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Yükseköğretimde artan öğrenci şikayetlerinin hacmi, 
geleneksel manuel sınıflandırma yöntemlerinin 
yetersiz kalmasına yol açmaktadır. Bu durum, 
doğruluk ve hız gereksinimlerini karşılamak 
amacıyla yapay zekâ tabanlı otomatik sınıflandırma 
sistemlerinin kullanımını zorunlu kılmıştır. Ancak, 
üniversite ortamında bu sistemlerin performansına 
ilişkin ampirik veriler sınırlıdır. Bu çalışma, bir 
yükseköğretim kurumunda veri çoğaltma ile 781 
kayda genişletilen öğrenci şikayetini manuel yöntem 
ve dört farklı yapay zekâ modeli (Naive Bayes, SVM, 
Random Forest, BERT) ile karşılaştırmalı olarak 
analiz etmektedir. LinearSVC (SVM) modelinin %87 
doğrulukla en yüksek performansı gösterdiği ve 
bu üstünlüğün istatistiksel olarak anlamlı olduğu 
tespit edilmiştir. Modeller arası tutarlılık, manuel 
etiketleme ile mükemmel uyum gösteren Cohen’s 
Kappa (κ=0.84) değeri ile kanıtlanmıştır. Çalışmanın 
özgün katkısı, LinearSVC hata çıktılarının Kök Neden 
Analizi (RCA) aracı olarak kullanılmasıdır. Bu analiz, 
en belirgin sınıflandırma karışıklığının (Öğrenci İşleri 
Sorunları ve Tez/Danışmanlık Sorunları) kurumsal 
süreçler arası belirsizlikten kaynaklandığını tespit 
ederek, üniversite yönetimine yönelik somut süreç 
iyileştirme önerileri sunmaktadır. Sonuçlar, yapay 
zekâ tabanlı otomatik sınıflandırma sistemlerinin, 
şikayet yönetiminin dijitalleşmesinde öğrenci 
memnuniyeti, kurumsal verimlilik ve proaktif 
süreç analizi açısından önemli katkılar sağladığını 
göstermektedir.
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ÖZ ABSTRACT

ARAŞTIRMA MAKALESİ / RESEARCH ARTICLE

The increasing volume of student complaints 
in higher education renders traditional manual 
classification methods insufficient. This 
necessitates the adoption of AI-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 AI 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 (κ=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 AI-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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GİRİŞ
Günümüzde üniversitelerde öğrenci şikayet-
lerinin hem hacmi hem de çeşitliliği, dijital-
leşmenin etkisiyle belirgin biçimde artırmış-
tır. Geleneksel şikayet yönetimi yöntemleri 
ise bu karmaşık süreci yönetmede yetersiz 
kalmaktadır (Alyahya vd., 2023; Gorbāns, 
2025). Bu nedenle, çözüm merkezlerinde sü-
reçlerin dijital ve sistematik olarak yeniden 
yapılandırılmasını zorunlu hale getirmiştir. 
Öğrenci şikayetleri ise yükseköğretim ku-
rumlarının kendilerini değerlendirmesi ve 
geliştirmesi açısından önemli bir geri bildi-
rim kaynağıdır. Bu sebep ile şikayetlerin nasıl 
ele alındığı ve yönetildiği, üniversitelerin ge-
lişimi açısından kritik bir rol oynar (Görmüş 
vd., 2013).Öğrenci deneyiminin ölçülmesi ve 
geliştirilmesi, üniversitelerde kalite güvence-
sinin temel bir unsurlardan biridir. Öğrenci 
anketleri ve geri bildirimler, hem iyi uygula-
maların belirlenmesine hem de iyileştirme 
gereken alanların tespitine olanak sağlar (Pa-
bel & Shah, 2025). Ayrıca, şikayet süreçlerin-
deki aksaklıkların ve engellerin belirlenmesi, 
çözüm mekanizmalarının etkinleştirilmesine 
ve öğrenci memnuniyetini artıracak yapısal 
iyileştirmelere katkı sağlar (Johnston, 2001; 
Tax vd., 1998)Ancak, bu geri bildirimlerin 
bütüncül biçimde analiz edilmemesi, iyileş-
tirme fırsatlarının kaçırılmasına yol açar. Veri 
hacminin ve çeşitliliğinin artması, manuel şi-
kayet yönetimini yetersiz hale gelmesini sağ-
lamak ve hata riskini artırmaktadır. (Alyahya 
vd., 2023; Mugge vd., 2017).

Son yıllarda yapay zekâ (YZ) teknolojileri, 
yükseköğretim kurumlarının çeşitli süreçle-
rinde etkin olarak kullanılmaya başlanmıştır. 
Yapay zeka tabanlı çözümler öğrenci kayıt sü-
reçlerinden ders içeriklerinin kişiselleştiril-
mesine kadar birçok alanda geliştirilmekte ve 
uygulanmaktadır. YZ uygulamalarının üniver-
site ortamına entegrasyonu, sadece operas-
yonel fayda sağlamakla kalmaz, aynı zaman-
da öğrenci memnuniyetini ve geri bildirim 
süreçlerinin kalitesini artırma potansiyeline 

de sahiptir (Gorbāns, 2025). Ancak bu dijital 
dönüşüm sürecinde, veri gizliliği, etik uyum 
ve açıklanabilirlik gibi unsurların da titizle 
ele alınması gerekmektedir (Akinyemi vd., 
2025; L. Chen vd., 2020; Telli & Aydın, 2025).
Dijitalleşme sonucu artan şikayet hacmi ve 
çeşitliliği ise geleneksel yöntemleri daha da 
yetersiz bırakmaktadır (Alyahya vd., 2023; 
Anakok vd., 2022).Bu durum, süreçlerin diji-
tal ve sistematik olarak yeniden yapılandırıl-
masını zorunlu kılmıştır. Bununla birlikte, YZ 
tabanlı şikayet yönetiminin üniversiteye en-
tegrasyonunda kullanıcı deneyimi, veri gizlili-
ği, etik uyum ve açıklanabilirlik gibi yeni zor-
luklar da ortaya çıkmaktadır (Acayıp, 2024; 
Zhou, 2025). Kararların şeffaflığı, güvenilirlik 
ve olası yanlış etiketleme ya da sistematik 
önyargı riskleri de önemli tartışma başlık-
larıdır (Mugge vd., 2017). Tüm bu zorluklar 
göz önüne alındığında, öğrenci şikayetleri-
nin doğru ve sistematik analizinde metin sı-
nıflandırma temel bir gereklilik olarak öne 
çıkmaktadır. Metin sınıflandırma, klasik bilgi 
erişiminin yanı sıra doğal dil işleme ve anlam-
sal analiz gibi farklı alanlarda da önemli bir 
rol üstlenmektedir (Amasyalı & Diri, 2006). 
Klasik yöntemlerden Naive Bayes, Destek 
Vektör Makineleri (SVM) ve Random Forest 
bulunurken son dönemde BERT gibi derin 
öğrenme tabanlı algoritmalar da yaygın şekil-
de kullanılmaktadır (Joachims, 1998). Sınıf-
landırmada yüksek boyutlu öznitelik uzayı, 
veri hacmi ve çeşitliliğinin artmasıyla birlikte 
hem işlem süresi hem de doğruluk açısından 
önemli zorluklar ortaya çıkarmaktadır (Uysal 
& Gunal, 2012). Artan veri hacmi ve şikayet 
çeşitliliği, manuel sınıflandırma yöntemle-
rinde ölçeklenebilirlik, insan hatası ve tu-
tarlılık sorunlarını beraberinde getirmek-
tedir (Amasyalı & Diri, 2006). Öğrenci geri 
bildirimlerinin doğası gereği öznel olması, 
özellikle anonim yanıtların hızlı analizinde 
yanlış anlamalara yol açabilmektedir (Got-
tipati vd., 2018; Hu vd., 2022). Bu nedenle, 
otomatik sınıflandırma yöntemlerine geçiş, 
şikayet yönetiminin etkinliği açısından kri-
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tik öneme sahiptir (Agostini & Nosella, 2021; 
Mugge vd., 2017). Otomatik sınıflandırma sü-
recinde ise veri madenciliği (Guia vd., 2019), 
duygu analizi (P. Kumar vd., 2020) ve dil mo-
delleri (Xu vd., 2020) gibi yöntemler sistema-
tik olarak kullanılmaktadır. Yapay zekâ (YZ) 
ve makine öğrenmesi tabanlı otomatik sınıf-
landırma sistemlerinin şikayet yönetiminde 
doğruluk, hız ve operasyonel verimlilik sağla-
dığı belirtilmektedir (Alyahya vd., 2023; Liao 
vd., 2020; Sunar & Khalid, 2024). Otomatik sı-
nıflandırma, şikayetlerin hızlı ve doğru biçim-
de kategorize edilmesini, tekrar eden sorun-
ların analizini ve çözüm odaklı aksiyonların 
daha etkin planlanmasını mümkün kılar ve 
çoklu kanallardan gelen şikayetlerin merkezi 
olarak yönetilmesini sağlamaktadır(Agostini 
& Nosella, 2021; Gokce vd., 2024; Mugge vd., 
2017; Puspadarma vd., 2025).

Çalışmanın temel amacı doğrultusunda,  YZ 
model çıktılarının bir Kök Neden Analizi 
(RCA) aracı olarak kullanılması bu çalışmanın 
özgün katkısını oluşturmaktadır. Bu yaklaşım, 
sadece şikayetlerin doğru kategorize edilme-
sini değil, aynı zamanda modelin hata yaptı-
ğı kritik alanları (Örn: Öğrenci İşleri ile Tez/
Danışmanlık Sorunları arasındaki karışıklık) 
tespit ederek  kurum içi süreç belirsizlikleri-
ne dair yönetimsel bir geri bildirim sunmayı 
hedefler. Ayrıca, makine öğrenimi modelleri-
nin performans farklılıklarının tesadüfi olma-
dığını bilimsel olarak kanıtlamak amacıyla is-
tatistiksel anlamlılık (ANOVA)  test sonuçları 
çalışmaya dahil edilmiştir.

Bu çalışmanın temel amacı, üniversite çö-
züm merkezine iletilen öğrenci şikayetlerinin 
yapay zekâ tabanlı analiz ve otomatik sınıf-
landırma yöntemleriyle işlenmesinin şikayet 
yönetimi süreçlerinde doğruluk, hız ve ope-
rasyonel verimlilik açısından sağlayacağı iyi-
leştirmeleri ortaya koymaktır. Ayrıca, manuel 
ve otomatik süreçlerin karşılaştırmalı değer-
lendirilmesiyle dijital dönüşümün üniversite 
süreçlerine entegrasyon potansiyeli kapsam-
lı biçimde analiz edilmiştir. Süreç iyileştirme 

ve dijital dönüşüm olanakları, güncel litera-
tür temelinde ele alınmış (Puspadarma vd., 
2025) ve kapsamlı değerlendirmede (Gokce 
vd., 2024).

Bu çalışmada şu temel araştırma sorusuna 
yanıt aranmaktadır Yapay zekâ tabanlı sınıf-
landırma algoritmaları (Naive Bayes, SVM, 
Random Forest, BERT), üniversite öğrenci 
şikayetlerinin sınıflandırılmasında manuel 
yöntemlere kıyasla doğruluk, hız ve tutarlılık 
açısından üstün performans göstermekte mi-
dir? Bu ana sorunun yanıtını derinleştirmek 
amacıyla aşağıdaki alt sorular ele alınmıştır:

•	 YZ tabanlı otomatik sınıflandırma, öğrenci 
şikayetlerinde ne düzeyde doğruluk sağla-
maktadır?

•	 YZ destekli analiz, manuel işleme kıyasla 
şikayetlerin sınıflandırılması ve yanıtlan-
ma süresini ne ölçüde azaltmaktadır?

•	 Otomasyon, operasyonel iş yükü ve kay-
nak kullanımına nasıl etki etmektedir?

2. LİTERATÜR ÖZETİ VE KAVRAMSAL 
ÇERÇEVE

2.1. Dijital Dönüşüm ve YZ Tabanlı 
Şikâyet Sistemleri

Dijital dönüşüm, kurumların iş süreçlerini, 
hizmet sunumunu ve organizasyonel yapısını 
bilişim teknolojileriyle köklü biçimde değiş-
tirmesini ifade eder (Vial, 2019). Bu dönüşüm, 
yükseköğretim kurumlarında otomasyon, veri 
tabanlı yönetim ve süreç iyileştirme gibi pek 
çok alanda yenilikçi uygulamaların yaygın-
laşmasına olanak sağlamaktadır (Taşlıbeyaz 
& Taşcı, 2021). Yapay zekâ ise dijital dönüşü-
mün en önemli itici gücü olarak öne çıkmakta 
ve insan benzeri bilişsel işlevleri taklit eden 
algoritmalar bütünü olarak tanımlanmakta-
dır (Birhanlı, 2025). Dijital dönüşüm yalnızca 
teknolojik bir yenilenme değil, aynı zamanda 
kurumların iş yapış biçimlerini ve organizas-
yonel kültürünü de köklü biçimde değişti-
ren çok boyutlu bir değişimdir (Gümüşoğlu, 
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2017). Yükseköğretimde dijitalleşme, hem 
eğitim ortamlarında hem de yönetim süreç-
lerinde yenilikçi çözümler ve veri temelli 
karar alma olanakları sunmakta; yapay zekâ 
ise otomasyon, kişiselleştirme ve süreç iyileş-
tirme gibi unsurlarla bu dönüşümü destekle-
mektedir (Zhou, 2025). Dijitalleşme sürecinin 
hızlanmasıyla birlikte üniversitelerde hem 
yönetsel hem de akademik alanlarda veri ta-
banlı karar verme ve süreç otomasyonu gide-
rek yaygınlaşmıştır (Telli & Aydın, 2025).

Dijital dönüşüm, yükseköğretim kurumla-
rında öğrenci odaklı hizmetlerin iyileştiril-
mesi ve süreçlerin modernleştirilmesinde 
de stratejik bir rol üstlenmektedir. Dijital 
platformlar ve yapay zekâ uygulamalarının 
yaygınlaşmasıyla, şikayet yönetimi, kalite 
güvencesi ve öğrenci işlemleri daha şeffaf ve 
izlenebilir hale gelmiştir (Öncü vd., 2024). 
Eğitimde dijitalleşme ve e-öğrenme süreçleri 
esneklik ve erişilebilirlik sağlamakta; veri 
temelli karar alma ve süreç otomasyonu ise 
öğrencilerin ve personelin yetkinliklerinin 
gelişimine katkıda bulunmaktadır (Talu & 
Tezci, 2025). Türkiye’deki ve dünyadaki araş-
tırmalar, dijital dönüşüm projelerinde eğitim 
ve yönetim bileşenlerinin öne çıktığını ve di-
jitalleşmenin son yıllarda hızlandığını göster-
mektedir (Taşlıbeyaz & Taşcı, 2021).

Mikroservis mimarisi ve çoklu kanal yönetimi 
gibi yeni nesil teknolojiler, üniversite yöneti-
minde entegre ve esnek çözümler geliştiril-
mesine olanak sağlamaktadır (Puspadarma 
vd., 2025). Bununla birlikte, sürdürülebilir 
dijital dönüşüm için teknik altyapı, uzman 
personel, dijital okuryazarlık ve kültürel 
adaptasyonun gerekliliği, ayrıca dijitalleşme-
nin yol açtığı eşitsizlikler ve siber güvenlik 
risklerinin göz önünde bulundurulması ge-
rekmektedir (Doğan, 2025). Kalite güvencesi 
için dijital araçların standartlara uygun kul-
lanılması, öğretim üyelerinin dijital yeterli-
liklerinin artırılması ve altyapı yatırımlarının 
güçlendirilmesi önerilmektedir (Yakut Özek 
& Sincer, 2024).

Dijital dönüşüm sayesinde üniversiteler-
de süreçler daha ölçülebilir ve veriye dayalı 
hale gelmekte; yapay zekâ destekli şikayet 
sistemleriyle çözüm süreleri ve memnuniyet 
düzeyleri analiz edilerek yönetim birimlerine 
stratejik karar desteği sunulmaktadır (Kıvrak, 
2025; Ulaş, 2025). Eğitim 4.0 yaklaşımıyla bir-
likte, geleneksel yöntemlerin yetersiz kaldığı 
ve yenilikçi, kişiselleştirilmiş öğrenme süreç-
lerinin gerekliliği vurgulanmaktadır (Engin 
vd., 2025). Dijitalleşmenin ise eğitimde kalite 
güvencesini güçlendirdiği, öğretim yöntem-
lerini çeşitlendirdiği, öğrenci katılımını ve 
öğrenci-öğretmen iletişimini artırdığı litera-
türde sıklıkla belirtilmektedir (Maral, 2025; 
Talu & Tezci, 2025). Ayrıca, dijitalleşme ile 
birlikte öğrenci geri bildirimlerinin doğal dil 
işleme teknikleriyle analiz edilmesi, yönetim 
süreçlerinde erken uyarı ve sürekli iyileştir-
me açısından önemli katkılar sağlamaktadır 
(Gottipati vd., 2018; Hu vd., 2022).

2.2. Sınıflandırma Algoritmaları ve 
Veri İşleme

Şikâyet yönetiminde yapay zekâ uygulamala-
rının merkezinde, metin temelli şikâyetlerin 
otomatik olarak sınıflandırılması yer almak-
tadır. Literatürde bu amaçla, Naive Bayes, 
Destek Vektör Makineleri (SVM) ve Karar 
Ağaçları gibi geleneksel makine öğrenmesi 
algoritmalarının sıkça kullanıldığı görülmek-
tedir (Guia vd., 2019). Son yıllarda ise LSTM, 
BERT ve RoBERTa gibi derin öğrenme tabanlı 
modeller; özellikle karmaşık dil yapılarının 
analizi ve çoklu etiketli sınıflandırma gibi gö-
revlerde öne çıkmaktadır (Graff vd., 2025). 
Bazı durumlarda, iyi optimize edilmiş klasik 
yöntemler de derin öğrenme modelleriyle 
benzer doğruluk sunabilmektedir (Athira vd., 
2025) . Model seçimi yapılırken, veri setinin 
büyüklüğü, dili ve problem tanımı dikkatle 
değerlendirilmelidir (Sabir vd., t.y.).Otomatik 
şikâyet sınıflandırmasında, kullanılan algorit-
manın yanında özellik mühendisliği ve veri ön 
işleme adımları da büyük önem taşır. Şikâyet 
metinlerinin yapısal hâle getirilmesinde; ke-
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lime frekansları, n-gramlar, TF-IDF ve word 
embedding gibi teknikler yaygın olarak kul-
lanılmaktadır (Asudani vd., 2023; Kavitha & 
Prabhavathy, 2021; Setiawan vd., 2024). Son 
yıllarda BERT ve benzeri embedding temelli 
modellerin, klasik yöntemlere kıyasla daha 
yüksek doğruluk sunduğu gösterilmiştir (Ku-
mawat vd., 2025). Ayrıca, yapısal olmayan 
veri kaynaklarında OCR teknolojisi ile dijital-
leştirilen metinlerin sınıflandırmaya uygun 
hâle getirilmesi ve boyut indirgeme, özellik 
seçimi gibi tekniklerle hem doğruluk hem 
de işlem verimliliği artırılabilmektedir (M. 
Hassan vd., 2025). Bütün bu tekniklerin yanı 
sıra, yapay zekâ tabanlı otomasyon ve sohbet 
botları, şikâyet yönetiminde hız, verimlilik ve 
7/24 kesintisiz hizmet gibi önemli avantajlar 
sunmaktadır (Nicolescu & Tudorache, 2022). 
Doğal dil işleme ve makine öğrenimi temelli 
bu sistemler, gelen şikâyetleri otomatik olarak 
analiz edip yanıtlayarak insan müdahalesini 
azaltmakta ve süreçleri standartlaştırmak-
tadır. Araştırmalar, YZ destekli botların hem 
müşteri deneyimini hem de operasyonel ve-
rimliliği artırdığını göstermektedir (Goswa-
mi vd., 2024; D. Kumar & Ratten, 2025). 
Eğitim ortamlarında da kullanılan bu tekno-
lojiler, öğrenci şikâyet ve geri bildirimlerinin 
daha hızlı işlenmesini ve öğrenme motivas-
yonunun artmasını sağlamaktadır (Essel vd., 
2025). Ayrıca, entegre otomasyon sistemleri 
sayesinde şikâyetlerin standart yaklaşımla 
ele alınması ve otomatik çözümler üretilmesi, 
hem kurumların iş yükünü azaltmakta hem 
de hizmet kalitesini yükseltmektedir (Pus-
padarma vd., 2025). .Bu teknolojiler, sadece 
şikayetlerin değil, öğrenci geri bildirimlerinin 
ve ders değerlendirme verilerinin de otoma-
tik analizini mümkün kılarak, üniversitelerin 
hizmet ve eğitim süreçlerini proaktif şekilde 
iyileştirmesine olanak tanımaktadır (Gottipa-
ti vd., 2018; Hu vd., 2022).

2.3. Etik, Güvenlik ve Kullanıcı 
Deneyimi

Yapay zekâ tabanlı şikâyet yönetimi sistemle-

rinde, kullanıcı deneyimi ve algısı teknolojik 
verimlilik kadar önemlidir. Literatürde, YZ 
ile etkileşime giren kullanıcıların bazen so-
ğukluk, güvensizlik ve memnuniyetsizlik ya-
şadıkları, özellikle empati ve kişiselleştirme 
eksikliğinin olumsuz duygular yarattığı ifade 
edilmektedir(Y. Chen & Prentice, 2025; X. Li 
vd., 2025). Bu nedenle, tamamen otomatik 
sistemler yerine insan dokunuşuyla zengin-
leştirilmiş hibrit yaklaşımlar daha olumlu 
kullanıcı deneyimleri sunabilmektedir (Da-
venport vd., 2020).

Yapay zekâ uygulamalarının şeffaflık, veri 
gizliliği ve açıklanabilirlik gibi etik boyutları 
da önem taşır. Kullanıcılar, hangi verilerinin 
toplandığını ve nasıl kullanıldığını bilmek 
istemekte, kararların nedenlerinin açıklan-
masını talep etmektedir. Açıklanabilir yapay 
zekâ (XAI) uygulamaları, şikâyetlerin nasıl 
ele alındığı ve öneri sistemlerinin arka pla-
nı konusunda daha fazla şeffaflık sağlayarak 
kullanıcı güvenini artırmaktadır (L. Chen vd., 
2020; Liao vd., 2020).

Kullanıcı geri bildirimlerinin sistem tarafın-
dan sürekli analiz edilmesi ve iş süreçlerine 
entegre edilmesi, hem hizmet kalitesinin hem 
de memnuniyetin sürdürülebilir biçimde iyi-
leştirilmesine katkı sağlar. Özelleştirilebilir 
yanıtlar ve empatik yaklaşımlar, müşteri sa-
dakati ve toplumsal kabul açısından olumlu 
etkiler yaratmaktadır (Tuncal, 2025). So-
nuç olarak, etik ilkeler ve kullanıcı deneyimi 
odaklı tasarım, YZ tabanlı şikâyet yönetimi-
nin başarısında kritik rol oynamaktadır.

2.4. Uygulama Örnekleri ve Perfor-
mans Kıyaslamaları

Otomatik sınıflandırma yöntemlerinin etki-
liliğini artırmak için, öneri sistemleri ve tah-
minleme modelleriyle entegre yaklaşımlar 
geliştirilmiştir. Bu tür sistemler, şikâyetlerin 
yalnızca uygun kategoriye ayrılmasıyla kal-
mayıp aynı zamanda en etkili çözüm yöntem-
leriyle gerçek zamanlı olarak eşleştirilmesine 
imkân vermektedir (Gokce vd., 2024).Örne-
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ğin, müşteri şikâyetlerine verilen yanıtların 
içeriğini analiz eden modeller, yanıt biçiminin 
müşterinin sonraki memnuniyetine etkisini 
öngörebilmektedir.

Finans ve sosyal medya gibi farklı alanlarda 
yapılan uygulama örnekleri, DistilBERT, Glo-
Ve, RoBERTa ve transformer tabanlı diğer 
modellerin duygu, yoğunluk ve çoklu etiketli 
metin sınıflandırmada yüksek doğruluk ve es-
neklik sağladığını göstermektedir (Athira vd., 
2025; Karim vd., 2025). Özellikle hibrit yakla-
şımlar (ör. BERT+SVM, BiLSTM+GloVe) klasik 
ve derin öğrenme tekniklerinin avantajlarını 
birleştirerek kurumsal uygulamalarda öne 
çıkmaktadır (Graff vd., 2025; Sabir vd., 2025).

Ayrıca, model çıktılarının şeffaflığı ve açık-
lanabilirliği özellikle eğitim, sağlık ve finans 
gibi alanlarda kullanıcı güveni açısından 
önemlidir. LIME gibi açıklanabilir yapay zekâ 
araçları, model kararlarının anlaşılmasını ve 
kurumsal adaptasyonu kolaylaştırmaktadır 
(Graff vd., 2025; M. Hassan vd., 2025). Sonuç 
olarak, hem klasik hem de modern makine öğ-
renimi ve derin öğrenme yöntemleri, üniver-
sitelerde şikâyetlerin etkin biçimde işlenmesi 
ve dijital dönüşüm süreçlerinin desteklenme-
si açısından önemli avantajlar sunmaktadır.

2.5. Literatürdeki Boşluklar ve 
Gelecek Araştırma Alanları

Yapılan literatür incelemeleri, üniversite or-
tamında yapay zekâ uygulamalarının ampirik 
açıdan halen sınırlı incelendiğini göstermek-
tedir. Ampirik veri eksikliği, özellikle yapay 
zekâ tabanlı sistemlerin gerçek dünyadaki 
etkinliğinin ve sonuçlarının kapsamlı biçimde 
analiz edilmesini zorlaştırmaktadır (Gorbāns, 
2025). Üniversite bağlamında, farklı öğrenci 
profilleri ve kurum yapıları temelinde yapı-
lacak geniş ölçekli saha çalışmaları, mevcut 
literatürdeki bu boşluğu doldurma potansiye-
line sahiptir (Cano vd., 2024; Franklin, 2013; 
Gardner vd., 2023). Bu noktada, kullanıcı 
merkezli değerlendirme ve kabul çalışmala-
rının azlığı da dikkat çekmektedir. Öğrenci-

lerin yapay zekâ ile çalışan şikâyet yönetim 
sistemlerine yönelik tutumları ve kullanıcı 
deneyimleri hakkında daha fazla niteliksel ve 
niceliksel veriye ihtiyaç vardır (Ndunagu vd., 
2022). Bu alanda yürütülecek derinlemesine 
çalışmalar, sistemlerin tasarımında ve enteg-
rasyonunda yol gösterici olacaktır (Cano vd., 
2024; Gardner vd., 2023).

Veri gizliliği, etik ve yasal uyum konuları ise 
güncel literatürde tartışılan ancak derinleme-
sine incelenmeyen diğer önemli bir araştırma 
alanıdır. Yapay zekâ ile çalışan sistemlerin 
büyük veri kümelerini işlemesi, kişisel verile-
rin korunması ve etik kuralların uygulanması 
gerekliliğini gündeme getirmiştir (Gorbāns, 
2025). Bu bağlamda, şeffaflık, veri güvenli-
ği ve algoritmik önyargı gibi konulara odak-
lanan yeni çalışmaların önemi artmaktadır 
(Davenport vd., 2020). Uzun vadeli etkiler ve 
kapalı döngü geri bildirim süreçlerinin başa-
rısı üzerine yapılan araştırmaların da sınırlı 
olduğu görülmektedir. Özellikle, üniversite 
ortamında yapay zekâ sistemlerinin sürdürü-
lebilirliği ve uzun dönemli öğrenci memnuni-
yetine etkileri halen yeterince araştırılmamış-
tır (Fernandes vd., 2024; K. Li, 2023). Mevcut 
araştırmaların çoğu, genel müşteri hizmetleri 
veya belirli sektörlerdeki (telekom, turizm, 
perakende) şikâyet yönetimine odaklanır-
ken, üniversite ölçeğinde doğrudan uygula-
ma yapan çalışmaların sayısı azdır (Nicolescu 
& Tudorache, 2022). Bu nedenle, üniversite 
çözüm merkezlerinde YZ tabanlı sistemlerin 
gerçek verilerle test edilmesi, ampirik olarak 
değerlendirilmesi gerekmektedir (Alyahya 
vd., 2023). Diğer taraftan, etik ve veri gizliliği 
konuları, özellikle üniversitelerde kişisel ve 
hassas öğrenci verilerinin işlenmesi bakımın-
dan stratejik önem taşımaktadır. Yapay zekâ 
sistemlerinin karar süreçlerinin şeffaf ve iz-
lenebilir olması, hem öğrenci güveni hem de 
algoritmik önyargıların önlenmesi için gerek-
lidir (Y. Chen & Prentice, 2025).Teknolojik ge-
lişmelere paralel olarak, otomasyon ve sohbet 
botlarının şikâyet yönetiminde yaygınlaşması, 
literatürde öne çıkan güncel eğilimler arasın-
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dadır (Nicolescu & Tudorache, 2022). Bu tür 
teknolojilerin üniversite ortamında etkin ve 
kullanıcı odaklı şekilde uygulanması için, sü-
rekli öğrenen ve adapte olabilen YZ modelle-
rinin geliştirilmesi gerekmektedir (D. Kumar 
& Ratten, 2025). Sonuç olarak, yapay zekâ ile 
şikâyet yönetimi alanında literatür sürekli ge-
lişmektedir. Mevcut bulgular, bu teknolojinin 
süreçleri iyileştirme potansiyeline işaret etse 
de, özellikle üniversite bağlamında daha fazla 
ampirik ve kullanıcı odaklı çalışmaya ihtiyaç 
vardır. Gelecekteki araştırmaların etik, kulla-
nıcı deneyimi ve sürdürülebilirlik odaklı de-
rinlemesine analizlerle desteklenmesi önem 
arz etmektedir (Rana vd., 2025).

3. ARAŞTIRMANIN YÖNTEMİ

3.1 Araştırma Modeli ve Tasarımı

Bu araştırmada, nicel, karşılaştırmalı ve uygu-
lamalı bir araştırma modeli benimsenmiştir 
(Büyüköztürk vd., 2017; Creswell & Creswell, 
2023; Karasar, 2020). Nicel araştırma, sayısal 
verilerin toplanması ve istatistiksel yöntem-
lerle analiz edilmesini (Creswell & Creswell, 
2023); karşılaştırmalı araştırma, farklı yön-
tem veya grupların süreç performanslarının 
birbirleriyle kıyaslanmasını (Karasar, 2020); 
uygulamalı araştırma ise elde edilen sonuç-
ların doğrudan pratik bir probleme çözüm 
geliştirmeyi amaçlamasını ifade etmektedir 
(Büyüköztürk vd., 2017). Bu çerçevede, temel 
amaç, üniversite çözüm merkezine iletilen 
öğrenci şikâyetlerinin işlenmesinde, gelenek-
sel manuel yöntemler ile yapay zekâ tabanlı 
otomatik sınıflandırma sistemlerinin süreç 
performanslarını karşılaştırmalı olarak ana-
liz etmektir.

3.2. Veri Kaynakları ve Toplama 
Yöntemleri

Bu çalışmada, bir vakıf üniversitesine ait 119 
adet lisansüstü öğrencilerinin şikâyet kaydı 
analiz edilmiştir. Kayıtlar, Ocak-Mart 2025 
dönemini kapsamakta olup, üniversite çözüm 
merkezine öğrenciler tarafından çevrim içi 

olarak iletilmiştir. Veri seti yalnızca şikâyet 
metinlerinden oluşmakta; her bir satırda sa-
dece öğrenci tarafından serbest biçimde ya-
zılmış bir şikâyet cümlesi veya paragrafı yer 
almaktadır. Veri setinde tarih, birim veya ka-
tegori gibi ek alanlar bulunmamaktadır.

Veriler, üniversite yönetimi tarafından tüm 
kişisel bilgiler ve kimlik belirteçleri çıkarıla-
rak, anonimleştirilmiş şekilde araştırmacılara 
sunulmuştur. Şikâyet metinlerinde hiçbir şe-
kilde kişi ismi, numara, e-posta veya benzeri 
hassas bilgi yer almamaktadır. Bu sayede, veri 
gizliliği ve etik kurallar eksiksiz biçimde sağ-
lanmıştır. 

3.3. Veri Analizi

Çalışma kapsamında, şikayet metinleri üç 
farklı yaklaşım ile değerlendirilmiştir: (1) 
Üniversite çözüm merkezi tarafından yapılan 
orijinal kategori atamaları, (2) alanında uz-
man iki bağımsız araştırmacı tarafından ma-
nuel sınıflandırma, (3) doğal dil işleme (NLP) 
ve makine öğrenmesi algoritmaları kullanı-
larak yapılan otomatik sınıflandırma(Bilgin, 
2014; Büyüköztürk vd., 2017). 

3.3.1. Veri Ön İşleme

Veri analizine başlamadan önce, şikayet me-
tinleri üzerinde kapsamlı bir ön işleme süreci 
uygulanmıştır (Anakok vd., 2022). Tüm me-
tinler küçük harfe dönüştürülerek harf bü-
yüklüğüne bağlı anlam kayıpları önlenmiş(Xu 
vd., 2020), cümle ve kelime sonlarında yer 
alan noktalama işaretleri ile özel karakterler 
temizlenmiştir (Uysal & Gunal, 2012). Sayı-
lar, tek harfli sözcükler ve gereksiz boşluklar 
otomatik olarak silinmiş; kelimeler arasın-
daki fazla boşluklar ve satır başı karakterleri 
standart hâle getirilmiştir (Giang vd., 2020).
Anlamı zayıf olan ve model performansına 
olumsuz etkisi bulunan Türkçe durdurma 
(stopword) kelimeleri, Natural Language To-
olkit (NLTK) gibi araçlar yardımıyla listelen-
miş ve metinlerden çıkarılmıştır (Devika vd., 
2016). Ayrıca, tekrarlayan veya neredeyse 
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aynı olan metinler ayıklanarak analizlerin 
doğruluğu artırılmıştır (Ravikanth vd., 2024). 
Son aşamada ise, tüm metinler uygun format-
ta kaydedilerek analiz ve modelleme için te-
miz ve standart bir yapıya kavuşturulmuştur 
(Zhang & Wallace, 2016).

Ayrıca çözüm merkezi tarafından yapılan ori-
jinal kategori atamaları ile araştırmacıların 
oluşturduğu kategori şeması arasında başlık 
ve kapsam açısından bazı farklılıklar bulun-
maktadır. Bu nedenle, karşılaştırmalı analizle-
rin sağlıklı yapılabilmesi için çözüm merkezi 
tarafından verilen kategori etiketleri, araş-
tırmacıların ‘altın standart’ olarak belirlediği 
üst kategori başlıklarına dönüştürülmüştür 
(Bilgin, 2014; Saldana, 2019). Örneğin, “ders 
seçimi” veya “kayıt” gibi konular “Akademik 
Sorunlar” başlığı altında; “ödeme” ve “burs” 
gibi konular ise “Finans ve Ödeme Sorunla-
rı” başlığı altında toplanmıştır. Böylece, farklı 
yaklaşımlar arasındaki kategorik uyum artı-
rılmış ve analizlerin nesnelliği güvence altına 
alınmıştır (Creswell & Poth, 2016).

3.3.1.1. Veri Setini Çoğaltma (Data 
Augmentation)

Çalışmada kullanılan orijinal veri setinin 119 
kayıttan oluşması, özellikle derin öğrenme 
modellerinin eğitimi için bir kısıtlılık oluş-
turmaktadır. Bu sınırlılığı gidermek, modelin 
aşırı öğrenmesini (overfitting) engellemek ve 
genellenebilirliğini artırmak amacıyla iki aşa-
malı bir veri çoğaltma (data augmentation) ve 
dengeleme stratejisi izlenmiştir.

Süreçte, otomasyonunWWhızı ile insan uz-
manlığının doğruluğunu birleştiren hibrit bir 
yaklaşım benimsenmiştir. Bu kapsamda, Ope-
nAI GPT-4 modeli kullanılarak taslak metinler 
üretilmiş; ardından bu metinler araştırmacı-
lar tarafından tek tek incelenerek anlamsal 
tutarlılık, dilbilgisi ve bağlamsal uygunluk 
açısından doğrulanmıştır. Yaklaşık 12 saatlik 
bir araştırmacı emeği gerektiren bu manuel 
doğrulama süreci, sentetik verilerin kalitesini 
garanti altına almış ve BERT gibi veri yoğun 

modellerde dahi sonuçların güvenilirliğini 
sağlamıştır. Veri çoğaltma ve dengeleme süre-
ci şu adımlarla gerçekleştirilmiştir:

•	 Genel Veri Çoğaltma:  İlk aşamada, 
orijinal veri setindeki dilsel çeşitlil-
iği artırmak amacıyla her bir şikâyet 
kaydı için hibrit yöntemle ikişer adet 
alternatif metin (toplam 238 yeni me-
tin) üretilmiştir.

•	 Hedefli Veri Dengeleme (Class Bal-
ancing):  İlk genişletmenin ardından 
sınıf dağılımları incelenmiş ve azın-
lık sınıflarının (minority classes) hala 
yetersiz temsil edildiği görülmüştür. 
Modellerin bu sınıfları da etkin öğren-
ebilmesi için, örnek sayısı az olan 
kategorilere yönelik agresif çoğaltma 
uygulanmış ve her kategorinin kayıt 
sayısı 100’ün üzerine taşınmıştır.

•	 Nihai Kalite Kontrolü:  Oluşturulan 
genişletilmiş veri seti son bir kez daha 
gözden geçirilmiş; tekrara düşen, zayıf 
veya kategori tanımıyla örtüşmeyen 
kayıtlar ayıklanmıştır.

Tablo 1. Şikâyet Veri Setinin Orijinal ve Çoğaltma 
Sonrası Kategorik Dağılımı
Kategori Adı Orijinal 

Kayıt 

Sayısı 

(N=119) 

Çoğaltma 

Sonrası 

Nihai 

Kayıt 

Sayısı 

(N=781) 

Çoğaltma 

Faktörü 

(Yaklaşık)

Gerekçe (Sınıf 

Dengeleme)

Öğrenci 

İşleri 

Sorunları

42 

(%35.3) 

131 3.1 Kat Baskın sınıflardan 

biri, ancak denge 

için çoğaltıldı. 

Tez ve 

Danışmanlık 

Sorunları

24   

(%20.2) 

140 5.8 Kat Orta seviyede 

temsil edilen 

bir sınıf, model 

öğrenimini 

güçlendirmek için 

hedeflendi. 
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Teknik 

Sorunlar

23 

(%19.3) 

142 6.2 Kat Orta seviyede 

temsil edilen 

bir sınıf, model 

öğrenimini 

güçlendirmek için 

hedeflendi. 

Akademik 

Sorunlar

13 

%10.9) 1

122 9.4 Kat Azınlık 

sınıfı: Performansın 

genellenebilirliğini 

artırmak amacıyla 

agresif çoğaltma 

uygulandı. 

İletişim 

ve Erişim 

Sorunları

9    

(%7.6)

123  13.7 Kat Azınlık 

sınıfı: Modellerin 

azınlık sınıflarını 

etkin öğrenmesi 

hedeflendi. 

Finans ve 

Ödeme 

Sorunları

8    

(%6.7) 

123  15.4 Kat En küçük sınıf; 

yanlılığı önlemek 

için maksimum 

çoğaltma.

Bu sürecin sonunda; kategoriler arası den-
genin büyük ölçüde sağlandığı  toplam 781 
kayıttan oluşan nihai veri seti elde edilmiştir 
(Bkz. Tablo 1). Literatürde belirtildiği üzere, 
sınıf dengesizliğinin giderilmesi, sınıflan-
dırıcıların performansını ve güvenilirliğini 
doğrudan artırmaktadır (Buda vd., 2018; 
Haibo He & Garcia, 2009). Uygulanan bu yön-
temle, modelin farklı ifade tarzlarına karşı 
duyarlılığı artırılmış ve çalışma sonuçlarının 
geçerliliği güçlendirilmiştir (Feng vd., 2021; 
Wei vd., 2025).

3.3.2. Özellik Çıkarımı

Makine öğrenmesi ve derin öğrenme tabanlı 
sınıflandırma algoritmalarının etkin şekilde 
çalışabilmesi için, metinlerin sayısal biçimde 
temsil edilmesi gerekmektedir. Bu amaçla, 
çalışma kapsamında tüm öğrenci şikâyet me-
tinlerinden vektör tabanlı öznitelikler (özel-
likler) elde edilmiştir. Özellik çıkarımı süreci, 
kullanılan model türüne göre farklılaştırılmış; 
klasik makine öğrenmesi algoritmaları için 
TF-IDF (Term Frequency–Inverse Document 

Frequency) temelli sayısal vektörler, derin 
öğrenme tabanlı BERT modeli için ise bağ-
lamsal gömme (contextual embedding) vek-
törleri kullanılmıştır. Klasik makine öğrenme-
si modellerinde (Naive Bayes, SVM, Random 
Forest), şikâyet metinleri scikit-learnkütüp-
hanesinin TfidfVectorizer fonksiyonu ile iş-
lenmiştir. Bu kapsamda, unigram ve bigram 
düzeyindeki kelime kombinasyonları dikkate 
alınmış, en sık geçen ilk 10.000 terim özellik 
kümesine dahil edilmiştir. Türkçe karakter-
ler korunmuş, özel karakterler ve noktalama 
işaretleri temizlenmiştir. Stopword (anlamsız 
kelimeler) listesi kullanılarak içerik dışı söz-
cükler ayıklanmış, frekansı 2’den az olan ke-
limeler analiz dışı bırakılmıştır. Böylece, kla-
sik modeller için anlamlı ve optimize edilmiş 
TF-IDF temsilleri elde edilmiştir. Bu yaklaşım, 
metin sınıflandırmada yaygın olarak kullanı-
lan ve belgeler arası ayrım gücü yüksek tem-
siller oluşturmada etkili bir yöntemdir (Man-
ning vd., 2008; Zhang & Wallace, 2016). Derin 
öğrenme tabanlı sınıflandırma işlemlerinde 
ise önceden eğitilmiş çok dilli BERT (mBERT) 
modeli kullanılmıştır. Bu model, bağlama du-
yarlı kelime temsilleri üreterek klasik yön-
temlerin aksine her kelimenin cümle içindeki 
anlamını dikkate alabilmektedir (Devlin vd., 
2019a).  Bu doğrultuda, bert-base-multilin-
gual-cased tokenizer kullanılarak her metin 
maksimum 128 token ile sınırlandırılmış; 
modelin çıkış katmanından elde edilen [CLS] 
token’a karşılık gelen 768 boyutlu bağlam-
sal embedding vektörleri, sınıflandırma kat-
manına doğrudan giriş olarak kullanılmıştır. 
Modelin eğitimi, Hugging Face transformers 
ve datasets kütüphaneleri kullanılarak Goog-
le Colab ortamındagerçekleştirilmiş; Trainer 
arayüzü ile optimize edilmiştir. Bu yöntem-
lerle elde edilen sayısal temsiller, sonraki aşa-
mada sınıflandırma modellerinin eğitiminde 
temel veri kaynağını oluşturmuş ve model 
performanslarının karşılaştırılmasında kulla-
nılmıştır.
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3.3.3. Manuel Sınıflandırma Yöntemi

Bu çalışmada, otomatik sınıflandırma model-
lerinin etkinliğini değerlendirebilmek için, 
karşılaştırmalı bir referans noktası olarak 
manuel sınıflandırma süreci de uygulanmıştır 
(Saldana, 2019). Şikayet metinleri iki bağım-
sız araştırmacı tarafından, önceden belirlenen 
kategori şemasına göre ayrı ayrı kodlanmıştır 
(Creswell & Creswell, 2023). Her araştırmacı, 
öğrenci ifadelerini hem içerik hem de bağ-
lamsal bütünlük temelinde değerlendirerek 
kategori atamıştır (Pabel & Shah, 2025). Şika-
yetlerin çok boyutlu olması ve birden fazla ka-
tegori ile ilişkili olabilmesi dikkate alınarak, 
bazı kayıtlar için gerektiğinde çoklu etiketle-
me yapılmıştır (Gronberg vd., 2021).

Kodlama süreci tamamlandıktan sonra, iki 
araştırmacı tarafından yapılan atamalar kar-
şılaştırılmış; aralarındaki tutarlılık Cohen’s 
Kappa katsayısı ile ölçülmüştür. Elde edilen 
kappa değeri 0.83 olup, bu sonuç Landis ve 
Koch (1977) sınıflamasına göre “mükemmel 
uyum” düzeyinde bir güvenilirlik göstermek-
tedir. Bu yüksek tutarlılık, otomatik sınıflan-
dırma sistemlerinin performansını değerlen-
dirmede kullanılan ‘altın standart’ etiketleme 
setinin nesnel geçerliliğini kanıtlamaktadır. 
Kodlayıcılar arası görüş ayrılığı bulunan ka-
yıtlar, üçüncü bir uzman görüşü ile sonuca 
bağlanmış ve son etiket seti “altın standart” 
olarak tanımlanmıştır. Tüm karşılaştırmalar 
ve model değerlendirmeleri, otomatik sınıf-
landırma sistemlerinin performansını nesnel 
biçimde değerlendirmek amacıyla oluşturu-
lan bu referans etiket seti üzerinden yürütül-
müştür (Devika vd., 2016).

3.3.4. Kullanılan AI ve Sınıflandırma 
Modelleri

Veri ön işleme adımlarının ardından, öğren-
ci şikâyet metinlerinin otomatik olarak ana-
liz edilmesi ve uygun kategorilere atanması 
amacıyla çeşitli doğal dil işleme (NLP) teknik-
leri ile makine öğrenimi tabanlı sınıflandırma 
algoritmaları kullanılmıştır (Pedregosa vd., 

2011). Naive Bayes, SVM ve Random Forest 
modelleri için özellik çıkarımı TF-IDF (Term 
Frequency-Inverse Document Frequency) 
yöntemiyle yapılmıştır. Sınıflandırma işlemle-
rinde, Naive Bayes, Destek Vektör Makineleri 
(SVM) ve Random Forest gibi klasik makine 
öğrenmesi algoritmalarının yanında, BERT 
gibi modern derin öğrenme tabanlı dil modeli 
de değerlendirilmiştir (Liao vd., 2020). Naive 

Tablo 2. Sınıflandırma Modellerinin Parametreleri ve 
Gerekçeleri
Model 

Adı

Temel Algoritma / 

Özellik Çıkarımı

Hiperparame-

treler

Gerekçe ve 

Amaç
Lin-

earSVC 

(SVM)

TF-IDF (1-

2-gram, $\

text{max\_fea-

Çekirdek Sınırlı veri 

koşullarında 

BERT’ten daha 

iyi sonuç verme 

potansiyeli 2, 

TF-IDF ile yük-

sek boyutta etki-

li çalışma3333.
Multi-

nomial 

Naive 

Bayes

TF-IDF (1-

2-gram, $\

text{max\_fea-

Tür: Multino-

mial

Küçük veri 

setlerinde 

hızlı ve etkili 

sonuçlar vere-

bilme yeteneği5, 

düşük hesapla-

ma maliyeti.
Random 

Forest

TF-IDF (1-

2-gram, $\

text{max\_fea-

Ağaç Sayısı 

($\tex-

t{n\_estima-

tors}$): 100 7

Ensemble 

öğrenme 

ile tahmin 

kararlılığı sun-

ma, karmaşık 

örüntüleri yaka-

lamada başarı.
BERT 

(Trans-

former)

Bağlamsal Gömme 

([CLS] token) 8

Mimari: dbm-

dz/bert-base-

turkish-un-

cased 9Epoch 

Karmaşık dil 

yapılarını ve 

bağlamı yakala-

ma yeteneği 12, 

derin öğrenme 

tabanlı güncel 

yaklaşımı temsil 

etmesi13.
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Bayes algoritması, küçük veri setlerinde hızlı 
ve etkili sonuçlar verebilmesi nedeniyle ter-
cih edilmiş; Multinomial Naive Bayes türü uy-
gulanmıştır (Mignan, 2019). SVM ve Random 
Forest ise metinlerin daha karmaşık örüntü-
lerini yakalamada başarılı bulunmuştur. SVM 
modeli, lineer çekirdek (kernel) ile çalıştırıl-
mış; Random Forest modeli 100 karar ağacın-
dan oluşacak şekilde yapılandırılmıştır.

BERT modeli, Transformer tabanlı ön eğitim-
li dil temsilleri ile metin sınıflandırmada son 
yıllarda yüksek başarı sağlamaktadır(Devlin 
vd., 2019a). Bu çalışmada da, BERT modeli 
ile ön eğitimli dil temsilleri kullanılarak sınıf-
landırma başarısı artırılmaya çalışılmıştır ( 
Wolf vd., 2020). Uygulama aşamasında, Hug-
ging Face tarafından sunulan dbmdz/bert-ba-
se-turkish-uncased mimarisi tercih edilmiş 
ve Trainer arayüzü ile 3 epoch süresince eği-
tilmiştir.

Tüm modeller Python ortamında, scikit-learn 
ve transformers kütüphaneleriyle uygulan-
mıştır (Wolf vd., 2020). Model performansları 
karşılaştırılarak, veri setine en uygun yakla-
şım belirlenmiştir. Nihai amaç, manuel ola-
rak yapılan şikayet sınıflandırma süreçlerinin 
doğruluk, hız ve tutarlılık açısından yapay 
zekâ destekli sistemlerle karşılaştırılması-
dır(Koh, 2025).

3.3.5. Katlı Çapraz Doğrulama ile 
Model Eğitimi ve Değerlendirme

Bu çalışmada, otomatik metin sınıflandırma 
modellerinin performansını güvenilir ve ge-
nellenebilir biçimde değerlendirmek amacıy-
la k-Katlı Çapraz Doğrulama (k-Fold Cross-Va-
lidation) yöntemi uygulanmıştır. Kategoriler 
arası dengesizliği önlemek ve her bir sınıfın 
tüm katlarda orantılı olarak temsil edilmesini 
sağlamak için StratifiedKFold yaklaşımı tercih 
edilmiştir (Pedregosa vd., 2011).

Çapraz doğrulama süreci şu adımlarla yürü-
tülmüştür:

•	 Çapraz doğrulama sürecinde veri sı-

zıntısını (data leakage) önlemek ama-
cıyla, eğitim ve test setlerinin ayrış-
tırılması işleminde ‘grup tabanlı’ bir 
strateji izlenmiştir. Orijinal 119 kay-
dın her biri ve bu kayıtlardan GPT-4 
ile türetilen sentetik varyasyonları, 
bir bütün olarak ‘aynı grup’ (cluster) 
kabul edilmiştir. Ayrıştırma işlemi 
yapılırken, bir orijinal kayıt ve onun 
türevleri, bütüncül olarak ya sadece 
eğitim setinde ya da sadece test se-
tinde yer alacak şekilde dağıtılmıştır. 
Böylece modelin, eğitim aşamasında 
gördüğü bir cümlenin sentetik var-
yasyonunu test aşamasında görerek 
ezberden (memorization) puan alma-
sı engellenmiş, modelin genelleme ba-
şarısı daha gerçekçi bir zeminde test 
edilmiştir.

•	 Kat Sayısı: Standart uygulamalara uy-
gun olarak k=5 belirlenmiş; veri seti, 
her döngüde farklı bir bölümün test 
seti olduğu 5 eşit parçaya ayrılmıştır.

•	 Eğitim ve Test Süreci: Her katman-
da (~%80 eğitim, ~%20 test) tüm 
modeller (Multinomial Naive Bayes, 
Linear SVM (LinearSVC), Random Fo-
rest, BERT) ilgili eğitim verisiyle eği-
tilmiş ve kalan test verisi üzerinde de-
ğerlendirilmiştir.

•	 Performans Ölçütleri: Her kat so-
nunda Doğruluk (Accuracy), Kesinlik 
(Precision), Duyarlılık (Recall) ve F1 
Skoru hesaplanmış; beş katın ortala-
ma değerleri ile standart sapmaları 
raporlanmıştır.

Metinler, TF-IDF (1–2-gram, max_featu-
res=8000, min_df=2) yöntemiyle vektörleşti-
rilmiş ve yukarıda belirtilen modeller bu tem-
siller üzerinden eğitilmiştir.

Elde edilen sonuçlara göre LinearSVC, tüm 
modeller arasında en yüksek performan-
sı göstermiştir (Accuracy=0.867, F1=0.868 
(weighted)). Kategori bazlı analizde Linear-
SVC, özellikle iletişim/erişim (F1≈0.944) ve 
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finans (F1≈0.892) sınıflarında güçlü sonuç-
lar üretirken, öğrenci işleri (F1≈0.800) ve 
tez (F1≈0.850) kategorilerinde görece daha 
düşük ancak hâlâ rekabetçi performans ser-
gilemiştir.

Bu bulgular, TF-IDF + SVM hattının küçük ve 
orta ölçekli Türkçe şikâyet verilerinde güçlü 
bir taban (baseline) oluşturduğunu ortaya 
koymaktadır. Kullanılan çapraz doğrulama 
yaklaşımı, sınırlı veri setlerinde aşırı öğren-
me (overfitting) riskini azaltmakta ve farklı 
modellerin hem başarı hem de tutarlılık açı-
sından daha sağlıklı biçimde karşılaştırılma-
sına imkân vermektedir (Kohavi, 2001; Ped-
regosa vd., 2011).

Not: Sonuç farklarının temel nedenleri ara-
sında Excel sürümünde yapılan etiket sade-
leştirmesi, metin temizleme aşamalarındaki 
farklılıklar ve 5 katmanlı veri bölünmesinin 
etkileri yer almaktadır (random_state=42 sa-
bitlenmiştir).

3.4. Ölçütler ve Değerlendirme 
Kriterleri

Bu çalışmada hem manuel hem de otomatik 
sınıflandırma yöntemlerinin başarısını değer-
lendirmek amacıyla bir dizi nicel performans 
metriği kullanılmıştır. Modellerin doğrulu-
ğu ve etkinliği; doğruluk oranı (accuracy), 
kesinlik (precision), duyarlılık (recall) ve F1 
skoru gibi yaygın sınıflandırma ölçütleriyle 
analiz edilmiştir. Örneğin Conciatori (2024), 
bu dört temel metriği kullanarak yöntemlerin 
etkinliğini ayrıntılı olarak değerlendirmekte-
dir. Benzer şekilde, Kepler verileri üzerinde 
çalışan bir başka araştırma da bu ölçütleri al-
goritmalar arası karşılaştırmalar için kullan-
mıştır(Hesar & Foing, 2024). Bu sayede hem 
genel başarı seviyesi hem de yanlış pozitif/
negatif oranları objektif olarak değerlendiril-
miştir. Bu metrikler aşağıdaki formüllerle he-
saplanmıştır:

•	 Accuracy = Doğru Tahmin Sayısı / Top-
lam Tahmin Sayısı

•	 Precision = TP / (TP + FP)

•	 Recall = TP / (TP + FN)

•	 F1-score = 2 * (Precision * Recall) / 
(Precision + Recall)

 (Burada, TP: Doğru Pozitif, FP: Yanlış Pozitif, 
FN: Yanlış Negatif anlamına gelmektedir.)

Bunlara ek olarak, işlem süresi ve otomas-
yonun yanıt hızı gibi operasyonel ölçütler 
de dikkate alınmıştır. Otomatik sistemlerin 
manuel yöntemlere kıyasla hız ve tutarlılık 
açısından avantajları; işlem süresi, toplam iş 
yükü ve manuel müdahale ihtiyacı gibi göster-
gelerle analiz edilmiştir (Goswami vd., 2024). 
Ayrıca, her modelin hata ve tutarlılık oranları 
da raporlanmıştır.

Manuel sınıflandırma sürecinde ise, üniversi-
te çözüm merkezinin yaptığı orijinal kategori 
atamaları ile araştırmacı ekip tarafından ba-
ğımsız olarak gerçekleştirilen yeniden kodla-
ma sonuçları karşılaştırılmıştır. Her kayıt için 
iki farklı insan kodlayıcının sınıflandırmaları 
üzerinden aynı performans metrikleri hesap-
lanmıştır. İnsan temelli sınıflandırmanın iç tu-
tarlılığı ve güvenilirliği, Cohen’s Kappa katsa-
yısı ile ölçülmüş ve 0.83’lük Kappa değeri elde 
edilmiştir (Cohen, 1960; Bilgin, 2014). Bu de-
ğer, Landis ve Koch (1977) sınıflamasına göre 
“mükemmel uyum” düzeyindedir.

Tüm bu ölçütler sayesinde hem manuel hem 
de otomatik sınıflandırma yöntemlerinin 
doğruluk, hız ve güvenilirlik bakımından kar-
şılaştırılması sağlanmıştır. Elde edilen sayısal 
bulgular tablo ve grafiklerle sunulmuş; böy-
lece teknik başarı (doğruluk ve tutarlılık) ile 
operasyonel verimlilik (işlem süresi ve insan 
kaynağı gereksinimi) nesnel olarak ortaya 
konmuştur(D. Kumar & Ratten, 2025).

3.5. Sınırlılıkları

Bu çalışmanın bazı teknik ve metodolojik 
sınırlılıkları bulunmaktadır. Analiz edilen 
veri seti, yalnızca bir üniversitenin belirli bir 
döneme ait şikayet kayıtları ile sınırlı oldu-
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ğundan, sonuçların genellenebilirliği sınırlı-
dır(Creswell & Creswell, 2023; Pabel & Shah, 
2025).  Ayrıca Otomatik sınıflandırma algorit-
malarının başarısı, veri setinin büyüklüğü ve 
dengesine doğrudan bağlıdır; küçük ve den-
gesiz veri kümelerinde model doğruluğu aza-
labilir(Liao vd., 2020; Sunar & Khalid, 2024). 
BERT gibi derin öğrenme tabanlı modeller, 
ön eğitimli dil temsillerine dayanmakta olup, 
özellikle kısa, özgün veya kurum içi dile sahip 
metinlerde sınırlı performans gösterebilmek-
tedir.(Devlin vd., 2019a. Bunun yanında me-
tin ön işleme sırasında uygulanan filtreleme 
işlemleri, kimi bağlamsal ve anlamsal bilgile-
rin kaybına yol açabilir(Uysal & Gunal, 2012). 
Son olarak, manuel sınıflandırma sürecinde 
insan faktörüne dayalı öznellik ve kodlayıcı-
lar arası tutarsızlık tamamen ortadan kaldırı-
lamamıştır (Bilgin, 2014; Saldana, 2019).

Bu çalışmanın bulguları umut verici olmakla 
birlikte çeşitli uygulama sınırlılıkları vardır. 
Öncelikle, analizlerin yalnızca bir üniversite-
den elde edilen veri setiyle sınırlı olması, so-
nuçların genellenebilirliğini kısıtlamaktadır. 
Farklı kurumlarda öğrenci profili ve şikâyet 
çeşitliliği değişebileceğinden, modelin başa-
rısı farklı örneklemlerde farklılık gösterebilir. 
Ayrıca, sınırlı şikâyet türleri ve kayıt sayısı, 
modelin tüm potansiyel kategorilerde yüksek 
performans göstermesini engellemektedir.

Bu çalışmanın metodolojik bir sınırlılığı, ana-
liz edilen orijinal 119 şikayet kaydına ve ço-
ğaltma (data augmentation) için kullanılan 
spesifik komut dosyalarına, veri saklama po-
litikalarından kaynaklanan nedenlerle  tam 
erişimin sağlanamamış olmasıdır. Bu durum, 
çalışmanın  tam tekrarlanabilirliğini (repro-
ducibility)  kısıtlamakla birlikte, makalede 
raporlanan tüm istatistiksel metrikler  781 
kayıtlık nihai veri seti  üzerinden  Stratified 
5-Katlı Çapraz Doğrulama yöntemleri kullanı-
larak titizlikle üretilmiştir.

Modelin başarısı büyük ölçüde veri kalitesi ve 
etiketleme sürecine bağlıdır. Etiketleme ha-
taları veya önyargılar performansı olumsuz 

etkileyebilir; bu nedenle verilerin güncellen-
mesi ve bağımsız uzmanlarca etiketlenmesi 
önerilmektedir. Çoklu etiketli veri setlerinde 
dengesizlik ve bağlamsal karmaşıklık da mo-
del doğruluğunu düşürebilmektedir(Giang 
vd., 2020; Kumawat vd., 2025). Son olarak, 
yapay zekâ tabanlı otomasyonun etik ve veri 
gizliliği açısından sürekli değerlendirilme-
si gerekmektedir (Y. Chen & Prentice, 2025; 
Goswami vd., 2024).

Bu araştırma, tek bir üniversitenin verileriyle 
sınırlı olması ve yapay veri artırma yöntemi-
ne dayanması nedeniyle bir ‘Kavram Kanıtı’ 
(Proof of Concept) niteliği taşımaktadır. Elde 
edilen yüksek başarı oranları, geniş ölçekli 
uygulamalar için umut verici olsa da, sonuçla-
rın farklı kurumsal kültürlere ve daha büyük, 
doğal (organik) veri setlerine genellenebilirli-
ği için ek çalışmalara ihtiyaç vardır.

4. BULGULAR 

Bu bölümde, üniversite öğrencilerinden topla-
nan 119 şikayet kaydının farklı sınıflandırma 
yöntemleriyle analizinden elde edilen bulgu-
lar sunulmaktadır. Bulgular, hem manuel hem 
de yapay zekâ tabanlı otomatik sınıflandırma 
yaklaşımlarının süreç ve performans ölçüt-
leri açısından karşılaştırılması temelinde ya-
pılandırılmıştır. Analiz kapsamında, çözüm 
merkezi tarafından yapılan orijinal kategori 
atamaları, iki bağımsız araştırmacı tarafından 
yürütülen manuel sınıflandırma ve otomatik 
sınıflandırma modellerinin sonuçları, doğru-
luk, kesinlik, duyarlılık, F1 skoru, işlem süre-
si ve tutarlılık gibi çeşitli kriterler üzerinden 
değerlendirilmiştir. Elde edilen bulgular, hem 
şikayetlerin içeriksel dağılımını hem de uygu-
lanan yöntemlerin güçlü ve sınırlı yönlerini 
karşılaştırmalı olarak ortaya koymaktadır.

4.1. Manuel Sınıflandırma Sonuçları

İki bağımsız araştırmacı tarafından gerçekleş-
tirilen ve çalışmada referans (“altın standart”) 
olarak kabul edilen manuel sınıflandırmada 
toplam 119 şikâyet kaydı analiz edilmiştir. 
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Kayıtların %68,1’i tek bir kategoriye, %31,9’u 
ise birden fazla kategoriye atanmıştır. Bu du-
rum, şikâyetlerin yaklaşık üçte birinin birden 
fazla konuyu kapsadığını ve üniversite orta-
mındaki sorunların çoğu zaman çok boyutlu 
olduğunu göstermektedir.

Araştırma kapsamında şikâyetler altı ana ka-
tegoriye ayrılmıştır: Akademik Sorunlar, Fi-
nans ve Ödeme Sorunları, İletişim ve Erişim 
Sorunları, Öğrenci İşleri Sorunları, Teknik 
Sorunlar ve Tez ve Danışmanlık Sorunları. En 
yaygın kategori, Öğrenci İşleri Sorunları olup 
bu durum, idari süreçlerde yaşanan aksaklık-
ların öğrenciler açısından en önemli sorun 
alanı olduğunu göstermektedir. Bunu, Tez ve 
Danışmanlık Sorunları ile Teknik Sorunlar ta-
kip etmektedir. Akademik Sorunlar, İletişim 
ve Erişim Sorunları ile Finans ve Ödeme So-
runları ise görece daha düşük oranda temsil 
edilmiştir.

Çoklu kategoriye sahip kayıtlar incelendiğin-
de, en yaygın kombinasyonların “Akademik 
Sorunlar & Teknik Sorunlar” ile “Akademik 
Sorunlar & Öğrenci İşleri” olduğu görülmek-
tedir. Bu kombinasyonlar, şikâyetlerin çoğu 
zaman birden fazla birim veya süreçle ilişkili 
olduğunu ve sınıflandırma sistemlerinin bağ-
lamsal karmaşıklıkları anlaması gerektiğini 
ortaya koymaktadır.

Tablo 3. Kategori Dağılımları
Kategori Araştırmacı Çözüm Merkezi

Kayıt 

Sayısı

Yüzde 

(%)

Kayıt 

Sayısı

Yüzde 

(%)
Akademik Sorunlar 13 10.9 20 16.8
Finans ve Ödeme 

Sorunları

8 6.7 5 4.2

İletişim ve Erişim 

Sorunları

9 7.6 - -

Öğrenci İşleri 

Sorunları

42 35.3 75 63.0

Teknik Sorunlar 23 19.3 4 3.4
Tez ve Danışmanlık 

Sorunları

24 20.2 15 12.6

Toplam 119 100 119

Manuel sınıflandırma sonucunda şikayetler 
en çok “Öğrenci İşleri Sorunları” (%35.3), “Tez 
ve Danışmanlık Sorunları” (%20.2) ve “Tek-
nik Sorunlar” (%19.3) kategorilerinde yo-
ğunlaşmıştır. “Akademik Sorunlar” (%10.9), 
“İletişim ve Erişim Sorunları” (%7.6) ve “Fi-
nans ve Ödeme Sorunları” (%6.7) ise daha az 
orandadır.

Çözüm merkezi sınıflandırmasında ise “Öğ-
renci İşleri Sorunları” kategorisi çok daha 
yüksek bir oranda (%63) temsil edilmiş, di-
ğer kategorilerin oranları ise genel olarak 
daha düşük kalmıştır. Özellikle “Teknik So-
runlar” (%3.4) ve “Finans ve Ödeme Sorun-
ları” (%4.2) kategorilerinde belirgin azalma 
gözlenmektedir. Bu durum, çözüm merkezi-
nin şikayetleri daha genel ve kapsayıcı kate-
goriler altında toplama eğiliminde olduğunu 
göstermektedir.

Tablo 4. Çözüm Merkezinin Genel Performans 
Sonuçları
Model Doğruluk 

(Accuracy)

Kesinlik 

(Precision)

Duyarlılık 

(Recall)

F1 

Çözüm 

Merkezi

0.46 0.45 0.38

Araştırmada, çözüm merkezi tarafından yapı-
lan şikâyet sınıflandırmalarının referans (al-
tın standart) olarak kabul edilen araştırmacı 
sınıflandırmalarıyla örtüşme düzeyi genel ba-
şarı metrikleri üzerinden değerlendirilmiştir. 
Analiz sonuçlarına göre, çözüm merkezi ata-
malarının genel doğruluk oranı %46; kesinlik 
(precision) ve duyarlılık (recall) değerleri ise 
0,45, F1 skoru ise 0,37 olarak hesaplanmıştır. 

4.2. Otomatik Sınıflandırma 
ve Karşılaştırmalı Performans 
Bulguları

Araştırmada, öğrenci şikâyet metinlerinin 
otomatik sınıflandırılmasına yönelik dört 
farklı modelin çıktıları analiz edilmiştir: Na-
ive Bayes, Destek Vektör Makineleri (SVM), 
Random Forest ve BERT. Bu modeller, eğitim 
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ve test veri kümeleri üzerinde değerlendi-
rilmiş; elde edilen sınıflandırma sonuçları 
doğruluk (accuracy), kesinlik (precision), du-
yarlılık (recall) ve F1 skoru temelinde karşı-
laştırılmıştır. Ayrıca, kategorilere ilişkin içerik 
analizleri model çıktılarının yorumlanmasın-
da referans olarak kullanılmış; sınıflandırma 
başarılarının bağlamla ne ölçüde örtüştüğü 
detaylı biçimde incelenmiştir. Bu bölümde, 
dört farklı sınıflandırma modelinin (Naive 
Bayes, SVM, Random Forest ve BERT) öğren-
ci şikayetlerini otomatik olarak kategoriye 
atama performansları karşılaştırmalı olarak 
sunulmaktadır. Modellerin değerlendirilme-
sinde doğruluk (accuracy), kesinlik (preci-
sion), duyarlılık (recall) ve F1 skoru temel 
performans ölçütü olarak kullanılmıştır. Mo-
deller arası performans farklarının istatistik-
sel geçerliliğini test etmek amacıyla, 5-kat-
lı çapraz doğrulama sonucu elde edilen F1 
skorları üzerinden Tek Yönlü Varyans Analizi 
(ANOVA) uygulanmıştır. Analiz sonucunda, en 
başarılı model olan LinearSVC (F1≈0.87)’nin 
ortalama performansının, Random Forest 
(F1≈0.77) ve BERT (F1≈0.73) gibi diğer mo-
dellere kıyasla istatistiksel olarak p<0.05 dü-
zeyinde anlamlı ölçüde üstün  olduğu tespit 
edilmiştir. Bu bulgu, LinearSVC’nin en yüksek 
performansı göstermesinin güçlü bir bilimsel 
dayanağı olduğunu kanıtlamaktadır.

Aşağıdaki tablo, her bir modelin test verisi 
üzerindeki genel başarı metriklerini özetle-
mektedir:

Tablo 5. Otomatik Sınıflandırma Modellerinin 
Genel Performans Sonuçları
Model Doğruluk 

(Accuracy)

K e s i n l i k 

(Precision)

Duyarlılık 

(Recall)

F 1 

Sko-

ru

SVM (Line-

arSVC)

0.87 0.87 0.87 0.87

Naive Ba-

yes

0.81 0.84 0.81 0.81

R a n d o m 

Forest

0.77 0.78 0.77 0.77

BERT 0.73 0.76 0.73 0.73

Tablo 5’de görüldüğü üzere, LinearSVC mode-
li tüm ölçütlerde en yüksek performansı gös-
tererek çalışmanın en başarılı sınıflandırıcısı 
olmuştur (Doğruluk=0.867, F1=0.868). Line-
arSVC’nin özellikle sık görülen kategorilerde 
yüksek kesinlik ve duyarlılık değerleri üretti-
ği, nadir görülen sınıflarda ise performansın 
görece düştüğü gözlemlenmiştir. Naive Bayes, 
doğruluk (0.811) ve F1 skoru (0.813) bakı-
mından tatmin edici bir başarı sergilemiş; ba-
sit yapısı ve düşük hesaplama maliyeti saye-
sinde küçük veri setlerinde hızlı bir alternatif 
olarak öne çıkmıştır ancak karmaşık örün-
tüleri yakalamada sınırlı kalmıştır. Random 
Forest modeli, doğruluk (0.772) ve F1 skoru 
(0.773) ile orta seviyede bir performans gös-
termiş; özellikle sık karşılaşılan sınıflarda 
güçlü sonuçlar elde ederken az temsil edilen 
kategorilerde başarısı azalmıştır. BERT mode-
li ise bağlam bağımlı dil temsilleri üretme ye-
teneğine rağmen bu çalışmada diğer model-
lere kıyasla daha düşük bir genel performans 
sergilemiştir (Doğruluk=0.727, F1=0.725), 
ancak çoklu kategoriye sahip ve yapısal ola-
rak belirsiz bazı şikâyetlerde doğru sınıflan-
dırma yapabilmesi, bağlamsal anlam yakala-
ma gücünü ortaya koymuştur. BERT modeli, 
sınırlı veri seti ve eğitim koşulları nedeniyle 
diğer klasik modellere kıyasla beklenen per-
formansı gösterememiştir; bu, sınırlılıklar 
bölümünde detaylandırılmıştır.

4.3. Operasyonel Kazanımlar ve 
Karşılaştırmalı Performans Analizi

Bu çalışmada kullanılan otomatik sınıflan-
dırma sistemleri yalnızca doğruluk açısından 
değil, zaman yönetimi, işlem süresi ve toplam 
iş gücü gibi operasyonel göstergeler bakımın-
dan da önemli kazanımlar sağlamıştır. Aşağı-
da, çözüm merkezi ve otomatik sınıflandırma 
yöntemlerinin doğruluk, hız ve güvenilirlik 
gibi temel performans ölçütleri üzerinden 
karşılaştırmalı sonuçları özetlenmiştir.
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Tablo 6. Çözüm Merkezi ve Otomatik 
Sınıflandırma Yöntemlerinin Karşılaştırmalı 
Performans Sonuçları
Performans 

Ölçütü

Çözüm Merkezi 

Sınıflandırma

SVM 

(LinearSVC
Doğruluk Oranı 

(%)

46 87

Kesinlik 

(Precision)

46 87

Duyarlılık 

(Recall)

38 87

F1 Skoru 37 87

Tablo 6’da görüldüğü üzere, otomatik sınıf-
landırma yöntemi (SVM – LinearSVC) doğ-
ruluk, kesinlik, duyarlılık ve F1 skoru bakı-
mından çözüm merkezi tarafından yapılan 
sınıflandırmaya kıyasla belirgin şekilde üstün 
performans göstermiştir. Özellikle doğruluk 
oranının %87’ye ulaşması, otomatik sistemin 
şikâyet kayıtlarını daha tutarlı ve güvenilir 
şekilde kategorize ettiğini ortaya koymakta-
dır. Ayrıca, kesinlik ve duyarlılık değerleri-
nin yüksek olması, modelin hem yanlış pozi-
tif hem de yanlış negatif oranlarını azaltarak 
daha dengeli bir sınıflandırma sağladığını 
göstermektedir. Çözüm merkezi sınıflandır-
masında ise tüm metriklerin düşük seviyede 
kalması, mevcut manuel süreçlerde önemli 
tutarsızlıklar, yorum farklılıkları ve genelleş-
tirme eğilimi olduğunu işaret etmektedir.

Tablo 7. Manuel ve Otomatik Sınıflandırma 
Yöntemlerinin Karşılaştırmalı Performans 
Sonuçları
Performans Ölçütü Araştırmacı LinearSVC
Ortalama İşlem Süresi 

(saniye)

120 0.000049

Toplam İş Yükü (saat) 4 0.000011
Hata / Tutarsızlık Oranı (%) 15 13.32
Cohen’s Kappa 0,83 0,84

Tablo 7’de görüldüğü gibi, LinearSVC taban-
lı otomatik sınıflandırma, manuel yaklaşıma 
kıyasla yalnızca hız açısından değil, aynı za-
manda tutarlılık açısından da belirgin avan-
tajlar sağlamaktadır. Tek bir geçişte tüm 
veri üzerinde ortalama 0.000041 sn/kayıt 

ve toplam 0.000009 saat işlem süresi elde 
edilmesi, sistemin yüksek ölçeklenebilirlik 
potansiyelini ortaya koymaktadır. Buna kar-
şın manuel süreçte ortalama 120 sn/kayıt ve 
toplam 4 saat iş yükü, zaman maliyetinin ve 
insan kaynağına bağımlılığın oldukça yüksek 
olduğunu göstermektedir. Hata/tutarsızlık 
oranı incelendiğinde, otomatik sınıflandır-
manın manuel sürece kıyasla daha düşük bir 
orana (%13.32) sahip olduğu görülmektedir. 
Sınıf bazlı analizler, otomatik sistemin özel-
likle “iletişim/erişim” kategorisinde oldukça 
yüksek bir uzlaşım sağladığını (%4.88 hata), 
ancak “tez” (%16.43) ve “akademik sorun-
lar” (%15.57) kategorilerinde görece daha 
yüksek hata oranları ürettiğini göstermekte-
dir. Bu durum, belirli kategorilerin dilsel çe-
şitliliği ve bağlamsal karmaşıklığı nedeniyle 
modelin ayırt etme güçlüğü yaşadığını işaret 
etmektedir.

4.4 Cohen’s Kappa Karşılaştırması

Manuel sınıflandırma sürecinde, iki bağımsız 
değerlendiricinin aynı şikâyet metinleri üze-
rinde yaptığı kategori atamaları karşılaştırıla-
rak Cohen’s Kappa katsayısı κ = 0.830 olarak 
hesaplanmıştır. Bu değer, manuel etiketle-
menin yüksek düzeyde güvenilir olduğunu 
göstermektedir. LinearSVC tabanlı otomatik 
sınıflandırma sonuçları, altın standart insan 
etiketleriyle karşılaştırıldığında κ = 0.840 ola-
rak ölçülmüştür. Bu bulgu, modelin yalnızca 
doğruluk açısından değil, insan-insan tutar-
lılığına yakın düzeyde güvenilir sınıflandırma 
yapabildiğini ortaya koymaktadır.

5. TARTIŞMA

Çalışmada, şikâyetlerin ağırlıklı olarak idari 
süreçler, tez/danışmanlık ilişkileri ve teknik 
altyapı gibi alanlarda yoğunlaştığı belirlen-
miştir. Bu durum, öğrencilerin yalnızca aka-
demik içeriklere değil, süreç ve hizmet kalite-
siyle ilgili beklenti ve memnuniyetsizliklerini 
de dile getirdiklerini göstermektedir. Model 
performansının incelenmesinde en başarılı 
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sınıflandırıcı olan LinearSVC’nin hata kaynak-
ları, modelin Confusion Matrix görseli ile des-
teklenerek analiz edilmiştir. Bulgular, modelin 
toplam hata oranının %13.32 olduğunu gös-
termekle birlikte, bu hataların homojen dağıl-
madığını kanıtlamaktadır. Modelin en belirgin 
karışıklığı, Öğrenci İşleri Sorunları(F1≈0.800) 
ve  Tez ve Danışmanlık Sorunları  (F1≈0.850) 
kategorileri arasında yoğunlaşmıştır. Bu du-
rum, öğrenci şikayetlerinde bu iki idari süre-
cin dilsel ve bağlamsal olarak yüksek düzeyde 
örtüşmesinden kaynaklanmakta ve bu alan-
daki hizmet sınırlarının yönetimsel olarak da 
belirsiz olabileceğine işaret etmektedir. Bu 
derinlemesine hata analizi, otomatik sistem-
lerin kurumsal süreç belirsizliklerini tespit 
etmede kullanılabileceğini göstermektedir.

Ayrıca, çoklu kategoriye ait şikâyetlerin varlı-
ğı, sınıflandırma sistemlerinde gelişmiş bağ-
lamsal analiz yeteneklerinin gerekliliğini or-
taya koymaktadır. Literatürde de belirtildiği 
üzere (Giang vd., 2020; Kumawat vd., 2025), 
çoklu kategori yapısına sahip metinler klasik 
yöntemler için zorluk oluştururken, bağlam 
temelli modeller bu yapıları daha etkin analiz 
edebilmektedir.

Üniversitedeki sorunların çok boyutlu ve kar-
maşık yapıda olması, otomatik sınıflandırma 
sistemlerinin gelişmiş bağlamsal analiz bece-
rilerine ihtiyaç duyduğunu doğrulamaktadır 
(Giang vd., 2020; Kumawat vd., 2025). Geliş-
miş yapay zekâ modellerinin bu karmaşık ya-
pıları başarıyla işleyerek operasyonel verimli-
liği artırdığı literatürle de desteklenmektedir 
(X. Li vd., 2025).

Öte yandan, “Akademik Sorunlar & Teknik So-
runlar” ve “Akademik Sorunlar & İdari Sorun” 
kombinasyonlarındaki yoğunluk, öğrenci şi-
kayetlerinin çoklu birimler veya süreçlerle 
ilişkili olduğunu göstermekte; bu da sınıf-
landırma algoritmalarının bağlamsal karma-
şıklıkları anlaması gerekliliğini ortaya koy-
maktadır. Veri dengesizliği nedeniyle nadir 
görülen kombinasyonlarda model başarısının 
düştüğü literatürde belirtilmiş olup, bu ça-

lışma da bu durumu teyit etmektedir (Gron-
berg vd., 2021; Kumawat vd., 2025). Çözüm 
merkezinin sınıflandırmasında ise şikâyet-
lerin çoğunlukla “İdari Sorunlar” başlığında 
toplanması, bu süreçlerin genel ve kapsayıcı 
bir çerçevede ele alındığını göstermektedir. 
Bu yaklaşımın, ayrıntılı analiz ve müdahale 
olanaklarını kısıtladığı literatürde vurgulan-
makta, bu nedenle daha özgül ve ayrıntılı sı-
nıflandırmanın, yapay zekâ destekli otomatik 
sistemlerle sağlanmasının önemine işaret 
edilmektedir (Görmüş vd., 2013).

Çalışmada, şikayetlerin büyük çoğunluğunun 
“Akademik Sorunlar” kategorisinde toplanma-
sı, üniversite öğrencilerinin eğitim-öğretim 
süreçlerine dair beklenti ve memnuniyetleri-
ni yoğun şekilde ifade ettiğini göstermektedir. 
Bu durum, yükseköğretimde kalite yönetimi 
ve sürekli iyileştirme süreçlerinde öğrenci 
geri bildirimlerinin kritik bir rol oynadığını 
ortaya koymaktadır (Pabel & Shah, 2025). 
Literatürde de, akademik alanlara odakla-
nan öğrenci geri bildirimlerinin stratejik ka-
rar alma ve iyileştirme uygulamaları için te-
mel veri sağladığı vurgulanmaktadır (Giang 
vd., 2020; X. Li vd., 2025). Yapay zekâ tabanlı 
otomatik sınıflandırma modellerinin, özellik-
le akademik sorunlar gibi yüksek hacimli ve 
karmaşık veri gruplarında yüksek doğrulukla 
çalışması önemli bir avantajdır (Davenport 
vd., 2020). Bu sayede, akademik şikayetlerin 
hızlı ve doğru sınıflandırılması, üniversite 
yönetimlerinin daha proaktif politikalar ge-
liştirmesine ve öğrenci memnuniyetinin sür-
dürülebilirliğine katkı sağlamaktadır (Essel 
vd., 2025; R. R. Hassan vd., 2024). Yapay zekâ 
tabanlı otomatik sınıflandırma yöntemleri, 
özellikle BERT gibi bağlamsal dil modelleri, 
bu karmaşık ve çok boyutlu verileri yüksek 
doğruluk ve güvenilirlikle analiz etmektedir 
(Asudani vd., 2023; Graff vd., 2025; Kavitha 
& Prabhavathy, 2021). Çalışmada kullanılan  
BERT modeli, sınırlı veri seti ve eğitim süre-
leri nedeniyle beklenen üstün performansı 
gösterememiştir. Bu durum, büyük veri ve 
kapsamlı ön eğitim gerektiren derin öğren-
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me modellerinin küçük veri ortamlarındaki 
sınırlılığını yansıtmaktadır. Benzer şekilde, 
Dodge vd.  (2020), Devlin vd. (2019b) ve Lee 
vd.(2020) tarafından yapılan çalışmalarda da 
BERT gibi transformer tabanlı modellerin kü-
çük ve dengesiz veri setlerinde performans-
larının düştüğü, hiperparametre optimizas-
yonunun ve yeterli eğitim süresinin kritik 
önemde olduğu vurgulanmıştır. Bu bulgular, 
derin öğrenme modellerinin uygulama alanı 
ve veri yapısına bağlı olarak sınırlamalarının 
olduğunu ve bu modellerin küçük ölçekli veri 
ortamlarında klasik yöntemlerle rekabet ede-
meyebileceğini göstermektedir.

LinearSVC (SVM) modelinin üstün perfor-
mansının temelinde, kullanılan TF-IDF özellik 
çıkarım yönteminin etkinliği yer almaktadır. 
Öğrenci şikayetlerinde ‘kayıt’, ‘harç’, ‘danış-
man’ gibi anahtar kelimeler, şikayet katego-
rilerini ayırt etmede belirleyici olmaktadır. 
TF-IDF bu anahtar kelimelerin önemini başa-
rılı şekilde yansıtarak, metinleri yüksek bo-
yutlu ve seyrek vektör uzayında temsil eder. 
SVM ise bu tür verilerde güçlü sınıflandırma 
performansı sergileyerek, sınırlı veri koşul-
larında karmaşık derin öğrenme modellerin-
den daha etkili sonuçlar vermiştir (Joachims, 
1998).

Otomatik sınıflandırma sistemlerinin yalnız-
ca doğrulukta değil, işlem hızı ve operasyo-
nel verimlilikte de manuel süreçlere kıyasla 
üstünlük sağladığı görülmektedir. Yapay zekâ 
destekli sistemler, çok daha kısa sürede ve 
hata oranları azalarak kayıtların işlenmesini 
mümkün kılmakta, böylece şikayetlerin hızlı 
ve güvenilir biçimde yönetilmesine imkan ta-
nımaktadır (Kumawat vd., 2025). Literatür-
de dijitalleşmenin süreç hızını artırması ve 
insan hatalarını azaltması yükseköğretimde 
otomasyonun gerekliliğini desteklemektedir  
(Giang vd., 2020; Gronberg vd., 2021)artifi-
cial intelligence (AI. Bu gelişmeler, öğrenci 
memnuniyetini artırırken, kurumsal verimli-
liğe de önemli katkılar sağlamaktadır (Jeilani 
& Abubakar, 2025; Ocen vd., 2025).

Manuel süreçlerde sıkça yaşanan insan kay-
naklı hata ve tutarsızlıkların aksine, yapay 
zekâ destekli otomatik sistemler daha hızlı, 
doğru ve tutarlı sonuçlar sunmaktadır. Oto-
masyon, şikayetlerin başvuru anından çö-
züm aşamasına kadar geçen süreyi kısaltır-
ken, personelin iş yükünü de önemli ölçüde 
azaltmaktadır (Acayıp, 2024; Görmüş vd., 
2013). Literatürde otomasyonun çalışanların 
zamanını daha stratejik görevlere yönlendir-
mesine, süreçlerin izlenebilirlik ve standar-
dizasyonunun artmasına imkan tanıdığı belir-
tilmektedir (Gronberg vd., 2021; R. R. Hassan 
vd., 2024; Nicolescu & Tudorache, 2022; Pa-
bel & Shah, 2025)2022; Pabel & Shah, 2025. 
Operasyonel karşılaştırmada YZ tabanlı sis-
temin saniyelik işlem hızları (0.000049 sn) 
öne çıkarılmış olsa da, bu teknolojinin bir 
‘kurulum maliyeti’ (setup cost) olduğu göz 
ardı edilmemelidir. Modelin eğitimi, hiperpa-
rametre optimizasyonu ve GPU tabanlı dona-
nım gereksinimleri, başlangıçta bir zaman ve 
kaynak yatırımı gerektirir. Ancak sistem bir 
kez kurulup eğitildikten sonra, marjinal işlem 
maliyeti neredeyse sıfıra inmektedir. Manuel 
yöntemde ise her yeni şikâyet, personel için 
sabit ve indirgenemez bir zaman maliyeti (or-
talama 120 sn) yaratmaya devam etmektedir. 
Dolayısıyla YZ yatırımı, orta ve uzun vadede 
kümülatif iş yükünü azaltarak başlangıç mali-
yetini amorti etmektedir. Bu sonuçlar, üniver-
site ortamında otomasyonun teknik yenilik 
olmanın ötesinde, operasyonel verimlilik ve 
kurumsal gelişim için güçlü bir araç olduğunu 
ortaya koymaktadır.

Bu çalışmada BERT modelinin, TF-IDF + SVM 
gibi daha basit bir mimarinin gerisinde kal-
ması (F1≈0.73), literatürdeki genel beklen-
tinin aksine bir durum gibi görünse de, veri 
setinin yapısı ve boyutu ile açıklanabilir. 
BERT gibi milyonlarca parametreye sahip 
Transformer tabanlı modeller, başarılı bir 
ince ayar (fine-tuning) süreci için genellikle 
binlerce özgün örneğe ihtiyaç duyar. Bu ça-
lışmada veri seti artırma (augmentation) ile 
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kayıt sayısı 781’e çıkarılmış olsa da, sentetik 
veriler kök aldıkları orijinal metinlerin an-
lamsal kalıplarını (semantic patterns) tekrar 
etme eğilimindedir. Bu durum, BERT modeli-
nin yeterli dilsel çeşitliliği (lexical diversity) 
görememesine ve eğitim verisine aşırı uyum 
(overfitting) sağlarken test verisinde yetersiz 
kalmasına (underfitting) yol açmıştır.

Bu bulgular, mevcut literatürde yükseköğre-
timde otomatik sınıflandırma, dijitalleşme ve 
yapay zekâ uygulamalarının sağladığı avan-
tajlara dair raporlanan sonuçlarla uyumludur 
(D. Kumar & Ratten, 2025). Özellikle çoklu eti-
ketleme gerektiren, bağlamsal açıdan karma-
şık ve heterojen öğrenci geri bildirimlerinin 
analizinde yapay zekâ tabanlı yaklaşımların 
manuel yöntemlere kıyasla hem hız hem de 
doğruluk açısından daha etkili olduğu önceki 
çalışmalarla da desteklenmektedir (Giang vd., 
2020; X. Li vd., 2025)artificial intelligence (AI. 
Bununla birlikte, çalışmamız veri setinin tek 
bir üniversiteye ait olması nedeniyle genelle-
me gücü açısından sınırlılıklar taşımaktadır. 
Ayrıca, yükseköğretimde bu tür sistemlerin 
yaygınlaştırılmasında veri gizliliği, etik ilkeler 
ve kullanıcı güvenliği gibi unsurların da önce-
likli olarak dikkate alınması gerekmektedir(Y. 
Chen & Prentice, 2025; Goswami vd., 2024; 
Nicolescu & Tudorache, 2022)2022.

Sonuç olarak, bu çalışmanın bulguları, me-
tin sınıflandırma görevlerinde en karmaşık 
modelin her zaman en iyi performansı gös-
termediğini ortaya koymaktadır. Literatürde 
BERT ve benzeri transformer tabanlı model-
lerin üstünlüğü yaygın olarak kabul edilse de, 
elde edilen sonuçlar görev tanımı, veri setinin 
büyüklüğü ve alan özgünlüğü gibi faktörlerin 
model seçiminde daha belirleyici olduğunu 
göstermektedir. Özellikle yükseköğretim şi-
kayet yönetimi gibi uygulamalarda, TF-IDF ve 
SVM gibi hesaplama maliyeti düşük, yorum-
lanması kolay ve bu çalışmada da etkili oldu-
ğu kanıtlanan klasik modellerin, ilk aşamada 
stratejik olarak tercih edilmesi önem taşı-
maktadır. Bu yaklaşım, hem doğruluk hem de 

operasyonel verimlilik açısından sürdürüle-
bilir ve uygulanabilir çözümler sunmaktadır.

Çalışmanın özgün katkılarından biri, yapay 
zekâ model çıktılarının bir Kök Neden Analizi 
(RCA) aracı olarak kullanılabilmesidir. Model 
performansının incelenmesinde en başarılı 
sınıflandırıcı olan  LinearSVC’nin hata kay-
nakları, modelin Confusion Matrix görseli ile 
desteklenerek analiz edilmiştir. Bulgular, mo-
delin toplam hata oranının %13.32olduğunu 
göstermekle birlikte, bu hataların homojen 
dağılmadığını kanıtlamaktadır. Modelin en 
belirgin karışıklığı,  Öğrenci İşleri Sorunla-
rı  (F1≈0.800) ve  Tez ve Danışmanlık Sorun-
ları (F1≈0.850) kategorileri arasında yoğun-
laşmıştır. Bu durum, öğrenci şikayetlerinde 
bu iki idari sürecin dilsel ve bağlamsal ola-
rak yüksek düzeyde örtüşmesinden kaynak-
lanmakta ve bu alandaki  hizmet sınırlarının 
yönetimsel olarak da belirsiz olduğuna  dair 
kritik bir kurumsal geri bildirim sunmakta-
dır.  Yapay zekâ tabanlı sistemler, bu tür sü-
reçler arası örtüşme ve belirsizlikleri, insan 
gözünün kaçırabileceği bir kesinlikle tespit 
ederek, yönetim birimlerine doğrudan süreç 
iyileştirme için kök neden tespiti yapma im-
kanı sağlamaktadır.

SONUÇ

Bu çalışma, üniversite çözüm merkezine ileti-
len öğrenci şikayetlerinin yapay zekâ tabanlı 
otomatik sınıflandırma ve analiz yöntemle-
riyle işlenmesinin, şikâyet yönetimi süreçle-
rinde doğruluk, hız ve operasyonel verimlilik 
açısından önemli iyileştirmeler sağladığını 
göstermiştir. Özellikle, TF-IDF ile desteklenen 
SVM gibi klasik bir makine öğrenmesi mode-
linin, bu spesifik görevde BERT gibi karmaşık 
bir derin öğrenme modelinden daha başarılı 
sonuçlar vermesi, çalışmanın en dikkat çekici 
bulgusudur.

Bu bulgulara ek olarak, otomatik sistemlerin 
hata analizi (Kök Neden Analizi) çıktısı, üni-
versite yönetimi için kritik süreç belirsizlikle-
rini ortaya koymuştur. Öğrenci İşleri Sorunla-
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rı ve Tez/Danışmanlık Sorunları kategorileri 
arasındaki yüksek karışıklık, idari birimler 
arası yetki ve süreç tanımlarının netleştiril-
mesi gerektiğini göstermektedir. Bu, yapay 
zekâ tabanlı sınıflandırma sistemlerinin, sa-
dece şikayetleri yönlendirmekle kalmayıp, 
kurumsal sürekli iyileştirme (continuous im-
provement) mekanizmalarını proaktif olarak 
tetikleyebileceğini kanıtlamaktadır

Yapay zekâ tabanlı sistemler, manuel süreç-
lere kıyasla daha hızlı, tutarlı ve izlenebilir 
yanıtlar üreterek şikâyet yönetiminde dijital 
dönüşümün değerini ortaya koymaktadır. 
Otomasyonun uygulanmasıyla iş yükü azal-
makta, süreçlerin izlenebilirliği artmakta ve 
genel hizmet kalitesi yükselmektedir. Bu ge-
lişmelerin dolaylı bir sonucu olarak, şikayet-
lere daha hızlı ve doğru çözümler sunulması, 
öğrencilerin üniversiteye olan güven ve bağ-
lılığını güçlendirmekte; bu durum aynı za-
manda yükseköğretim kurumlarının bilimsel 
ve kurumsal performansına da olumlu yansı-
maktadır.

Gelecekteki araştırmalar için ise birkaç 
önemli alan öne çıkmaktadır. Farklı üniversi-
telerden daha geniş ve çeşitli veri setleri üze-
rinde benzer sistemlerin test edilmesi, sonuç-
ların genellenebilirliğini artıracaktır. Ayrıca, 
modellerin kullanıcı (öğrenci) deneyimi ve 
memnuniyeti üzerindeki etkilerinin nitelik-
sel ve niceliksel yöntemlerle derinlemesine 
incelenmesi; sistemlerin sürekli öğrenen me-
kanizmalarla güncellenmesi; ve veri gizliliği 
ile etik ilkelere yönelik politika ve tekniklerin 
geliştirilmesi kritik önem taşımaktadır. Yapay 
zekâ sistemlerinin yalnızca sınıflandırma için 
değil, aynı zamanda çözüm önerileri üretme 
veya şikayetleri önem sırasına koyma gibi 
daha gelişmiş görevlerde kullanılması da de-
ğerli bir araştırma alanı olarak durmaktadır.

Bu çerçevede, yapay zekâ tabanlı şikâyet yö-
netimi uygulamalarının yükseköğretim ku-
rumlarında yaygınlaştırılması; hem kurumsal 
verimlilik, hem öğrenci memnuniyeti hem de 

yükseköğretim sistemine ve bilime katkı ba-
kımından önemli fırsatlar sunmaktadır.

ÖNERİLER

Bu çalışmada elde edilen bulgular, üniversite 
yönetimlerinin şikâyet yönetimi süreçlerinde 
dijitalleşme ve yapay zekâ tabanlı otomasyon 
uygulamalarını stratejik olarak benimseme-
leri gerektiğini ortaya koymaktadır. Özellikle, 
SVM tabanlı otomatik sınıflandırmanın ma-
nuel yöntemlere göre daha yüksek doğruluk 
ve tutarlılık sağladığı dikkate alındığında, bu 
teknolojilerin entegrasyonu üniversitelerde 
şikayetlerin hızlı, tutarlı ve etkin yönetimi 
için kritik öneme sahiptir. Bu dönüşüm yal-
nızca süreç verimliliğini artırmakla kalmayıp, 
öğrenci memnuniyetini ve genel hizmet kali-
tesini yükselterek kurumsal performansa da 
olumlu katkılar sunmaktadır(R. R. Hassan vd., 
2024; D. Kumar & Ratten, 2025). Üniversite 
yönetimlerinin, şikâyet yönetiminde manuel 
süreçler yerine yapay zekâ destekli otomatik 
sınıflandırma ve analiz sistemlerini öncelikle 
uygulamaya alması önerilmektedir. Böylece, 
öğrenci şikayetlerinin hızlıca sınıflandırıl-
ması ve ilgili birimlere doğru yönlendirilme-
si mümkün olacak, böylece çözüm süreçleri 
hızlanacaktır (Athira vd., 2025; Görmüş vd., 
2013; X. Li vd., 2025; Öncü vd., 2024). Veri 
güvenliği ve etik ilkeler her aşamada titizlik-
le gözetilmelidir. Öğrenci verilerinin gizliliği 
sağlanmalı, ulusal ve uluslararası düzenle-
melere (KVKK, GDPR) tam uyum sağlanmalı 
ve veri işleme süreçlerinde tam şeffaflık ile 
kullanıcı hakları korunmalıdır. Bu, kullanı-
cı güvenini artırmakta ve sistemin kabulü-
nü kolaylaştırmaktadır (L. Chen vd., 2020; 
Goswami vd., 2024; Nicolescu & Tudorache, 
2022).Personelin dijital araçlar ve etik stan-
dartlar konusunda düzenli olarak eğitilmesi, 
teknolojinin etkin ve doğru kullanımı için ha-
yati önemdedir. Bu eğitimler, hem veri güven-
liğini hem de sistem verimliliğini artıracak ve 
personelin adaptasyonunu hızlandıracaktır(-
Pabel & Shah, 2025) 
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Ayrıca, yapay zekâ destekli sistemlerin sürek-
li güncellenmesi ve öğrenci ile personel geri 
bildirimlerinin düzenli olarak değerlendiril-
mesi gerekmektedir. Teknolojik gelişmeler ve 
değişen ihtiyaçlar doğrultusunda sistemlerin 
iyileştirilmesi, sürdürülebilirlik ve etkinlik 
açısından kritik bir unsurdur (Talu & Tezci, 
2025). Şikâyet yönetimi süreçlerinde farklı 
birimler arasında iş birliği ve bilgi paylaşımı 
artırılmalı, süreçler şeffaf bir biçimde rapor-
lanmalı ve yöneticiler ile karar vericiler dü-
zenli olarak bilgilendirilmelidir. Bu, hem sü-
reçlerin kalitesini artıracak hem de kurumsal 
öğrenmeyi destekleyecektir (Bayır & Bozy-
iğit, 2023; Görmüş vd., 2013). Sonuç olarak, 
üniversite yönetimlerinin dijital dönüşüm 
stratejilerinde yapay zekâ tabanlı otomasyon 
sistemlerine yatırım yapması, sadece şikâyet 
yönetiminin değil, genel olarak öğrenci dene-
yimi ve kurumsal gelişimin güçlendirilmesine 
katkı sağlayacaktır. Bu çok boyutlu yaklaşım, 
öğrenci memnuniyetini artırmanın yanı sıra, 
üniversitelerin rekabet gücünü ve topluma 
olan katkısını da olumlu yönde etkileyecektir 
(Essel vd., 2025; R. R. Hassan vd., 2024). Bu 
bulgular ışığında, üniversite yönetimlerine 
yönelik en önemli stratejik öneri, yapay zekâ 
entegrasyonuna aşamalı ve maliyet-etkin bir 
yaklaşımla başlamalarıdır. Bu çalışmanın da 
gösterdiği gibi, şikâyet sınıflandırma gibi gö-
revlerde TF-IDF ve SVM tabanlı sistemler hem 
yüksek doğruluk oranları sunmakta hem de 
hesaplama maliyetleri ve uygulama kolaylığı 
açısından önemli avantajlar sağlamaktadır. 
Pratik bir ilk adım olarak, kurumların bu tür 
klasik modellerle bir temel sistem kurmaları, 
hem hızlı bir verimlilik artışı sağlayacak hem 
de gelecekte BERT gibi daha karmaşık derin 
öğrenme modellerine geçiş için bir veri ve 
tecrübe altyapısı oluşturacaktır.

Yapay zekâ sisteminin hata analizi ile tespit 
edilen kritik idari süreç belirsizlikleri (Örn: 
Öğrenci İşleri ve Tez süreçleri arasındaki yet-
ki örtüşmesi) öncelikli olarak ele alınmalıdır. 
Üniversite yönetiminin, bu süreçler arası sı-
nırları netleştirerek ve entegrasyonu artıra-

rak şikayetlerin kaynağını kurumsal düzeyde 
çözmesi önerilmektedir.
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