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Ozet— Bu calisma, mobilya sektdriinde faaliyet gosteren cagri merkezleri operasyonlarinin verimliligini ve
objektifligini artirmay1 hedeflemektedir. Arastirmada, Tiirkiye’deki ii¢ biiyilk mobilya firmasina ait miisteri geri
bildirimleri, Metin Madenciligi ve Makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak kapsamli analiz edilmistir. Manuel atama
stireclerindeki siibjektifligi gidermek amaciyla, miisteri geri bildirimleri oncelikle Latent Dirichlet Allocation (LDA)
yontemiyle analiz edilmis; elde edilen konu dagilimlari, Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF) 6zellikleri
ile birlestirilerek smiflandirma igin gelistirilmis bir veri seti olusturulmustur (Model-2). Uygulanan simiflandirma
algoritmalar1 arasinda, Destek Vektdr Makinesi (SVM), Model-2'de %89,1 dogruluk ile yiiksek basar1 saglamistir.
Calismanin giincel literatiir ile bagin1 kurmak ve performansin iist sinirin1 belirlemek amaciyla, Transformer tabanli
Sentence-BERT (S-BERT) modeli ile SVM birlestirilerek bir fg¢linci model (Model-3) gelistirilmistir. Model-3,
%90,8'lik dogruluk orami ile en yiiksek performansi gostermis ve cagri merkezleri operasyonlarinda en yiiksek
verimlilik potansiyelini sunmustur. Bu sonuglar, LDA temelli ydntemin klasik yontemler arasinda siibjektifligi
gidermedeki basarisini kanitlarken, baglamsal gdmiilmelerin dstiinliigiinii de ortaya koymaktadir. Caligmanin temel
katkisi, miisteri geri bildirimlerinde gizli kalan iligkileri sistematik bigimde ortaya koyarak, cagri temsilcilerinin
stibjektif degerlendirmelerinden kaynaklanabilecek hatalar1 en aza indiren ve yiiksek dogruluk oraniyla ¢alisan otomatik
bir ¢agr1 atama mekanizmasi sunmasidir.

Anahtar Kelimeler— metin madenciligi, makine 6grenmesi, konu modelleme, ¢agr1 atama optimizasyonu, mobilya
sektorl, transformer tabanli gdmulmeler.

High-Performance Automated Call Assignment Model to
Reduce Subjectivity in Customer Feedback: Evidence from
the Furniture Sector

Abstract— This study aims to enhance the efficiency and objectivity of call center operations in the furniture industry.
Customer feedback collected from three major furniture companies in Tirkiye was comprehensively analyzed using
Text Mining and Machine Learning techniques. To eliminate subjectivity in manual call-type assignment, the feedback
was first examined using the Latent Dirichlet Allocation (LDA) method, and the resulting topic distributions were
combined with Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) features to construct an improved dataset for
classification (Model-2). Among the utilized classification algorithms, Support Vector Machine (SVM) algorithm
achieved strong performance on this model with an accuracy of 89,1%. To align the study with contemporary literature
and determine the upper performance boundary, a third model (Model-3) integrating a Transformer-based Sentence-
BERT (S-BERT) architecture with SVM was evaluated. Model-3 demonstrated the highest performance, reaching an
accuracy of 90,8%, and thus presented the greatest potential for operational efficiency in call center environments.
These results confirm the effectiveness of LDA-based method in reducing subjectivity within classical approaches,
while also highlighting the superiority of contextual embeddings. The primary contribution of this study is the
development of a high-accuracy, automated call assignment mechanism that systematically uncovers latent relationships
within customer feedback, thereby minimizing errors arising from subjective assessments made by call center agents.

Keywords— text mining, machine learning, topic modeling, call assignment optimization, furniture industry,
transformer based embeddings.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Artan kiiresel rekabet kosullar1 ve hizla degisen pazar
dinamikleri, cagdas isletmeleri temel stratejilerini miisteri
odaklilik etrafinda yeniden yapilandirmaya zorlamaktadir
[1, 2]. Mdisteri memnuniyetinin siirekli ve sistematik
takibi ile miigterilerin beklentilerine hizli ve etkili
¢Oziimler sunulmasi, isletmelerin pazardaki rekabet
avantajin1 uzun vadede siirdiirmeleri i¢in belirleyici bir
faktordur [3]. Ozellikle, Dijital Déniisiim ve Endiistri 4.0
paradigmalarinin etkisiyle, isletmeler miisteri deneyimini
iyilestirmek amaciyla geri bildirimleri proaktif ve
sistematik bigimde analiz etmeye odaklanmistir [4, 5]. Bu
baglamda, miisteri verilerinin etkin ve verimli yonetimi
icin veri odakli yaklagimlar ve ileri analitik stratejileri,
operasyonel ve stratejik kararlar icin temel bir ihtiyag
haline gelmistir [6].

Miigteri geri bildirimleri, c¢agri merkezleri, mobil
uygulamalar, sosyal medya platformlar1), c¢evrimici
sikdyet platformlart ve e-posta gibi cok cesitli dijital
kanallar aracilifiyla toplanmaktadir [7]. Bu verilerin
bliylik c¢ogunlugu, yapisal olmayan dogal dil (metin)
bigimindedir ve Urin/hizmet eksiklikleri, tedarik zinciri
hatalari, rakiplerle karsilastirmalar, operasyonel riskler ve
iyilestirme firsatlar1 gibi isletmeler igin kritik dneme sahip
degerli bilgiler icermektedir [8, 9]. Ozellikle sosyal
medyanin ve c¢evrimigi platformlarin yayginlagsmasi,
bireylerin deneyimlerini anlik ve genis kitlelerle
paylasmasint saglayarak, isletmelerin bu kanallardaki geri
bildirimleri analiz etme zorunlulugunu artirmistir [10].

Giderek artan bu genis ve karmasik veri yiginini
anlamlandirmak ve gizli iliskileri kesfetmek icin Biiytik
Veri Analitigi ve Metin Madenciligi gibi ileri analitik
tekniklerden yararlanilmaktadir [11, 12]. Bu yontemler,
misteri ihtiyag ve beklentilerinin nicel ve objektif bir

sekilde anlasilmasin1 saglayarak, geri bildirimlerin
stratejik  karar alma siire¢lerine dogrudan katki
saglamasina olanak tanir.

Bu analitik gereklilik, o&zellikle c¢agri  merkezi

operasyonlart i¢in biliyilk Onem tagimaktadir. Misteri
taleplerinin  dogru ve hizli bir sekilde ilgili
birimlere/uzmanlara yonlendirilmesi (¢agr1 atama siireci),
hem misteri memnuniyetinin korunmast hem de
operasyonel maliyet ve verimlilik agisindan kritiktir [13].
Ancak mevcut ¢agr1 atama siireglerinin birgogu, siibjektif
degerlendirmelere dayanmakta ve bu durum bilgi
kayiplarina, yanlis yonlendirmelere ve dolayisiyla miisteri
memnuniyetsizligine yol agmaktadir [14].

Bu baglamda, bu calisma, mobilya sektdriinde miisteri
hizmetleri siireglerinin etkinligini artirmay1 hedefleyen,
metin madenciligi ve makine O6grenmesi tekniklerine
dayal1 objektif bir ¢agri atama modelinin gelistirilmesine
odaklanmaktadir. Caligma, Tirkiye’de U¢ bliyuk mobilya
firmasina ait ¢evrimi¢i sikayet platformlarindan
(Sikayetvar.com) ve i¢ kaynaklardan (e-posta/SMS) elde
edilen 9.930 miisteri geri bildirimini kapsamli bir sekilde
analiz etmektedir. Mobilya sektorli, iriin ¢esitliligi,
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montaj karmagsikhigt ve lojistik/teslimat sureclerinin
kendine has zorluklar1 nedeniyle misteri geri
bildirimlerinin analizi agisindan 6zel bir derinligi ve
uygulama ihtiyacini barindirmaktadir.

Arastirmanin temel amaci, mobilya sektoriindeki miisteri
geri bildirimlerinde sakli bulunan gizli konu iliskilerini
sistematik bicimde ortaya c¢ikarmak ve bu yapilan
kullanarak giivenilir, yiiksek dogruluklu bir ¢agri atama
siniflandirma  modeli  geligtirmektir. Bu kapsamda,
oncelikle miigteri geri Dbildirimleri O6ncelikle Latent
Dirichlet Allocation (LDA) yontemiyle analiz edilmis
[15]; elde edilen konu dagilimlari, Terim Frekansi-Ters
Dokiiman Frekansi (TF-IDF) ozellikleri ile birlestirilerek
smiflandirma  i¢in  gelistirilmis  bir  veri  seti
olusturulmustur (Model-2). Olusturulan ozellik kiimesi,
Destek Vektor Makinesi (SVM), LightGBM ve Yapay
Sinir Aglar1 gibi cesitli siniflandirma algoritmalari ile test
edilmistir[16].

Calismanin gilincel literatiir ile bagmi kurmak ve
performansin ~ {ist  smirmi  belirlemek  amaciyla,
Transformer tabanh Sentence-BERT (S-BERT) modeli ile
SVM birlestirilerek  bir ¢linc model (Model-3)
gelistirilmigtir. Model-3 mimarisi, yorumlarin baglamsal
anlamint yiiksek dogrulukla temsil eden S-BERT
gomiilmelerini, sinif merkezlerine dayali olasiliksal ¢agri
tipi atama yaklagimi ile birlestirmektedir. Tum test edilen
yontemler arasinda en yiiksek performansi gostererek
9%90,8 dogruluk oranina ulagmustir.

Bu bulgular, LDA tabanli &zellik ¢ikarimimin  Klasik
makine Ogrenmesi modelleri igin giiglii bir temel
sundugunu  kanitlarken,  baglamsal  gémulmelerin
semantik yapiyr yakalama kapasitesi sayesinde c¢agri
atama siireclerinde ¢ok daha yiiksek dogruluk ve tutarlilik
sagladigini agikca ortaya koymaktadir. Onerilen modeller,
cagri merkezi operasyonlarinda subjektif
degerlendirmeleri en aza indirerek miigteri deneyimini ve
operasyonel verimliligi maksimize etme potansiyeli
tagimaktadir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Bu boliimde, miisteri hizmetleri yonetim siiregleri ve
yapisal olmayan misteri geri bildirimlerinin analizi
baglaminda, metin madenciligi ve makine Ogrenmesi
yontemlerinin uygulandig1 bilimsel caligmalar
incelenmistir. Odak noktast; hizmet kalitesi ve miisteri
memnuniyeti, dijitallesmenin miisteri deneyimine etkileri,
metin temsili ve konu modellemesi yaklagimlaridir.

2.1 Miisteri Hizmetleri Yonetimi ve Dijitallesme

Miisteri hizmetleri yonetimi, giiniimiizde isletmeler i¢in
sadece bir destek fonksiyonu olmaktan ¢ikarak, uzun
vadeli rekabet avantaji saglayan stratejik bir yap1 tasina
dontigmiistiir [1]. Literatiirde, hizmet kalitesini miisteri
beklentileri ve algilanan performans arasindaki fark



BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 19, SAYI: 1, OCAK 2026

tizerinden degerlendiren SERVQUAL modeli [17] gibi
klasik g¢erceveler, sektdrler arast uygulamalarda hizmet
kalitesinin ~ temel boyutlarmi  (giivenilirlik, yanit
verebilirlik, empati vb.) 6lgmek igin genis bir temel
olusturmustur. Ornegin, Yiicel [18], SERVQUAL’i
bankacilik sektdriinde uygulayarak miisteri memnuniyeti
tizerinde giivenilirlik boyutunun kritik bir unsur oldugunu
gostermistir.

Dijital teknolojilerin ve Biilyllk Veri Analitigi
yontemlerinin  hizla gelismesiyle Dbirlikte, miisteri
hizmetleri yonetim siiregleri de dnemli Slgiide doniisiime
ugramistir [4]. Bu doniisiim, miisterilerin davraniglarini ve
ihtiyaglarimi  ¢ok kanalli  bir perspektiften daha
derinlemesine anlamayr miimkiin kilmigtir [7]. Chen ve
Xie [19], ¢evrimigi tiiketici incelemelerinin isletmeler i¢in
kritik bir stratejik deger kaynagi oldugunu ve bu geri
bildirimlerin, ozellikle pazarlama iletisimi ve hizmet
iyilestirme kararlarina dogrudan entegre edilebilecegini
vurgulamiglardir.

Costa ve ark. [20] ile Chernova ve Sharafutdinova [21],
bliylik veri analitigi uygulamalarinin, kiiciik ve orta
Olcekli isletmeler dahil olmak iizere perakende ve hizmet
sektorlerinde, miisteri deneyimini optimize etmek ve
stirec verimliligini artirmak igin stratejik bir arag
oldugunu rapor etmislerdir. Varol ve Isler [22] ise dijital
araglarin bankacilik sektdriinde miisteri algis1 ve sadakat
iizerindeki olumlu etkilerini aragtirmigtir.

Kobayashi ve ark. [23], yapay zek& destekli sikayet
yonetimi ile metin madenciligi tekniklerinin bir araya
gelerek miisteri deneyimini iyilestirme potansiyeline
sahip oldugunu gostermistir.

2.2 Metin
Uygulamalari

Madenciligi  ve Klasik  Swiflandirma

Miisteri geri bildirimlerinin biiyiik bir kismini olusturan
yapisal olmayan metin verilerinin etkin analizi,
isletmelerin iyilestirme firsatlarini tespit etmesi agisindan
hayati ©6neme sahiptir [8]. Bu baglamda, Metin
Madenciligi, bu verilerden bilgi ¢ikarma, konu modelleme
ve duygu analizi gibi alanlarda yogunlasarak stratejik bir
ara¢ olarak kullanilmaktadir [9].

Literatirde en yaygin kullanilan konu modelleme
algoritmalarindan biri, Blei ve ark. tarafindan gelistirilen
Latent Dirichlet Allocation (LDA) yontemidir [15]. LDA,
her bir metin belgesini belirli konu dagilimlarma gore
dagitmakta ve her konuyu kelime dagilimi ile
tanmimlayarak, metin yigmlar icindeki gizli semantik
yapilari ortaya ¢ikarmaktadir [24]. Hong ve Davison [25]
ise bu yontemi kisa metinlerden anlamli konular
¢ikarmak i¢in kullanmis ve sosyal medya platformlarinda
konu modellemesi g¢alismalarinin yapilabilirligine katki
saglamislardir.
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LDA, &zellikle miisteri yorumlarinin siniflandirilmasi ve
analizinde genis uygulama alan1 bulmustur:

= Sektdrel Uygulamalar: Budak ve Sékmen [26], otel
hizmetlerine yonelik c¢evrimi¢i yorumlart LDA ile
analiz ederek ana temalarin hizmet kalitesi ve ¢alisan
davranislart oldugunu tespit etmistir. Sutherland ve
Kiatkawsinvd [27] da benzer sekilde konaklama
platformu yorumlarmi kullanarak, otel konumu ve
temizlik gibi temel temalar1 belirlemistir.

* Duygu ve Simmflandirma Analizleri: Tuna ve ark.
[28], otel yorumlarinda duygu analizi i¢in SVM,
Naive Bayes ve Lojistik Regresyon gibi makine
6grenimi algoritmalarini karsilagtirmig ve SVM'in en
yiiksek dogrulugu sagladigini belirtmistir. Bu durum,
klasik siniflandirma algoritmalarinin metin verisi
iizerindeki basarisint gostermektedir. Biiyiikeke ve
ark. [29], Tripadvisor yorumlarini analiz ederek SVM
ve Lojistik Regresyon algoritmalarmin duygu
siiflandirmasinda daha iyi sonuglar verdigini ortaya
koymustur.

= Sektorel Odakh Uygulamalar: Goker ve Tekedere
[30], metin madenciligi yontemleri kullanarak yapisal
olmayan veriyi, TF-IDF agirliklandirma yontemiyle
vektorel olarak temsil etmis ve Ardistk Minimal
Optimizasyon algoritmasinin en yiiksek basariy elde
ettigini  (%88,73) gostermistir. Erduran [31] ise
bankalara yonelik miisteri sikayetlerini kiimeleme ve
birliktelik analizleri ile incelemistir.

Literatiirde yer alan bu uygulamali ¢alismalarin ¢ogunda,
Python, RapidMiner, Weka gibi yazilimlar kullanilmisg
olup, TF-IDF ve LDA gibi yontemler metin temsilinde
temel olarak kabul edilmistir [32].

2.3 Giincel Dogal Dil Isleme (NLP) Yaklasimlar::
Transformer Modelleri

Metin madenciligi alaninda 2018 yilindan itibaren
yasanan en Onemli gelisme, baglamsal bilgi igeren dil
temsillerini mimkiin kilan Transformer mimarisinin ve
Ozellikle BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) modelinin ortaya ¢ikmasidir [33, 34].
BERT ve ondan tiretilen modeller (RoOBERTa, GPT vb.),
klasik TF-IDF ve LDA gibi frekans tabanli temsillerin
aksine, kelimelerin ciimle i¢indeki anlamimi (baglamini)
modelleyebilen gii¢lii baglamsal gémiilmeler tiretmektedir
[34, 35].

Transformer tabanli modeller, metin siniflandirma, climle
benzerligi ve duygu analizi gibi gorevlerde geleneksel
yontemlere gore belirgin bir performans artis1 saglamistir.
Bununla birlikte, orijinal BERT mimarisinin ylksek
hesaplama maliyeti ve ¢ikarim siiresinin yavas olmasi,
biiyiik hacimli ¢agri merkezi verilerinin ger¢cek zamanli
olarak islenmesinde operasyonel kisitlar yaratmaktadir.
Bu nedenle ¢alismada, BERT mimarisinin iizerine
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siamese ve triplet network yapilar1 eklenerek ciimle ve
paragraf gdmiilmelerinin hizli ve etkin sekilde iiretilmesi
amaciyla gelistirilen Sentence-BERT (S-BERT) modeline
odaklamilmaktadir [36]. S-BERT, her cumleyi sabit
boyutlu bir vektér uzayinda temsil ederek Kosinus
benzerligi gibi  hizli  vektdrel karsilastirmalarin
yapilmasina olanak tanir. Boylece baglamsal bilgiyi
korurken, klasik ydntemlere yakin hizda ¢ikarim
verimliligi sunmakta ve ¢alismamizin operasyonel
gereklilikleri i¢in ideal bir ileri NLP yaklagimin
olusturmaktadir.

2.4 Mobilya Sektiriindeki Literatiir Boslugu

Incelenen literatiir, miisteri hizmetleri yonetim siirecinin
ve miisteri memnuniyetinin iyilestirilmesi adina metin
madenciligi ve bilyilik veri analizi yaklagimlarinin stratejik
onemini agik¢a ortaya koymaktadir. Ancak, bu
¢aligmalarin biiyiikk ¢ogunlugu finans, konaklama (otel),
perakende veya e-ticaret gibi sektorlere odaklanmistir.

Ozellikle, mobilya sektdriine 6zgii miisteri sikAyetlerinin;
lojistik (teslimat), montaj siiregleri ve {iriin ¢esitliliginin
karmagikligindan kaynaklanan yapisal zorluklar1 ele
alarak cagri1 atama siireclerine yonelik bilimsel bir model
gelistiren ¢aligmalarin  simirli  oldugu  gorilmektedir.
Ornegin, Sézen ve Bardak [37] ¢alismalarinda, e-ticaret
mobilya yorumlarini web madenciligi ile
gorsellestirmistir. Sinirh sayida sektdre 6zgii caligmalar
bulunsa da konu modellemesi ile yeni ¢agr tipleri
olusturulmasimi ve bu tiplere dayali yiiksek basarimli
makine Ogrenmesi siniflandirma modeli Onerilmesini
iceren kapsamli bir ¢calisma literatiirde yer almamaktadir.

Bu durum, mobilya sektoriindeki operasyonel verimliligin
artirtlmasina yonelik veri odakli ve sektdrel baglami
giiclendirilmis  yaklasimlara olan ihtiyact glindeme
getirmektedir. Mevcut ¢alisma, bu boslugu doldurmayi ve
klasik yontemleri birlestirerek objektif bir ¢agri atama
modeli sunmay1 hedeflemektedir.

3. YONTEM VE MATERYAL
MATERIALS)

(METHODS AND

Calisma kapsaminda, metin madencili§i ve makine
ogrenmesi yontemleri kullanilarak mobilya sektoriine ait
miisteri geri bildirimleri analiz edilmis ve elde edilen
bulgular 1s181nda ¢agr1 atama siireglerini optimize etmeye
yonelik bir simiflandirma modeli Onerilmistir. Ydntem
adimlari agagidaki gibidir;

1. Metin Madenciligi ve Veri Yapilandirma: Veri 6n
isleme adimlar1 uygulanmig, TF-IDF matrisi
olugturulmus ve LDA yoOntemiyle olasiliksal konu
modellemesi yapilmistir.

2. Smiflandirma ve Optimizasyon (Model-1 ve
Model-2): Model-1’de mevcut manuel konu etiketleri
kullanmis ve Model-2’de, LDA’dan elde edilen yeni
sinif degerleri TF-IDF matrisi ile birlestirilerek cesitli
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siniflandirma algoritmalar1 (Naive Bayes, Yapay
Sinir Aglari, SVM, Karar Agaclari, LightGBM,
AdaBoost ve Rastgele Orman) uygulanmustir.
Boylece LDA’nin siibjektifligi giderme basarisi test
edilmistir.

3. Baglamsal Gomiilme ile Performans Ust Simirinin
Belirlenmesi (Model 3): En giincel NLP yaklagimi
olan Sentence-BERT (S-BERT) modeli kullanilarak,
yorumlarin  baglamsal anlamini igeren yogun
vektorgémilmeleri elde edilmis ve bu gomiilmeler,
Model- 2’de en basarili olan SVM algoritmasi ile
siniflandirilarak  performansin  teorik {ist  sinir1
belirlenmistir.

3.1. Veri Kumesi ve Deney Kurulumu (Dataset and
Experimental Setup)

Calismanin veri kiimesi, Tiirkiye'deki {i¢ farkli mobilya
firmasina (A, B, C olarak anonimlestirilmistir) ait toplam
9.930 miisteri geri bildiriminden olusmaktadir. Bu veriler,
analiz edilmek iizere asagidaki dort temel degiskende
yapilandirilmistir:

= Kayit Yeri (Geri bildirimin kaynag)

= Marka (Gizlilik nedeniyle anonimlestirilmistir)

=  Cagn Tipi (Miisteri temsilcisi tarafindan atanan
manuel etiket)

= Yorum (Analiz edilen metin tabanlh miisteri geri
bildirimi)

3.1.1. Veri Kaynaklar: (Data Sources)

Veri kiimesi, ¢evrimi¢i sikdyet platformu olan
Sikayetvar.com'dan toplanan veriler ile firmalarin ig
kaynaklarindan (e-posta ve SMS yoluyla iletilen geri
bildirimler) elde edilen verileri kapsamaktadir. Modelin
genelleme yetenegini anlamak amaciyla, bu kaynaklarin
yiizdesel dagilimi soyledir:

= Sikayetvar.com (Cevrimigi Platform): %71,20
= Diger Kaynaklar (E-posta/SMS): %28,80

Bu dagilim, veri setinin biiyiik bir kisminin halka agik
sikayet platformlarindan geldigini gostermektedir. Bu,
cevrimici platformlardan gelen kamuya agik sikayetler ile
firmalarin i¢ iletisim kanallarindan gelen daha 6zel geri
bildirimler arasindaki ton ve yap1 farkliliklarini hesaba
katmanin 6nemini géstermektedir.

Cagri Tipi degiskeni, misteri temsilcileri tarafindan
manuel olarak atanan ve mobilya sektérinin operasyonel
zorluklarini yansitan dort ana kategoriye ayrilmistir:

= SSH Sorunlar1 (Satis Sonras1 Hizmetler): Garanti,
tamir ve iade stiregleri gibi trlin kaynakli sorunlar.
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= Servis Talebi (Teknik Destek/Bakim):
kurulum veya yedek parca gereksinimi.

Montaj,

» Teslimat ve Bayi Sorunlari: Lojistik ve Tedarik
Zinciri siireglerinden kaynaklanan gecikmeler, hatali
iiriin gdnderimi veya bayi kaynakli aksakliklar.

= Diger Hizmetler: Fatura, bilgilendirme eksikligi
veya genel miisteri hizmetleri iletisimi.

Bu kategorilerin veri setindeki yilizdesel dagilimi Sekil
1’de gosterilmektedir.

_ 55H Soruntary
5%
Servig Talehi
40%
) W Tzslimatve Bayi
44% Soruntary
Diger Hizmetlar

11%

Sekil 1. Cagr1 Tipi Dagilim Grafigi
(Call Type Distribution Chart)

Tablo 1, veri kiimesinde yer alan temel degiskenleri ve
miisteri geri bildirimlerinin genel yapisini
orneklemektedir. Bu yapi, sonraki asamalarda uygulanan
on isleme, konu modelleme ve siniflandirma siireglerine
temel olusturmustur.

Tablo 1. Ornek Veri Seti
(Sample Dataset)

Tablo 2. Parametre Tablosu

(Parameter Table)
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Algoritma / Hiperparametreler (Parameters)

Yoéntem

TF-IDF min_df =5 - max_df = 0.90 - ngram_range
= (1,1) - use_idf = True - smooth_idf =
True

LDA (Latent n_components = 4 .

Dirichlet learning_method="batch' - max_iter = 50 -

Allocation) random_state = 42 - evaluate every =
None

Naive Bayes alpha = 1.0 (varsayilan Laplace diizeltmesi)

(MultinomialNB)

- fit_prior = True

SVM
(LinearSVC)

C =1.0 - dual ="auto' - max_iter = 2000

Yapay Sinir A1
(MLPClassifier)

hidden_layer_sizes = (100, 50)
activation="relu' - solver="adam' - max_iter
=50 - early_stopping = True

Karar Agaci
(Decision Tree)

criterion="gini’ max_depth=None
min_samples_split=2
min_samples_leaf=1 - random_state=42

Random Forest

n_estimators = 200 - criterion='gini' -
max_depth=None bootstrap=True

Kayit Yeri Marka Cagn Tipi Yorum
Sikayetvar.com | A Servis Yay sesi
Talebi
Diger B SSH A'dan aldigimiz koltuk
Sorunlari takimindan hig
memnun degiliz A bizi
gercekten hayal
kirikligina ugratti
#Markadan
beklentileriniz nedir?#
#Tamir-Duzeltme#
3.1.2. Deney Kurulumu ve Teknik Parametreler

(Experimental Setup and Technical Parameters)

Analiz slreci, Python programlama dili kullanilarak
Jupyter  Notebook  ortaminda  gergeklestirilmistir.
Calismanin  tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla,
deneylerde kullamilan donanim &zellikleri, yazilim
striimleri, kuttphaneler ve model hiperparametreleri
Tablo 2’de sunulmustur.

random_state=42

AdaBoost n_estimators = 100 - learning_rate = 1.0 -
base_estimator =
DecisionTree(max_depth=1)

LightGBM num_leaves = 31 - learning_rate = 0.1 -
n_estimators = 200 - boosting_type="ghdt' -
max_depth=-1

S-BERT Model: paraphrase-multilingual-mpnet-

(Embedding base-v2 - Gomilme boyutu: 768

Model)

3.2. Metin On Isleme (Text Preprocessing)

Metin 6n isleme adimi, dogal dilde elde edilen miisteri
geri bildirimlerinin analiz edilebilir hale getirilmesi igin
Python ortaminda Pandas, NLTK ve RE kiitiiphaneleri
kullamlarak gergeklestirilmistir. On isleme siirecinde
izlenen adimlar asagida siralanmaktadir:

1. Gereksiz Kkarakterlerin temizlenmesi: Noktalama
isaretleri, sayillar ve HTML etiketleri metinden
cikarilarak  analiz  igin  Onemsiz  unsurlar
temizlenmistir.

2. Kigiik harfe doniistiirme: Metindeki tim harfler
kiiciik harfe doniistiiriilerek tutarlilik saglanmistir.

3. Durak kelimelerin kaldirilmasi: Anlam tasimayan
“ve”, “bir”, “bu” gibi durak kelimeler metinden
cikarilmstir.

4. Kok bulma: Kelimelerin ekleri ¢ikarilarak kok forma
indirgenmistir.

5. Tokenizasyon: Metin, kelime, cimle veya karakter
gibi anlaml1 pargalara ayrilmustir.

Ornek bir miisteri geri bildirimi iizerinde bu adimlarin
uygulanmasi Tablo 3’de gosterilmektedir.
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Tablo 3. Metin On Isleme Ornegi
(Sample of Text Preprocessing)

Ham Veri A marka baza koku yapti iade kabul edilmesi i¢in
servisin iiriinii gondermesi gerekiyormus yaklasik
2 aya yakin bazasiz kalacagim.

Temizlenmis | A marka baza koku yapti iade kabul edilmesi

Veri servisin irtinii gondermesi gerekiyormus aya
yakin bazasiz kalacagim

Kugik Harf a marka baza koku yapti iade kabul edilmesi

Doniigtimii servisin iriinii gondermesi gerekiyormus aya
yakin bazasiz kalacagim

Durak "a marka baza koku yapt1 iade kabul servis iiriin

Kelimelerin gonder gerek aya yakin bazasiz kalacagim

Cikartilmasi

Kok Bulma marka baza koku yap iade kabul servis {riin
gonder gerek ay yakin baza kal

Tokenizasyon | "marka", "baza", "koku", "yap", “iade", "kabul",
"servis", "urtin", "gonder", "gerek", "ay",
"yakin", "bazasiz", "kal"

3.3. Ozellik Cikarim: (Feature Extraction)

3.3.1.  Metinlerin  Sayisal  Temsili ~ (Numerical
Representation of Texts)
Temizlenen miisteri yorumlari, analiz silirecinde

kullanmilmak tizere iki farkli bi¢imde sayisal vektorlere
dontistiirilmiistiir.

A. Frekans Tabanh Temsil (TF-1DF):

TF-IDF yaklagimi, her kelimenin belge igindeki 6nem
derecesini dlgerek metni yiksek boyutlu bir 6zellik
vektoriine doniistirmektedir. Bu yontem, sik kullanilan
ancak aywrt ediciligi disik kelimelerin  agirligini
azaltirken, az goriilen ancak anlam acgisindan kritik
kelimelerin etkisini artirir. Calismada olusturulan TF-IDF
matrisi, konu modelleme (LDA) ve klasik makine
O0grenmesi algoritmalarina girdi olarak kullanilmistir. Bu
tercih, literatirde TF-IDF’in metin smiflandirma igin
yaygin ve etkili bir baglangi¢ temsili olarak dnerilmesiyle
uyumludur [24].

TF-IDF, metindeki 6nemli kelimeleri belirlemek icin
terim frekansini (TF) ve bu kelimenin kag farkli belgede
gectigini (IDF) dikkate alir. Bu yontem, sik gecen genel
kelimelerin dnemini azaltirken, nadir fakat kritik 6neme
sahip kelimelere daha fazla agirlik verir.

Terim Frekansi (TF), bir kelimenin belirli bir belgede kac
kez gectigini ifade eder. TF’nin matematiksel bagintisi
Esitlik (1)’de yer almaktadr.
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Kelimenin Belgedeki Frekansi
TF = 1)

- Belgedeki Toplam Kelime Sayist

Ters Dokiiman Frekansi1 (IDF), kelimenin toplam kag
belgede gectigini dlcer ve ters logaritmasini alir. IDF’nin
matematiksel bagintisi Esitlik (2)’de yer almaktadir.

IDF = log ( Toplam Belge Sayist ) (2)

Kelimenin Gegtigi Belge Sayist

TF-IDF, her kelimenin TF ve IDF degerlerinin ¢arpimidir.
TF-IDF’nin matematiksel bagintis1 Esitlik (3)’de yer
almaktadir.

TF-IDF =TF  IDF 3)
B. Baglamsal Vektor Temsili (S-BERT Gomulmeleri):

Transformer mimarisi lizerine gelistirilen Sentence-BERT
(S-BERT), metinleri baglamsal anlami koruyarak sabit
boyutlu yogun vektorlere donistiren modern bir
yontemdir. S-BERT, klasik frekans temsillerinin aksine
kelime sirasi, baglam ve semantik benzerlik iliskilerini
modelleyebilir. Bu ¢alismada her yorum, 768 boyutlu bir
S-BERT gomiilmesine doniistiiriilmiis ve bu temsiller
Model-3’te siniflandiriciya girdi olarak kullanilmustir. S-
BERT, BERT modellerine gore énemli 6l¢iide daha hizlt
cikarim siiresi sundugundan, operasyonel sistemlere
entegrasyon i¢in uygun bir alternatif saglamaktadir [36].

3.4. Konu Modelleme (Topic Modeling)

Konu modelleme, biyik Olcekli metin
koleksiyonlarindaki gizli temalar1 ortaya ¢ikarmay1
amaglayan bir metin madenciligi yaklagimidir. Caligmada,
miisteri geri bildirimlerinin olasiliksal konu dagilimlarini
belirlemek amaciyla Latent Dirichlet Allocation (LDA)
yontemi uygulanmigtir. LDA, her belgenin birden fazla
konu igerdigini ve bu konularin kelime dagilimlariyla
temsil edildigini varsayan probabilistik bir modeldir [15].

Bu caligmada LDA, mevcut dort cagr tipiyle iliskili
temalarin ortaya cikarilmas: ve 6zellikle manuel kategori
atamalarinda goriilmeyen baglamsal Oriintiilerin tespit
edilmesi amaciyla kullanilmistir. Bu islem sonucunda her
yoruma ait konu olasilik dagilimlari elde edilmis ve
Model-1 ve Model-2 igin ek &zellik seti olarak
kullanilmistir.

3.4.1. LDA Algoritmast (LDA Algorithm)

Latent Dirichlet Allocation (LDA), 2003 yilinda Blei ve
ark. [15] tarafindan gelistirilen ve metinlerdeki gizli
konular1 kesfetmek i¢in kullanilan bir probabilistik konu
modelleme yontemidir. LDA, yapilandirilmamis metin
verilerinde gizli temalarin belirlenmesi i¢in en yaygin
kullanilan modellerden biridir. Her belgeyi belirli
konulara, her konuyu ise kelime dagilimlarina
dayandirarak analiz eder. Genis veri setlerinde esneklik ve
Olceklenebilirlik sunar, miisteri geri bildirim analizi ve
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sosyal medya arastirmalar gibi ¢esitli alanlarda kullanilir.
Ancak baglama duyarsizlik, hesaplama karmasiklig1 ve
ideal konu sayisinin belirlenmesindeki zorluklar gibi
simirlamalar1  vardir. Alternatiflerinden farkli olarak,
konularin probabilistik yapisim1 modelleyerek belgeler
arast iligkileri daha etkili bir sekilde ortaya cikarir.
LDA'nin temel calisma ilkeleri asagidaki gibidir;

1. Belge ve Kelime Dagilimi: LDA, her belgenin farkl
konulardan olugtugunu ve her konunun farkli
kelimelerle temsil edildigini varsayar. Her belge,
belirli bir konu dagilimma sahiptir. Her konu,
kelimelerden olusan bir dagilima sahiptir.

2. Probabilistik Yapi: LDA, bir belgeyi gozlemlenen
kelimelerin ardigik bir dizisi olarak ele alir ve bu
kelimelerin altinda yatan gizli konulari modellemek
icin Bayes teoremini kullanir. Her kelimenin bir
konudan geldigi varsayilir ve bu siire¢ probabilistik
bir sekilde isler.

3. Varsayimlar: Konular Dirichlet dagilimi kullanilarak
modellenir. Belgelerdeki kelimelerin belirli bir
konudan gelme olasiligi, o konunun kelime
dagilimina dayanr.

3.5. Smiflandirma (Classification)

Bu ¢aligmada temel amag, ¢agri1 merkezi operasyonlarinda
manuel kategori atama siirecindeki siibjektifligi azaltarak
yikksek dogruluklu bir otomatik smiflandirict model
geligtirmektir. Bu dogrultuda, LDA temelli klasik makine
O6grenmesi modelleri (Model-1 ve Model-2) ve S-BERT
temelli baglamsal modeller (Model-3) degerlendirilmistir.

Transformer tabanli  modeller yiiksek  dogruluk
sunmalarina karsin gercek zamanli sistemlerde yiiksek
donanim maliyetleri nedeniyle sinirli kullanilabilirlige
sahiptir. Bu sebeple Model-3'te, BERT ’in hizli ¢ikarim
saglayan bir varyanti olan S-BERT ile klasik makine
o0grenmesinin  yiikksek performansli temsilcisi SVM
birlestirilmistir. Bdylece operasyonel maliyet agisindan
uygulanabilir ve literatiirdeki giincel yaklagimlarla
uyumlu bir hibrit model elde edilmistir.

Modeller, veri setinin egitim-test boliinmis yapisi
Uzerinde k-katl ¢apraz dogrulama yontemiyle test edilmis
ve performans metrikleri kullanilarak kargilagtirtlmistir.

3.5.1. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine -
SVM)

Destek Vektdr Makinesi, ylksek boyutlu veriler izerinde
gliclii performans sergileyen dogrusal ve dogrusal
olmayan simiflandirma yontemlerinden biridir [16]. SVM,
smiflar arasindaki ayrimi maksimize eden hiper diizlemi
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bulmay1 amaglar ve karar sinir1, destek vektorii adi verilen
kritik veri noktalar1 tarafindan belirlenir [38].

Metin verisi gibi yuksek boyutlu uzaylarda cekirdek
fonksiyonlar1 ile olduk¢a basarili oldugu bilinmektedir.
Bu nedenle hem TF-IDF ve LDA temsillerinde hem de S-
BERT gomiilmelerinde test edilmistir. Literatiir, SVM’in
metin siniflandirma gorevlerinde geleneksel yontemler
arasinda en basarili modellerden Dbiri oldugunu
gostermektedir [26], [28], [29].

3.5.2. LightGBM

LightGBM, histogram tabanli bdlme ve yaprak odakli
blyume stratejisi sayesinde hizhi ve disiik bellek
tiiketimine sahip bir gradient boosting algoritmasidir [39].
Biiyiik veri kiimelerinde verimli ¢alismasi ve dogruluk
performanst nedeniyle siniflandirma gorevlerinde sik
tercih edilmektedir.

3.5.3. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglari, dzellikle dogrusal olmayan iliskilerin
yogun oldugu biiylik veri setlerinde giiglii performans
sergileyen esnek modellerdir [16]. Derin 6grenme
mimarileri, ¢cok katmanli sinir aglari iizerinden karmagik
Orlntileri 6grenebilir. Transformer tabanli BERT ve
tirevi modellerin temeli de bu ¢ok katmanli ag yapisina
dayanmaktadir [33]-[35]. Ancak ANN modelleri yiksek
hesaplama maliyeti, uzun egitim siiresi ve asirt 6grenme
riski nedeniyle operasyonel sistemlerde daha smnirh
kullanilabilir.

3.5.4. Karar Agaglar: (Decision Trees)

Karar agaglari, siniflandirma ve regresyon analizlerinde
kullanilan popiiler bir tekniktir. Karar agaglari, veriyi
dallara ayirarak karar kurallar1 olusturur ve bu kurallara
dayanarak veriyi smiflandirir veya tahmin eder [40]. Bu
teknik, veriyi anlagilir bir sekilde gorsellestirir ve
karmasik  karar  siireglerini  basitlestirir.  Kolay
yorumlanabilir, gorsellestirilebilir ve anlagilirdir. Hem
kategorik hem de siirekli veriyle calisabilir. Ozellikle
kiiciik veri setlerinde iyi performans gosterir. Asiri
O0grenmeye egilimlidir. Derin agaglar, veri setini
gereginden fazla Ogrenerek, yeni verilerde disiik
performans gosterebilir. Gelismis Versiyonlar; Rastgele
Orman (Random Forest) ve Gradient Boosting Trees gibi
yontemler, birgok karar agacini bir araya getirerek asiri
6grenmeyi 6nleyip model performansini artirir [16].
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3.5.5. AdaBoost

AdaBoost, bir dizi zayif 0Ogreniciyi (Ornegin, karar
agaclarini) bir araya getirerek giiclii bir model olusturan
etkili bir Boosting algoritmasidir [41]. Her bir zayif
modelin hatalarin1 dikkate alarak bir sonraki modeli egitir
ve bu stirecte hatalar1 daha iyi siniflandirmaya caligir. Bu,
modelin  dogrulugunu artiran iteratif bir siirectir.
AdaBoost, Boosting yonteminin temel bir versiyonudur
ve daha geligmis siirimleri bulunmaktadir. Gradient
Boosting ve XGBoost gibi yontemler, AdaBoost un
prensiplerini daha karmagik optimizasyon teknikleriyle
genisleterek model performansini artirir. Bu yontemler,
daha iyi genelleme yetenegi ve daha yiiksek dogruluk
sunarak, AdaBoost’un siirlamalarint asmaya caligir.

3.5.6. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman, birden fazla karar agacini birlestirerek
smiflandirma ve regresyon problemlerinde yiiksek
dogruluk saglayan giicli bir makine 6grenimi
algoritmasidir [42]. Her agag, rastgele bir alt veri kiimesi
ve Oznitelikler kullanilarak egitilir ve sonuglar ¢ogunluk
oyu (smiflandirma) veya ortalama (regresyon) ile
birlestirilir. Asir1 6grenmeye dayaniklidir ve Oznitelik
onemini  belirleme gibi avantajlar sunar. Ancak,
hesaplama maliyeti yiiksek olabilir ve yorumlanabilirligi
diistiktiir. Finans, saglik, pazarlama ve e-ticaret gibi ¢esitli
alanlarda yaygin olarak uygulanir.

3.5.7. Naive Bayes

Naive Bayes, olasilik teorisine dayanan ve Bayes
teoremini kullanan bir siniflandirma algoritmasidir [16].
Bu algoritma, 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayimma dayanir, bu nedenle "naive" (saf) olarak
adlandirilir [16]. Hizli ve verimlidir. Kiigliik veri
setlerinde bile iyi performans gosterir. Ozelliklerin say1si
arttikca performansi diismez. Cok hizli ve verimli ¢aligir.
Ozellikle metin  madenciligi, spam tespiti  gibi
uygulamalarda giiclidir [15]. Ozelliklerin birbirinden
bagimsiz oldugunu varsayar, bu genellikle ger¢ek
diinyadaki verilerde gecerli degildir. Bu nedenle bazi veri
setlerinde performanst diisiikk olabilir. Naive Bayes
algoritmasinin temelinde Bayes teoremi yer alir. Bayes
teoremi, bir olayin olasiligin, diger bir olayin
gergeklestigi bilgisine dayanarak hesaplar.

3.6. Performans Metrikleri (Performance Metrics)

Siniflandirma modellerinin degerlendirilmesinde birden
fazla performans Olgiiti kullanilmistir. Bu metrikler,
modelin genel dogrulugunun yani sira smiflar arasindaki
dengenin korunup korunmadigini ve tahmin basarisinin
hangi yoniinin giiglii/zayif oldugunu analiz etmeye
olanak saglamaktadir. Calismada kullanilan temel
metrikler: Karmagiklik Matrisi, Dogruluk degeri, Kesinlik
degeri, Hatirlama degeri, F1-Skoru, ROC egrisi ve Kappa
istatistigi’dir..
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3.6.1. Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Karmagsiklik  matrisi  bir smiflandirma  modelinin
performansini  gorsel olarak  degerlendirmek  igin
kullanilir. Bu matris, modelin dogru ve yanlis

tahminlerini ayrintili olarak gdsterir ve modelin basarisiz
oldugu alanlar1 net bir sekilde gormeyi saglar. Matris, dort
farkli bilesenden olusur. Karmasiklik matrisi degiskenleri
Tablo 4’te yer almaktadir.

Tablo 4. Karmasiklik Matrisi
(Confusion Matrix)

Gergek Pozitif Gergek Negatif
Tahmin Pozitif Dogru Pozitif Yanlig Pozitif (YP)
(BP)
Tahmin Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif (DN)
(YN)

3.6.2. Dogruluk (Accuracy)

Modelin tiim veri setindeki dogru tahmin oranini ifade
eder. Genel bagariyr gosterir. Yiiksek dogruluk degeri
model performansinin  yiiksek oldugunu  gosterir.
Dogruluk degeri, simniflar arasinda dengesizlik oldugunda
yaniltict olabilir. Ornegin, nadir gdriilen bir smifin
tahminlerinde dogruluk yiiksek olsa bile, modelin basarisi
diistik olabilir. Dogruluk, ek metrikler ile daha kapsamli
bir sekilde degerlendirilmelidir. Dogruluk metriginin
denklemi Esitlik (6)° da yer almaktadir.

(DP+DN)
(DP+DN+YP+YN)

Dogruluk= (6)

3.6.3. Kesinlik (Precision)

Pozitif olarak tahmin edilen verilerin gergekten pozitif
olma oranini 6lger. Yanlis pozitifleri azaltmada 6nemlidir.
Yiksek kesinlik degeri model performansinin yiiksek
oldugunu gosterir. Kesinlik metriginin denklemi Esitlik
(7)’de yer almaktadir.

(DP)

Kesinlik=
(DP+YP)

)
3.6.4. Hatirlama (Recall)

Pozitif sinifa ait gergek verilerin ne kadarmin dogru
tahmin edildigini Olger. Yanlis negatifleri azaltmada
onemli bir metrige sahiptir. Yiiksek hatirlama degeri,

model performansinin  yiikksek oldugunu  gosterir.

Hatirlama metriginin denklemi Esitlik (8)’de yer

almaktadir.

Hatirlama= —22> (8)
(DP+YN
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3.6.5. F1 Skoru (F1 Score)

Kesinlik ve hatirlama arasinda bir denge saglar. Dengesiz
veri setlerinde kullanishdir. Yiiksek F1 skoru kesinlik ve
hatirlama arasinda iyi bir denge oldugunu gosterir. F1
skorunun denklemi Esitlik (9)’da yer almaktadir.

2«Kesinlik+Hatirlama

F1 Skoru=

€)

(Kesimlik+Hatirlama)
3.6.6. ROC Egrisi (ROC Curve)

Farkli esik degerleri i¢in modelin hatirlama orani ile
yanlis pozitif oranini karsilastirir. Egrinin altinda kalan
alan (AUC), modelin genel performansimi degerlendirir.
Degerin yiiksek olmasi, modelin farkli esik degerleri
arasinda iyi bir performans sergiledigini ve pozitif
smiflari negatiflerden ayirmada basarili oldugunu gosterir.

3.6.7. Kappa Istatistigi (Cohen’s Kappa)

Rastgele tahminlere gére modelin ne kadar iyi performans
gosterdigini  Olger. Degerin  yiiksek olmast modelin
rastgele tahminlerden c¢ok daha iyi performans
gosterdigini ifade eder. Kappa istatistiginin denklemi
Esitlik (10)’da yer almaktadir.

Gozlenen Dogruluk—Beklenen Dogruluk

Kappa: (1—Beklenne Dogruluk) (10)
4. BULGULAR (FINDINGS)
Bu bolimde, misteri geri bildirimleri {izerinde

gergeklestirilen metin madenciligi, konu modelleme ve
smiflandirma  ¢aligmalarindan elde edilen bulgular
sunulmaktadir. Bulgular, kelime frekanslari, TF-IDF’e
dayali anahtar kelime analizi, LDA ile belirlenen konu—
etiket iligkileri ve simiflandirma modellerinin performans
karsilagtirmalari ¢ercevesinde raporlanmustir.

Veri setinin 6n igleme sonrasi analizinde toplam 7.412
benzersiz kelime tespit edilmistir. Tablo 5’te en sik gecen
kelimeler  sunulmaktadir. Bu  kelimeler, miisteri
sorunlarinin driin kullanimi, teslimat siiregleri ve satis
sonras1 hizmetler etrafinda yogunlastigini gostermektedir.

Tablo 5. Ornek Kelime Listesi
(Sample Word List)

Kelime Toplam Kelime | Dokiimanda
Sayisi Bulunma Sayisi
Satin Alind1 9.063 6.390
Marka 7.197 5.593
Beklemek 5.460 5.177
Uriin 11.381 4.907
Ozel 6.935 4.904
Isim 7.885 4.521
Kayit 4.419 4.092
Hizmet 8.359 4.064
Fatura 4.243 4.027
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Kelime frekanslar1 incelendiginde, “iiriin, “satin alindi”,
“hizmet” ve “fatura” gibi kelimelerin yiiksek tekrar
oranlarina sahip oldugu goriilmektedir. Bu bulgu, mobilya
sektorunde geri bildirimlerin agirlikli olarak {iriin kalitesi,
satis sonrast destek ve teslimat siirecleri iizerinde
yogunlagtigini géstermektedir.

TF-IDF yontemi ile her ¢agri tipi igin belirlenen anahtar
kelimeler Tablo 6’da sunulmaktadir. Bu analiz, ¢agr
tiplerinin semantik yapilar1 arasindaki farkliliklar1 ortaya
koymustur.

Tablo 6. Ornek Anahtar Kelime Tablosu
(Sample Keyword Table)

Cagn Tipi Anahtar Kelimeler

Teslimat ve Bayi | Teslimat, gecikme, sube, kargo, gonderi...

Sorunlari

SSH Sorunlari Sikayet, garanti, iade, tamir, destek...

Servis Talebi Teknik destek, servis, onarim, koltuk,
yatak...

Diger Hizmetler Hizmet, bilgilendirme, miisteri hizmetleri...

Bu sonuglar, metin iceriklerinin ¢agri tiplerine gore tutarlt
ayristigint ve TF-IDF tabanli kelime agirliklandirmanin
smiflandirma modelleri igin anlamli sinyaller iirettigini
goOstermektedir.

4.1. LDA ile Konu Modelleme Sonuclart ve Etiketleme
Sorunu (Results of Topic Modeling with LDA and
Labeling Issue)

Veri seti LDA algoritmasi ile dort konu iizerinden
modellenmis ve her bir geri bildirimin bu konulara iligkin
olasilik dagilimi elde edilmistir. Tablo 7 ve Tablo 8 ilgili
sonuglar1 sunmaktadir.

Tablo 7. Ornek LDA Sonug Tablosu
(Sample LDA Results Table)

Yorum Numarast 3 4

Mevcut Cagr Tipi Teslimat ve SSH Sorunlari
Bayi Sorunlari

Servis Talebi 0,08 0,03

Teslimat ve Bayi 0,26 0,55

Sorunlari

SSH Sorunlari 0,36 0,38

Diger Hizmetler 0,30 0,04

Yeni Cagri Tipi Diger Teslimat ve
Hizmetler Bayi Sorunlari

Yorum-3: “XXX magazasindan iiriinleri alal yaklagik 2-3
yil oldu. Koltuklarin yaylarinda ses geliyor. Dus
gortiniimlerinde herhangi bir olumsuzluk olmamasina
ragmen rahatsiz edici bir gsekilde ses var. Bunun
giderilmesini talep etmekteyim."

Ornegin, 3 numarali yorum SSH Sorunlari kategorisiyle
%36 oraninda iligskilendirilmis olup, aym1 zamanda
Teslimat ve Bayi Sorunlar1 (%26) ve Diger Hizmetler
(%30) kategorileriyle de baglantilidir. Yorum metni
incelendiginde, {riinlerin kullanim sonrasi yasanan
sorunlarinin ~ ¢oziimiine  yonelik  talep  oldugu
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goriilmektedir. Bu baglamda, ilgili geri bildirimin SSH
Sorunlar1 kategorisinde degerlendirilmesi anlamlidir.

Tablo 8. Cagr1 Dagilim Olasiliklart
(Call Distribution Probabilities)
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yakin Kappa degerleri, mevcut ¢agr tipi etiketlerinin,
metin verisiyle anlaml bir iligski kuracak kadar giivenilir
olmadigim1 agik¢a kamitlamaktadir. Bu durum, ¢agri
temsilcileri  tarafindan  yapilan  orijinal  manuel
etiketlemenin hatali, tutarsiz veya metin verisiyle

Servis | Teslimat | SSH Diger 5 ST A : :
Cagn Tipi Talebi | ve Bayi Sorunlar1 | Hizmetler uyumsuz oldugunu gug:lu.blr .sekl.l de desteklemelftedlr. Bu
Sorunlart sonug, calismamizda objektif bir otomatik ¢agri atama
Servis Talebi 0,043 | 0,367 0,164 0,426 modelinin gelistirilmesi gerekliligini bilimsel olarak
Teslimat ve Bayi | 0,038 | 0,349 0,158 0,454 dogrulamaktadir.
Sorunlari
SSH Sorunlan 0032 0361 0156 0450 Tablo 10. Model-2 Simiflandirma Sonuglar
' ' ' ' (Model-2 Classification Results)
Diger Hizmetler 0,041 0,365 0,157 0,438
X [+
=] . ~ =}
) TP o E g g = =
Tablo 8, tim c¢agr tiplerinin birbirleriyle olan iligki % S ® @ =
. - - . - - - - . - —
diizeylerini gostermektedir. Bulgular, geri bildirimlerin A X w < T
yaklasik %78’inin mevcut ¢agr tipinden farkli bir ¢agri Naive 0802 | 0666 | 0611 | 0578 | 0,878
tipine de yiiksek olasilikla atanabilecegini ortaya anes T BT D o Y
koymustur. Bu durum, cagri merkezi operasyonlarinda Si?ﬁ?y ' ' ' ' '
manuel atama siirecinin dogasinda olan subjektifligin ve Aglan
bunun yol agtigi ¢oklu konu iligkisinin kanitidir ve Destek 0891 |[0828 [0852 |0836 0870
otomatik model ihtiyacinin temelini olusturur. Vektor
Makinesi
Karar 0,676 0,495 0,620 0,621 0,621
Agaclari
4.2. Swiflandirma  Model — Karsilastirmast ve LightGBM 0863 | 0,783 | 0819 | 0798 | 0,847
Gerekgelendirme (Classification Model Comparison and AdaBoost 0,709 | 0542 | 0669 | 0,660 | 0,682
Justification) Rastgele 0802 | 0678 | 0,726 | 0683 | 0813
Orman

Siniflandirma performansi, Model-1 (manuel etiketler) ve
Model-2 (LDA ile giincellenmis etiketler) {izerinden
degerlendirilmistir. Her iki model yedi makine 6grenmesi
algoritmasiyla test edilmis ve sonuglar Tablo 9 ve 10’da
sunulmustur. Siniflandirma verisi, %80 test ve %20
egitim olarak bolinmiis ve modellerin saglamligr 10-kath
¢apraz dogrulama yontemiyle test edilmistir.

Tablo 9. Model-1 Siniflandirma Sonuglari
(Model-1 Classification Results)

é « 5 - %

2 o P-4 = =

2 g o g 3

a X L XY T
Naive
Bayes 0,421 -0,016 0,215 0,230 0,244
Yapay
Sinir 0,381 -0,007 0,248 0,251 0,249
Aglart
Destek
Vektor 0,423 -0,007 0,224 0,208 0,247
Makinesi
Karar
Agaclari 0,380 -0,000 0,251 0,252 0,251
LightGBM

0,382 -0,005 0,247 0,248 0,249
AdaBoost

0,431 -0,000 0,210 0,249 0,250
Rastgele
Orman 0,415 -0,017 0,225 0,280 0,244

Model-1’deki algoritmalarin Kappa istatistigi degerleri
(6rn. SVM igin -0,007; Karar Agaglart i¢in -0,000)
incelendiginde, bu performansin rastgele tahmin
seviyesinde oldugu goriilmektedir. Negatif veya sifira

Model-2’de ¢agn tipi hedef degiskeni LDA sonuglariyla
birlestirilip konu odakli gilincellendiginden, metin
verisiyle daha uyumlu hale getirilmis ve bu sayede
smiflandirma  algoritmalarinin  performanst  anlamh
bigimde artmustir.

Tablo sonuglart incelendiginde, en yiiksek Dogruluk
Oran1 %89,1 ile Destek Vektér Makineleri (SVM)
algoritmasina aittir. SVM’in Kappa degeri 0,828 olup, bu
deger rastgele tahminlere kiyasla modelin tahminlerinin
cok yiiksek oranda giivenilir ve anlamli oldugunu gosterir
(Kappa > 0.8 genellikle "mukemmel uyum™ olarak kabul
edilir). Bu, Model-2"nin istatistiksel giivenilirligini net bir
sekilde ortaya koymaktadir. SVM’i sirasiyla Yapay Sinir
Aglart  (%88,5), LightGBM (%86,3), Naive Bayes
(%80,2), Rastgele Orman (%80,2), AdaBoost (%70,9) ve
Karar Agaclar1 (%67,6) takip etmektedir.

Performans metrikleri ayrintili incelendiginde:

= FI1 Skoru: SVM, 0,852 ile tiim algoritmalar arasinda
en yiiksek degeri elde etmistir. Bu, kesinlik ve
hatirlama dengesinin en iyi sekilde saglandigini
gosterir.

=  Kesinlik (Precision): 0,836 ile SVM, yanlis pozitif
oranim1 diislik tutarak dogru tahminlerde yiiksek
isabet saglamistir.

= Hatirlama (Recall): 0,870 degeri, modelin gercek
cagri tiplerini yakalama oranmin oldukga yiiksek
oldugunu gosterir.
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Bu sonuglar, SVM algoritmasinin miisteri
geribildirimlerini dogru c¢agri tipine atamada diger
yontemlere kiyasla daha tutarli ve dengeli bir performans
sergiledigini ortaya koymaktadir. Ozellikle, yiiksek
Hatirlama (0,870) degeri, miisteri taleplerinin yanlis
yonlendirilme riskini (YN) %87 oraninda azaltma
potansiyeli tasirken; yiiksek Kesinlik (0,836) degeri,
yanlis pozitif tahminlerden dogabilecek operasyonel
maliyetleri (Yanlis birime atanan cagrilar) en aza indirir.
Bu, c¢agri merkezlerinde is giicii optimizasyonunu Ve
miisteri memnuniyetini dogrudan artiran somut bir
katkidir.

4.3. S-BERT ile Performans Ust Simurinin Belirlenmesi
(Determining the Upper Performance Bound with S-
BERT)

LDA temelli Model-2, manuel etiketlerden kaynaklanan
tutarsizliklar1  azaltarak simiflandirma  performansini
anlamli  bigimde iyilestirmigtir. Bununla birlikte,
caligmanin akademik giincelligini saglamak ve metinlerin
baglamsal boyutunu yakalayabilen daha gelismis
modellerle karsilastirma yapmak amaciyla Transformer
tabanli bir yaklagimin test edilmesi gerekli gorilmiistiir.
Literatiirde Transformer mimarisinin, 6zellikle baglamsal
anlam temsilinde klasik yontemlere kiyasla belirgin
stlinliik sagladigi genis bigimde rapor edilmektedir. Bu
nedenle caligma kapsaminda Sentence-BERT (S-BERT)
tabanli baglamsal gomiilmeler kullanilarak ii¢lincii bir
model (Model-3) gelistirilmistir.

Giincellenmis Model-3 mimarisinde tiim miisteri geri
bildirimleri S-BERT tarafindan 768 boyutlu baglamsal
vektorlere doniistiiriilmiis, her ¢agr tipi i¢in sinif merkez
vektorleri hesaplanmis ve her yorum igin tiim siniflara
iligkin olasiliksal benzerlik dagilimlar: elde edilmistir. En
yiiksek olasiliklt ¢agr tipi, ilgili yorum igin "Yeni Cagri
Tipi" olarak atanmus ve bu etiketler SVM
smiflandiricisinda  kullanilmistir. Bu  yapi, baglamsal
gbmiilme ile olasiliksal smif tahmin mekanizmasim bir
araya getirerek klasik LDA siirecinden bagimsiz, modern
bir Transformer tabanli iist seviye smiflandirma modeli
ortaya koymustur. Karsilagtirmali sonuglar Tablo 11°de
sunulmustur.

Tablo 11. Model-2 ve Model-3 Karsilastirma Sonuglar
(Comparison Results of Model-2 and Model-3)

Model Ozellik Dogruluk Kappa F1
Temsili (Accuracy) Skoru
Model-3 S-BERT %90,8 %87 %90,3
GOmilmeleri
+ Olasiliksal
Cagr Tipi +
SVM
Model-2 TF-IDF + %89,1 %82,8 %85,2
LDA + SVM

Model-3 sonuglari, baglamsal temsil giictiniin klasik TF-
IDF tabanli  yaklasimlarin  iizerine ¢ikabildigini
gostermektedir. Ozellikle SSH gibi semantik gesitliligi
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yiiksek simniflarda performansin beklendigi kadar yiiksek
olmamasi, baglamsal modelin smif dengesizligine
duyarliligm gostermektedir. Ancak genel dogruluk ve
makro F1 degerlerindeki belirgin artig, baglamsal
gomiilmelerin metinsel benzerligi yakalama konusunda
giiclii bir avantaj sundugunu acikca ortaya koymaktadir.

Bu bulgular, caligmanin hibrit yaklasimint destekler
niteliktedir: Model-2 pratik uygulamalar igin kararli ve
tutarlt sonuglar iretirken, Model-3 ¢agr1i atama
siireglerinde en yiiksek dogruluk, en yiiksek semantik
tutarlilik ve en yiiksek operasyonel verimliligi sunan
model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Sonu¢ olarak S-BERT
tabanli Model-3, mobilya sektoriinde ¢agr1 merkezleri i¢in
performans iist sinirin1 temsil eden ileri diizey bir ¢oziim
ortaya koymaktadir.

5. SONUCLAR VE ONERILER (CONCLUSIONS AND
RECOMMENDATIONS)

Bu c¢aligma, miisteri geri bildirimlerinin  Metin
Madenciligi ve Makine Ogrenmesi yontemleriyle analiz
edilmesi sonucunda mobilya sektoriindeki miisteri
hizmetleri yonetimine rehberlik edecek ve ¢agri atama
stireglerini daha objektif, tutarli ve verimli héale getirecek
bir siniflandirma modeli 6nermistir. Arastirmanin temel
amaci, migsteri memnuniyetini artirmak ve ¢agr
yonlendirme siireglerinde  siibjektif kararlarin neden
olabilecegi hatalar1 en aza indirmektir.

Tiirkiye’deki ii¢ biiylik mobilya markasina ait toplam
9.930 miisteri sikdyeti detayli bigimde incelenmis ve
manuel etiketleme streclerinin metinlerle yeterli uyum
gostermedigi, ¢agri tiplerinin ¢ok boyutlu ve ortiisen
yapilara sahip oldugu gorilmistiir. Bu nedenle, LDA
tabanli konu modelleme yontemiyle metinlerdeki temel
temalar kesfedilmis ve bu konu dagilimlar1 TF-IDF
Ozellikleriyle birlestirilerek daha tutarli bir veri seti
olusturulmustur.

5.1. Temel Bulgular ve Operasyonel Katki

LDA ile gelistirilmis etiketlerin kullanildigi Model-2'de,
SVM algoritmast %89,1'lik Dogruluk oranina ulagmustir.
Model-2, manuel atama siibjektifligini giderme hedefinde
bliylik basar1 kaydetmistir. Caligmanin performan sUst
smirmi  belirlemek amaciyla, Transformer tabanli
Sentence-BERT (S-BERT) modeli ile SVM birlestirilerek
Model-3 denenmistir. Model-3, %90,8 Dogruluk orani ile
tiim modeller arasinda en yiiksek performansi gostermis
ve c¢agrt atama siireglerinde ulagsilabilecek en yiiksek
verimlilik potansiyelini sunmustur. Bu sonuglar, modelin
sektore yonelik somut ve nicel katkisim1 ortaya
koymaktadir.

Bu sonuglar, modelin sektdre yonelik somut ve nicel
katkisini ortaya koymaktadir:
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e Iy Giicii Optimizasyonu: Otomatik smiflandirma
sayesinde c¢agri merkezlerinde dogru birime
yonlendirme siiresi 6nemli dlgiide kisalacak, personel
is yiikii azalacak ve operasyonel maliyetler minimize
edilecektir.

e Memnuniyet Artisi: Yiiksek Hatirlama degeri,
miisteri taleplerinin yanlis ydnlendirilme riskini
azaltarak miisteri memnuniyetsizligini minimize etme
potansiyeli tagimaktadir.

o Objektiflik: Gelistirilen Model-2 ve Model-3, ¢agr
temsilcilerinin ~ silibjektif ~ degerlendirmelerinden
kaynaklanabilecek bilgi kaybinin Oniine gecgen,
yliksek dogruluk oraniyla calisan otomatik bir ¢agri
atama mekanizmasi sunmaktadir.

5.2. Gelecek Calismalar I¢in Oneriler

Bu c¢alisma, mobilya sektoriinde giigli bir temel
olusturmustur. Model-2'nin LDA temelli maliyet etkin
¢cbziimi ve Model-3'Un S-BERT temelli sagladigi en iist
dizey performans goz 6niine alinarak, gelecek ¢aligmalar
icin asagidaki adimlar dnerilmektedir:

1. Operasyonel Uygulama ve Test: LDA ve S-BERT
ile olusturulan olasiliklarin = gercek  zamanh
sistemlerde test edilmesi, operasyonel
uygulanabilirligin artirllmast ve miisteri iliskileri
yonetimi siireglerinde proaktif hizmet yaklagimlarimin
gelistirilmesi agisindan 6nemli bir adim olacaktir.

2. Duygu Analizi ve Aciliyet Simiflandirmasi: Sikayet
metinlerindeki 6fke, memnuniyetsizlik veya aciliyet
gostergelerinin  analize dahil edilmesi, c¢agrilarin
onceliklendirilmesi i¢in dnemli bir katk: saglayabilir.

3. Veri Kaynagimm Zenginlestirme: Sosyal medya
paylasimlari, chatbot konugmalari, e-posta diyaloglart

ve satig sonrasit anketlerin eklenmesi, 06zellikle
Model-3’tin  baglamsal performansin1  daha da
artiracaktir.

4. Hibrit Model Yaklasimi: Operasyonel sistemlerde,
Model-2  birincil, hizli ve digik maliyetli
smiflandirici, Model-3 ise zorlayici, ¢eliskili veya
yuksek riskli  geri  bildirimler icin ikinci
degerlendirme mekanizmasi olarak hibrit bigimde
kullanilabilir. Bu yaklagim performans ve maliyet
dengesini optimize edecektir.

Etik Kurul Onayi (Ethical Approval)

Bu c¢alisma, halka ag¢ik  platformlardan  ve
anonimlestirilmis kurumsal verilerden yararlanmistir.
Calisma, kisisel verilerin korunmasi ve anonimlestirilmesi
kurallarina tam olarak uymustur. Bu nedenle, ulusal yayin
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