybedilmemesi i¢in en 6nemli unsurlardan birisi
miisteri iliskileri yonetiminin bir alt dali olan miisteri sikayetlerinin iyi bir sekilde yonetilmesinden ge¢mektedir.
Teknolojide meydana gelen gelismeler dogrultusunda, bir¢ok alanda oldugu gibi miisteri sikayeti yonetiminde de
teknolojiden siklikla faydalanilmaktadir ancak bu durum hentiz istenilen seviyelere ulasmamistir. Bu calismada
miuisteri sikdyeti yonetimi alanma katki saglamak icin derin 6grenmeden faydalanan 6zgiin modeller
gelistirilmistir. Bu kapsamda, evrisimsel sinir ag1 katmani kullanilarak miisteri yorumlarinin hangi sikayet ttirtint
ilgilendirdigini tahmin eden bir model gelistirilmistir. Finans alanindaki bir veri seti kullanilarak analiz edilen
modelin hiper-parametreleri Bayesian optimizasyon yontemi kullanilarak optimize edilmistir. Farkli derinliklerde
gelistirilen modellerle %85,83’lere ulasan dogruluk orani elde edilmistir. Literattirde benzer veri seti ile yapilan
calismalar incelendiginde 6nerilen modelin, diger calismalara gore tistiin oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Miisteri sikayet yonetimi, derin 6grenme, evrisimsel sinir aglari, tiiketici davranislar:

JEL Kodlari: M31; C63

Abstract

Nowadays, the number of companies is increasing, and companies are growing in line with the increasing
population and changing needs. In this context, many companies operating in the same field emerge, thus
companies need to enhance their competitive abilities. For a company, focusing on retaining existing customers is
more cost-effective than acquiring new customers. One of the most critical elements in not losing a customer is the
effective management of customer complaints, which is a sub-branch of customer relationship management. With
the advancements in technology, automated systems are frequently used in customer complaint management, as
in many areas, but it has not yet reached the desired levels. In this study, novel models using deep learning were
developed to contribute to the field of customer complaint management. In this context, a model was created to
predict which complaint type customer comments concern, using a convolutional neural network layer. The models
were analyzed using a dataset in the field of finance, and the hyper-parameters of the models were optimized using
the Bayesian optimization method. Accuracy of up to 85.83% were achieved with models developed at different
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depths. When compared to studies with similar datasets in the literature, it was observed that the proposed model
outperformed other studies.

Keywords: Customer complaint management, deep learning, convolutional neural network, consumer behavior

JEL Codes: M31; C63

1. GIRIS

Isletme siireclerinde miisterilerden bilgi toplamaya dayanan siireclerden farkli olarak
glintimiizde, Zaltman ve Zaltman (2008, s. 6) tarafindan da ifade edildigi tizere tiiketiciden
gelen donttlerin detayli bir sekilde ele alinmasi gerekmektedir. Bu dontitlerden biri olan
sikayetler tiim isletme tiirleri icin nemli oldugu kadar, finansal kuruluslar i¢in de 6nemlidir.
Finansal kuruluslar giinimiiz diinyasinda giderek miisteri sayisin1 artirmakta ve buna bagh
olarak bu kuruluslardan hizmet goren tiiketicilerin sikayetleri de artis gostermektedir. Bu
durum ilgili kuruluslarin sikdyetleri yonetme noktasinda yenilikci yontemlere yatkinligini
artirmaktadir. Ayrica Meyer-Waarden ve Sabadie (2023) hizmet isletmelerinde insan
faktortintin varhigin sikayetin temel dinamigi olarak gérmekte ve miisterilerin tatminin bu
sikayetin giderilmesine bagli oldugunu vurgulamaktadir. Bu goriise paralel olarak Ferri (2018)
sikdyet yonetim programlarinin miisterilerin elde tutulmasi agisindan 6nemli oldugunu
vurgulamakta ve sikayetin hizli ¢c6ztimlenmesini miisterilerin firmaya sadakatinin artmasi ile
iligskilendirmektedir.

Sikayetlerle alakali dikkat cekici istatistikler bulunmaktadir. ingiltere’de igletmelerle
miisteriler arasindaki finansal uyusmazliklar1 ¢oziimleyen Financial Ombudsman Service
kurumuna sadece 2021-22 yillar1 arasinda firmalar tarafindan ¢oziimlenmeyen ve uyusmazlik
stirecine giren 282.035 sikayet girismistir ki bunlarin 164.560'1 isletmeler nezdinde ilk defa
sunulmustur (Financial Ombudsman Service, 2023). Yine ayn1 portalda verilen bilgiye gore
2022-23 yillar1 arasindaki yeni sikayet sayisi 70.416 olmustur. Ayni amacla Amerika'da
kurulan The Consumer Financial Protection Bureau Kurumu, 54.700 sikayetin birimlerine
aktarildig1 rapor etmistir (Statista Research Department, 2023). Ote yandan Tiirkiye'de
miisterilerin sikayetlerini paylastigi ve firmalar nezdinde ¢oztim aradigi en biiytk
platformlardan biri olan SikayetVar sitesinde (erisilen 17.08.2023 tarihinde), Ttirkiye genelinde
17.08.2023 tarihi itibariyle ¢c6ztimlenmemis 11.012.768 sikayet oldugu, bunlarin 20.094 tintin
‘finans’ ve 517.796'simnin ‘banka’ terimlerini icerdigi goriilmektedir (SikayetVar, 2023).

Internet ortamimin isletme siireclerine dahil olusu, finansal sikayetlerin firmalara daha
rahat ulastirilmasina imkan tanimmistir. Bu durum klasik miisteri iliskileri yonetim (MLY)
siireclerinin e-MIY’e evrilmesine ve sikayetlerin de e-MIY’in bir parcast haline gelmesiyle
sonuglanmustir (Cho vd., 2002). Dolayisiyla internet kanall1 sikdyet verileri ayn: zamanda e-
MIY ve alt stratejilerinin gerceklestirilmesinde yadsinamaz bir 6neme sahip olmustur.
Dolayisiyla sikayetleri yonetmek musterileri elde tutmanin ve onlar1 kaybetmemenin bir
yoludur (Keramati vd., 2016). Ayrica bir miisteriyi firma biinyesinde tutmak ve onun
gereksinimlerine odaklanmak, yeni bir miisteriyi firma biinyesine kazandirmaktan oldukga
maliyetlidir (Kaynar vd., 2017). Dolayisiyla iyi bir e-MIY stratejisi sikayetlerin dogru, etkin ve
hizli bir sekilde yonetilmesine ihtiya¢ duyarken, ayn1 zamanda mdisterilerin firmalar1 terk
etmesini engelleyerek onlarin sadakatini artirmaktadir. Miisteri sikayet yonetimi siirecindeki
hiz ve etkinligin saglanmasi ise bilisim teknolojilerinin yogun bir sekilde benimsenmesini ve
kullanimini gerektirmektedir (DiCarlo vd., 2023). Buna ek olarak sikayetlerden olusan veri
setlerinin giderek daha karmasik hale gelmesi (Harrison vd., 2016) ve klasik makine
ogrenmesi yontemlerinde gereken on isleme siireclerini ortadan kaldirabiliyor olmasi
(Janiesch vd., 2021), derin 6grenme yontemlerine duyulan ihtiyaci artirmaktadir. Bu noktada
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derin 6grenme metotlar1 otomatik nitelik ¢ikarimi, genis ve karmasik veri setleriyle rahat
calisma, yiiksek performans ve dogrusal olmayan iliskileri de nitelikli yordayabilme gibi
birtakim tsttinliiklere sahiptir (Strasser, 2023).

1.1. Arastirmanin Amaci

Calismanin giris kisminda verilen bilgiler derin 6grenme yontemlerini kullanan sikayet
yonetim stireclerinin onemini ve isletmeler nezdinde sagladig1 avantaji gozler ontine
sermektedir. Ayrica bu yonde yapilacak calismalarin oldukca yeni ve gelistirilmeye agik
akademik bir bosluga isaret ettigi yapilan yaymlarin giincelliginden de anlasilmaktadir. Bu
maksatla ¢alismada etkin bir sikdyet yonetim stirecinde evrisimsel sinir aglarinin kullanimini
amaclamaktadir.

1.2. Arastirmanin Onemi

Calismanin sikdyet yonetimi stirecinde hiz ve gii¢ kazanmak isteyen firmalara yonelik
bir firsat sunabilecegi gibi ayn1 zamanda evrisimsel aglarin sikdyet yonetim stireclerinde
kullanilmasmi benimseyecek devam calismalarma rehberlik edecegi dustintilmektedir.
Nitekim yerli literattirde ttiketici davranislarmin ve miisteri iliskileri yonetiminin kesisiminde
yer alan miisteri sikayetleri ve bunlarin evrisimsel sinir aglar1 ile yonetilmesini konu edinen
herhangi bir ¢alismaya rastlanamamustir. Bu durum, calismanin, ozglinltigtinti ve yerli
literatiirdeki gelismelere onctiliik etmesi noktasinda sahip oldugu 6nemi derinlestirmektedir.
Dolayisiyla arastirmanin pazarlama ve tiiketici davranislar: problemlerine derin 6grenme ve
evrisimsel sinir aglar1 gibi bilgisayar bilimlerine dair modern yontemleri uygulayacak
arastirmalara onctiliik edecegi diistintilmektedir. Dolayisiyla calisma miisteri iliskileri
yonetimi, bilgisayar bilimleri, derin 6grenme ve tiiketici davranislar1 gibi spesifik alanlar1
btinyesinde barmdiran ileri gortislii ve kompleks bir calisma olarak betimlenebilir

2. LITERATUR TARAMASI

Literattirde sikdyet yonetimini makine 6grenmesi (Peker, 2022; Shin vd., 2022; Shobana
vd., 2022), yapay sinir aglar1 (Correa ve Correa, 2022; Seymen vd., 2023; Yang vd., 2019) ve
derin 6grenme (Anagun vd., 2022; Jain vd., 2021; Khedkar ve Shinde, 2020a, 2020b; Singh vd.,
2022) araciligiyla sikayet yonetimine odaklanan birtakim calismalar oldugu gortilmektedir.
Misteri sikayetlerinin kategorize edilmesinde derin O6grenme yontemlerini kullanan
calismalarda; RNN (Recurrent Neural Network-Yinelemeli Sinir Ag1), LSTM (Long-Short
Term Memory-Uzun-Kisa Vadeli Bellek) ve CNN (Convolutional Neural Network-Evrisimsel
Sinir Ag1) yontemlerinin kullamildigy literatiirden anlasilmaktadir (Alamsyah vd., 2022;
Aldunate vd., 2022; Khedkar ve Shinde, 2020a; Kohler vd., 2020; Oyewola vd., 2023; Salminen
vd., 2022; Sun vd., 2019; Tahsin vd., 2023).

Hayuningrum  (2021), misteri sikayetlerinin otomatik kategorizasyonunu
gerceklestirmede RNN yontemiyle birlikte CNN yontemini kullanmistir. Calismasinin
sonucunda, kelime gomme yontemlerinden biri olan word2vec yontemiyle 6n egitimli CNN
katmaninin en iyi siniflandirma performansina sahip oldugunun altini ¢izmistir. Evrisimsel
sinir ag1 yontemiyle miisteri sikayetlerinin kategorize edildigi bir diger calismada Kohler vd.
(2020), sikayet anlatilarmin smiflandirilmasi icin gelistirdikleri derin 6grenme yaklasiminda
PCA ve t-SEN yontemleriyle birlikte CNN yonteminden yararlanmistir. Arastirmanmn
sonucunda t-SNE ve CNN yontemlerinin metin siniflandirmasinda tercih edilebilecek basarilt
yontemlerden oldugunu ve bu noktada ¢n egitimli kelime vektorlerinin kullaniminin model
basarimmina etki ettigini vurgulamiglardir. CNN y6nteminden yararlanan bir diger calismada
Oyewola vd. (2023) tek boyutlu bir CNN katmani kullanmislardir. %69,63 ve %71 dogruluk
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degerlerine iki farkli ablasyonda ulastiklar1 calismalarinin sonucunda 6nerdikleri modelin
miisteri sikayetlerinin smiflandirilmasinda gegerli ve etkin bir yontem oldugunu ve yigin
miisteri sikayetlerinde bu yaklasimin giiclii bir performans sergiledigini vurgulamustir.
Bunlara ek olarak Sun vd. (2019), su abonelerinin miisteri sikayetlerinin siniflandirilmasinda
CNN yontemini kullanmislardir. Sonug olarak CNN'nin su abonelerinin sikéayetlerine iliskin
desenleri basaril1 bir sekilde kestirme kabiliyetine sahip olan bir yontem oldugunu ve %90’
tizerinde basarima sahip olabilecegini 6ne stirmiislerdir.

3. YONTEM

Calismada misteriler tarafindan yapilan yorumlarin hangi sikayet turtunt
ilgilendirdigini tespit etmek icin 6zgiin derin 6grenme yaklasimlar1 gelistirilmistir. Bu
baglamda gelistirilen derin 6grenme modelinde gomme (Embedding), tek boyutlu evrisimsel
sinir ag1 (1-D Convolutional Neural Network - Conv1D) ve tam bagli (Fully Connected - FC)
katmanlardan faydalanilmistir. Calismamizda tasarladigimiz derin 6grenme modelinde
ConvlD katmani sayisi bir ile dort arasinda olan dort farkli model gelistirilmis boylece
derinligin model basarisina etkisini 6lgmek amagclanmistir. Tasarlanan derin 6grenme
modellerinden, ConvlD katman sayist iki olan modelin mimari yapist sekil 1 ile
gosterilmektedir. Diger modellerde ise seri bagli ConvlD katman sayist farklilik
gostermektedir.

Sekil 1: iki Adet Seri Bagli Conv1D Katmanina Sahip Onerilen Mimari Yapist Derin Ogrenme Modeli

Embedding ConvlD GlobalMaxPoolingl D Dropout
* a2\ L L ® & ,‘
Ve —f>—p —Er—Er —i i — XK — o — N
Girdi Dropout ConvlD lezr:t[?lzﬁh Cikt1

Onerilen modelin gelistirilmesi i¢in Python dilinde var olan, Keras kiitiiphanesinden
faydalanilmistir (Keras, 2023). Sekil 1'de de gosterildigi tizere, onerilen modelin ilk
katmaninda metin verilerinin okundugu girdi katmani bulunmaktadir. Modelin ikinci
asamasinda, girdi katmanindan alinan metin verileri vektorlere dontstiirtilmustiir. Bu
asamada Keras kiittiphanesinde var olan TextVectorization smifindan faydalanilmustir.
Onerilen modelde kullanmilan TextVectorization katmaninda, kelime dagarcimin maksiumum
uzunlugu (max_tokens) 20.000, ¢ikt1 tiirti tam say1 (Integer) ve ¢ikt1 dizisi uzunlugu ise 500
olarak ayarlanmustir. Bunun yani sira her bir girdi metnini temizlememek icin standart
fonksiyonu (standardize) eklenmistir. Bu fonksiyonda tim girdiler kiictik harfe cevrilmis,
girdilerde var olan HTML objeleri (br, div vb.) temizlenmis ve metinler noktalama
isaretlerinden arindirilmistir. Daha sonra elde edilen bu vektdrler Embedding katmani
sayesinde 128 uzunlugunda sabit vektorlere doniisturtilmiistir. Daha sonra modelimize
Dropout katmani eklenerek modelin ezber yapmasinin 6niine gecilmek istenmistir. Dropout
katmanindan sonra modelimize seri sekilde ConvlD katmanlar1 eklenmistir. Buradaki
Conv1D katmani sayisina bagh olarak, DeepCusComp-1, DeepCusComp-2, DeepCusComp-3
ve DeepCusComp-4 ismini verdigimiz dort farkli model tasarlanmistir. Sekil 1'de
DeepCusComp-2 modeli gosterilmektedir. DeepCusComp-1 modeli igin gekirdek genisligi
(kernel_size) 7; DeepCusComp-2 modeli icin cekirdek genislikleri sirasi ile 7 ve 5,
DeepCusComp-3 modeli igin gekirdek genislikleri sirasi ile 7, 5 ve 3; DeepCusComp-4 modeli
icin ise cekirdek genislikleri sirasiile 7, 5, 3 ve 1 olarak belirlenmistir. ConvlD katmanlarindan
sonra modelimize GlobalMaxPooling katmani eklenmis ve bu katmani tam bagli katman takip
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etmistir. Tam baglh katmandan sonra modelin ezberlemesinin ¢niine ge¢mek icin tekrar bir
Dropout katmani eklenerek model, ¢ikti katmarn ile sonlandirilmistir. Cikt1 katmani, néron
sayist 5 (bes farkli sinif oldugu icin) ve aktivasyon fonksiyonu softmax olan bir tam bagl
katmandir. Smiflama katmani haricinde kalan diger tiim katmanlar igin aktivasyon
fonksiyonu olarak relu tercih edilmistir. Modellerimizde optimizer olarak Adam fonksiyonu
ve kay1p fonksiyonu olarak categorical_crossentropy tercih edilmistir.

4. DENEYLER
4.1. Veri Seti Hazirlama ve On Islem

Calismada Kaggle platformunda acik kaynak olarak paylasilmis “Consumer
Complaints Dataset for NLP” veri seti kullanilarak miisteri sikayetleri smiflandirilmistir
(Tiwari, 2021). Bu veri setinde Mart 2020 ile Mart 2021 yillar1 arasinda toplanmis, Amerika
tiiketici mali koruma biirosuna (The Consumer Financial Protection Bureau U. S.) ait ve finans
sirketlerinden toplanmus tiiketici sikayetleri bulunmaktadir. Veri setinde kredi raporlama,
bor¢ toplama, ipotek ve krediler, kredi kartlar1 ve perakende bankacilik olmak tizere bes farkl:
sinif bulunmaktadir. Veri setindeki amag, miisteri tarafindan yazilan bir sikayetin, bes siniftan
hangisini ilgilendirdiginin tespit edilmesidir. Deneyin ilk asamasinda veri seti egitim, test ve
validasyon olmak {tizere ti¢ boliime ayrilmistir. Bu kapsamda veri setindeki orneklerden
rastgele %20’si ve %10"u segilerek siras ile test ve validasyon veri setleri olusturulmustur.
Kalan 6rnekler ise egitim veri seti olarak kullanilmistir. Bu veri setlerinde smiflara gore 6rnek
sayilar1 Tablo 1'de gosterilmektedir.

Tablo 1: Sinuf Tiirlerine Gore Her Bir Veri Seti Icin Ornek Sayilar1

. . Kredi Bor: Ipotek ve . Perakende Toplam Ornek
Veri Seti Raporlama Toplagr:na Ilzrediler e Bankacilik i Sayis1
Egitim 62.891 15.503 13.620 11.854 9.827 113.695
Test 18.846 5.319 3.363 2.540 2416 32.484
Dogrulama 9.442 2.328 2.007 1.172 1.293 16.242
Tiim Veri 91.179 23150 18.990 15.566 13536 162421
Seti Toplam

Tablo 1’de de gortilecegi tizere her bir egitim, test ve validasyon veri kiimelerinde 6rnek
sayilar1 smiflara gore de dengeli olarak dagilmistir. Herhangi bir veri kiimesinde smuiflar
bazinda diger veri kiimesine gore dengesizlik olusmamasina dikkat edilmistir. Boltimleme
asamasindan sonra veri setleri, analiz asamasinda hiz kazanilmasi i¢in Python dilinde var olan
tensorflow kiittiphanesi yardimi ile parti boyutu (batch_size) 32 olan tensor dilimlerine
doniistiiriilmiistiir.

4.2. Hiper-Parametre Optimizasyonu

Calismada veri seti hazirlama asamasindan sonra hiper-parametre optimizasyonu
yapilmistir. Hiper-parametreler makine 6grenmesi modellerinde performans: etkileyen en
onemli unsurlardan biridir. Ozellikle derin 6grenme gibi hiper-parametre gesidinin fazla ve
parametre uzaylarmin genis oldugu modellerde hiper-parametre optimizasyonu daha da
btiytik bir 6nem kazanmaktadir. Calismamizda hiper-parametre optimizasyonu igin diger
yontemlere gore hiz ve performans agisindan {stiinlik sagladigi bilinen Bayesian
Optimizasyon yontemi kullanilmistir (Gormez vd., 2020; Salama vd., 2019; Snoek vd., 2012).
Bayesian Optimizasyon yontemi Python dilinde var olan scikit-optimize (skopt) yontemi
kullanilarak gelistirilmistir (Sci-Kit Optimize, 2023). Skopt yonteminde gp_minimize
fonksiyonu, acq_func parametresi “El” ve n_calls parametresi 100 olacak sekilde
kullanilmistir. Bu asamada acq_func bir 6nceki hiper-parametreleri kullanan modelin Gauss
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degerini en aza indirmeyi amaclayan fonksiyonu temsil etmektedir ve bu fonksiyon igin
beklenen negatif iyilesme (expected improvement - EI) kullamilmistir. Yontemde kullanilan
diger bir parametre olan n_calls ise optimizasyon modelinin ka¢ kez cagirilacagin
belirlemektedir. Bu yontem vekil fonksiyonu modellemek icin Gauss stirecini kullanmaktadir
ve skor fonksiyonunu en aza indirmeyi amaglamaktadir. Skopt kiittiphanesi parametre olarak,
bir say1 degeri donen fonksiyon almakta ve bu fonksiyonu n_calls degeri kadar cagirmaktadir.
Her bir cagirmada, bir 6nceki degerleri dikkate alarak, fonksiyondan donen degeri en aza
indirmeyi hedeflemektedir. Calismamizda dogruluk orani (Accuracy - acc) artirilmak
istenmektedir bu nedenle skor fonksiyonu olarak dogruluk oraninin negatif degeri
dontilmiistiir. Clinkii bir saymin negatifini minimize etmek pozitifini maksimize etmeye es
degerdir. Bu sayede skopt kiittiphanesinin, dogruluk oran1 degerinin negatifini minimize
etmesi yani dogruluk oranin1 maksimize etmesi saglanmistir. Dogruluk orani degeri ise,
modelin validasyon veri setinde dogru tahmin ettigi 6rnek sayisinin, validasyon veri setindeki
toplam ornek sayisina boltinmesi ile elde edilmistir.

Bayesian optimizasyon yontemi, 1zgara aramadan farkli olarak bir hiper-parametre
degeri icin belirlenen aralik degeri almakta ve o aralik degerinde en uygun hiper-parametre
degerini se¢gmektedir. Tablo 2'de optimize edilen her bir hiper-parametre icin, parametre
deger tiirti, en kiiciik deger, en buiyiik deger ve modeller icin elde edilen optimum degerler
gosterilmektedir. Bu asamada modelimiz egitim veri seti kullanilarak egitilmis ve validasyon
veri seti tizerinde en yiiksek dogruluk oraninmi veren hiper-parametreler optimum olarak
secilmistir.

Tablo 2: Her Bir Model icin Optimize Edilen Hiper-Parametrelerin Arama Uzaylari Bilgileri ve Optimum

Degerler
— [} o
& & 5 g L E s £ i E LE
g g 2 2 £ £ g £
g g g o g E g E g £ g5
g g3 T ¥ O % O & O E O E
= & = = " @ 9 s 2 o 2 o
A e 53 = S = S = S = 3 =
- I = A= oV = Qv H Qv H oY =
B B = = g8 g8 28 22 %
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cayis TamSay1r 16 150 148 118, 146 19,140,139 53,134, 50, 38
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Bu tabloda ¢grenme orani, (learning rate) egitim esnasina hesaplanan gradyan icin
carpim katsayising; filtre say1si, ConvlD katmanlarinda kullanilan filtre adedini; noron sayisi,
tam bagh katmandaki toplam néronu ve dongii sayisi (epoch), tim verilerin modelde egitim
icin kag kez kullanilacagini temsil etmektedir. Filtre say1s1 optimum degeri DeepCusComp-1
haricindeki modeller icin tabloda birden fazla gosterilmektedir. Bunun nedeni bu modellerde
birden fazla ConvlD katmani olmasidir. Tabloda ilgili model igin gosterilen birden fazla
deger, sirasi ile 0 modelde kullanilan Conv1D katmanina aittir.

4.3. Model Performans1 Degerlendirme

Deneyimizin son asamasinda, hiper-parametre optimizasyonu sayesinde belirlenen
optimum hiper-parametreler kullanilarak dort adet model egitim veri kiimesi ile egitilmis ve
test veri set kiimesi tizerindeki basari performanslari hesaplanmistir. Optimum hiper-
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parametrelerin yani sira performans: artirmak igin modellerimize iki adet geri ¢agirma
(callback) fonksiyonu eklenmistir. Bu fonksiyonlardan ilkinde egitim esnasinda art arda 2
dongtide validasyon veri kiimesindeki kayip fonksiyonu degerinde iyilesme olmamasi
durumunda 6grenme orani ikiye boliinmiistiir. Bu fonksiyonlardan ikincisinde ise egitim
esnasmnda art arda 6 dongtide validasyon veri kiimesindeki kayip fonksiyonu degerinde
iyilesme olmamasi durumunda egitim sonlandirilmistir. Sekil 2’de 6nerilen modeller igin her
bir dongiide validasyon ve egitim kiimesi tizerinde elde edilen dogruluk oram ve loss
degerleri ile modelin 6grenme orani degerinin egri grafigi gosterilmektedir. Optimum doéngii
sayilarinin daha fazla olmasma ragmen sekillerdeki dongii sayilarimin daha az olmasinin
nedeni ikinci geri cagirma fonksiyonu sayesinde egitimin erken bitirilmesidir.

Sekil 2: Derin Ogrenme Modelleri Egitim Egrileri

DeepCusComp-1 Modeli Egitim Egrileri . .
DeepCusComp-2 Modeli Egitim Egrileri

B
D06
=

1 2 3 4 5 6 7 B 9 10 1 1213 o

Dongt Sayisi
Dongn Sayisi

~—Ogrenme oran1 Egitim kumesi kayip degeri B
— Ojgrenme orant Egitim kiimesi kaysp degeri

Egitim kumesi basan oram Validasyon kumesi kayip degeri

—Validasyon kitmesi bagar: oran:

Egitim kimesi basan oram Validasyon kiimesi kayip degeri

—Validasyon kimesi basari orant

DeepCusComp-3 Modeli Egitim Egrileri DeepCusComp-4 Modeli Egitim Egrileri

Dongn Sayisi Dongn Sayisi

—Ogrenme orani Egitim kiimesi kayip degeri ——Ojgrenme oran: Egitim kiimesi kayip degeri
Egitim komesi basan oram Validasyon kumesi kayip degeri Egitim kumesi basan oran: Validasyen kumesi kayip degeri

—Validasyon kiimesi basan oran —Validasyon kitmesi basar: oram

Ogrenme orani degeri, kayip degerleri ve bagari oranlarmna gore ¢ok daha kiigiik
degerler almaktadir. Sekil 2'de gosterilen egrilerde, grafik cizgileri arasinda biiytik bir bosluk
olmamas: icin 6grenme orani degeri 1000 ile carpilarak gosterilmektedir. Bu durum egri
cizimlerinde herhangi bir degisime neden olmamakta sadece 6grenme oranlar: ile diger
degerler arasindaki boslugun kapanmasini saglamaktadir. Dogru olusturulmus ve ezber
yapmayan bir makine 6grenmesi modelinde kayip degerinin zamanla diismesi, dogruluk
oraninin ise zamanla artmast beklenmektedir. Sekillerdeki egrilerde de goriilecegi {izere
onermis oldugumuz dort modelde de hem egitim hem de validasyon veri kiimesi icin kayip
degerleri diiserken, dogruluk oram1 degerleri yiikselmektedir. Makine O6grenmesi
modellerindeki asil amag¢ ge¢misteki veriler ile model egitimini yaparak, gelecekteki veriler
icin en az hata ile tahmin yapmaktir. Bu nedenle model egitimi esnasinda egitim veri
kiimesindeki kay1p degeri ve dogruluk orani ile validasyon veri kiimesindeki kayip degeri ve
dogruluk orani arasinda biiyiik farkliliklar olmamas: gerekmektedir. Sekillerdeki egrilere
bakildiginda dort modelimizin de bu durumu sagladi goriilmektedir. Bu durumun nedeni
modelimize eklemis oldugumuz geri cagirma fonksiyonlardir.
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Dogruluk orani, makine 8grenmesi yontemlerinde model performansin belirlemek igin
en sik kullanilan metriklerden birisidir ancak dengeli olmayan veri setleri igin tek basina
yeterli olmamaktadir. Dengeli veri seti, bir veri setinde bulunan farkli siniflarin ayni ya da cok
yakin sayida ornek ile temsil edilme durumudur. Ornegin ti¢ smifi olan bir setinde birinci
smifa ait 1000 ornek, ikinci sinifa ait 1000 6rnek ve tigiincii sinifa ait 1000 6rnek olmasi
durumunda bu veri dengeli veri seti olarak degerlendirilmektedir. Bizim veri setimizde ise en
cok ornege sahip Kredi Raporlama smifi tiim 6rneklerin %56,1'i tarafindan temsil edilirken,
en az Ornege sahip Perakende Bankacilik smifi tiim orneklerin %8,3'ti tarafindan temsil
edilmektedir. Benzer bir sekilde diger smiflar arasinda da farkliklar bulunmaktadir. Bu yapis:
ile veri setimiz dengesiz bir veri seti olarak degerlendirilmis ve bu nedenle dogruluk oram
degerinin model performansimni degerlendirmede yeterli olmayacagi on gortilmiistir.
Onerilen modelleri farkli acilardan degerlendirmek icin tablo 3'te gosterilen dogruluk
oraninin yani sira kesinlik (precision), f1-skoru ve rok egrisi altinda kalan alan (auc) degerleri
de hesaplanmistir. Dogruluk orani degeri, modelin validasyon veri setinde dogru tahmin
ettigi ornek sayisinin, validasyon veri setindeki toplam 6rnek sayisina boéliinmesi ile elde
edilmistir. Kesinlik metrigi, dogru olarak tahmin edilen pozitif 6rneklerin tiim tahmin edilen
pozitif 6rnekler igindeki oranmni 6lgmektedir. F1-skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasii temsil etmektedir. Auc ise ¢izilen rok egirinin altinda kalan alanin
hesaplanmasi ile elde edilmektedir.

Tablo 3: Onerilen Modellerin Performans Metrik Skorlar1

Model Ad1 Dogruluk Orani Kesinlik F1-skoru AUC
DeepCusComp-1 85.83% 88.42% 82.08% 96.73%
DeepCusComp-2 85.20% 87.67% 80.79% 96.59%
DeepCusComp-3 84.30% 86.57% 79.85% 96.06%
DeepCusComp-4 84.19% 86.46% 80.14% 95.92%

Calismamizda ¢oklu smuf tahmini yapildig: icin kesinlik degeri hesaplamada makro
ortalama ve auc skoru hesaplamada bire karsi kalan (one-versus-rest) yaklasimlari
kullanilmistir. Tablodaki sonuglar incelendiginde tiim metrik degerlerinde en basarili modelin
DeepCusComp-1 oldugu gozlemlenmektedir. Bu model tim metrik skorlar1 i¢in %82'den
daha iyi sonugclar elde etmistir. Ttim modeller ele alindiginda DeepCusComp-3 modelinin f1-
skoru disindaki tiim skorlarin %80°den daha iyi oldugu tablodaki sonuclardan elde
edilmektedir.

4.4. Model Karsilastirmasi

Onermis oldugumuz modelin, gecerliliginin yiiksek olmasi igin literatiirdeki
calismalardan daha iyi sonug elde etmesi biiytik 6nem arz etmektedir. Makine 6grenmesi
tabanli modeller kullanilarak elde edilen sonuglar, kullanilan veri setine bagh olarak biiyiik
degisiklikler gosterebilmektedir. Bu nedenle model karsilastirilmas: yapilirken aym ya da
yiiksek benzerlik oranimna sahip veri setleri ile yapilan calismalarm kullanilmasi, adil bir
karsilastirma igin gereklidir. Bu baglamda ¢alisma ile 6nermis oldugumuz model, Shobana ve
digerleri ile Kohler ve digerleri tarafindan 6nerilen iki model ile karsilastiriimistir (Kohler vd.,
2020; Shobana vd., 2022). Tablo 4 her iki calisma tarafindan elde edilen ve 6nerdigimiz model
tarafindan elde edilen basari oranlarmi gostermektedir. Bu iki modelin segilme nedeni
calismalarda, onerdigimiz modeli egitmek kullandigimiz veri seti ile benzer veri setlerinin
kullanilmasidir.
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Tablo 4: Onerilen Model ile Literatiirdeki Modellerin Performans Karsilastirmasi

Model Ad1 Dogruluk Oram Kesinlik Fl1-skoru
Shobana v.d. (2022) %82.32 %81.89 %81.78
Kohler vd. (2020) %85 e i
Calismada Onerilen %85.83 %88.42 %82.08
Model : : ’

Tablo 4’deki sonuclar incelendiginde modelimizin her iki yontemden de daha iyi sonug
elde ettigi gortilmektedir. Bunun yani sira Kohler ve digerleri tarafindan ¢alisma detayli olarak
incelendiginde validasyon ve test basar1 oranlari arasinda ciddi farkliliklar oldugu
gortilmektedir. Sekil 2'de goriilecegi tizere bizim modelimizde ise bu fark ¢ok fazla degildir.
Bu nedenle 6nermis oldugumuz modelin, Kohler ve digerleri tarafindan ¢nerilen modelden
daha direncli (robust) oldugu kanisma varilmaktadir.

5. SONUC VE ONERILER

Giintimiizde igsletmeler en az nicel veriler kadar sozel verilerin analizinin de igletme
kararlarinda onemli oldugunun farkina varmislardir. Bu sozel verilerden biri olan sikayetler
ise isletmelerin strdiiriilebilirligi saglama noktasinda goz ardi edemeyecekleri kadar hayati
oneme sahip bir veri kaynagi olma 6zelligi tasimaktadir. Dolayisiyla isletmeye gelen her bir
sikayetin hizli bir sekilde islenmesi ve isletmenin kullanacagi bilginin bu sikayetten
cikarilmasi gerekmektedir. Ote yandan sikayetin tiiketiciler nezdinde sneminin anlasilmasi ve
tuketicilerin isletmeler karsisinda djjital platformlardaki yayilim etkisinden hareketle
kazandig: gii¢, Tuna vd. (2021) tarafindan ifade edildigi tizere miisterilerden gelen net birer
memnuniyet geri bildirimi olan sikayetin dogru smiflandirilmasini ve anlasilmasini zorunlu
kilmaktadir.

Her ne kadar miisteri sikayetlerinin manuel olarak degerlendirilmesi miimkiin olsa da
ginumiiz isletmelerine gelen sikayetlerin degerlendirilmesi noktasinda bilgisayar
teknolojileri dogrultusunda gelistirilmis modern yontemlerin kullanimini gerekli kilmaktadir.
Daha genis bir perspektiften bakildiginda, her ne kadar bu yontemler bilgisayar bilimleri
kapsaminda yogun bir sekilde kullanilsa da sosyal bilimler alanindaki (ve dolayisiyla
pazarlama ve tiiketici davranislar1 kapsamindaki) problemlere uygulanmasi yeni yeni
yayginlasmaktadir. Bu noktada hem yerli (Demirel & Sen, 2023; Kaynar vd., 2017; Sezgin &
Duman, 2023; Ilkucar & Artun, 2023) hem de yabanc literatiirtin (Erkayman vd., 2023; Kohler
vd., 2020; Shobana vd., 2022; Tahsin vd., 2023) yogun bir sekilde bu yondeki tekniklerden
makine 6grenmesine odaklandig1 goriilmektedir. Ote yandan yerli literatiirde, bahsedilen
yenilikgi ve bilgisayar tabanli yontemlerden daha az ¢alisilan biri olan evrisimsel sinir aglar1
ile yapilan ve isletme alanini kapsayan ¢ok az sayida calisma bulunmaktadir (bkz. Karatas vd.,
2023). Her ne kadar yabanci literatiirde kimi ¢rneklerine rastlansa da (bkz. Kohler vd., 2020;
Shobana vd., 2022), vyerli literatiirde tiiketici davranislarindan sikayetleri ve bunlarin
evrisimsel sinir aglar1 ile yonetilmesini konu edinen herhangi bir calismaya rastlanamamustir.
Bu durum, calismanin, dzgunltguntu ve yerli literatiirdeki gelismelere onctiliik etmesi
noktasinda sahip oldugu onemi derinlestirmektedir. Dolayisiyla arastirmanin pazarlama ve
tuketici davranislar1 problemlerine derin 6grenme ve evrisimsel sinir aglar1 gibi bilgisayar
bilimlerine dair modern yontemleri uygulayacak arastirmalara rehberlik edecegi (ve dogal
olarak ¢okca refere edilecegi) diistintilmektedir.

Mevcut calismanin birtakim kisitliliklart bulunmaktadir. Bu kisitliliklardan biri
arastirmada yabanci dildeki hazirlanmis ikincil veri seti kullanilmis olmasidir. Calismanin
sahip oldugu bu kisit, yerli literatiiriin ilgisi bu yo6ne kaydikca, yerli sikdyet metin
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derlemlerinin olusturulabilecegi ve bu yonde calismalarin yapilabilecegi sonucuna isaret
etmektedir. Calismadaki bir diger kisit, sikayetin belirli bir yondeki (finansal) miisteri
sikayetlerini icermesidir. Dolayisiyla ilerideki arastirmalar, farkli sektorlerdeki isletmelerin
tiiketicilerinin (bkz. Tahsin vd., 2023) ya da yabanci literatiirde de yer aldig1 gibi farkli devlet
kurumlarmin tiiketicileri sayilabilecek vatandaslarin (bkz. Sun vd., 2019) sikayetlerine ve bu
sikayetlerin yenilikci yontemlerle ¢oziimiine ve yonetimine odaklanabilirler.

Pazarlama ve ttiketici davranislarindaki gtincel trend, tiiketici davranislarmi anlamada
ve miisteri iliskileri yonetimi performansini artirmada klasik istatistiksel tekniklerden ziyade
makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi analiz yontemlerinin kullanilmas: yoniinde gelisim
gostermektedir (bkz. Hakami vd., 2022; Qianyu, 2021; Ghosal & Prasad, 2023; Lang &
Rettenmeier, 2017). Hatta miisteri sikayetleri tizerine yapilan derin 6grenme calismalarinimn da
nadir olmasiyla birlikte global literatiirtin odagma oturmaya basladigi da acgikca
gortlmektedir (Oyewola vd., 2023; Shivaprasad, 2020; Vairetti vd., 2024). Bahsedilen trendin
temel sebebi isletmelerin veri destekli kararlar almasini saglayan biiytik veri uygulamalarmimn
analizinde gelismis tekniklerin kullanilmasmin zorunlulugudur. Bu tarz yontemlerin
kullanildig1 analizlerin bilisim ve miithendislik kokenli yontemlerden olusmasi her ne kadar
interdisipliner yazim zorluklarini beraberinde getirse de isletme yonlii calismalara yeni yeni
uyarlanmasi ve trendin bu yonde ilerleyeceginin erken tespiti agisindan c¢alismanin
literattirdeki onemli bir boslugu doldurdugu diisuntilmektedir. Nitekim bahsedilen trend,
tuketici psikolojileri ve tipolojileri tizerine yapilan klasik arastirmalarin buiytik olctide
degisime ugrayacagina ve derin 6grenme gibi tist diizey analiz tekniklerinin kullanildig: yeni
paradigmalara dontisecegine isaret etmektedir (Ghosal & Prasad, 2023). Dolayisiyla ileride
yapilacak arastirmalarin isletme ve hatta tiiketici bazinda yapilacak detayli analizlerle
(6rnegin duygu analizi) birlestirilecek karma yontemleri benimsemesinin ve boylelikle
bahsedilen gecis stirecini yumusatilmasiyla ve benimsenecek interdisipliner yapinin belirgin
bir avantaja dontisebilecegi diistintilmektedir. Ayrica sikdyette bulunan tiiketicilerin bireysel
algilarini arastiracak arastirmalarin sonuglariyla karsilastirilmali olarak sunulacak gelecek
arastirmalarinin  sikayetin  niteligi hakkinda  derinlemesine bilgi  sunabilecegi
diistintilmektedir. Bu anlamda mevcut ¢alisma gibi bilisim temelli galismalarin birey bazinda
sikayetleri degerlendiren arastirmalarin bulgularmin yarattigi etkiyi derinlestiricegi
diistintilmektedir.
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Etik Beyani: Bu calismanin tim hazirlanma siireclerinde etik kurallara uyuldugunu
yazarlar beyan eder. Aksi bir durumun tespiti halinde BIIBFAD Dergisinin higbir
sorumlulugu olmayip, tim sorumluluk ¢alismanin yazarlarina aittir.

Yazar Katkilari: Murat Fatih TUNA, calismada konunun belirlenmesi, literatiir taramasi,
giris bolimunin olusturulmas: ve sonuglarin yorumlanmas: bolumlerinde katk:
saglamustir. Yasin GORMEZ, veri analizi, sonuclarn elde edilmesi, yontemlerin
belirlenmesi ve sonuclarin literatiir ile karsilastirlmasi asamalarinda katki saglamistir. 1.
yazarin katki oran1 yaklasik olarak %50, 2. yazarin katk: orani ise %50’ tir

Cikar Beyani: Yazarlar arasinda ¢ikar catismasi yoktur.

Tesekkiir: Gosterdikleri yogun ilgi ve emeklerinde dolay1 BIIBEAD Dergisi Editor Kurulu'na
ve sagladiklar1 katkilarinda dolay1 hakemlere tesekkiir ederiz. Bu arastirmada yer alan
tim/kismi ntimerik hesaplamalar TUBITAK ULAKBIM, Yiiksek Basarm ve Grid
Hesaplama Merkezi'nde (TRUBA kaynaklarinda) gerceklestirilmistir.
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Classification of Customer Complaints using Convolutional Neural Network Based
Deep Learning Method

Extended Abstract

Aim: The information gathered from the literature review conducted within the scope of
this study underscores the significance of complaint management processes employing deep
learning methods and the advantages they offer to businesses. Furthermore, the relevance of
recent publications suggests that research in this field highlights a relatively novel and
promising academic gap with room for further development. To address this, the study aims
to employ convolutional neural networks effectively within the complaint management
process. Through the utilization of a unique model designed for this purpose, the objective is
to classify customer complaints with a reduced error rate. Consequently, the aim is to enhance
complaint management processes, which represent a sub-discipline of customer relations
management.

Method(s): In this study, four distinct original deep learning models were developed,
each utilizing different numbers of convolutional neural network layers. What sets these
models apart from one another is the varying number of convolutional neural network layers
employed. In the realm of deep learning methods, the values of hyperparameters are of
paramount importance during the training process. Therefore, the hyperparameter values for
the deep learning models proposed in this study were fine-tuned using the Bayesian
optimization method. The study involved training and testing these models using the
'Consumer Complaints Dataset for NLP," which was generously shared as an open-source
resource on the Kaggle platform. For all aspects of model training and hyperparameter
optimization, the Keras and skopt libraries, available in Python, were employed.

Findings: Accuracy is among the most frequently used metrics for assessing model
performance in machine learning methods. However, it alone is not sufficient for evaluating
models on unbalanced datasets. The dataset utilized in our study was indeed unbalanced,
which led us to anticipate that accuracy alone would not adequately evaluate model
performance. To comprehensively assess the proposed models, we calculated additional
metrics such as precision, F1-score, and the area under the receiver operating characteristic
curve (AUC). Given that our study involved multi-class prediction, we employed the macro-
average for precision calculations and the one-versus-rest approach for AUC score
calculations. Upon reviewing the results, it becomes evident that the most successful model
across all metric values is DeepCusComp-1, achieving results exceeding 82% across all metrics.
When considering all models, the results table reveals that, except for the Fl-score of
DeepCusComp-3, all scores exceed 80%. It is of paramount importance for the model we
propose to outperform previous studies in the literature in order to establish its high validity.
Machine learning-based model results can vary significantly based on the dataset employed.
Therefore, for a fair comparison, it is imperative to compare models using datasets that are
either the same or highly similar. In this context, our model, proposed in this study, was
compared with two similar models. Upon examining the comparison results, it is evident that
our model outperforms both methods. Furthermore, upon closer examination of the first
compared study, significant differences between validation and test success rates are
observed. In contrast, our model exhibits less difference between these rates. Consequently, it
is concluded that the model we propose demonstrates greater resilience than other models.

Conclusion and Discussion: In recent times, businesses have come to recognize that the
analysis of verbal data is just as crucial as quantitative data in making informed business
decisions. Complaints, a form of verbal data, represent a vital information source that
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businesses cannot afford to overlook when striving for sustainability. Consequently, each
complaint received by a business should be promptly addressed, and valuable insights for the
business should be extracted from these complaints. Moreover, acknowledging the
significance of complaints for consumers and the influence consumers wield over businesses
due to the amplifying effect of digital platforms underscores the importance of accurately
classifying and comprehending complaints, which often serve as clear indicators of customer
satisfaction. While manual evaluation of customer complaints is possible, modern methods
aligned with computer technologies have become indispensable for assessing complaints
received by contemporary businesses. In a broader context, although these methods have
found extensive use within the realm of computer science, their application to issues in the
social sciences is only now gaining traction. A thorough examination of the literature deepens
the uniqueness and underscores the pioneering role of this study in domestic literature. As a
result, we believe that this research will serve as a guide for future studies that aim to apply
modern computer science methods, such as deep learning and convolutional neural networks,
to challenges in marketing and consumer behavior. Nevertheless, the current study does have
some limitations. One of these limitations is the use of a secondary dataset prepared in a
foreign language. This limitation suggests that, as interest in domestic literature grows in this
direction, domestic collections of complaint texts can be established, and research can progress
in this area. Another limitation is that the study focuses solely on complaints within a specific
sector (financial). Therefore, future research could center on complaints from consumers in
various industries or individuals who can be considered consumers of different government
institutions, as indicated in foreign literature. Such research could explore innovative methods
for addressing and managing these complaints.
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