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Oz

Kurumsal hediyelesme siiregleri sonrasinda, 6zellikle calisanlara yan hak olarak sunulan Ramazan, yilbasi gibi hediye paketlerinin
dagitimmin ardindan gelen sikayet e-postalarinin manuel yonetimi, satin alma departmanlar1 ig¢in ciddi bir operasyonel yiik
olusturmaktadir. Bu ¢alisma, bu spesifik probleme odaklanarak, sikayet e-postalarinin otomatik siiflandirtlmasi ve yonetimi i¢in yapay
zekd (YZ) destekli, ¢ok etiketli bir sistem gelistirmeyi amaglamaktadir. Sistem, sikayetleri; iiriin tiirii, paket tiirii, sikdyet tiirii ve
sorumlu kisi olmak iizere dort ana kategoride siniflandirmaktadir. Caligmada, gergek sirket verilerinin gizlilik kisitlar1 nedeniyle, biiytlik
dil modelleri kullanilarak ve gercek operasyonel senaryolar temel alinarak 1.870 adet sentetik sikdyet e-postasi igeren 6zgiin bir veri
seti olusturulmus ve TF-IDF yontemiyle metinler vektorlestirilmistir. CatBoost, XGBoost ve Destek Vektor Makineleri (SVM) dahil
olmak iizere on farkli makine 6grenmesi algoritmasinin performansi karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular,
gelistirilen sistemin %87.75 ortalama F1-skoru basarisi gosterdigini ortaya koymustur. Literatiirdeki spam ve oltalama odakli
caligmalarin aksine, bu c¢aligmanin 6zgilin katkist; ¢ok etiketli kurumsal sikayet yonetimi problemine SHAP (SHapley Additive
exPlanations) yontemini uygulayarak model kararlarini seffaf hale getirmesidir. Bu sayede, model tahminlerinin hangi kelimelere
dayandigi agiklanarak sisteme duyulan giiven artirilmustir. Gelistirilen bu agiklanabilir YZ destekli sistem, kurumsal hediye paketleriyle
ilgili sikayet yonetimi siire¢lerinde otomasyon ve verimlilik artisi1 i¢in etkin ve yorumlanabilir bir ¢6ziim sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: Kurumsal Sikayet Yénetimi, Cok Etiketli Smiflandirma, Agiklanabilir Yapay Zeka, Sentetik Veri Uretimi, E-
Posta Siniflandirma.

A Machine Learning-Based Automatic E-mail Classification System for
Corporate Complaint Management

Abstract

Manual management of complaint emails following corporate gifting processes, specifically the distribution of employee benefits such
as Ramadan or New Year packages, creates a significant operational burden for procurement departments. This study focuses on this
specific problem and aims to develop an artificial intelligence (Al)-supported, multi-label system for the automatic classification and
management of complaint emails. The system classifies complaints into four main categories: product type, package type, complaint
type, and responsible person. In the study, to overcome privacy constraints associated with real-world corporate data, a unique dataset
containing 1,870 synthetic complaint emails was generated using large language models based on actual operational scenarios. Texts
were vectorized using the TF-IDF method, and the performance of ten machine learning algorithms, including CatBoost, XGBoost,
and Support Vector Machines (SVM), was evaluated. The findings revealed that the developed system achieved an average F1-score
of 87.75%. Distinguishing itself from the extensive literature primarily focused on spam and phishing detection, this study offers a
unique contribution by applying the SHAP (SHapley Additive exPlanations) method to the domain-specific problem of multi-label
corporate complaint management. In this way, trust in the system is increased by explaining which words the model predictions are
based on. The developed explainable Al-supported system offers an effective and interpretable solution for increasing automation and
efficiency in complaint management processes.

Keywords: Corporate Complaint Management, Multi-label Classification, Explainable Artificial Intelligence, Synthetic Data
Generation, Email Classification.
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1. Giris (Introduction)

Kurumsal hediyelesme siireglerinin ardindan satin
alma departmanlarma ulasan yogun sikayet e-
postalarinin manuel yonetimi, ciddi zaman kaybina ve
insan kaynakli hata riskine yol acarak operasyonel
verimliligi diistirmektedir (Fung, 2014; Willcocks &
Lacity, 2016). Artan dijital iletisim hacmiyle birlikte, bu
siireci otomatiklestiren mekanizmalara (Brutlag &
Meek, 2000) ve iletileri Onceden tanimlanmig
kategorilere ayiran araglara (Cohen, 1996) duyulan
ihtiyag, makine 6grenmesi (ML) alanindaki gelismelerle
kargilanmaya baglanmistir (Mitchell, 1997). Literatiirde,
ozellikle SVM gibi algoritmalarin metin siniflandirmada
iistiin performans gosterdigi raporlanmis (Kiritchenko &
Matwin, 2001) olsa da, giiniimiizde Derin Ogrenme
(Goodfellow vd., 2016) ve Transformer tabanli modern
NLP mimarileri (Patwardhan vd., 2023) bu
teknolojilerin en Onemli uygulama alanlart haline
gelmistir. E-posta siniflandirma sistemlerinin genel
mimarisi literatiirde biiyiikk 6lglide standartlagmis olup
(Mujtaba vd., 2017), otomatik siniflandirma igin
onerilen mimari Sekil 1’de gosterilmistir (Mujtaba vd.,
2017).

Veri setlerinin  zenginlestirilmesi ve ozellikle
dengesiz veri dagiliminin giderilmesi amaciyla Biiyiik
Dil Modellerinin (LLM) kullanimi literatiirde giderek
yayginlasmaktadir. Ornegin, Dai vd. (2025) tarafindan
gelistirilen AugGPT yaklasimi, ChatGPT kullanilarak
yapilan veri artirmanin metin siniflandirma basarisini
artirdigini ortaya koymustur. Benzer sekilde, Gopali vd.
(2024), dengesiz veri setlerinde LLM tabanli sentetik
veri tiretiminin, 6zellikle azinlik smiflar igin F1 skorunu
onemli 6lgiide iyilestirdigini raporlamstir.
ValizadehAslani vd. (2024) ise ChatGPT destekli veri
artirma yonteminin, geleneksel yontemlere kiyasla daha
dstin  bir smiflandirma performanst  sagladigim

gostermistir. Bu giincel ¢alismalar, veri gizlili§i veya
veri azlig1 yasanan durumlarda sentetik veri iiretiminin
bilimsel olarak gegerli ve etkili bir yontem oldugunu
dogrulamaktadir.

Ancak, yiiksek performansli algoritmalarin karar
stireglerinin  seffaf olmamasi (kara kutu problemi),
kurumsal giiveni zedeleyerek sistemlerin
benimsenmesini  zorlastirmaktadir. Bu  seffaflik
sorununu agmak i¢in son yillarda Aciklanabilir Yapay
Zeka (XAI) yaklasimlarina olan ilgi artmustir. Ozellikle
Mosca vd. (2022), SHAP tabanli yontemlerin Dogal Dil
Isleme (NLP) alanindaki uygulanabilirligini kapsamli
bir sekilde incelemis ve karmagik metin modellerinin
yorumlanmasinda kritik bir rol oynadigini belirtmistir.
Derin 6grenme mimarilerinde de bu arayis siirmektedir;
ornegin Kokalj vd. (2021), Transformer tabanli (BERT)
modeller i¢gin SHAP agiklamalarimi  genisleten
TransSHAP yo6ntemini 6nermis, Zhao vd. (2020) ise
CNN tabanli metin siniflandirma modelleri i¢in yerel
aciklanabilirlik saglayan bir SHAP metodolojisi
gelistirmistir. Benzer sekilde Dewi vd. (2022), metin
siiflandirma ve duygu analizi gorevlerinde model
ciktilarini yorumlamak icin SHAP teknigini basartyla
uygulamistir. Bu c¢alismalar, metin smiflandirmada
sadece yiikksek dogrulugun degil, ayni zamanda
kararlarin agiklanabilirliginin de modern literatiiriin ana
odak noktalarindan biri haline geldigini gostermektedir.
Bu c¢aligma, literatiirdeki bu boslugu doldurmak
amaciyla, sikayet e-postalarini {iriin, paket, sikayet ve
sorumlu kisi tiirlerine gore ¢ok etiketli siniflandiran ve
karar mekanizmalari1i SHAP yontemiyle seffaf hale
getiren (Lundberg & Lee, 2017) &zgiin bir sistem
sunmaktadir.  Gelistirilen bu yaklasim, yalnizca
siniflandirma  basarisina  odaklanmakla kalmayip,
Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) alanina da katki
sunarak (Vilone & Longo, 2021) kurumsal sikayet
yonetimi problemine giivenilir ve yorumlanabilir bir
¢Oziim getirmektedir.
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Sekil 1. Otomatik e-posta smiflandirmasinin genel mimarisi (General architecture of automatic email classification (Mujtaba vd., 2017))

E-posta siniflandirmas: iizerine yapilan akademik
¢alismalar incelendiginde, arastirmalarin biyiik bir
cogunlugunun spam ve oltalama (phishing) tespiti
iizerine yogunlastigi goriilmektedir. Buna karsin, son
donemde miisteri geri Dbildirimlerinin ve sikayet
metinlerinin analizi lizerine odaklanan ¢aligmalar artis
gdstermistir. Ornegin Deniz vd. (2022), Tiirkge e-ticaret
yorumlarinin ¢ok etiketli smiflandirilmast {izerine
makine 6grenmesi tabanli bir yaklasim sunarken, Cai
vd. (2025) sivil havacilik alanindaki sikayet metinleri
icin derin 6grenme destekli bir model dnermistir. Benzer
sekilde Kuyucuk ve Calli (2022), kargo hizmetlerine
yonelik sikayetleri analiz etmek igin ¢ok etiketli
smiflandirma yontemlerini kullanmig, Tirkmen vd.
(2023) ise miisteri yorumlar1 T{izerinden ¢alisan
davranislarinin analizine odaklanmistir. Mujtaba vd.
(2017) tarafindan yapilan kapsamli bir literatiir taramasi,
incelenen 98 makalenin 49'unun dogrudan spam tespiti
iizerine oldugunu, bunu ¢ok klasérlii kategorizasyon ve
oltalama tespitinin izledigini gostermektedir (Sekil 2).
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Buna karsin, "Sikayet E-postasi Smiflandirmasi
(Complaint Email Classification)" gibi spesifik
kurumsal ihtiyaglara odaklanan c¢alismalarin sayist
oldukea sinirhidir.

Kurumsal hediye paketleri sonrasi gelen sikayet e-
postalarmin siniflandirilmasi, spam tespitinden daha
farkli ve karmasik zorluklar barindirir. Bu e-postalar
genellikle birden fazla sorunu ayni anda igerebilir
(6rnegin, hem iriiniin eksik olmast hem de ambalajimnin
hasarli olmasi), bu da ¢ok etiketli (multi-label) bir
siniflandirma  yaklagimini  zorunlu kilar. Ayrica,
kullanilan dilin gesitliligi, kuruma 6zgii terminoloji ve
metinlerdeki belirsizlikler, genel amacl
siiflandiricilardan daha sofistike modellere ihtiyag
duyulmasina neden olmaktadir. Literatiirdeki bu bosluk,
mevcut caligmanin temel motivasyonunu
olusturmaktadir:  Kurumsal sikayet  yOnetimine
odaklanan, c¢ok etiketli ve yorumlanabilir bir
siniflandirma sistemi gelistirmek.
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Sekil 2. E-posta siniflandirma ¢aligmalariin uygulama alanlarina gore dagilimi
(Distribution of articles by application area (Mujtaba et al., 2017))

Gradyan artirma (gradient boosting) gibi modern
ML modelleri yiiksek tahmin dogrulugu sunsa da, karar
mekanizmalarinin  anlagilamamast nedeniyle "kara
kutu" olarak nitelendirilmektedir. Kurumsal bir
ortamda, bir sikayetin neden belirli bir departmana veya
sorumlu kisiye atandigimin gerekcelendirilememesi, bu
sistemlere olan giiveni zayiflatir ve pratik kullanimimi
engeller. Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI), bu soruna
¢Oziim olarak, modellerin tahminlerini insanlar igin
anlasilir ve yorumlanabilir hale getirmeyi amaglayan bir
aragtirma alanidir (Adadi & Berrada, 2018). XAlI, bir
modelin  belirli bir karar1 ‘neden’  verdigini
gerekgelendirmek, modelin i¢ isleyisini kontrol etmek
ve yeni bilgilerin kesfedilmesini saglamak gibi amaclara
hizmet eder (Vilone & Longo, 2021).

Bu alandaki en popiiler yontemlerden biri olan
SHAP (Lundberg & Lee, 2017), oyun teorisindeki
Shapley Degeri kavramini kullanarak her bir 6zelligin
(6rnegin metindeki bir kelimenin) modelin tahminine
yaptigi katkiyr adil bir sekilde olger. Bu sayede,
"ramazan" kelimesinin neden bir e-postay1 belirli bir
tedarikgiyle iligkilendirdigini veya "yirtik" kelimesinin
neden "ambalaj hasarli" sikayet tiriinii tetikledigini
say1sal olarak gérmek miimkiin hale gelir. Bu ¢alismada
SHAP yonteminin kullanilmasi, gelistirilen
siniflandirma sistemine literatiirdeki bir¢ok benzer
calismada eksik olan seffaflik ve giivenilirlik katmanini
eklemistir.

2. Materyal ve Metot (Materials and Methods)

Bu boélimde, kurumsal sikayet e-postalarinin
otomatik simiflandirilmast igin gelistirilen sistemin
metodolojik ¢ergevesi, kullanilan veri seti, uygulanan 6n
isleme teknikleri, model egitim ve degerlendirme
stiregleri ile model yorumlanabilirligi i¢in kullanilan
Agiklanabilir  Yapay Zeka (XAI) yaklagimi

detaylandirilmaktadir. Calismada izlenen is akiginin ana
adimlar1 Sekil 3'te 6zetlenmistir.

{ Veri toplama Her' T R 6 H Ozellik mihendisligi
isleme

Model segimi ve
egitimi

{Mudel degerlendirme [«

|

[ Model dagitimi Geri bildirim dﬁngijsu}
) -

Sekil 3. Metodolojide yer alan makine 6grenmesi
uygulama gercevesi (The machine learning application framework)

Sekil 3, ¢aligmanin metodolojik temelini olusturan
makine 6grenmesi is akigini géstermektedir. Bu siireg,
"Veri toplama", "Veri temizleme ve oOn isleme" ve
"Ozellik miihendisligi" adimlarmi iceren veri hazirlama
asamastyla baslamaktadir. Ardindan "Model se¢imi ve
egitimi" ile "Model degerlendirme" adimlarini kapsayan
modelleme asamasina gecilmistir. Son olarak, "Model
dagitim1” ile sistem operasyonel hale getirilirken, "Geri
bildirim dongiisi" ile sistemin siirekli izlenmesi ve
iyilestirilmesi hedeflenmektedir.

2.1. Veri kiimesi ve on igsleme (Dataset and
Preprocessing)

Gergek diinya verilerinin gizlilik kisitlart  ve
etiketleme maliyetleri géz 6niinde bulundurularak, bu
calismada yapay bir veri seti olusturulmustur.
Calisanlara yan hak olarak dagitilan Ramazan, yilbasi ve
hijyen paketlerine yonelik sikayet senaryolarini simiile
eden toplam 1.870 adet sikdyet e-postasi; ChatGPT,
Claude ve Gemini gibi biiyilk dil modelleri (LLM)
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kullanilarak yapay olarak iiretilmistir. Veri iiretim
stirecinin tekrarlanabilirligini (reproducibility)
saglamak amaciyla, LLM'lere verilen komut istemi
(prompt) yapisi, sirketin gegmis sikayet kayitlarindan
elde edilen gergek senaryolar baz alinarak standardize
edilmistir. Olusturulan komut sablonunda modele,
'kurumsal bir firmada c¢alisan ve hediye paketinden
memnun olmayan bir personel' rolii atanmis ve 'satin
alma departmanina hitaben bir sikayet e-postasi
yazmas1' gorevi verilmistir. Uretilen verinin gesitliligini
saglamak icin istem icerisine; paket tiirii (Ramazan,
Yilbasi, Hijyen), sikayet sebebi (iirlin ezik, tarihi
geemis, eksik {iriin, ambalaj yirtik), sorumlu tedarikei
(A/B Tedarikgisi, Kargo Firmasi) ve tislup (6fkeli, hayal
kirikligina ugramis, resmi, alayci) gibi degisken
parametreler rastgele kombinasyonlarla  entegre
edilmistir. Ayrica, ¢iktilarin tutarliligini korumak adina
metinlerin Tiirkge olmasi ve 50-100 kelime araliginda
uzunluga sahip olmasi gibi yapisal kisitlamalar da
komut setine eklenmistir. Bu yaklasim, farkli dil
modellerinin {islup ¢esitliliginden faydalanarak zengin
ve gergekei bir veri seti elde edilmesini saglamistir.

Olusturulan e-postalar, her birinin icerigi detayli
olarak incelenerek manuel olarak dort farkli kategoride
etiketlenmistir: Uriin tiirii (68 siif), paket tiirii (4 smif),
sikayet tiirli (12 smif) ve sorumlu kisi tiird (5 sinif). Bir
e-postanin  birden fazla {riin veya sikayet tiirii
icerebilmesi nedeniyle, problem c¢ok etiketli (multi-
label) bir siniflandirma yapisina uygun olarak
tasarlanmigtir.

Metin verileri, model egitimine hazirlanmadan dnce
kapsamli bir 6n isleme siirecinden gegirilmistir. Bu
stirecte; Tiirkce karakterlerin standardizasyonu, tiim
metinlerin kiiciik harfe doniistiiriilmesi ve gereksiz
bosluklarin temizlenmesi gibi metin normalizasyon
islemleri uygulanmstir.

On isleme adimlarinin ardindan, metin verilerini
makine Ogrenmesi algoritmalarmin isleyebilecegi
sayisal bir formata donistirmek amaciyla Terim
Frekansi-Ters Belge Frekansi (TF-IDF) vektorizasyon
yontemi kullanilmistir. Bu yontemde, hem yeterli ayirt
edici bilgiyi korumak hem de hesaplama karmasikligin
makul bir diizeyde tutmak amaciyla en 6nemli 3.000
ozellik  (kelime) secilerek bir o6zellik uzayi
olusturulmustur.

Cok etiketli siniflandirma probleminin gerektirdigi
yapilya uygun olarak, her bir kategoriye ait etiketler
MultiLabelBinarizer kullanilarak ikili (binary) vektor
formatina donistiiriilmiistiir. Son olarak, veri seti %80
egitim (1.496 o6rnek) ve %20 test (374 o6rnek) olmak
izere rastgele bolinerek model egitimi  ve
degerlendirmesi i¢in hazir hale getirilmistir.

2.2. Model egitimi ve degerlendirme (Model

Training and Evaluation)

Bu ¢alismada, metin siniflandirma alaninda yaygin
olarak kullanilan on farkli makine Ogrenmesi
algoritmasimnin  performansi karsilagtirmali  olarak

degerlendirilmistir. Bu  algoritmalar; XGBoost,
LightGBM, CatBoost, Random Forest, AdaBoost,
Decision Tree, K-Nearest Neighbors (KNN), Support
Vector Machine (SVM), Logistic Regression ve Naive
Bayes'tir.

Model optimizasyon siirecinde, her bir algoritma
icin RandomizedSearchCV yontemi kullanilarak 3 kath
capraz dogrulama (3-fold cross-validation) ile en iyi
hiperparametreler aranmistir. Hesaplama maliyeti ve
performans dengesi gozetilerek belirlenen arama
uzayinda; XGBoost i¢in aga¢ derinligi (max depth: 5, 7,
9), 6grenme orani (learningrate: 0.01, 0.1) ve tahminci
sayis1 (n estimators: 100, 200); CatBoost i¢in derinlik
(depth: 6, 8) ve iterasyon (iterations: 100, 200);
LightGBM igin yaprak sayist (num leaves: 50, 100);
SVM igin ceza parametresi (C: 0.1, 1, 10) ve lineer
¢ekirdek fonksiyonu; Random Forest i¢in ise agag sayisi
(n estimators: 50, 100) parametreleri test edilmistir.
Ayrica, TF-IDF vektorizasyonunda 6zellik sayist (max
features) 3.000 ile siirlandirilmistir. Bu esik, kelime
dagarciginin  uzun kuyruk (long-tail) dagilimi
incelenerek; cok nadir kelimelerin yarattig1 giirtiltiiyii
engellemek ve ozellik uzaymin seyrekligini optimize
ederek asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla segilmistir.

Cok etiketli smiflandirma yapisim1 desteklemek
amaciyla, her bir temel model MultiOutputClassifier
sarmalayicis1  (wrapper) igerisinde kullanilmustir.
Modellerin asir1 6grenmesini 6nlemek ve en uygun
parametreleri bulmak i¢in RandomizedSearchCV
yontemiyle hiperparametre optimizasyonu yapilmistir.
Model performansimin giivenilir bir sekilde dl¢tilmesi
icin veri setindeki etiket dagilimint  koruyan
MultilabelStratifiedKFold ile 3-katli ¢apraz dogrulama
(3-fold cross-validation) uygulanmistir. Modellerin
siniflandirma basarisi, 6zellikle dengesiz veri setleri i¢in
giivenilir bir metrik olan F1-skoru (Fl-score) ve bu
metrigin micro, macro, weighted ve samples average
gibi  farkli  ortalama  stratejileri  kullanilarak
degerlendirilmistir.

2.3. Model yorumlanabilirligi (Model
Interpretability)

Gelistirilen modellerin "kara kutu" dogasini ortadan
kaldirmak ve karar mekanizmalarin1 seffaf hale
getirmek amaciyla Agciklanabilir Yapay Zeka (XAI)
tekniklerinden yararlanilmistir. Bu kapsamda, Lundberg
& Lee (2017) tarafindan gelistirilen ve oyun teorisindeki
Shapley Degerleri kavramina dayanan SHAP yontemi
kullanilmistir. SHAP analizi, her bir 06zelligin (bu
calismada her bir kelimenin) modelin belirli bir sinif igin
yaptig1 tahmine olan pozitif veya negatif katkisini
sayisal olarak hesaplamaktadir. Bu yontem sayesinde,
modellerin hangi kelime oriintiilerini kullanarak karar
verdigi anlagilarak sistemin yorumlanabilirligi ve
giivenilirligi artirtlmagtir.
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3. Bulgular ve Tartisma (Results and
Discussion)

Bu bolimde, gelistirilen otomatik e-posta
smiflandirma sisteminin performansi, dort ana kategori
bazinda sunulmakta ve segilen en iyi modellerin karar
mekanizmalar1  Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI)
yontemleriyle analiz edilmektedir.

3.1. Modellerin karsilastirmall performansi
(Comparative Performance of the Models)

Sistemin siniflandirma basarimini degerlendirmek
amaciyla on farkli makine 6grenmesi algoritmasi test
edilmistir. Her bir siniflandirma kategorisi (lirlin tiirt,
paket tiirii, sikdyet tiirii, sorumlu kisi tiirl) i¢in en
yiiksek F1-skoru degerini saglayan model, nihai model
olarak se¢ilmistir. Dort kategori icin elde edilen genel
performans sonuglar1 ve secilen en iyi modeller Tablo
l'de Ozetlenmistir. Ayrica, model performansini ¢ok
etiketli smiflandirma baglaminda daha kapsamli
degerlendirmek amaciyla Hamming Loss ve Jaccard

Skoru metrikleri de analiz edilmistir. Tablo 1'de
goriildiigii tizere, 0.0037 ile 0.0706 arasinda degisen
diisik Hamming Loss degerleri, modellerin yanlis
etiketleme oraninin minimize edildigini gostermektedir.
Buna ek olarak, 0.74 ile 0.89 arasinda gerceklesen
Jaccard skorlari, tahmin edilen etiket kiimeleri ile gergek
etiketler arasindaki yiiksek oOrtiismeyi ve modellerin
tutarliligini dogrulamaktadir.

Tablo 1'de goriildiigii iizere, gelistirilen sistem dort
kategorinin genelinde %87.75'lik bir ortalama F1-skoru
elde ederek yiiksek bir basarim sergilemistir. Her
kategori i¢in en iyi performansi gosteren algoritmanin
farklilik gostermesi, problemin dogasina gore model
segiminin dnemini ortaya koymaktadir. Uriin tiirii gibi
kategorik ozelliklerin yogun oldugu smiflandirmada
CatBoost (%89) one ¢ikarken, paket ve sorumlu kisi
siniflandirmasinda XGBoost (sirastyla %92 ve %82) en
dengeli performansi sunmustur. Yiiksek boyutlu metin
verisi igeren sikayet tlirli siniflandirmasinda ise Destek
Vektor Makineleri (SVM) (%88) en basarilt sonuglart
vermigtir.

Tablo 1. Siiflandirma kategorilerine gore secilen en iyi

results by classification category)

modeller ve performans sonuglari (Selected best models and performance

Siniflandirma Secilen en iyi Micro Macro Agirhikh Orneklem Hamming Jaccard

kategorisi model ort. F1 ort. F1 ort. F1 ort. F1 kaybi skoru
(hata orani)

Uriin tiirii CatBoost 0.89 0.91 0.89 0.84 0.0037 0.83

Paket tiirii XGBoost 0.92 0.89 0.92 0.87 0.0374 0.89

Sikayet tiirii SVM 0.88 0.88 0.87 0.86 0.0332 0.74

Sorumlu kisi tiirii ~ XGBoost 0.82 0.80 0.81 0.76 0.0706 0.75

3.2. Model yorumlanabilirligi ve XAl analizi
(Model Interpretability and XAI Analysis)

Sistemin sadece yiiksek dogrulukta tahminler
tretmesi degil, ayn1 zamanda bu tahminleri nasil
yaptiginin anlasilmasi da kritik oneme sahiptir. Bu
amagla, segilen en iyi modellerin karar mekanizmalari
XAI yontemleri kullanilarak analiz edilmistir.

Sikayet tirii siniflandirmasinda en basarili model
olan SVM, dogrusal (linear) bir ¢ekirdek ile egitildigi
icin  modelin  o6zellik  katsayilar1  dogrudan
yorumlanabilmektedir. Sekil 4, "Ambalaj Hasarli"
sikayet tiirli igin modelin en yiiksek pozitif ve en diisiik
(en  negatif)  katsayilara  sahip  kelimelerini
gostermektedir. Modelin  "ambalaji", "yirtilmis",

"kapag1" ve "yirtik" gibi kelimelere yiiksek pozitif
agirliklar atamasi, karar mekanizmasinin dogrudan
problemle iligkili ~ ve  mantiksal  oldugunu
kanitlamaktadir.

Daha karmasik olan paket tiirii siniflandirmast igin
en basarili model olan XGBoost'un yorumlanmasi
amactyla SHAP yontemi kullanilmigtir.  Sekil 5,
"Ramazan Paketi" tahmini i¢in bir test 6rnegi lizerinden
olusturulan SHAP waterfall plot grafigini sunmaktadir.
Grafikte goriildiigi gibi, "ramazan" kelimesi tek bagina
+5.87'lik bir SHAP degeri ile modelin tahminini pozitif
yonde domine etmektedir. Diger kelimelerin katkisi ise
cok daha smirlidir. Bu analiz, modelin paket tiiriinii
belirlerken dogrudan paket adin1 igeren anahtar
kelimelere ne kadar giiclii bir sekilde odaklandigini
seffaf bir bigimde ortaya koymaktadir.
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Sekil 4. "Ambalaj Hasarl1" sikayet tiirll i¢in pozitif ve negatif SVM katsayilarinin karsilastirmast (Comparison of positive and
negative SVM coefficients for the "Packaging Damaged" complaint type)
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Sekil 5. "Ramazan Paketi" tahmini i¢in SHAP waterfall grafigi (SHAP waterfall plot for the "Ramadan Package" prediction)
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3.3. API tabanl alternatif yaklasimin
degerlendirilmesi (Evaluation of the API-Based
Alternative Approach)

Geleneksel ML modellerine bir alternatif olarak,
biiylik dil modeli (LLM) tabanlt bir API yaklagiminin
performanst da 5 adet test e-postasi iizerinde
degerlendirilmigtir. Elde edilen sonuglar Tablo 2'de
Ozetlenmistir.

Tablo 2. LLM tabanli API yaklasiminin degerlendirme
sonuglari (Evaluation results of the LLM-based API approach)

Degerlendirme Kriteri Basari Oram

Paket tiirli dogrulugu %100
Sorumlu kisi dogrulugu %100
Uriin tiirii dogrulugu %100
Sikayet tiirii dogrulugu %80

API tabanli sistem, paket, sorumlu kisi ve iirlin tiirii
siniflandirmalarinda %100'liik bir basar1 orani elde
etmistir. Ancak, cok etiketli bir yapiya sahip olan
sikayet tirli smiflandirmasinda, bir ornekteki g
etiketten ikisini dogru tespit ederken birini gdzden
kagirmis ve bu kategorideki basarist %80'de kalmistir.
Bu bulgu, LLM'lerin yiiksek anlama potansiyeline sahip
oldugunu ancak ¢ok etiketli senaryolarda dikkatli bir
sekilde yapilandirilmasi gerektigini gostermektedir.

3.4. Tartisma (Discussion)

Bu caligmada, kurumsal hediye paketleri sonrasi
gelen sikayet e-postalarmin otomatik smiflandirilmast
icin ¢ok etiketli ve yorumlanabilir bir yapay zeka sistemi
gelistirilmistir. Elde edilen bulgular, hem akademik
literatiir hem de pratik uygulama agisindan 6nemli
sonuglar ve ¢ikarimlar sunmaktadir.

Calismanin en dikkat ¢ekici bulgularindan biri, her
smiflandirma kategorisi i¢in en iyi performansi gosteren
makine O6grenmesi modelinin farklilik gostermesidir.
Uriin tiirii gibi kategorik 6zelliklerin yogun oldugu ve 68
farkli sinif igeren karmasik bir yapida CatBoost'un en
yiiksek basartyr (%89 Fl-skoru) gdstermesi, bu
algoritmanin kategorik verileri isleme konusundaki
Ustlinliiglini.  dogrulamaktadir (Prokhorenkova vd.,
2018). Buna karsilik, sikayet tirii siniflandirmasinda
Destek Vektor Makinelerimin (SVM) %88 F1-skoru ile
one ¢ikmasi, bu algoritmanin TF-IDF ile olusturulan
yiiksek boyutlu ve seyrek metin verilerinde etkili karar
sinirlart bulabilme yetenegini gostermektedir. Bu bulgu,
SVMnin metin smiflandirmasindaki giiciinii ortaya
koyan klasik ¢aligmalarla tutarlidir (Cortes & Vapnik,
1995). Paket tiirii ve sorumlu kisi gibi daha dengeli
kategorilerde ise XGBoost'un (sirasiyla %92 ve %82 F1-
skoru) hem yiiksek dogrulugu hem de goreceli olarak
daha hizli egitim siiresi sunmasi, bu algoritmanin
operasyonel verimlilik ve performans dengesi agisindan
neden endiistride sikga tercih edildigini agiklamaktadir
(Chen & Guestrin, 2016).

Veri iiretiminde LLM gibi ileri teknolojiler
kullanilirken, siniflandirma asamasinda TF-IDF gibi

geleneksel bir yontemin tercih edilmesi bilingli bir
metodolojik se¢imdir. Kurumsal sikayet yOnetimi
sistemlerinde hiz, diisiik hesaplama maliyeti ve
aciklanabilirlik kritik 6neme sahiptir. BERT veya GPT
tabanli siniflandiricilar  (embedding-based) yiiksek
donanim kaynagi gerektirirken ve 'kara kutu' dogalar
nedeniyle yorumlanmalar1 zorlagirken; TF-IDF ve
klasik makine 6grenmesi modelleri (6zellikle SVM ve
Boosting  algoritmalar1)  seffaf karar  sinirlart
sunmaktadir. Bu c¢alisma, karmasik LLM'lerin
yaraticiligindan ~ veri  iiretiminde  faydalanirken,
operasyonel siiregte SHAP analizi ile kelime bazl
dogrudan agiklanabilirlik saglayan ve CPU iizerinde
milisaniyeler iginde c¢alisabilen hafif (lightweight)
modellerin yeterli ve etkili oldugunu gostermistir.

Bu ¢alismanin literatiire yaptig1 en 6énemli ve 6zgiin
katki, smiflandirma modellerinin "kara kutu" yapisin
Agiklanabilir Yapay Zeka (XAI) yontemleriyle seffaf
hale getirmesidir. Literatiirdeki birgok e-posta
siiflandirma calismast yalnizca tahmin dogruluguna
odaklanirken (Mujtaba vd., 2017), bu arastirma model
kararlarmin "neden" verildigini de ortaya koymaktadir.
Ornegin, SHAP analizi, "Ramazan Paketi" tahmininin
biyiik 0Olgide "ramazan" kelimesinin varligina
dayandigini sayisal olarak kanitlamigtir (Lundberg &
Lee, 2017). Benzer sekilde, SVM katsayilari, "Ambalaj
Hasarli" sikayetinin "yirtilmig" veya "kirilmig" gibi
dogrudan hasar1 belirten kelimelerle iliskilendirildigini
gostermistir. Bu yorumlanabilirlik seviyesi, sistemin
sadece dogru tahminler yapmakla kalmadigini, aym
zamanda bu tahminleri insanlar i¢in mantikllt ve
dogrulanabilir gerek¢elere dayandirdigii kanitlar. Bu
durum, kurumsal ortamlarda YZ sistemlerine duyulan
giiveni artirmak ve sistemin benimsenebilirligini
saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir (Adadi & Berrada,
2018).

Pratik uygulama acgisindan, gelistirilen sistem,
sikayet yoOnetimi siire¢lerinde 6nemli bir otomasyon
potansiyeli sunmaktadir. Manuel e-posta okuma ve
yonlendirme ihtiyacim1  ortadan kaldirarak yanit
stirelerini kisaltmakta ve satin alma departmanlarinin is
yiikiinii azaltmaktadir. Bu yoniiyle calisma, Robotik
Siire¢ Otomasyonu (RPA) hedefleriyle de uyumludur
(Fung, 2014; Willcocks & Lacity, 2016). Gelistirilen bu
akilli smiflandirma modiilii, daha biiylik bir RPA is
akisinin  karar verme mekanizmasi olarak entegre
edilebilir ve sikayet alindig1 andan ¢dzlim anina kadar
olan tiim siirecin ugtan uca otomasyonunu saglayabilir.

Calismada kullanilan veri seti, sirket ¢alisanlarinin
ve  migterilerin  gizliligini  korumak (KVKK
uyumlulugu) amaciyla Biiyiik Dil  Modelleri
kullanilarak sentetik olarak {tretilmistir. Ancak bu
iiretim siireci rastgele bir simiilasyon olmayip, sirketin
gecmis donemlerde aldigi gercek sikayet e-
postalarindaki yaygin Oriintiiler, {slup yapilar1 ve
sikayet sablonlar1 referans alinarak gerceklestirilmistir.
Bu yaklasim sayesinde, sentetik verinin gercek
operasyonel kosullar1 temsil etme yetenegi artirilmis ve
literatiirdeki 'sentetik veri yanlilig1' (synthetic data bias)
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riski minimize edilmistir. Buna ragmen, LLM tarafindan
tretilen metinlerin, gergek insan yaziminda sikca
rastlanan disiik seviyeli giiriiltilleri (6rnegin; devrik
climleler, ciddi yazim hatalar1 veya klavye siirgmeleri)
tam olarak yansitmama ihtimali, ¢alismanmn bir
siirliligi olarak not edilmelidir. Gelecek ¢alismalarda,
modelin 'giiriiltiili' gercek verilerle ince ayar (fine-
tuning) yapilarak test edilmesi onerilmektedir. Ayrica,
hesaplama karmasiklig nedeniyle model
optimizasyonunda 3 katli ¢apraz dogrulama (3-fold
cross-validation) ile yetinilmistir; gelecek caligmalarda
istatistiksel anlamlilig1 daha derinlemesine analiz etmek
icin kat sayisinin artirilmasi ve McNemar testi gibi
istatistiksel testlerin uygulanmasi hedeflenmektedir. Ek
olarak, API tabanli LLM yaklagiminin, &zellikle ¢ok
etiketli siniflandirma gorevlerinde bazi etiketleri gozden
kagirabilmesi, bu modellerin tek bagina kullanimindan
ziyade, geleneksel ML modellerinin diisiik giivenle
tahmin yaptig1 durumlart dogrulamak icin hibrit bir
yapida kullanilmasinin daha verimli olabilecegini
diisiindiirmektedir.

4. Sonuglar (Conclusions)

Bu ¢alisma, kurumsal sikayet yoOnetimi alaninda
karsilagilan ¢ok etiketli smiflandirma problemi igin
aciklanabilir yapay zeka (XAI) destekli entegre bir
cergeve sunmustur. Elde edilen bulgular, TF-IDF tabanl
vektorizasyon ile CatBoost ve XGBoost gibi topluluk
ogrenme  (ensemble  learning)  algoritmalarinin
kombinasyonunun, %87.75'lik ortalama F1-skoru ile
yiiksek performansli ve hesaplama agisindan verimli bir
¢Oziim sagladigini gdstermistir. Bilimsel agidan bu
sonuglar, metin siiflandirma gérevlerinde LLM tabanli
karmasik mimarilere kiyasla, geleneksel makine
o0grenmesi  modellerinin  operasyonel hiz  ve
yorumlanabilirlik avantajini korudugunu
dogrulamaktadir.

Calismanin  metodolojik katkisi, veri gizliligi
kisitlar1 nedeniyle gergek veriye erisimin sinirli oldugu
durumlarda, gercek senaryolara dayali sentetik veri
iretiminin gegerli bir alternatif oldugunu ortaya
koymasidir. Ancak, sentetik verilerin dilbilgisel agidan
"idealize edilmis" yapisi, gercek diinya verilerindeki
diizensiz giiriiltiyii tam olarak yansitmayabilir. Bu
nedenle, Onerilen sistemin endiistriyel Olgekte
genelleme yetenegini artirmak i¢in, gelecekteki
caligmalarda giirtiltiilii gercek verilerle ince ayar (fine-
tuning) yapilmasit kritik bir gereklilik olarak
belirlenmistir. Ayrica, SHAP analizi ile model
kararlarinin ~ seffaflastirilmasi, bu tiir sistemlerin
kurumsal kaynak planlama (ERP) siireglerine
entegrasyonunda giiven faktoriinii artiran temel bir
bilesen olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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