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Yiiksekogretimde artan 6grenci sikayetlerinin hacmi,
geleneksel manuel smiflandirma yontemlerinin
yetersiz kalmasina yol agmaktadir. Bu durum,
dogruluk ve hiz gereksinimlerini karsilamak
amaciyla yapay zeka tabanli otomatik siiflandirma
sistemlerinin kullanimini zorunlu kilmistir. Ancak,
liniversite ortaminda bu sistemlerin performansina
iliskin ampirik veriler smirhdir. Bu c¢alisma, bir
yluksekdgretim kurumunda veri ¢ogaltma ile 781
kayda genisletilen 6grenci sikayetini manuel yontem
ve dort farkl yapay zeka modeli (Naive Bayes, SVM,
Random Forest, BERT) ile karsilastirmali olarak
analiz etmektedir. LinearSVC (SVM) modelinin %87
dogrulukla en yiiksek performansi gosterdigi ve
bu istlinliigiin istatistiksel olarak anlamli oldugu
tespit edilmistir. Modeller arasi tutarlilik, manuel
etiketleme ile miitkemmel uyum gosteren Cohen’s
Kappa (k=0.84) degeri ile kanitlanmistir. Calismanin
6zgln katkisi, LinearSVC hata ¢iktilarinin Kok Neden
Analizi (RCA) araci olarak kullanilmasidir. Bu analiz,
enbelirgin simflandirmakarigikhginin (Ogrenciisleri
Sorunlar1 ve Tez/Danismanlik Sorunlar1) kurumsal
stirecler arasi belirsizlikten kaynaklandigini tespit
ederek, iiniversite yonetimine yonelik somut siire¢
iyilestirme oOnerileri sunmaktadir. Sonuclar, yapay
zeka tabanli otomatik siniflandirma sistemlerinin,
sikayet yoOnetiminin dijitallesmesinde 6grenci
memnuniyeti, kurumsal verimlilik ve proaktif
stire¢ analizi agisindan 6nemli katkilar sagladigini
gostermektedir.
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ABSTRACT

The increasing volume of student complaints
in higher education renders traditional manual
classification methods insufficient. This
necessitates the adoption of Al-based automated
classification systems to meet requirements for
accuracy and speed. However, empirical data
regarding the performance of such systems within
the university context remain limited. This study
comparatively analyzes studencomplaints in a
higher education institution—expanded to 781
records via data augmentation—using a manual
method and four distinct Al models (Naive Bayes,
SVM, Random Forest, and BERT). It was observed
that the LinearSVC (SVM) model demonstrated the
highest performance with 87% accuracy, and this
superiority was found to be statistically significant.
Inter-model consistency was validated by a Cohen'’s
Kappa value (k=0.84), indicating almost perfect
agreement with manual labeling. The study’s
novel contribution lies in utilizing LinearSVC error
outputs as a tool for Root Cause Analysis (RCA).
This analysis identified that the most prominent
classification confusion (between ‘Student Affairs
Issues’ and ‘Thesis/Advising Issues’) stemmed
from ambiguities in institutional processes,
thereby providing concrete process improvement
recommendations for university management.
The results demonstrate that Al-based automated
classification systems make significant
contributions to student satisfaction, institutional
efficiency, and proactive process analysis within the
digitalization of complaint management.
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GIRIS

Gunumizde tniversitelerde 6grenci sikayet-
lerinin hem hacmi hem de cesitliligi, dijital-
lesmenin etkisiyle belirgin bicimde artirmis-
tir. Geleneksel sikayet yonetimi yontemleri
ise bu karmasik stireci yonetmede yetersiz
kalmaktadir (Alyahya vd., 2023; Gorbans,
2025). Bu nedenle, ¢6zliim merkezlerinde st-
reclerin dijital ve sistematik olarak yeniden
yapilandirilmasini zorunlu hale getirmistir.
Ogrenci sikayetleri ise yiiksekdgretim ku-
rumlarinin kendilerini degerlendirmesi ve
gelistirmesi acisindan 6nemli bir geri bildi-
rim kaynagidir. Bu sebep ile sikayetlerin nasil
ele alindig1 ve yonetildigi, tiniversitelerin ge-
lisimi acisindan kritik bir rol oynar (Gérmiis
vd., 2013).0grenci deneyiminin 6l¢iilmesi ve
gelistirilmesi, liniversitelerde kalite glivence-
sinin temel bir unsurlardan biridir. Ogrenci
anketleri ve geri bildirimler, hem iyi uygula-
malarin belirlenmesine hem de iyilestirme
gereken alanlarin tespitine olanak saglar (Pa-
bel & Shah, 2025). Ayrica, sikayet siireclerin-
deki aksakliklarin ve engellerin belirlenmesi,
¢6ziim mekanizmalarinin etkinlestirilmesine
ve O0grenci memnuniyetini artiracak yapisal
iyilestirmelere katki saglar (Johnston, 2001;
Tax vd., 1998)Ancak, bu geri bildirimlerin
biitiinciil bicimde analiz edilmemesi, iyiles-
tirme firsatlarinin kagirilmasina yol agar. Veri
hacminin ve cesitliliginin artmasi, manuel si-
kayet yonetimini yetersiz hale gelmesini sag-
lamak ve hata riskini artirmaktadir. (Alyahya
vd., 2023; Mugge vd., 2017).

Son yillarda yapay zeka (YZ) teknolojileri,
yuksekogretim kurumlarinin gesitli siirecle-
rinde etkin olarak kullanilmaya baslanmistir.
Yapay zeka tabanli ¢o6ztimler 68renci kayit sii-
reclerinden ders iceriklerinin Kisisellestiril-
mesine kadar bircok alanda gelistirilmekte ve
uygulanmaktadir. YZ uygulamalarinin tniver-
site ortamina entegrasyonu, sadece operas-
yonel fayda saglamakla kalmaz, ayn1 zaman-
da 6grenci memnuniyetini ve geri bildirim
sureglerinin kalitesini artirma potansiyeline

de sahiptir (Gorbans, 2025). Ancak bu dijital
dontisiim stirecinde, veri gizliligi, etik uyum
ve aciklanabilirlik gibi unsurlarin da titizle
ele alinmas1 gerekmektedir (Akinyemi vd.,
2025; L. Chen vd., 2020; Telli & Aydin, 2025).
Dijitallesme sonucu artan sikayet hacmi ve
cesitliligi ise geleneksel yontemleri daha da
yetersiz birakmaktadir (Alyahya vd., 2023;
Anakok vd., 2022).Bu durum, siireglerin diji-
tal ve sistematik olarak yeniden yapilandiril-
masini zorunlu kilmistir. Bununla birlikte, YZ
tabanl sikayet yonetiminin iiniversiteye en-
tegrasyonunda kullanici deneyimi, veri gizlili-
gi, etik uyum ve agiklanabilirlik gibi yeni zor-
luklar da ortaya ¢ikmaktadir (Acayip, 2024;
Zhou, 2025). Kararlarin seffaflig, giivenilirlik
ve olas1 yanhs etiketleme ya da sistematik
onyargl riskleri de 6nemli tartisma baslhk-
laridir (Mugge vd., 2017). Tim bu zorluklar
goz onune alindiginda, 6grenci sikayetleri-
nin dogru ve sistematik analizinde metin si-
niflandirma temel bir gereklilik olarak 6ne
cikmaktadir. Metin siniflandirma, klasik bilgi
erisiminin yani sira dogal dil isleme ve anlam-
sal analiz gibi farkli alanlarda da 6nemli bir
rol tistlenmektedir (Amasyali & Diri, 2006).
Klasik yontemlerden Naive Bayes, Destek
Vektor Makineleri (SVM) ve Random Forest
bulunurken son donemde BERT gibi derin
o0grenme tabanl algoritmalar da yaygin sekil-
de kullanilmaktadir (Joachims, 1998). Sinif-
landirmada yiiksek boyutlu 6znitelik uzays,
veri hacmi ve gesitliliginin artmasiyla birlikte
hem islem siiresi hem de dogruluk acisindan
onemli zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir (Uysal
& Gunal, 2012). Artan veri hacmi ve sikayet
cesitliligi, manuel siniflandirma yontemle-
rinde olceklenebilirlik, insan hatasi ve tu-
tarhilik sorunlarint beraberinde getirmek-
tedir (Amasyali & Diri, 2006). Ogrenci geri
bildirimlerinin dogas1 geregi 6znel olmasi,
ozellikle anonim yanitlarin hizli analizinde
yanlis anlamalara yol acabilmektedir (Got-
tipati vd., 2018; Hu vd., 2022). Bu nedenle,
otomatik siniflandirma yontemlerine gegis,
sikayet yonetiminin etkinligi acisindan kri-

102



Disiince ve Toplum

tik oneme sahiptir (Agostini & Nosella, 2021;
Mugge vd., 2017). Otomatik siniflandirma st-
recinde ise veri madenciligi (Guia vd., 2019),
duygu analizi (P. Kumar vd., 2020) ve dil mo-
delleri (Xu vd., 2020) gibi yontemler sistema-
tik olarak kullanilmaktadir. Yapay zeka (YZ)
ve makine 6grenmesi tabanl otomatik sinif-
landirma sistemlerinin sikayet yonetiminde
dogruluk, h1z ve operasyonel verimlilik sagla-
dig1 belirtilmektedir (Alyahya vd., 2023; Liao
vd., 2020; Sunar & Khalid, 2024). Otomatik si-
niflandirma, sikayetlerin hizl ve dogru bi¢cim-
de kategorize edilmesini, tekrar eden sorun-
larin analizini ve ¢6ziim odakl aksiyonlarin
daha etkin planlanmasini miimkiin kilar ve
coklu kanallardan gelen sikayetlerin merkezi
olarak yonetilmesini saglamaktadir(Agostini
& Nosella, 2021; Gokce vd., 2024; Mugge vd.,
2017; Puspadarma vd., 2025).

Calismanin temel amaci dogrultusunda, YZ
model ciktilarinin bir Kok Neden Analizi
(RCA) araci olarak kullanilmasi bu ¢alismanin
ozgun katkisini olusturmaktadir. Bu yaklasim,
sadece sikayetlerin dogru kategorize edilme-
sini degil, ayn1 zamanda modelin hata yapti-
g1 kritik alanlar (Orn: Ogrenci isleri ile Tez/
Danismanlik Sorunlar1 arasindaki karisiklik)
tespit ederek kurum ici siire¢ belirsizlikleri-
ne dair yonetimsel bir geri bildirim sunmay1
hedefler. Ayrica, makine 68renimi modelleri-
nin performans farkliliklarinin tesadiifi olma-
digin bilimsel olarak kanitlamak amaciyla is-
tatistiksel anlamlilik (ANOVA) test sonuglari
calismaya dahil edilmistir.

Bu calismanin temel amaci, lniversite ¢o-
zim merkezine iletilen 6grenci sikayetlerinin
yapay zeka tabanli analiz ve otomatik sinif-
landirma yontemleriyle islenmesinin sikayet
yonetimi siireclerinde dogruluk, hiz ve ope-
rasyonel verimlilik acisindan saglayacag iyi-
lestirmeleri ortaya koymaktir. Ayrica, manuel
ve otomatik siireglerin karsilastirmali deger-
lendirilmesiyle dijital doniistimiin Universite
siireclerine entegrasyon potansiyeli kapsam-
I1 bicimde analiz edilmistir. Siireg iyilestirme

ve dijital doniisiim olanaklari, giincel litera-
tir temelinde ele alinmis (Puspadarma vd.,
2025) ve kapsamli degerlendirmede (Gokce
vd., 2024).

Bu calismada su temel arastirma sorusuna
yanit aranmaktadir Yapay zeka tabanh sinif-
landirma algoritmalar1 (Naive Bayes, SVM,
Random Forest, BERT), iiniversite 6grenci
sikayetlerinin siniflandirilmasinda manuel
yontemlere kiyasla dogruluk, hiz ve tutarlilik
acisindan ustln performans gostermekte mi-
dir? Bu ana sorunun yanitini derinlestirmek
amaciyla asagidaki alt sorular ele alinmistir:

e YZtabanli otomatik siniflandirma, 6grenci
sikayetlerinde ne diizeyde dogruluk sagla-
maktadir?

e YZ destekli analiz, manuel isleme kiyasla
sikayetlerin siniflandirilmasi ve yanitlan-
ma siiresini ne 6l¢iide azaltmaktadir?

e Otomasyon, operasyonel is yiikii ve kay-
nak kullanimina nasil etki etmektedir?

2.LITERATUR OZETI VE KAVRAMSAL
CERCEVE

2.1. Dijital Doniisiim ve YZ Tabanh
Sikayet Sistemleri

Dijital dontlisiim, kurumlarin is streglerini,
hizmet sunumunu ve organizasyonel yapisini
bilisim teknolojileriyle kokli bicimde degis-
tirmesini ifade eder (Vial, 2019). Bu dontisiim,
ylksekogretim kurumlarinda otomasyon, veri
tabanli yonetim ve streg iyilestirme gibi pek
cok alanda yenilik¢i uygulamalarin yaygin-
lasmasina olanak saglamaktadir (Taslibeyaz
& Tasci, 2021). Yapay zeka ise dijital doniisi-
miin en 6nemli itici giici olarak 6ne ¢ikmakta
ve insan benzeri bilissel islevleri taklit eden
algoritmalar biitiini olarak tanimlanmakta-
dir (Birhanli, 2025). Dijital donlisiim yalnizca
teknolojik bir yenilenme degil, ayn1 zamanda
kurumlarin is yapis bicimlerini ve organizas-
yonel kultirini de koklu bicimde degisti-
ren ¢ok boyutlu bir degisimdir (Giimiisoglu,
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2017). Yiksekogretimde dijitallesme, hem
egitim ortamlarinda hem de yonetim siireg-
lerinde yenilik¢i coziimler ve veri temelli
karar alma olanaklar1 sunmakta; yapay zeka
ise otomasyon, kisisellestirme ve siirec iyiles-
tirme gibi unsurlarla bu déniisiimi destekle-
mektedir (Zhou, 2025). Dijitallesme siirecinin
hizlanmasiyla birlikte tiniversitelerde hem
yonetsel hem de akademik alanlarda veri ta-
banl karar verme ve silire¢ otomasyonu gide-
rek yayginlasmistir (Telli & Aydin, 2025).

Dijital dontsiim, yuksekdgretim kurumla-
rinda 0grenci odakli hizmetlerin iyilestiril-
mesi ve siireglerin modernlestirilmesinde
de stratejik bir rol iistlenmektedir. Dijital
platformlar ve yapay zeka uygulamalarinin
yayginlasmasiyla, sikayet yonetimi, kalite
glivencesi ve 6grenci islemleri daha seffaf ve
izlenebilir hale gelmistir (Oncii vd., 2024).
Egitimde dijitallesme ve e-6grenme siiregleri
esneklik ve erisilebilirlik saglamakta; veri
temelli karar alma ve siire¢ otomasyonu ise
ogrencilerin ve personelin yetkinliklerinin
gelisimine katkida bulunmaktadir (Talu &
Tezci, 2025). Tiirkiye’deki ve diinyadaki aras-
tirmalar, dijital donlistim projelerinde egitim
ve yonetim bilesenlerinin 6ne ¢iktigini ve di-
jitallesmenin son yillarda hizlandigini goster-
mektedir (Tashbeyaz & Tasci, 2021).

Mikroservis mimarisi ve ¢oklu kanal yonetimi
gibi yeni nesil teknolojiler, tiniversite yoneti-
minde entegre ve esnek ¢oziimler gelistiril-
mesine olanak saglamaktadir (Puspadarma
vd., 2025). Bununla birlikte, siirdiiriilebilir
dijital doniisiim i¢in teknik altyapi, uzman
personel, dijital okuryazarlik ve kiiltiirel
adaptasyonun gerekliligi, ayrica dijitallesme-
nin yol actif1 esitsizlikler ve siber giivenlik
risklerinin géz oniinde bulundurulmas: ge-
rekmektedir (Dogan, 2025). Kalite glivencesi
icin dijital araclarin standartlara uygun kul-
lanilmasi, 6gretim tyelerinin dijital yeterli-
liklerinin artirilmasi ve altyapi yatirimlarinin
giiclendirilmesi 6nerilmektedir (Yakut Ozek
& Sincer, 2024).

Dijjital donlsim sayesinde {lniversiteler-
de siirecler daha olciilebilir ve veriye dayal
hale gelmekte; yapay zeka destekli sikayet
sistemleriyle ¢6zlim siireleri ve memnuniyet
diizeyleri analiz edilerek yonetim birimlerine
stratejik karar destegi sunulmaktadir (Kivrak,
2025; Ulas, 2025). Egitim 4.0 yaklasimiyla bir-
likte, geleneksel yontemlerin yetersiz kaldigi
ve yenilikgi, kisisellestirilmis 68renme siirec-
lerinin gerekliligi vurgulanmaktadir (Engin
vd., 2025). Dijitallesmenin ise egitimde kalite
glivencesini gliclendirdigi, 6gretim yontem-
lerini cesitlendirdigi, 6grenci katiiminm ve
Ogrenci-0gretmen iletisimini artirdigi litera-
tiirde siklikla belirtilmektedir (Maral, 2025;
Talu & Tezci, 2025). Ayrica, dijitallesme ile
birlikte 6grenci geri bildirimlerinin dogal dil
isleme teknikleriyle analiz edilmesi, yonetim
stireclerinde erken uyar1 ve stirekli iyilestir-
me a¢isindan 6nemli katkilar saglamaktadir
(Gottipati vd., 2018; Hu vd., 2022).

2.2. Siniflandirma Algoritmalar ve
Veri isleme

Sikayet yonetiminde yapay zeka uygulamala-
rinin merkezinde, metin temelli sikayetlerin
otomatik olarak siniflandirilmasi yer almak-
tadir. Literatiirde bu amagla, Naive Bayes,
Destek Vektéor Makineleri (SVM) ve Karar
Agaclar1 gibi geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalarinin sik¢a kullanildig1 goriilmek-
tedir (Guia vd., 2019). Son yillarda ise LSTM,
BERT ve RoBERTa gibi derin 6grenme tabanh
modeller; 6zellikle karmasik dil yapilarinin
analizi ve coklu etiketli siniflandirma gibi go-
revlerde 6ne ¢ikmaktadir (Graff vd. 2025).
Baz1 durumlarda, iyi optimize edilmis klasik
yontemler de derin 6grenme modelleriyle
benzer dogruluk sunabilmektedir (Athira vd.,
2025) . Model se¢imi yapilirken, veri setinin
buiytkligu, dili ve problem tanimi dikkatle
degerlendirilmelidir (Sabir vd., t.y.).0tomatik
sikayet siniflandirmasinda, kullanilan algorit-
manin yaninda 6zellik mithendisligi ve veri 6n
isleme adimlar1 da biiylik 6nem tasir. Sikayet
metinlerinin yapisal héale getirilmesinde; ke-
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lime frekanslari, n-gramlar, TF-IDF ve word
embedding gibi teknikler yaygin olarak kul-
lanilmaktadir (Asudani vd., 2023; Kavitha &
Prabhavathy, 2021; Setiawan vd., 2024). Son
yillarda BERT ve benzeri embedding temelli
modellerin, klasik yontemlere kiyasla daha
yuksek dogruluk sundugu gosterilmistir (Ku-
mawat vd., 2025). Ayrica, yapisal olmayan
veri kaynaklarinda OCR teknolojisi ile dijital-
lestirilen metinlerin siniflandirmaya uygun
hale getirilmesi ve boyut indirgeme, 6zellik
secimi gibi tekniklerle hem dogruluk hem
de islem verimliligi artirllabilmektedir (M.
Hassan vd., 2025). Biitiin bu tekniklerin yani
sira, yapay zeka tabanli otomasyon ve sohbet
botlari, sikayet yonetiminde hiz, verimlilik ve
7/24 kesintisiz hizmet gibi 6nemli avantajlar
sunmaktadir (Nicolescu & Tudorache, 2022).
Dogal dil isleme ve makine 68renimi temelli
bu sistemler, gelen sikayetleri otomatik olarak
analiz edip yanitlayarak insan miidahalesini
azaltmakta ve siirecleri standartlastirmak-
tadir. Arastirmalar, YZ destekli botlarin hem
miisteri deneyimini hem de operasyonel ve-
rimliligi artirdigini géstermektedir (Goswa-
mi vd.,, 2024; D. Kumar & Ratten, 2025).
Egitim ortamlarinda da kullanilan bu tekno-
lojiler, 68renci sikayet ve geri bildirimlerinin
daha hizl islenmesini ve 6grenme motivas-
yonunun artmasini saglamaktadir (Essel vd.,
2025). Ayrica, entegre otomasyon sistemleri
sayesinde sikayetlerin standart yaklasimla
ele alinmasi ve otomatik ¢éziimler liretilmesi,
hem kurumlarin is yukiini azaltmakta hem
de hizmet kalitesini yiikseltmektedir (Pus-
padarma vd., 2025). .Bu teknolojiler, sadece
sikayetlerin degil, 6grenci geri bildirimlerinin
ve ders degerlendirme verilerinin de otoma-
tik analizini mimkuan kilarak, tiniversitelerin
hizmet ve egitim siireclerini proaktif sekilde
iyilestirmesine olanak tanimaktadir (Gottipa-
tivd.,, 2018; Hu vd., 2022).

2.3. Etik, Giivenlik ve Kullanici
Deneyimi

Yapay zeka tabanl sikayet yonetimi sistemle-

rinde, kullanic1 deneyimi ve algis1 teknolojik
verimlilik kadar onemlidir. Literatiirde, YZ
ile etkilesime giren kullanicilarin bazen so-
gukluk, giivensizlik ve memnuniyetsizlik ya-
sadiklari, 6zellikle empati ve kisisellestirme
eksikliginin olumsuz duygular yarattig: ifade
edilmektedir(Y. Chen & Prentice, 2025; X. Li
vd., 2025). Bu nedenle, tamamen otomatik
sistemler yerine insan dokunusuyla zengin-
lestirilmis hibrit yaklasimlar daha olumlu
kullanic1 deneyimleri sunabilmektedir (Da-
venport vd., 2020).

Yapay zeka uygulamalarinin seffaflik, veri
gizliligi ve aciklanabilirlik gibi etik boyutlari
da onem tasir. Kullanicilar, hangi verilerinin
toplandigin1 ve nasil kullanildigini bilmek
istemekte, kararlarin nedenlerinin agiklan-
masini talep etmektedir. A¢iklanabilir yapay
zekd (XAI) uygulamalari, sikdyetlerin nasil
ele alindig1 ve Oneri sistemlerinin arka pla-
n1 konusunda daha fazla seffaflik saglayarak
kullanic1 glivenini artirmaktadir (L. Chen vd.,
2020; Liao vd., 2020).

Kullanic1 geri bildirimlerinin sistem tarafin-
dan siirekli analiz edilmesi ve is slireclerine
entegre edilmesi, hem hizmet kalitesinin hem
de memnuniyetin strdiirtlebilir bicimde iyi-
lestirilmesine katki saglar. Ozellestirilebilir
yanitlar ve empatik yaklasimlar, miisteri sa-
dakati ve toplumsal kabul agisindan olumlu
etkiler yaratmaktadir (Tuncal, 2025). So-
nuc olarak, etik ilkeler ve kullanic1 deneyimi
odakl tasarim, YZ tabanlh sikayet yonetimi-
nin basarisinda kritik rol oynamaktadir.

2.4. Uygulama OrnekKleri ve Perfor-
mans Kiyaslamalari

Otomatik siniflandirma yontemlerinin etki-
liligini artirmak icin, oneri sistemleri ve tah-
minleme modelleriyle entegre yaklasimlar
gelistirilmistir. Bu tiir sistemler, sikayetlerin
yalnizca uygun kategoriye ayrilmasiyla kal-
may1p ayni zamanda en etkili ¢6ziim yontem-
leriyle gercek zamanli olarak eslestirilmesine
imkan vermektedir (Gokce vd., 2024).0rne-
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gin, musteri sikayetlerine verilen yanitlarin
icerigini analiz eden modeller, yanit biciminin
miisterinin sonraki memnuniyetine etkisini
ongorebilmektedir.

Finans ve sosyal medya gibi farkli alanlarda
yapilan uygulama o6rnekleri, DistilBERT, Glo-
Ve, RoBERTa ve transformer tabanli diger
modellerin duygu, yogunluk ve ¢oklu etiketli
metin siniflandirmada yiiksek dogruluk ve es-
neklik sagladigin1 gostermektedir (Athira vd.,
2025; Karim vd., 2025). Ozellikle hibrit yakla-
simlar (6r. BERT+SVM, BiLSTM+GloVe) klasik
ve derin 6grenme tekniklerinin avantajlarini
birlestirerek kurumsal uygulamalarda one
cikmaktadir (Graff vd., 2025; Sabir vd., 2025).

Ayrica, model ciktilarinin seffafligi ve acgik-
lanabilirligi 6zellikle egitim, saglk ve finans
gibi alanlarda kullanic1 giiveni acisindan
onemlidir. LIME gibi a¢iklanabilir yapay zeka
araclari, model kararlarinin anlasilmasini ve
kurumsal adaptasyonu kolaylastirmaktadir
(Graff vd., 2025; M. Hassan vd., 2025). Sonug
olarak, hem klasik hem de modern makine 68-
renimi ve derin 6grenme yontemleri, liniver-
sitelerde sikayetlerin etkin bicimde islenmesi
ve dijital donlisiim siireglerinin desteklenme-
si acisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir.

2.5. Literatiirdeki Bosluklar ve
Gelecek Arastirma Alanlar

Yapilan literatiir incelemeleri, tiniversite or-
taminda yapay zeka uygulamalarinin ampirik
acidan halen sinirh incelendigini gostermek-
tedir. Ampirik veri eksikligi, 6zellikle yapay
zekad tabanli sistemlerin gercek diinyadaki
etkinliginin ve sonuglarinin kapsamli bicimde
analiz edilmesini zorlastirmaktadir (Gorbans,
2025). Universite baglaminda, farkll égrenci
profilleri ve kurum yapilar1 temelinde yapi-
lacak genis 6lcekli saha ¢alismalari, mevcut
literatiirdeki bu boslugu doldurma potansiye-
line sahiptir (Cano vd., 2024; Franklin, 2013;
Gardner vd., 2023). Bu noktada, kullanic
merkezli degerlendirme ve kabul calismala-
rinin azligl da dikkat ¢cekmektedir. Ogrenci-

lerin yapay zeka ile ¢alisan sikayet yonetim
sistemlerine yonelik tutumlar1 ve kullanici
deneyimleri hakkinda daha fazla niteliksel ve
niceliksel veriye ihtiya¢ vardir (Ndunagu vd.,
2022). Bu alanda yiiriitiilecek derinlemesine
calismalar, sistemlerin tasariminda ve enteg-
rasyonunda yol gosterici olacaktir (Cano vd.,
2024; Gardner vd., 2023).

Veri gizliligi, etik ve yasal uyum konular ise
guincel literatiirde tartisilan ancak derinleme-
sine incelenmeyen diger 6nemli bir arastirma
alanidir. Yapay zeka ile calisan sistemlerin
biiytik veri kiimelerini islemesi, Kisisel verile-
rin korunmasi ve etik kurallarin uygulanmasi
gerekliligini glindeme getirmistir (Gorbans,
2025). Bu baglamda, seffaflik, veri giivenli-
gi ve algoritmik 6nyarg: gibi konulara odak-
lanan yeni c¢alismalarin 6énemi artmaktadir
(Davenport vd., 2020). Uzun vadeli etkiler ve
kapali dongti geri bildirim stireglerinin basa-
ris1 lizerine yapilan arastirmalarin da sinirh
oldugu goriilmektedir. Ozellikle, iiniversite
ortaminda yapay zeka sistemlerinin stirdtiri-
lebilirligi ve uzun dénemli 6grenci memnuni-
yetine etkileri halen yeterince arastirilmamis-
tir (Fernandes vd., 2024; K. Li, 2023). Mevcut
arastirmalarin ¢ogu, genel miisteri hizmetleri
veya belirli sektorlerdeki (telekom, turizm,
perakende) sikdyet yonetimine odaklanir-
ken, tlniversite Olceginde dogrudan uygula-
ma yapan ¢alismalarin sayisi azdir (Nicolescu
& Tudorache, 2022). Bu nedenle, lniversite
¢ozim merkezlerinde YZ tabanl sistemlerin
gercek verilerle test edilmesi, ampirik olarak
degerlendirilmesi gerekmektedir (Alyahya
vd., 2023). Diger taraftan, etik ve veri gizliligi
konulari, 6zellikle tniversitelerde Kkisisel ve
hassas 0grenci verilerinin islenmesi bakimin-
dan stratejik 6nem tasimaktadir. Yapay zeka
sistemlerinin karar siireclerinin seffaf ve iz-
lenebilir olmasi, hem 6grenci giiveni hem de
algoritmik 6nyargilarin 6nlenmesi icin gerek-
lidir (Y. Chen & Prentice, 2025).Teknolojik ge-
lismelere paralel olarak, otomasyon ve sohbet
botlarinin sikdyet yonetiminde yayginlasmasi,
literatiirde 6ne c¢ikan giincel egilimler arasin-
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dadir (Nicolescu & Tudorache, 2022). Bu tiir
teknolojilerin liniversite ortaminda etkin ve
kullanic1 odakli sekilde uygulanmasi icin, su-
rekli 68renen ve adapte olabilen YZ modelle-
rinin gelistirilmesi gerekmektedir (D. Kumar
& Ratten, 2025). Sonuc olarak, yapay zeka ile
sikayet yonetimi alaninda literatiir siirekli ge-
lismektedir. Mevcut bulgular, bu teknolojinin
suregleri iyilestirme potansiyeline isaret etse
de, ozellikle iiniversite baglaminda daha fazla
ampirik ve kullanic1 odakl ¢alismaya ihtiyac
vardir. Gelecekteki arastirmalarin etik, kulla-
nic1 deneyimi ve strdiirtlebilirlik odakl de-
rinlemesine analizlerle desteklenmesi énem
arz etmektedir (Rana vd., 2025).

3. ARASTIRMANIN YONTEMI

3.1 Arastirma Modeli ve Tasarimi

Bu arastirmada, nicel, karsilastirmali ve uygu-
lamali bir arastirma modeli benimsenmistir
(Buyiikoztiirk vd., 2017; Creswell & Creswell,
2023; Karasar, 2020). Nicel arastirma, sayisal
verilerin toplanmasi ve istatistiksel yontem-
lerle analiz edilmesini (Creswell & Creswell,
2023); karsilastirmali arastirma, farkli yon-
tem veya gruplarin siire¢ performanslarinin
birbirleriyle kiyaslanmasini (Karasar, 2020);
uygulamali arastirma ise elde edilen sonug-
larin dogrudan pratik bir probleme ¢6ziim
gelistirmeyi amaclamasini ifade etmektedir
(Biiytikoztiirk vd., 2017). Bu ¢ercevede, temel
amag, Universite ¢6ziim merkezine iletilen
ogrenci sikayetlerinin islenmesinde, gelenek-
sel manuel yontemler ile yapay zeka tabanh
otomatik siniflandirma sistemlerinin siire¢
performanslarini karsilastirmali olarak ana-
liz etmektir.

3.2. Veri Kaynaklar1 ve Toplama
Yontemleri

Bu calismada, bir vakif tiniversitesine ait 119
adet lisanstistii 6grencilerinin sikayet kaydi
analiz edilmistir. Kayitlar, Ocak-Mart 2025
donemini kapsamakta olup, Uiniversite ¢6ziim
merkezine 6grenciler tarafindan gevrim igi

olarak iletilmistir. Veri seti yalnizca sikayet
metinlerinden olusmakta; her bir satirda sa-
dece ogrenci tarafindan serbest bicimde ya-
zilmis bir sikdyet climlesi veya paragrafi yer
almaktadir. Veri setinde tarih, birim veya ka-
tegori gibi ek alanlar bulunmamaktadir.

Veriler, liniversite yonetimi tarafindan tim
kisisel bilgiler ve kimlik belirtegleri ¢ikarila-
rak, anonimlestirilmis sekilde arastirmacilara
sunulmustur. Sikdyet metinlerinde hicbir se-
kilde kisi ismi, numara, e-posta veya benzeri
hassas bilgi yer almamaktadir. Bu sayede, veri
gizliligi ve etik kurallar eksiksiz bicimde sag-
lanmistir.

3.3. Veri Analizi

Calisma kapsaminda, sikayet metinleri ¢
farkli yaklasim ile degerlendirilmistir: (1)
Universite ¢6ziim merkezi tarafindan yapilan
orijinal kategori atamalar, (2) alaninda uz-
man iki bagimsiz arastirmaci tarafindan ma-
nuel siniflandirma, (3) dogal dil isleme (NLP)
ve makine 6grenmesi algoritmalar1 kullani-
larak yapilan otomatik siniflandirma(Bilgin,
2014; Biiytikoztiirk vd., 2017).

3.3.1. Veri On isleme

Veri analizine baslamadan 6nce, sikayet me-
tinleri tizerinde kapsamli bir 6n isleme stireci
uygulanmistir (Anakok vd., 2022). Tim me-
tinler kiiciik harfe doniistiiriilerek harf bii-
yukliigiine bagh anlam kayiplar: 6nlenmis(Xu
vd., 2020), ciimle ve kelime sonlarinda yer
alan noktalama isaretleri ile 6zel karakterler
temizlenmistir (Uysal & Gunal, 2012). Sayi-
lar, tek harfli sozciikler ve gereksiz bosluklar
otomatik olarak silinmis; kelimeler arasin-
daki fazla bosluklar ve satir basi karakterleri
standart hale getirilmistir (Giang vd., 2020).
Anlam1 zayif olan ve model performansina
olumsuz etkisi bulunan Tirkce durdurma
(stopword) kelimeleri, Natural Language To-
olkit (NLTK) gibi araglar yardimiyla listelen-
mis ve metinlerden cikarilmistir (Devika vd.,
2016). Ayrica, tekrarlayan veya neredeyse
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aynl olan metinler ayiklanarak analizlerin
dogrulugu artirllmistir (Ravikanth vd., 2024).
Son asamada ise, tlim metinler uygun format-
ta kaydedilerek analiz ve modelleme igin te-
miz ve standart bir yapiya kavusturulmustur
(Zhang & Wallace, 2016).

Ayrica ¢6zlim merkezi tarafindan yapilan ori-
jinal kategori atamalar: ile arastirmacilarin
olusturdugu kategori semasi arasinda baslik
ve kapsam agisindan bazi farkliliklar bulun-
maktadir. Bu nedenle, karsilastirmali analizle-
rin saghkl yapilabilmesi i¢in ¢6ziim merkezi
tarafindan verilen kategori etiketleri, aras-
tirmacilarin ‘altin standart’ olarak belirledigi
tst kategori basliklarina doéntistiirilmiistir
(Bilgin, 2014; Saldana, 2019). Ornegin, “ders
secimi” veya “kayit” gibi konular “Akademik
Sorunlar” bashgi altinda; “6deme” ve “burs”
gibi konular ise “Finans ve Odeme Sorunla-
r1” bashigi altinda toplanmistir. Boylece, farkli
yaklasimlar arasindaki kategorik uyum arti-
rilmis ve analizlerin nesnelligi giivence altina
alinmistir (Creswell & Poth, 2016).

3.3.1.1. Veri Setini Cogaltma (Data
Augmentation)

Calismada kullanilan orijinal veri setinin 119
kayittan olusmasi, ozellikle derin 6grenme
modellerinin egitimi icin bir kisithilik olus-
turmaktadir. Bu simirlihg1 gidermek, modelin
asir1 0grenmesini (overfitting) engellemek ve
genellenebilirligini artirmak amaciyla iki asa-
mali bir veri ¢ogaltma (data augmentation) ve
dengeleme stratejisi izlenmistir.

Siirecte, otomasyonunWWhizi ile insan uz-
manliginin dogrulugunu birlestiren hibrit bir
yaklasim benimsenmistir. Bu kapsamda, Ope-
nAl GPT-4 modeli kullanilarak taslak metinler
tiretilmis; ardindan bu metinler arastirmaci-
lar tarafindan tek tek incelenerek anlamsal
tutarlilik, dilbilgisi ve baglamsal uygunluk
acisindan dogrulanmistir. Yaklasik 12 saatlik
bir arastirmaci emegi gerektiren bu manuel
dogrulama siireci, sentetik verilerin kalitesini
garanti altina almis ve BERT gibi veri yogun

modellerde dahi sonuglarin giivenilirligini
saglamistir. Veri cogaltma ve dengeleme siire-
ci su adimlarla gercgeklestirilmistir:

e Genel Veri Cogaltma: Ik asamada,
orijinal veri setindeki dilsel cesitlil-
igi artirmak amaciyla her bir sikayet
kaydi icin hibrit yontemle ikiser adet
alternatif metin (toplam 238 yeni me-
tin) tretilmistir.

e Hedefli Veri Dengeleme (Class Bal-
ancing): Ilk genisletmenin ardindan
siif dagilimlar1 incelenmis ve azn-
lik siniflarinin (minority classes) hala
yetersiz temsil edildigi gorilmiistir.
Modellerin bu siniflar1 da etkin 6gren-
ebilmesi icin, ornek sayis1 az olan
kategorilere yonelik agresif ¢ogaltma
uygulanmis ve her kategorinin kayit
sayis1 100lin lizerine tasinmistir.

e Nihai Kalite Kontrolii: Olusturulan
genisletilmis veri seti son bir kez daha
gozden gecirilmis; tekrara dlisen, zayif
veya kategori tanimiyla Ortiismeyen
kayitlar ayiklanmistir.

Tablo 1. Sikayet Veri Setinin Orijinal ve Cogaltma

Sonrasi Kategorik Dagilimi

Kategori Ad1  Orijinal Cogaltma Cogaltma  Gerekge (Sinif

Kayit Sonrasi Faktori Dengeleme)
Sayisi Nihai (Yaklasik)
(N=119) Kayit
Sayisi
(N=781)
Ogrenci 42 131 3.1 Kat Baskin siiflardan
isleri (%35.3) biri, ancak denge
Sorunlart icin cogaltildi.
Tez ve 24 140 5.8 Kat Orta seviyede

Danismanhk (%20.2) temsil edilen

Sorunlari bir sinif, model
0grenimini
giiclendirmek i¢cin

hedeflendi.
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Teknik 23 142 6.2 Kat Orta seviyede

Sorunlar (%19.3) temsil edilen
bir sinif, model
0grenimini
gliclendirmek i¢in
hedeflendi.

Akademik 13 122 9.4 Kat Azinhk

Sorunlar %10.9) 1 sinift: Performansin
genellenebilirligini
artirmak amaciyla
agresif cogaltma
uygulandi.

fletisim 9 123 13.7Kat  Azinlik

ve Erisim (%7.6) siifi: Modellerin

Sorunlar1 azinhk siniflarini
etkin 6grenmesi
hedeflendi.

Finans ve 8 123 15.4 Kat En kiigiik sinif;

Odeme (%6.7) yanhlig1 6nlemek

Sorunlar1 icin maksimum

¢ogaltma.

Bu siirecin sonunda; kategoriler arasi den-
genin bliylik 6lclide saglandig1 toplam 781
kayittan olusan nihai veri seti elde edilmistir
(Bkz. Tablo 1). Literatiirde belirtildigi tizere,
sinif dengesizliginin giderilmesi, siniflan-
diricilarin  performansini ve giivenilirligini
dogrudan artirmaktadir (Buda vd., 2018;
Haibo He & Garcia, 2009). Uygulanan bu yon-
temle, modelin farkli ifade tarzlarina karsi
duyarlilig1 artirilmis ve ¢alisma sonuglarinin
gecerliligi gliclendirilmistir (Feng vd., 2021;
Wei vd., 2025).

3.3.2. Ozellik Cikarim

Makine 68renmesi ve derin 6grenme tabanlh
siniflandirma algoritmalarinin etkin sekilde
calisabilmesi icin, metinlerin sayisal bicimde
temsil edilmesi gerekmektedir. Bu amagla,
calisma kapsaminda tiim 6grenci sikayet me-
tinlerinden vektor tabanl 6znitelikler (6zel-
likler) elde edilmistir. Ozellik ¢ikarimu siireci,
kullanilan model tiirtine gore farklilastirilmais;
klasik makine O6grenmesi algoritmalar1 icin
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document

Frequency) temelli sayisal vektorler, derin
o0grenme tabanli BERT modeli i¢in ise bag-
lamsal gomme (contextual embedding) vek-
torleri kullanilmistir. Klasik makine 6grenme-
si modellerinde (Naive Bayes, SVM, Random
Forest), sikdyet metinleri scikit-learnkiitiip-
hanesinin TfidfVectorizer fonksiyonu ile is-
lenmistir. Bu kapsamda, unigram ve bigram
diizeyindeki kelime kombinasyonlar1 dikkate
alinmis, en sik gecen ilk 10.000 terim 6zellik
kiimesine dahil edilmistir. Tiirk¢e karakter-
ler korunmus, 6zel karakterler ve noktalama
isaretleri temizlenmistir. Stopword (anlamsiz
kelimeler) listesi kullanilarak icerik dis1 s6z-
ciikler ayiklanmis, frekansi 2’den az olan ke-
limeler analiz dis1 birakilmistir. Boylece, kla-
sik modeller i¢cin anlamli ve optimize edilmis
TF-IDF temsilleri elde edilmistir. Bu yaklasim,
metin siniflandirmada yaygin olarak kullani-
lan ve belgeler arasi1 ayrim giicti yliiksek tem-
siller olusturmada etkili bir yontemdir (Man-
ning vd., 2008; Zhang & Wallace, 2016). Derin
o0grenme tabanl siniflandirma islemlerinde
ise dnceden egitilmis ¢ok dilli BERT (mBERT)
modeli kullanilmistir. Bu model, baglama du-
yarll kelime temsilleri treterek klasik yon-
temlerin aksine her kelimenin ctimle i¢indeki
anlamini dikkate alabilmektedir (Devlin vd.,
2019a). Bu dogrultuda, bert-base-multilin-
gual-cased tokenizer kullanilarak her metin
maksimum 128 token ile sinirlandiriimis;
modelin ¢ikis katmanindan elde edilen [CLS]
token’a karsilik gelen 768 boyutlu baglam-
sal embedding vektorleri, siniflandirma kat-
manina dogrudan giris olarak kullanilmistir.
Modelin egitimi, Hugging Face transformers
ve datasets kiitiiphaneleri kullanilarak Goog-
le Colab ortamindagerceklestirilmis; Trainer
arayuzu ile optimize edilmistir. Bu yontem-
lerle elde edilen sayisal temsiller, sonraki asa-
mada siniflandirma modellerinin egitiminde
temel veri kaynagini olusturmus ve model
performanslarinin karsilastirilmasinda kulla-
nilmistir.
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3.3.3. Manuel Siniflandirma Yontemi

Bu calismada, otomatik siniflandirma model-
lerinin etkinligini degerlendirebilmek icin,
karsilastirmali bir referans noktasi olarak
manuel siniflandirma siireci de uygulanmistir
(Saldana, 2019). Sikayet metinleri iki bagim-
siz arastirmaci tarafindan, 6nceden belirlenen
kategori semasina gore ayr1 ayr1 kodlanmistir
(Creswell & Creswell, 2023). Her arastirmaci,
ogrenci ifadelerini hem icerik hem de bag-
lamsal biitiinliik temelinde degerlendirerek
kategori atamistir (Pabel & Shah, 2025). Sika-
yetlerin ¢ok boyutlu olmasi ve birden fazla ka-
tegori ile iliskili olabilmesi dikkate alinarak,
bazi kayitlar icin gerektiginde ¢oklu etiketle-
me yapilmistir (Gronberg vd., 2021).

Kodlama siireci tamamlandiktan sonra, iki
arastirmaci tarafindan yapilan atamalar kar-
silastirilmis; aralarindaki tutarlilik Cohen’s
Kappa katsayisi ile ol¢iilmiistiir. Elde edilen
kappa degeri 0.83 olup, bu sonu¢ Landis ve
Koch (1977) smiflamasina gore “miikemmel
uyum” diizeyinde bir giivenilirlik gostermek-
tedir. Bu yiiksek tutarlilik, otomatik siniflan-
dirma sistemlerinin performansini degerlen-
dirmede kullanilan ‘altin standart’ etiketleme
setinin nesnel gecerliligini kanitlamaktadir.
Kodlayicilar arasi goris ayriligi bulunan ka-
yitlar, ticlincii bir uzman goriisi ile sonuca
baglanmis ve son etiket seti “altin standart”
olarak tanimlanmistir. Tim karsilastirmalar
ve model degerlendirmeleri, otomatik sinif-
landirma sistemlerinin performansini nesnel
bicimde degerlendirmek amaciyla olusturu-
lan bu referans etiket seti tizerinden ytriitiil-
miustiir (Devika vd., 2016).

3.3.4. Kullanilan Al ve Siniflandirma
Modelleri

Veri 6n isleme adimlarinin ardindan, 6gren-
ci sikayet metinlerinin otomatik olarak ana-
liz edilmesi ve uygun kategorilere atanmasi
amaciyla gesitli dogal dil isleme (NLP) teknik-
leri ile makine 68renimi tabanli siniflandirma
algoritmalar1 kullanmilmistir (Pedregosa vd.,

2011). Naive Bayes, SVM ve Random Forest
modelleri i¢in 6zellik ¢ikarimi TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency)
yontemiyle yapilmistir. Siniflandirma islemle-
rinde, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri
(SVM) ve Random Forest gibi klasik makine
o6grenmesi algoritmalarinin yaninda, BERT
gibi modern derin 6grenme tabanl dil modeli
de degerlendirilmistir (Liao vd., 2020). Naive

Tablo 2. Siniflandirma Modellerinin Parametreleri ve

Gerekgeleri

Model Temel Algoritma / Hiperparame- Gerekge ve
Adi Ozellik Cikarimi treler Amag
Lin- TF-IDF (1- Cekirdek Sinirh veri
earSVC  2-gram, $\ kosullarinda
(SVM) text{max)_fea- BERT’ten daha
iyi sonu¢ verme
potansiyeli 2,
TF-IDF ile yiik-
sek boyutta etki-
li calisma3333.
Multi- TF-IDF (1- Tir: Multino-  Kiigtik veri
nomial  2-gram, $\ mial setlerinde
Naive text{max)_fea- hizl ve etkili
Bayes sonuglar vere-
bilme yetenegis,
diistik hesapla-
ma maliyeti.
Random TF-IDF (1- Agac Sayisi Ensemble
Forest 2-gram, $\ ($\tex- 6grenme
text{max)\_fea- t{n\_estima- ile tahmin
tors}$): 100 7  kararlihigi sun-
ma, karmasik
oriintileri yaka-
lamada basar1.
BERT Baglamsal Gomme Mimari: dbm- Karmasik dil
(Trans-  (J[CLS] token) 8 dz/bert-base-  yapilarini ve
former) turkish-un- baglami yakala-
cased 9Epoch  ma yetenegi 12,

derin 6grenme
tabanli glincel
yaklasimi temsil

etmesil3.
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Bayes algoritmasi, kiiciik veri setlerinde hizl
ve etkili sonuglar verebilmesi nedeniyle ter-
cih edilmis; Multinomial Naive Bayes tiirt uy-
gulanmistir (Mignan, 2019). SVM ve Random
Forest ise metinlerin daha karmasik oriintii-
lerini yakalamada basarili bulunmustur. SVM
modeli, lineer ¢ekirdek (kernel) ile ¢alistiril-
mis; Random Forest modeli 100 karar agacin-
dan olusacak sekilde yapilandirilmistir.

BERT modeli, Transformer tabanh 6n egitim-
li dil temsilleri ile metin siniflandirmada son
yilarda ytlksek basari saglamaktadir(Devlin
vd., 2019a). Bu calismada da, BERT modeli
ile 6n egitimli dil temsilleri kullanilarak sinif-
landirma basarisi artirilmaya c¢alisiimistir (
Wolf vd., 2020). Uygulama asamasinda, Hug-
ging Face tarafindan sunulan dbmdz/bert-ba-
se-turkish-uncased mimarisi tercih edilmis
ve Trainer arayliizii ile 3 epoch siiresince egi-
tilmistir.

Tiim modeller Python ortaminda, scikit-learn
ve transformers kiitiiphaneleriyle uygulan-
mistir (Wolf vd., 2020). Model performanslari
karsilastirilarak, veri setine en uygun yakla-
sim belirlenmistir. Nihai amag, manuel ola-
rak yapilan sikayet siniflandirma stireglerinin
dogruluk, hiz ve tutarlilik agisindan yapay
zeka destekli sistemlerle karsilastirilmasi-
dir(Koh, 2025).

3.3.5. Kath Capraz Dogrulama ile
Model Egitimi ve Degerlendirme

Bu calismada, otomatik metin siniflandirma
modellerinin performansini giivenilir ve ge-
nellenebilir bicimde degerlendirmek amaciy-
la k-Kath Capraz Dogrulama (k-Fold Cross-Va-
lidation) yontemi uygulanmistir. Kategoriler
arasi dengesizligi 6nlemek ve her bir sinifin
tlim katlarda orantili olarak temsil edilmesini
saglamak icin StratifiedKFold yaklasimi tercih
edilmistir (Pedregosa vd., 2011).

Capraz dogrulama siireci su adimlarla ytiri-
tilmiistiir:

e (Capraz dogrulama siirecinde veri si-

zintisini (data leakage) 6nlemek ama-
ciyla, egitim ve test setlerinin ayris-
tirtlmasi isleminde ‘grup tabanli’ bir
strateji izlenmistir. Orijinal 119 kay-
din her biri ve bu kayitlardan GPT-4
ile tiretilen sentetik varyasyonlari,
bir biitiin olarak ‘ayn1 grup’ (cluster)
kabul edilmistir. Ayristirma islemi
yapilirken, bir orijinal kayit ve onun
tlirevleri, biitiincll olarak ya sadece
egitim setinde ya da sadece test se-
tinde yer alacak sekilde dagitilmistir.
Boylece modelin, egitim asamasinda
gordiigi bir ciimlenin sentetik var-
yasyonunu test asamasinda gorerek
ezberden (memorization) puan alma-
s1 engellenmis, modelin genelleme ba-
saris1 daha gercekci bir zeminde test
edilmistir.

e Kat Sayisi: Standart uygulamalara uy-
gun olarak k=5 belirlenmis; veri seti,
her dongiide farkli bir béliimiin test
seti oldugu 5 esit pargaya ayrilmistir.

e Egitim ve Test Siireci: Her katman-
da (~%80 egitim, ~%20 test) tim
modeller (Multinomial Naive Bayes,
Linear SVM (LinearSVC), Random Fo-
rest, BERT) ilgili egitim verisiyle egi-
tilmis ve kalan test verisi lizerinde de-
gerlendirilmistir.

e Performans Olgiitleri: Her kat so-
nunda Dogruluk (Accuracy), Kesinlik
(Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1
Skoru hesaplanmis; bes katin ortala-
ma degerleri ile standart sapmalari
raporlanmistir.

Metinler, TF-IDF (1-2-gram, max_featu-
res=8000, min_df=2) yontemiyle vektorlesti-
rilmis ve yukarida belirtilen modeller bu tem-
siller tizerinden egitilmistir.

Elde edilen sonuglara gore LinearSVC, tim
modeller arasinda en yiiksek performan-
s1 gostermistir (Accuracy=0.867, F1=0.868
(weighted)). Kategori bazli analizde Linear-
SVC, ozellikle iletisim/erisim (F1x0.944) ve

m



finans (F1x0.892) siniflarinda gii¢lii sonug-
lar tretirken, 6grenci isleri (F1x0.800) ve
tez (F1x=0.850) kategorilerinde gorece daha
diisiik ancak hala rekabetci performans ser-
gilemistir.

Bu bulgular, TF-IDF + SVM hattinin kii¢iik ve
orta 6lgekli Tiirkce sikayet verilerinde gui¢li
bir taban (baseline) olusturdugunu ortaya
koymaktadir. Kullanilan c¢apraz dogrulama
yaklasimi, sinirli veri setlerinde asir1 6gren-
me (overfitting) riskini azaltmakta ve farkh
modellerin hem basari1 hem de tutarlilik agi-
sindan daha saglikli bicimde karsilastirilma-
sina imkan vermektedir (Kohavi, 2001; Ped-
regosa vd., 2011).

Not: Sonu¢ farklarinin temel nedenleri ara-
sinda Excel siirtimiinde yapilan etiket sade-
lestirmesi, metin temizleme asamalarindaki
farkliliklar ve 5 katmanl veri boliinmesinin
etkileri yer almaktadir (random_state=42 sa-
bitlenmistir).

3.4. Olgiitler ve Degerlendirme
Kriterleri

Bu calismada hem manuel hem de otomatik
siniflandirma yontemlerinin basarisini deger-
lendirmek amaciyla bir dizi nicel performans
metrigi kullanilmistir. Modellerin dogrulu-
gu ve etkinligi; dogruluk oram (accuracy),
kesinlik (precision), duyarhlik (recall) ve F1
skoru gibi yaygin siniflandirma o6lgtitleriyle
analiz edilmistir. Ornegin Conciatori (2024),
bu dort temel metrigi kullanarak yontemlerin
etkinligini ayrintili olarak degerlendirmekte-
dir. Benzer sekilde, Kepler verileri iizerinde
calisan bir baska arastirma da bu o6lgttleri al-
goritmalar arasi karsilastirmalar i¢in kullan-
mistir(Hesar & Foing, 2024). Bu sayede hem
genel basar1 seviyesi hem de yanlis pozitif/
negatif oranlar1 objektif olarak degerlendiril-
mistir. Bu metrikler asagidaki formiillerle he-
saplanmistir:

e Accuracy = Dogru Tahmin Sayis1 / Top-
lam Tahmin Sayis1

e Precision=TP / (TP + FP)
e Recall=TP /(TP + FN)

e Fl-score = 2 * (Precision * Recall) /
(Precision + Recall)

(Burada, TP: Dogru Pozitif, FP: Yanlis Pozitif,
FN: Yanlis Negatif anlamina gelmektedir.)

Bunlara ek olarak, islem siiresi ve otomas-
yonun yanit hizi gibi operasyonel o6lgitler
de dikkate alinmistir. Otomatik sistemlerin
manuel yontemlere kiyasla hiz ve tutarlilik
acisindan avantajlari; islem siiresi, toplam is
yuki ve manuel mudahale ihtiyaci gibi goster-
gelerle analiz edilmistir (Goswami vd., 2024).
Ayrica, her modelin hata ve tutarlilik oranlari
da raporlanmistir.

Manuel siniflandirma siirecinde ise, tiniversi-
te ¢6ziim merkezinin yaptig1 orijinal kategori
atamalar ile arastirmaci ekip tarafindan ba-
gimsiz olarak gerceklestirilen yeniden kodla-
ma sonuglar: karsilastirilmistir. Her kayit icin
iki farkli insan kodlayicinin siniflandirmalari
lizerinden ayni performans metrikleri hesap-
lanmistir. Insan temelli siniflandirmanin i¢ tu-
tarlihig1 ve glivenilirligi, Cohen’s Kappa katsa-
yistile ol¢iilmus ve 0.83’luik Kappa degeri elde
edilmistir (Cohen, 1960; Bilgin, 2014). Bu de-
ger, Landis ve Koch (1977) siniflamasina gore
“miikemmel uyum” diizeyindedir.

Tim bu olgltler sayesinde hem manuel hem
de otomatik smiflandirma ydntemlerinin
dogruluk, hiz ve giivenilirlik bakimindan kar-
silastirilmasi saglanmistir. Elde edilen sayisal
bulgular tablo ve grafiklerle sunulmus; boy-
lece teknik basar1 (dogruluk ve tutarlilik) ile
operasyonel verimlilik (islem siiresi ve insan
kaynag1 gereksinimi) nesnel olarak ortaya
konmustur(D. Kumar & Ratten, 2025).

3.5. Sinirhiliklar

Bu calismanin bazi1 teknik ve metodolojik
sinirhiliklart  bulunmaktadir. Analiz edilen
veri seti, yalnizca bir tiniversitenin belirli bir
doneme ait sikayet kayitlari ile sinirh oldu-
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gundan, sonuglarin genellenebilirligi sinirh-
dir(Creswell & Creswell, 2023; Pabel & Shah,
2025). Ayrica Otomatik siniflandirma algorit-
malarinin basarisy, veri setinin biyukligi ve
dengesine dogrudan baghdir; kiiciik ve den-
gesiz veri kiimelerinde model dogrulugu aza-
labilir(Liao vd., 2020; Sunar & Khalid, 2024).
BERT gibi derin 6grenme tabanli modeller,
on egitimli dil temsillerine dayanmakta olup,
ozellikle kisa, 6zgiin veya kurum ici dile sahip
metinlerde sinirh performans gosterebilmek-
tedir.(Devlin vd., 2019a. Bunun yaninda me-
tin 0n isleme sirasinda uygulanan filtreleme
islemleri, kimi baglamsal ve anlamsal bilgile-
rin kaybina yol agabilir(Uysal & Gunal, 2012).
Son olarak, manuel siniflandirma sirecinde
insan faktoriine dayal 6znellik ve kodlayici-
lar arasi tutarsizlik tamamen ortadan kaldiri-
lamamistir (Bilgin, 2014; Saldana, 2019).

Bu c¢alismanin bulgular1 umut verici olmakla
birlikte cesitli uygulama sinirliliklart vardir.
Oncelikle, analizlerin yalnizca bir {iniversite-
den elde edilen veri setiyle sinirli olmasi, so-
nuclarin genellenebilirligini kisitlamaktadir.
Farkli kurumlarda 6grenci profili ve sikayet
cesitliligi degisebileceginden, modelin basa-
ris1 farkli 6rneklemlerde farklilik gosterebilir.
Ayrica, sinirh sikayet tiirleri ve kayit sayisi,
modelin tiim potansiyel kategorilerde yiiksek
performans gostermesini engellemektedir.

Bu calismanin metodolojik bir sinirlhiligi, ana-
liz edilen orijinal 119 sikayet kaydina ve ¢o-
galtma (data augmentation) icin kullanilan
spesifik komut dosyalarina, veri saklama po-
litikalarindan kaynaklanan nedenlerle tam
erisimin saglanamamis olmasidir. Bu durum,
calismanin tam tekrarlanabilirligini (repro-
ducibility) kisitlamakla birlikte, makalede
raporlanan tim istatistiksel metrikler 781
kayithk nihai veri seti lizerinden Stratified
5-Kath Capraz Dogrulama yontemleri kullani-
larak titizlikle tiretilmistir.

Modelin basarisi biiytik dl¢iide veri kalitesi ve
etiketleme surecine baghdir. Etiketleme ha-
talar1 veya onyargilar performansi olumsuz

etkileyebilir; bu nedenle verilerin giincellen-
mesi ve bagimsiz uzmanlarca etiketlenmesi
onerilmektedir. Coklu etiketli veri setlerinde
dengesizlik ve baglamsal karmasiklik da mo-
del dogrulugunu diusiirebilmektedir(Giang
vd., 2020; Kumawat vd., 2025). Son olarak,
yapay zeka tabanli otomasyonun etik ve veri
gizliligi acisindan stirekli degerlendirilme-
si gerekmektedir (Y. Chen & Prentice, 2025;
Goswami vd., 2024).

Bu arastirma, tek bir tiniversitenin verileriyle
sinirli olmasi ve yapay veri artirma yontemi-
ne dayanmasi nedeniyle bir ‘Kavram Kanitr’
(Proof of Concept) niteligi tasimaktadir. Elde
edilen ytliksek basari oranlari, genis Olgekli
uygulamalar icin umut verici olsa da, sonucla-
rin farkh kurumsal kiiltiirlere ve daha buyiik,
dogal (organik) veri setlerine genellenebilirli-
gi icin ek calismalara ihtiya¢ vardir.

4. BULGULAR

Bu bdoliimde, tiniversite 68rencilerinden topla-
nan 119 sikayet kaydinin farkl siniflandirma
yontemleriyle analizinden elde edilen bulgu-
lar sunulmaktadir. Bulgular, hem manuel hem
de yapay zeka tabanl otomatik siniflandirma
yaklagimlarinin siire¢ ve performans olciit-
leri agisindan karsilastirilmasi temelinde ya-
pilandirilmistir. Analiz kapsaminda, ¢6zim
merkezi tarafindan yapilan orijinal kategori
atamalari, iki bagimsiz arastirmaci tarafindan
yurttiilen manuel siiflandirma ve otomatik
siniflandirma modellerinin sonuglari, dogru-
luk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru, islem stire-
si ve tutarlilik gibi cesitli kriterler lizerinden
degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, hem
sikayetlerin igeriksel dagilimini hem de uygu-
lanan yontemlerin giiclii ve sinirh yonlerini
karsilastirmali olarak ortaya koymaktadir.

4.1. Manuel Siniflandirma Sonugclari

Iki bagimsiz arastirmaci tarafindan gercekles-
tirilen ve calismada referans (“altin standart”)
olarak kabul edilen manuel siniflandirmada
toplam 119 sikdyet kaydi analiz edilmistir.
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Kayitlarin %68,1’i tek bir kategoriye, %31,9'u
ise birden fazla kategoriye atanmistir. Bu du-
rum, sikayetlerin yaklasik licte birinin birden
fazla konuyu kapsadigini ve universite orta-
mindaki sorunlarin ¢ogu zaman ¢ok boyutlu
oldugunu gostermektedir.

Arastirma kapsaminda sikayetler alt1 ana ka-
tegoriye ayrilmistir: Akademik Sorunlar, Fi-
nans ve Odeme Sorunlari, Iletisim ve Erisim
Sorunlari, Ogrenci Isleri Sorunlari, Teknik
Sorunlar ve Tez ve Danismanlik Sorunlari. En
yaygin kategori, Ogrenci Isleri Sorunlar1 olup
bu durum, idari siireclerde yasanan aksaklik-
larin 6grenciler acisindan en 6nemli sorun
alani oldugunu gostermektedir. Bunu, Tez ve
Danismanlik Sorunlari ile Teknik Sorunlar ta-
kip etmektedir. Akademik Sorunlar, iletisim
ve Erisim Sorunlar ile Finans ve Odeme So-
runlari ise gorece daha diisiik oranda temsil
edilmistir.

Coklu kategoriye sahip kayitlar incelendigin-
de, en yaygin kombinasyonlarin “Akademik
Sorunlar & Teknik Sorunlar” ile “Akademik
Sorunlar & Ogrenci Isleri” oldugu gériilmek-
tedir. Bu kombinasyonlar, sikayetlerin ¢ogu
zaman birden fazla birim veya siiregle iliskili
oldugunu ve siniflandirma sistemlerinin bag-
lamsal karmasgikliklar1 anlamasi gerektigini
ortaya koymaktadir.

Tablo 3. Kategori Dagilimlar:

Kategori Arastirmaci Coziim Merkezi
Kayit Yizde Kayit Yiizde
Sayis1 (%)  Sayist (%)

Akademik Sorunlar 13 10.9 20 16.8

Finans ve Odeme 8 6.7 5 4.2

Sorunlari

fletisim ve Erisim 9 7.6

Sorunlari

Ogrenci Isleri 42 35.3 75 63.0

Sorunlari

Teknik Sorunlar 23 19.3 4 3.4

Tez ve Danismanlk 24 20.2 15 12.6

Sorunlari

Toplam 119 100 119

Manuel siniflandirma sonucunda sikayetler
en cok “Ogrenci Isleri Sorunlar1” (%35.3), “Tez
ve Danismanlik Sorunlart” (%20.2) ve “Tek-
nik Sorunlar” (%19.3) kategorilerinde yo-
gunlasmistir. “Akademik Sorunlar” (%10.9),
“lletisim ve Erisim Sorunlan” (%7.6) ve “Fi-
nans ve Odeme Sorunlan” (%6.7) ise daha az
orandadir.

Coziim merkezi siiflandirmasinda ise “Og-
renci Isleri Sorunlar1” kategorisi ¢ok daha
yuksek bir oranda (%63) temsil edilmis, di-
ger kategorilerin oranlar1 ise genel olarak
daha diisiik kalmistir. Ozellikle “Teknik So-
runlar” (%3.4) ve “Finans ve Odeme Sorun-
lar1” (%4.2) kategorilerinde belirgin azalma
gozlenmektedir. Bu durum, ¢6ziim merkezi-
nin sikayetleri daha genel ve kapsayici kate-
goriler altinda toplama egiliminde oldugunu
gostermektedir.

Tablo 4. Co6ziim Merkezinin Genel Performans

Sonugclar1

Model Dogruluk Kesinlik Duyarlhilik F1
(Accuracy) (Precision)  (Recall)

Cozliim 0.46 0.45 0.38

Merkezi

Arastirmada, ¢6ziim merkezi tarafindan yapi-
lan sikayet siniflandirmalarinin referans (al-
tin standart) olarak kabul edilen arastirmaci
siniflandirmalariyla 6rtiisme diizeyi genel ba-
sar1 metrikleri tizerinden degerlendirilmistir.
Analiz sonuglarina gore, ¢6ziim merkezi ata-
malarinin genel dogruluk orani %46; kesinlik
(precision) ve duyarlilik (recall) degerleri ise
0,45, F1 skoru ise 0,37 olarak hesaplanmistir.
4.2. Otomatik

ve Karsilastirmah
Bulgular

Siniflandirma
Performans

Arastirmada, Ogrenci sikayet metinlerinin
otomatik siniflandirilmasina yoénelik dort
farkli modelin ¢iktilar1 analiz edilmistir: Na-
ive Bayes, Destek Vektor Makineleri (SVM),
Random Forest ve BERT. Bu modeller, egitim
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ve test veri kimeleri iizerinde degerlendi-
rilmis; elde edilen simiflandirma sonuglari
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), du-
yarhlik (recall) ve F1 skoru temelinde karsi-
lastirilmistir. Ayrica, kategorilere iliskin icerik
analizleri model ¢iktilarinin yorumlanmasin-
da referans olarak kullanilmis; siniflandirma
basarilarinin baglamla ne o6l¢iide Ortiistiigii
detayli bicimde incelenmistir. Bu béliimde,
dort farkhi siniflandirma modelinin (Naive
Bayes, SVM, Random Forest ve BERT) 6g8ren-
ci sikayetlerini otomatik olarak kategoriye
atama performanslar1 karsilastirmali olarak
sunulmaktadir. Modellerin degerlendirilme-
sinde dogruluk (accuracy), kesinlik (preci-
sion), duyarlilik (recall) ve F1 skoru temel
performans ol¢iitli olarak kullanilmistir. Mo-
deller arasi performans farklarinin istatistik-
sel gecerliligini test etmek amaciyla, 5-kat-
Ii capraz dogrulama sonucu elde edilen F1
skorlari tizerinden Tek Yonlii Varyans Analizi
(ANOVA) uygulanmistir. Analiz sonucunda, en
basarili model olan LinearSVC (F1x0.87)'nin
ortalama performansinin, Random Forest
(F1=0.77) ve BERT (F1=0.73) gibi diger mo-
dellere kiyasla istatistiksel olarak p<0.05 dii-
zeyinde anlaml o6l¢iide listliin oldugu tespit
edilmistir. Bu bulgu, LinearSVC’nin en yiiksek
performansi géstermesinin giiglii bir bilimsel
dayanagi oldugunu kanitlamaktadir.

Asagidaki tablo, her bir modelin test verisi
uzerindeki genel basar1 metriklerini 6zetle-
mektedir:

Genel Performans Sonuclari
Model Dogruluk Kesinlik Duyarhlik F 1
(Accuracy) (Precision) (Recall) Sko-

ru

SVM (Line- 0.87 0.87 0.87 0.87
arSV(C)

Naive Ba- 0.81 0.84 0.81 0.81
yes

Random 0.77 0.78 0.77 0.77
Forest

BERT 0.73 0.76 0.73 0.73

Tablo 5’de goriildiigi tizere, LinearSVC mode-
li ttim ol¢iitlerde en yiiksek performansi gos-
tererek calismanin en basarili siniflandiricisi
olmustur (Dogruluk=0.867, F1=0.868). Line-
arSVC'nin o6zellikle sik goriilen kategorilerde
ylksek kesinlik ve duyarlilik degerleri tiretti-
gi, nadir gorilen siniflarda ise performansin
gorece diistiigii gozlemlenmistir. Naive Bayes,
dogruluk (0.811) ve F1 skoru (0.813) baki-
mindan tatmin edici bir basari sergilemis; ba-
sit yapis1 ve diisiik hesaplama maliyeti saye-
sinde kii¢tlik veri setlerinde hizli bir alternatif
olarak 6ne ¢ikmistir ancak karmasik oriin-
tileri yakalamada smirli kalmistir. Random
Forest modeli, dogruluk (0.772) ve F1 skoru
(0.773) ile orta seviyede bir performans gos-
termis; Ozellikle sik karsilasilan siniflarda
glicli sonuclar elde ederken az temsil edilen
kategorilerde basarisi azalmistir. BERT mode-
li ise baglam bagiml dil temsilleri liretme ye-
tenegine ragmen bu calismada diger model-
lere kiyasla daha diustik bir genel performans
sergilemistir (Dogruluk=0.727, F1=0.725),
ancak coklu kategoriye sahip ve yapisal ola-
rak belirsiz bazi sikayetlerde dogru siniflan-
dirma yapabilmesi, baglamsal anlam yakala-
ma giiciinii ortaya koymustur. BERT modelj,
sinirh veri seti ve egitim kosullar1 nedeniyle
diger klasik modellere kiyasla beklenen per-
formansi1 gosterememistir; bu, siirhiliklar
boéliimiinde detaylandirilmistir.

4.3. Operasyonel Kazanimlar ve
Karsilastirmali Performans Analizi

Bu calismada kullanilan otomatik siniflan-
dirma sistemleri yalnizca dogruluk agisindan
degil, zaman yOnetimi, islem siiresi ve toplam
is glicti gibi operasyonel gostergeler bakimin-
dan da 6nemli kazanimlar saglamistir. Asagi-
da, ¢6ziim merkezi ve otomatik siniflandirma
yontemlerinin dogruluk, hiz ve giivenilirlik
gibi temel performans oOlgitleri tizerinden
karsilastirmali sonuglar1 6zetlenmistir.
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Tablo 6.

Siniflandirma Yontemlerinin

Coziim Merkezi ve Otomatik

Karsilastirmal

Performans Sonug¢lari

Performans Coziim Merkezi SVM
Olgiitii Siniflandirma (LinearSVC
Dogruluk Orani 46 87

(%)

Kesinlik 46 87
(Precision)

Duyarhilik 38 87

(Recall)

F1 Skoru 37 87

Tablo 6'da goruldiigu tzere, otomatik sinif-
landirma yontemi (SVM - LinearSVC) dog-
ruluk, kesinlik, duyarlhilik ve F1 skoru baki-
mindan ¢6zim merkezi tarafindan yapilan
siniflandirmaya kiyasla belirgin sekilde tistiin
performans géstermistir. Ozellikle dogruluk
oraninin %87’ye ulasmasi, otomatik sistemin
sikdyet kayitlarin1 daha tutarli ve giivenilir
sekilde kategorize ettigini ortaya koymakta-
dir. Ayrica, kesinlik ve duyarhilik degerleri-
nin yliksek olmasi, modelin hem yanls pozi-
tif hem de yanlis negatif oranlarini azaltarak
daha dengeli bir siniflandirma sagladigini
gostermektedir. Coziim merkezi siniflandir-
masinda ise tiim metriklerin diisiik seviyede
kalmasi, mevcut manuel siireclerde 6nemli
tutarsizliklar, yorum farkhiliklari ve genelles-
tirme egilimi oldugunu isaret etmektedir.

Tablo 7. Manuel ve Otomatik Simiflandirma

Yontemlerinin Performans

Karsilastirmal

Sonuclar1

Performans Olciitii Arastirmact  LinearSVC
Ortalama islem Siiresi 120 0.000049
(saniye)

Toplam Is Yiikii (saat) 4 0.000011
Hata / Tutarsizlik Orani (%) 15 13.32
Cohen’s Kappa 0,83 0,84

Tablo 7’de gorildugu gibi, LinearSVC taban-
I1 otomatik siniflandirma, manuel yaklasima
kiyasla yalnizca hiz agisindan degil, ayn za-
manda tutarlilik acisindan da belirgin avan-
tajlar saglamaktadir. Tek bir geciste tiim
veri uzerinde ortalama 0.000041 sn/kayit

ve toplam 0.000009 saat islem siiresi elde
edilmesi, sistemin yiiksek olceklenebilirlik
potansiyelini ortaya koymaktadir. Buna kar-
sin manuel siirecte ortalama 120 sn/kayit ve
toplam 4 saat is yiikii, zaman maliyetinin ve
insan kaynagina bagimhligin oldukga yiiksek
oldugunu gostermektedir. Hata/tutarsizlik
orani incelendiginde, otomatik siniflandir-
manin manuel siirece kiyasla daha diisiik bir
orana (%13.32) sahip oldugu gorulmektedir.
Sinif bazli analizler, otomatik sistemin 6zel-
likle “iletisim/erisim” kategorisinde oldukga
yuksek bir uzlasim sagladigini (%4.88 hata),
ancak “tez” (%16.43) ve “akademik sorun-
lar” (%15.57) kategorilerinde gorece daha
yluksek hata oranlar trettigini gostermekte-
dir. Bu durum, belirli kategorilerin dilsel ce-
sitliligi ve baglamsal karmasiklig1 nedeniyle
modelin ayirt etme gli¢liigii yasadigini isaret
etmektedir.

4.4 Cohen’s Kappa Karsilastirmasi

Manuel siniflandirma stirecinde, iki bagimsiz
degerlendiricinin aym sikdyet metinleri lize-
rinde yaptig1 kategori atamalar1 karsilastirila-
rak Cohen’s Kappa katsayisi k = 0.830 olarak
hesaplanmisti. Bu deger, manuel etiketle-
menin ylksek diizeyde giivenilir oldugunu
gostermektedir. LinearSVC tabanli otomatik
siniflandirma sonuglari, altin standart insan
etiketleriyle karsilastirildiginda k = 0.840 ola-
rak olcilmistiir. Bu bulgu, modelin yalnmzca
dogruluk acisindan degil, insan-insan tutar-
liligina yakin diizeyde giivenilir siniflandirma
yapabildigini ortaya koymaktadir.

5. TARTISMA

Calismada, sikayetlerin agirlikli olarak idari
slirecler, tez/danismanlik iliskileri ve teknik
altyap1 gibi alanlarda yogunlastig1 belirlen-
mistir. Bu durum, 6grencilerin yalnizca aka-
demik iceriklere degil, siire¢ ve hizmet kalite-
siyle ilgili beklenti ve memnuniyetsizliklerini
de dile getirdiklerini gostermektedir. Model
performansinin incelenmesinde en basarili
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siniflandirici olan LinearSVC’nin hata kaynak-
lar1, modelin Confusion Matrix gorseli ile des-
teklenerek analiz edilmistir. Bulgular, modelin
toplam hata oraninin %13.32 oldugunu gos-
termekle birlikte, bu hatalarin homojen dagil-
madigini kanitlamaktadir. Modelin en belirgin
karisikligi, Ogrenci Isleri Sorunlari1(F1x0.800)
ve Tez ve Danismanlik Sorunlar1 (F1x0.850)
kategorileri arasinda yogunlasmistir. Bu du-
rum, 6grenci sikayetlerinde bu iki idari stire-
cin dilsel ve baglamsal olarak yiiksek duzeyde
ortiismesinden kaynaklanmakta ve bu alan-
daki hizmet sinirlarinin yonetimsel olarak da
belirsiz olabilecegine isaret etmektedir. Bu
derinlemesine hata analizi, otomatik sistem-
lerin kurumsal stlire¢ belirsizliklerini tespit
etmede kullanilabilecegini gostermektedir.

Ayrica, ¢oklu kategoriye ait sikdyetlerin varl-
g1, siniflandirma sistemlerinde gelismis bag-
lamsal analiz yeteneklerinin gerekliligini or-
taya koymaktadir. Literatirde de belirtildigi
lizere (Giang vd., 2020; Kumawat vd., 2025),
coklu kategori yapisina sahip metinler klasik
yontemler icin zorluk olustururken, baglam
temelli modeller bu yapilar1 daha etkin analiz
edebilmektedir.

Universitedeki sorunlarin ¢ok boyutlu ve kar-
masik yapida olmasi, otomatik siniflandirma
sistemlerinin gelismis baglamsal analiz bece-
rilerine ihtiya¢ duydugunu dogrulamaktadir
(Giang vd., 2020; Kumawat vd., 2025). Gelis-
mis yapay zeka modellerinin bu karmasik ya-
pilari basariyla isleyerek operasyonel verimli-
ligi artirdig literatiirle de desteklenmektedir
(X. Livd., 2025).

Ote yandan, “Akademik Sorunlar & Teknik So-
runlar” ve “Akademik Sorunlar & Idari Sorun”
kombinasyonlarindaki yogunluk, 6grenci si-
kayetlerinin ¢oklu birimler veya siireglerle
iliskili oldugunu gostermekte; bu da simif-
landirma algoritmalarinin baglamsal karma-
sikliklar1 anlamasi gerekliligini ortaya koy-
maktadir. Veri dengesizligi nedeniyle nadir
gorilen kombinasyonlarda model basarisinin
diistigii literatiirde belirtilmis olup, bu ca-

lisma da bu durumu teyit etmektedir (Gron-
berg vd., 2021; Kumawat vd., 2025). Cozim
merkezinin siniflandirmasinda ise sikayet-
lerin ¢ogunlukla “Idari Sorunlar” bashginda
toplanmasi, bu stireclerin genel ve kapsayici
bir ¢ercevede ele alindigin1 gostermektedir.
Bu yaklasimin, ayrintili analiz ve miidahale
olanaklarim kisitladig: literatiirde vurgulan-
makta, bu nedenle daha 6zgtl ve ayrintil si-
niflandirmanin, yapay zeka destekli otomatik
sistemlerle saglanmasinin Onemine isaret
edilmektedir (Gormiis vd., 2013).

Calismada, sikayetlerin biiylik cogunlugunun
“Akademik Sorunlar” kategorisinde toplanma-
s1, universite Ogrencilerinin egitim-6gretim
stireclerine dair beklenti ve memnuniyetleri-
ni yogun sekilde ifade ettigini gostermektedir.
Bu durum, ytliksekogretimde kalite yonetimi
ve surekli iyilestirme siirecglerinde 6grenci
geri bildirimlerinin kritik bir rol oynadigini
ortaya koymaktadir (Pabel & Shah, 2025).
Literatiirde de, akademik alanlara odakla-
nan 6grenci geri bildirimlerinin stratejik ka-
rar alma ve iyilestirme uygulamalar i¢in te-
mel veri sagladig1 vurgulanmaktadir (Giang
vd., 2020; X. Li vd., 2025). Yapay zeka tabanh
otomatik siniflandirma modellerinin, 6zellik-
le akademik sorunlar gibi yiiksek hacimli ve
karmasik veri gruplarinda yiiksek dogrulukla
calismasi 6nemli bir avantajdir (Davenport
vd., 2020). Bu sayede, akademik sikayetlerin
hizli ve dogru smiflandirilmasi, Universite
yonetimlerinin daha proaktif politikalar ge-
listirmesine ve 6grenci memnuniyetinin siir-
dirtlebilirligine katki saglamaktadir (Essel
vd., 2025; R. R. Hassan vd., 2024). Yapay zeka
tabanli otomatik siniflandirma yodntemleri,
ozellikle BERT gibi baglamsal dil modelleri,
bu karmasik ve ¢ok boyutlu verileri yiiksek
dogruluk ve giivenilirlikle analiz etmektedir
(Asudani vd., 2023; Graff vd., 2025; Kavitha
& Prabhavathy, 2021). Calismada kullanilan
BERT modeli, sinirh veri seti ve egitim siire-
leri nedeniyle beklenen istliin performansi
gosterememistir. Bu durum, biiytuk veri ve
kapsamli 6n egitim gerektiren derin 6gren-
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me modellerinin kii¢iik veri ortamlarindaki
simirliigini yansitmaktadir. Benzer sekilde,
Dodge vd. (2020), Devlin vd. (2019b) ve Lee
vd.(2020) tarafindan yapilan ¢alismalarda da
BERT gibi transformer tabanl modellerin kii-
cliik ve dengesiz veri setlerinde performans-
larinin diistigi, hiperparametre optimizas-
yonunun ve yeterli egitim siiresinin kritik
onemde oldugu vurgulanmistir. Bu bulgular,
derin 6grenme modellerinin uygulama alani
ve veri yapisina bagh olarak sinirlamalarinin
oldugunu ve bu modellerin kiigtik 61¢ekli veri
ortamlarinda klasik yontemlerle rekabet ede-
meyebilecegini gostermektedir.

LinearSVC (SVM) modelinin Ustlin perfor-
mansinin temelinde, kullanilan TF-IDF o6zellik
cikarim yonteminin etkinligi yer almaktadir.
Ogrenci sikayetlerinde ‘kayit, ‘har¢, ‘danis-
man’ gibi anahtar kelimeler, sikayet katego-
rilerini ayirt etmede belirleyici olmaktadir.
TF-IDF bu anahtar kelimelerin 6nemini basa-
rili sekilde yansitarak, metinleri yiiksek bo-
yutlu ve seyrek vektor uzayinda temsil eder.
SVM ise bu tiir verilerde giiclii siniflandirma
performansi sergileyerek, sinirli veri kosul-
larinda karmasik derin 6grenme modellerin-
den daha etkili sonuglar vermistir (Joachims,
1998).

Otomatik siniflandirma sistemlerinin yalniz-
ca dogrulukta degil, islem hiz1 ve operasyo-
nel verimlilikte de manuel siireclere kiyasla
tstlinliik sagladigi goriilmektedir. Yapay zeka
destekli sistemler, cok daha kisa siirede ve
hata oranlar1 azalarak kayitlarin islenmesini
miimkin kilmakta, boylece sikayetlerin hizh
ve glivenilir bicimde yonetilmesine imkan ta-
nimaktadir (Kumawat vd., 2025). Literatiir-
de dijitallesmenin siire¢ hizini artirmasi ve
insan hatalarin1 azaltmasi yliksekégretimde
otomasyonun gerekliligini desteklemektedir
(Giang vd., 2020; Gronberg vd., 2021)artifi-
cial intelligence (Al Bu gelismeler, 6grenci
memnuniyetini artirirken, kurumsal verimli-
lige de 6nemli katkilar saglamaktadir (Jeilani
& Abubakar, 2025; Ocen vd., 2025).

Manuel stireglerde sikca yasanan insan kay-
naklh hata ve tutarsizliklarin aksine, yapay
zeka destekli otomatik sistemler daha hizl,
dogru ve tutarh sonuclar sunmaktadir. Oto-
masyon, sikayetlerin basvuru anindan ¢o6-
zUm asamasina kadar gecen siireyi kisaltir-
ken, personelin is yiikiinii de 6nemli 6l¢tide
azaltmaktadir (Acayip, 2024; Gormis vd.,
2013). Literatiirde otomasyonun ¢alisanlarin
zamaninl daha stratejik gorevlere yonlendir-
mesine, sureglerin izlenebilirlik ve standar-
dizasyonunun artmasina imkan tanidigi belir-
tilmektedir (Gronberg vd., 2021; R. R. Hassan
vd., 2024; Nicolescu & Tudorache, 2022; Pa-
bel & Shah, 2025)2022; Pabel & Shah, 2025.
Operasyonel karsilastirmada YZ tabanl sis-
temin saniyelik islem hizlar1 (0.000049 sn)
one cikarilmis olsa da, bu teknolojinin bir
‘kurulum maliyeti’ (setup cost) oldugu goz
ard1 edilmemelidir. Modelin egitimi, hiperpa-
rametre optimizasyonu ve GPU tabanli dona-
nim gereksinimleri, baslangi¢ta bir zaman ve
kaynak yatirinmi gerektirir. Ancak sistem bir
kez kurulup egitildikten sonra, marjinal islem
maliyeti neredeyse sifira inmektedir. Manuel
yontemde ise her yeni sikdyet, personel icin
sabit ve indirgenemez bir zaman maliyeti (or-
talama 120 sn) yaratmaya devam etmektedir.
Dolayisiyla YZ yatirimi, orta ve uzun vadede
kiimtlatif is ytikiinii azaltarak baslangi¢ mali-
yetini amorti etmektedir. Bu sonuglar, tiniver-
site ortaminda otomasyonun teknik yenilik
olmanin 6tesinde, operasyonel verimlilik ve
kurumsal gelisim icin giiclii bir ara¢ oldugunu
ortaya koymaktadir.

Bu calismada BERT modelinin, TF-IDF + SVM
gibi daha basit bir mimarinin gerisinde kal-
mas1 (F1x0.73), literatiirdeki genel beklen-
tinin aksine bir durum gibi goriinse de, veri
setinin yapis1 ve boyutu ile agiklanabilir.
BERT gibi milyonlarca parametreye sahip
Transformer tabanli modeller, basarili bir
ince ayar (fine-tuning) stireci icin genellikle
binlerce 6zgiin 6rnege ihtiya¢c duyar. Bu ca-
lismada veri seti artirma (augmentation) ile
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kayit sayis1 781’e ¢ikarilmis olsa da, sentetik
veriler kok aldiklar1 orijinal metinlerin an-
lamsal kaliplarini (semantic patterns) tekrar
etme egilimindedir. Bu durum, BERT modeli-
nin yeterli dilsel ¢esitliligi (lexical diversity)
gorememesine ve egitim verisine asirt uyum
(overfitting) saglarken test verisinde yetersiz
kalmasina (underfitting) yol agmistir.

Bu bulgular, mevcut literatiirde yiiksekogre-
timde otomatik siniflandirma, dijitallesme ve
yapay zeka uygulamalarinin sagladig1 avan-
tajlara dair raporlanan sonuglarla uyumludur
(D. Kumar & Ratten, 2025). Ozellikle ¢oklu eti-
ketleme gerektiren, baglamsal agidan karma-
sik ve heterojen 6grenci geri bildirimlerinin
analizinde yapay zeka tabanli yaklasimlarin
manuel yontemlere kiyasla hem hiz hem de
dogruluk acisindan daha etkili oldugu 6nceki
calismalarla da desteklenmektedir (Giang vd.,
2020; X. Livd., 2025)artificial intelligence (Al
Bununla birlikte, calismamiz veri setinin tek
bir liniversiteye ait olmasi nedeniyle genelle-
me giici agisindan siirhiliklar tasimaktadir.
Ayrica, yliksekogretimde bu tir sistemlerin
yayginlastirilmasinda veri gizliligi, etik ilkeler
ve kullanici giivenligi gibi unsurlarin da 6nce-
likli olarak dikkate alinmasi gerekmektedir(Y.
Chen & Prentice, 2025; Goswami vd., 2024;
Nicolescu & Tudorache, 2022)2022.

Sonug olarak, bu ¢alismanin bulgulari, me-
tin siniflandirma gorevlerinde en karmasik
modelin her zaman en iyi performansi gos-
termedigini ortaya koymaktadir. Literatiirde
BERT ve benzeri transformer tabanli model-
lerin Gistlinliigii yaygin olarak kabul edilse de,
elde edilen sonuclar gérev tanimi, veri setinin
buytikligi ve alan 6zgiinligi gibi faktorlerin
model se¢iminde daha belirleyici oldugunu
gostermektedir. Ozellikle yiiksekdgretim si-
kayet yonetimi gibi uygulamalarda, TF-IDF ve
SVM gibi hesaplama maliyeti diisiik, yorum-
lanmasi kolay ve bu calismada da etkili oldu-
gu kanitlanan klasik modellerin, ilk asamada
stratejik olarak tercih edilmesi 6nem tasi-
maktadir. Bu yaklasim, hem dogruluk hem de

operasyonel verimlilik agisindan siirdiirtle-
bilir ve uygulanabilir ¢6ziimler sunmaktadir.

Calismanin 6zgiin katkilarindan biri, yapay
zeka model ¢iktilarinin bir Kok Neden Analizi
(RCA) araci olarak kullanilabilmesidir. Model
performansinin incelenmesinde en basarili
siniflandirici olan LinearSVC’'nin hata kay-
naklari, modelin Confusion Matrix gorseli ile
desteklenerek analiz edilmistir. Bulgular, mo-
delin toplam hata oraninin %13.32oldugunu
gostermekle birlikte, bu hatalarin homojen
dagilmadiginm1 kanitlamaktadir. Modelin en
belirgin karisikhigi, Ogrenci Isleri Sorunla-
1 (F1=0.800) ve Tez ve Danismanlik Sorun-
lar1 (F1~0.850) kategorileri arasinda yogun-
lasmistir. Bu durum, 6grenci sikayetlerinde
bu iki idari siirecin dilsel ve baglamsal ola-
rak yuksek diizeyde ortiismesinden kaynak-
lanmakta ve bu alandaki hizmet sinirlarinin
yonetimsel olarak da belirsiz olduguna dair
kritik bir kurumsal geri bildirim sunmakta-
dir. Yapay zeka tabanl sistemler, bu tiir st-
recler arasi ortlisme ve belirsizlikleri, insan
gozinun kacirabilecegi bir kesinlikle tespit
ederek, yonetim birimlerine dogrudan stire¢
iyilestirme icin kok neden tespiti yapma im-
kani saglamaktadir.

SONUC

Bu calisma, tiniversite ¢6ziim merkezine ileti-
len 6g8renci sikayetlerinin yapay zeka tabanl
otomatik siniflandirma ve analiz yontemle-
riyle islenmesinin, sikayet yonetimi siirecle-
rinde dogruluk, h1z ve operasyonel verimlilik
acisindan Onemli iyilestirmeler sagladigini
gostermistir. Ozellikle, TF-IDF ile desteklenen
SVM gibi klasik bir makine 6grenmesi mode-
linin, bu spesifik gorevde BERT gibi karmasik
bir derin 6grenme modelinden daha basarili
sonuglar vermesi, calismanin en dikkat ¢ekici
bulgusudur.

Bu bulgulara ek olarak, otomatik sistemlerin
hata analizi (K6k Neden Analizi) ¢iktisi, lini-
versite yonetimi i¢in kritik siire¢ belirsizlikle-
rini ortaya koymustur. Ogrenci Isleri Sorunla-

19



r1 ve Tez/Danismanlik Sorunlar: kategorileri
arasindaki ytiksek karisiklik, idari birimler
arasi yetki ve siire¢ tanimlarinin netlestiril-
mesi gerektigini gostermektedir. Bu, yapay
zeka tabanli siniflandirma sistemlerinin, sa-
dece sikayetleri yonlendirmekle kalmayip,
kurumsal stirekli iyilestirme (continuous im-
provement) mekanizmalarini proaktif olarak
tetikleyebilecegini kanitlamaktadir

Yapay zeka tabanli sistemler, manuel siireg-
lere kiyasla daha hizli, tutarli ve izlenebilir
yanitlar lreterek sikayet yonetiminde dijital
donlisimiin degerini ortaya koymaktadir.
Otomasyonun uygulanmasiyla is yiiki azal-
makta, streclerin izlenebilirligi artmakta ve
genel hizmet kalitesi yiikselmektedir. Bu ge-
lismelerin dolayli bir sonucu olarak, sikayet-
lere daha hizli ve dogru ¢oztimler sunulmasi,
ogrencilerin lniversiteye olan giliven ve bag-
Iihgim giiclendirmekte; bu durum aym za-
manda ytiksekdgretim kurumlarinin bilimsel
ve kurumsal performansina da olumlu yansi-
maktadir.

Gelecekteki arastirmalar igin ise birkag
onemli alan 6ne ¢cikmaktadir. Farkl tiniversi-
telerden daha genis ve c¢esitli veri setleri tize-
rinde benzer sistemlerin test edilmesi, sonuc-
larin genellenebilirligini artiracaktir. Ayrica,
modellerin kullanici (6grenci) deneyimi ve
memnuniyeti lizerindeki etkilerinin nitelik-
sel ve niceliksel yontemlerle derinlemesine
incelenmesi; sistemlerin stirekli 6grenen me-
kanizmalarla glincellenmesi; ve veri gizliligi
ile etik ilkelere yonelik politika ve tekniklerin
gelistirilmesi kritik 6nem tasimaktadir. Yapay
zeka sistemlerinin yalnizca siiflandirma igin
degil, ayn1 zamanda ¢6zliim Onerileri tiretme
veya sikayetleri énem sirasina koyma gibi
daha gelismis gorevlerde kullanilmasi da de-
gerli bir arastirma alani olarak durmaktadir.

Bu cercevede, yapay zeka tabanh sikayet yo-
netimi uygulamalarinin yiliksekogretim ku-
rumlarinda yayginlastirilmasi; hem kurumsal
verimlilik, hem 68renci memnuniyeti hem de

yuksekogretim sistemine ve bilime katk: ba-
kimindan onemli firsatlar sunmaktadir.

ONERILER

Bu calismada elde edilen bulgular, tiniversite
yonetimlerinin sikdyet yonetimi siireclerinde
dijitallesme ve yapay zeka tabanli otomasyon
uygulamalarini stratejik olarak benimseme-
leri gerektigini ortaya koymaktadir. Ozellikle,
SVM tabanli otomatik siniflandirmanin ma-
nuel yontemlere gore daha yiiksek dogruluk
ve tutarlilik sagladig1 dikkate alindiginda, bu
teknolojilerin entegrasyonu iiniversitelerde
sikayetlerin hizli, tutarli ve etkin yodnetimi
icin kritik 6neme sahiptir. Bu dontisiim yal-
nizca sure¢ verimliligini artirmakla kalmayip,
O0grenci memnuniyetini ve genel hizmet kali-
tesini yiikselterek kurumsal performansa da
olumlu katkilar sunmaktadir(R. R. Hassan vd.,
2024; D. Kumar & Ratten, 2025). Universite
yonetimlerinin, sikdyet yonetiminde manuel
stirecler yerine yapay zeka destekli otomatik
siniflandirma ve analiz sistemlerini 6ncelikle
uygulamaya almasi onerilmektedir. Boylece,
ogrenci sikayetlerinin hizlica siniflandiril-
masi ve ilgili birimlere dogru yonlendirilme-
si mimkiin olacak, boylece ¢6ziim siiregleri
hizlanacaktir (Athira vd., 2025; Gérmis vd.,
2013; X. Li vd., 2025; Oncii vd., 2024). Veri
glivenligi ve etik ilkeler her asamada titizlik-
le gozetilmelidir. Ogrenci verilerinin gizliligi
saglanmali, ulusal ve uluslararas1 duzenle-
melere (KVKK, GDPR) tam uyum saglanmali
ve veri isleme siireclerinde tam seffaflik ile
kullanic1 haklar1 korunmalidir. Bu, kullani-
c1 giivenini artirmakta ve sistemin kabulii-
ni kolaylastirmaktadir (L. Chen vd., 2020;
Goswami vd., 2024; Nicolescu & Tudorache,
2022).Personelin dijital araglar ve etik stan-
dartlar konusunda diizenli olarak egitilmesi,
teknolojinin etkin ve dogru kullanimi i¢in ha-
yati 6nemdedir. Bu egitimler, hem veri giiven-
ligini hem de sistem verimliligini artiracak ve
personelin adaptasyonunu hizlandiracaktir(-
Pabel & Shah, 2025)
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Ayrica, yapay zeka destekli sistemlerin stirek-
li glincellenmesi ve 6grenci ile personel geri
bildirimlerinin diizenli olarak degerlendiril-
mesi gerekmektedir. Teknolojik gelismeler ve
degisen ihtiyaclar dogrultusunda sistemlerin
iyilestirilmesi, siirdiiriilebilirlik ve etkinlik
agisindan kritik bir unsurdur (Talu & Tezci,
2025). Sikayet yonetimi siireclerinde farkl
birimler arasinda is birligi ve bilgi paylasimi
artirilmal, stirecler seffaf bir bicimde rapor-
lanmali ve yoneticiler ile karar vericiler dii-
zenli olarak bilgilendirilmelidir. Bu, hem sii-
reclerin kalitesini artiracak hem de kurumsal
ogrenmeyi destekleyecektir (Bayir & Bozy-
igit, 2023; Gormiis vd., 2013). Sonug olarak,
Universite yonetimlerinin dijital doniisiim
stratejilerinde yapay zeka tabanli otomasyon
sistemlerine yatirim yapmasi, sadece sikayet
yonetiminin degil, genel olarak 6grenci dene-
yimi ve kurumsal gelisimin giiclendirilmesine
katki saglayacaktir. Bu ¢ok boyutlu yaklasim,
O0grenci memnuniyetini artirmanin yani sira,
universitelerin rekabet giiciinii ve topluma
olan katkisini da olumlu yonde etkileyecektir
(Essel vd., 2025; R. R. Hassan vd., 2024). Bu
bulgular 1s18inda, iiniversite yonetimlerine
yonelik en 6nemli stratejik 6neri, yapay zeka
entegrasyonuna asamali ve maliyet-etkin bir
yaklasimla baslamalaridir. Bu ¢alismanin da
gosterdigi gibi, sikayet siniflandirma gibi go-
revlerde TF-IDF ve SVM tabanl sistemler hem
yuksek dogruluk oranlar1 sunmakta hem de
hesaplama maliyetleri ve uygulama kolaylig1
acisindan 6nemli avantajlar saglamaktadir.
Pratik bir ilk adim olarak, kurumlarin bu tir
klasik modellerle bir temel sistem kurmalari,
hem hizli bir verimlilik artis1 saglayacak hem
de gelecekte BERT gibi daha karmasik derin
o0grenme modellerine gecis icin bir veri ve
tecriibe altyapisi olusturacaktir.

Yapay zeka sisteminin hata analizi ile tespit
edilen kritik idari siire¢ belirsizlikleri (Orn:
Ogrenci Isleri ve Tez siiregleri arasindaki yet-
ki ortiismesi) oncelikli olarak ele alinmalhdir.
Universite yonetiminin, bu siirecler arasi si-
nirlar1 netlestirerek ve entegrasyonu artira-

rak sikayetlerin kaynagini kurumsal diizeyde
¢6zmesi onerilmektedir.
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