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OZET

Glinlimiiz isletmeleri, miisteri memnuniyetini artirmak, miisteri sadakatini saglamak ve
miisteri portfOyiinii genisletmek icin bir arayis icerisindedir. Miisterilerini odak
noktasina alarak hareket etme siireci, isletmelere rekabetci avantajlar saglamakta ve
stratejilerinde kritik bir rol oynamaktadir. Bu baglamda isletmeler, miisteri geri
bildirimlerini etkili sekilde analiz etmeye odaklanmaktadir. Veri madenciligi ve metin
madenciligi, biiylik veri kiimelerinin analizinde etkili yontemlerdir. Bu yontemler ile
isletmenin, miisteri ile temas ettigi tiim noktalarda yer alan verilerin analiz edilmesi ve
degerlendirilmesi miimkiin hale gelmektedir. Bu araglarin kullanimi ile miisteri geri
bildirimleri analiz edilmekte, miisteri memnuniyetini etkileyen faktorler belirlenmekte,
miisteri iligkileri yonetim siirecinin etkinligi degerlendirilmekte ve ¢esitli stratejiler
gelistirilmektedir. Bu ¢aligmada, ii¢ farkli mobilya sirketine ait miisteri geri bildirimleri,
metin madenciligi ve veri madenciligi yontemleriyle analiz edilmistir. Analiz, miisteri
hizmetleri biriminden elde edilen verilerin metin madenciligi araglariyla islenmesi ve
Gizli Dirichlet Ayirimi (Latent Dirichlet Allocation-LDA) yontemiyle geri bildirimlerin
konu dagilimlart ile ¢agr1 tipleri arasindaki uyumunun incelenmesi iizerine
odaklanmistir. Elde edilen detayli veri kiimesi, siniflandirma algoritmalariyla islenmis
ve yiiksek dogrulukla ¢alisan bir ¢agri atama modeli gelistirilmistir. Onerilen model,
literatiirdeki benzer caligmalardan farkli olarak miisteri hizmetleri yonetim siirecine
yonelik sistematik iyilestirmeler sunmus ve farkli siniflandiricilarla test edilerek ytiksek

performans sonuglari elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Konu Modelleme, Metin Madenciligi, Veri Madenciligi.

Siniflandirma.
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ANALYSIS OF CUSTOMER FEEDBACK USING TEXT MINING: A CASE
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ABSTRACT

Today's businesses are in pursuit of increasing customer satisfaction, ensuring customer
loyalty, and expanding their customer portfolios. The process of acting with a customer-
centric approach provides competitive advantages to businesses and plays a critical role
in their strategies. In this context, businesses focus on effectively analyzing customer
feedback. Data mining and text mining are effective methods for analyzing large
datasets. Through these methods, it becomes possible to analyze and evaluate data
collected at all touchpoints where the business interacts with its customers. By utilizing
these tools, customer feedback can be analyzed, factors affecting customer satisfaction
can be identified, the effectiveness of customer relationship management processes can
be evaluated, and various strategies can be developed. In this study, customer feedback
from three different furniture companies was analyzed using text mining and data
mining methods. The analysis focused on processing the data obtained from the
customer service department with text mining tools and examining the alignment
between the topic distributions of feedback and call types through the Latent Dirichlet
Allocation method. The detailed dataset obtained was processed with classification
algorithms to develop a call assignment model that operates with high accuracy. The
proposed model differs from similar studies in literature by providing systematic
improvements for customer service management processes and has achieved high

performance results when tested with different classifiers.

Keywords: Topic Modeling, Text Mining, Data Mining, Classification.
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GIRIS

Artan kiiresel rekabet kosullar1 altinda, miisteri odaklilik, isletmeler i¢in vazgecilmez bir
strateji haline gelmistir. Miisteri memnuniyetini siirekli izlemek ve miisterilerin
ihtiyaglarina hizli ve etkili ¢oziimler sunabilmek, isletmelerin pazar konumlarini
giiclendirmekte ve rekabet avantaji saglamalarina katkida bulunmaktadir. Dijital
dontisiimiin hizlanmas1 ve Endiistri 4.0’1n etkisiyle, miisteri geri bildirimlerinin etkin bir
sekilde analiz edilmesi ve bu verilere dayali stratejik kararlarin alinmasi, isletmelerin
uzun vadeli bagarisi i¢in temel bir unsur olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu dogrultuda, miisteri
verilerinin etkili bir sekilde yonetilmesi i¢in veri odakli stratejilere her zamankinden

daha fazla ihtiya¢ duyulmaktadir.

Miisteri geri bildirimleri, genellikle igletmelerin ¢agri merkezleri veya web siteleri
tizerinden; talep, sikayet, Oneri ve soru gibi ¢esitli amagclarla iletilir. Cogunlukla yapisal
olmayan ve dogal dilde ifade edilen bu geri bildirimler, {iriin veya hizmet eksiklikleri,
hatalar, rakiplerle karsilastirmalar, risk faktorleri ve iyilestirme firsatlar1 hakkinda
degerli ve gizli bilgiler igermektedir. Biiyiik veri analitigi, veri madenciligi ve metin
madenciligi araglari, isletmelerin bu yapisal olmayan genis veri yiginlarini analiz ederek
anlaml i¢goriiler elde etmesine olanak saglamaktadir. Bu analizler, miisteri sikayetleri
ve taleplerinden stratejik karar alma siireclerine katki sunacak onemli sonuglar

¢ikarmaktadir.

Glnlimiizde sosyal medya kullaniminin yayginlasmasiyla bireyler, herhangi bir
konudaki duygu ve diisiincelerini milyonlarca kisiyle anlik olarak paylasabilmektedir.
Bu paylagimlar arasinda miisterilerin aligveris deneyimleri de siklikla yer almakta ve bu
deneyimler, diger kullanicilarin satin alma kararlarimi etkileyebilmektedir. Ayrica,
kazanilmis miisterilerin kaybma da yol acabilmektedir. Ozellikle Twitter, Facebook,
aligveris ve sikayet siteleri gibi platformlar, misterilerin {irlin veya hizmetlerle ilgili

sikayetlerini dile getirmesi i¢in etkin bir ortam sunmaktadir. Sosyal medya, yalnizca bir



Pazarlama platformu degil, aym1 zamanda miisterilerle derin baglar kurarak
davraniglarin1 etkileyen ve marka sadakatini artiran gii¢lii bir aragtir [1]. Bu durum,
isletmelerin miisteri geri bildirimlerini etkili bir sekilde isleyebilmesi ve yonetebilmesi
amaciyla misteri hizmetleri departmanlarmin kurulmasi, ¢agri merkezi sistemlerinin

olusturulmasi ve servis hizmetlerine yogunlagilmasi gibi uygulamalarla sonuglanmistir.

Bu arastirma, ¢evrimigi platform olan Sikayetvar.com ve ¢agri merkezi kayitlarindan
alinan mobilya aligveris deneyimlerine ait miisteri geri bildirimlerini metin madenciligi
ve veri madenciligi yontemleri ile analiz etmeyi amaglamistir. Calisma, miisteri
hizmetleri siireglerinin etkinliginin degerlendirilmesi ve marka bazli iyilestirmeye acik

alanlarin tespiti amaciyla dort boliimde ele alinmaistir.

Birinci boliimde genel bilgilere ve literatiir taramasina yer verilmistir. Literatiir
arastirmasiyla birlikte mevcut calismalara dair bir bakis agis1 kazandirilmistir.
Problemin tanimlanmasi, arastirmanin amaci ve arastirmanin 6nemi, miisteri hizmetleri

yoOnetim siireciyle birlikte ele alinarak biitiinsel bir yaklasim benimsenmistir.

Ikinci boliimde yontem ve materyal aciklanmustir. Veri madenciligi kavrami ve veri
madenciliginin bir alt dali olan metin madenciligi ele alinmistir. Veri madenciliginin
tirleri, teknikleri ve uygulama alanlari detaylandirilmig; metin madenciligi ile

arasindaki iligkiler ve farklar agiklanmistir.

Ucgiincii béliimde ise arastirma konusu olan miisteri geri bildirim analizi i¢in elde edilen
9.930 adet miisteri yorumu, Python programlama dili kullanilarak metin madenciligi
yontemleriyle islenmis ve LDA yontemiyle konu modellemesi uygulanmistir. Konu
modellemesi sonucunda elde edilen detayli verilerle miisteri hizmetleri ¢agr1 atama
stireci degerlendirilmis; stirecin etkinligi ve atanmis c¢agrilarin yorumlarla uyumu
incelenmistir. Bu asamadan sonra metin madenciligi araclar ile ulasilan belge-kelime
matrisi Ozellikleri, konu modellemesi sonucunda wulasilan yeni ¢agr tipleriyle
birlestirilerek elde edilen veriye siniflandirma modelleri uygulanmistir. Siniflandirma
performansi en yiiksek algoritma ile yeni gelen ¢agrilar i¢in ¢agri atama modeli
Onerilmis; bu sayede gelen miisteri geri bildirimlerinin ¢agri tipleri arasindaki dagilimi

ortaya ¢ikarilmis ve siirecin iyilestirilmesi amaglanmistir.

Son boliimde ise, ¢alisma sonuglar1 ve gelecek ¢alismalara dair 6neriler sunulmustur.



~ 1LBOLUM
GENEL BILGILER VE LITERATUR CALISMASI

Miisteri hizmetleri yonetimi, bir isletmenin mevcut ve potansiyel miisterileriyle olan
iligkilerini  gelistirmek, miisteri ihtiyaglarin1 karsilamak, miisteri memnuniyetini
artirmak, misteri baglihigin1 saglamak, olumlu marka imajin1 korumak ve temelde
operasyon verimliligini saglamak amaciyla uyguladig: stratejik bir siirectir. Bu siireg,
miisterinin isletme ile ilk temas anindan baslayarak satis sonrasi hizmetleri ve uzun
vadeli iliski yonetimini kapsar. Modern isletmeler i¢in miisteri hizmetleri yonetimi,
yalnizca bir destek fonksiyonu degil, ayn1 zamanda rekabet avantaji saglayan stratejik

bir ara¢ olarak konumlanmustir.

Literatiirde, miisteri hizmetleri yonetim siireci alaninda yapilan ¢alismalarda, miisteri
hizmetleri yonetiminin sadece bir destek fonksiyonu olmaktan ziyade, isletmelerin
stratejik karar alma siireglerini yonlendiren bir yap1 tasina doniistiigli gozlemlenmistir.
Parasuraman ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen "SERVQUAL" modeli, hizmet
kalitesinin miisteri beklentilerine uygunlugunu O6l¢gmek i¢in kullanilan bir gerceve
sunmaktadir. Hizmet Kkalitesinin, misteri beklentileri ile algilanan performans
arasindaki fark lizerinden bes boyut (giivenilirlik, yanit verebilirlik, empati, fiziksel
gbriinlim, giiven) ile degerlendirilmesine odaklanir ve isletmeler icin hizmet kalitesini
6lcmek adina kapsamli bir ¢ergeve sunar. SERVQUAL modeli, farkli sektorlerde genis
bir uygulama alan1 bulmustur. Yiicel, [2] tarafindan yapilan ¢alismada, SERVQUAL
modeli kullanilarak bankacilik sektoriinde hizmet kalitesi analiz edilmistir. Arastirma,
Malatya ilindeki bir 6zel bankanin subesinde rastgele secilen miisterilerle yapilan
anketlere dayanmaktadir. SERVQUAL 0lgegi kapsaminda bankanin sundugu hizmet
kalitesi bes boyutta degerlendirilmis ve hizmet kalitesinin miisteri beklentilerini
karsilamadigi tespit edilmistir. Arastirmada, gilivenilirlik boyutunun miisteri

memnuniyeti  agisindan  en  Kkritik  unsur  oldugu  bulunmus,  diger



Boyutlarda da eksiklikler gozlemlenmistir. Benzer sekilde, Chen vd. [3] ¢alismalarinda
miisteri geri bildirimlerinin isletmeler icin stratejik bir deger kaynagi olarak
kullanilabilecegini vurgulamiglardir. Calisma, ¢evrimigi tiiketici incelemelerinin
pazarlama iletisiminde yeni bir bilesen olarak degerini ve stratejik etkisini
arastirmaktadir. Caligsma, tiiketici geri bildirimlerinin igletmelerin karar alma siireglerine
nasil entegre edilebilecegine ve miisteri memnuniyeti ile bagliligini artirmak i¢in bu geri
bildirimlerden nasil yararlanilabilecegine odaklanmistir. Ayrica, miisteri memnuniyetine
etki eden faktorlerin belirlenmesi ve isletmelerin bu faktorlere yonelik iyilestirme

stratejileri gelistirmesi agisindan veri analitiginin 6nemini ortaya koymustur.

Ozellikle dijitallesme ve biiyiik veri analitiginin gelismesiyle birlikte, miisterilerin
davraniglarini ve ihtiyaglarini daha derinlemesine anlamak miimkiin hale gelmistir. Bu
baglamda literatiirde, miisteri hizmetleri yonetimi siireglerinin artan dijitallesme ile daha
fazla arastirma konusu haline gelmesi ve dijitallesmenin katkis1 ile uygulanan 6rnek
calismalar 6n plana ¢ikmaktadir. Costa vd. [4] dijitallesmenin kiiclik ve orta dlgekli
isletmelerde miisteri hizmetlerini gelistirme potansiyelini arastirmistir. Biiyiik veri
analitigi, talep tahmini ve siire¢ iyilestirme icin stratejik bir ara¢ olarak vurgulanmustir.
Chernova vd. [5] c¢alismalarinda, dijitallesmenin perakende hizmetlerinde miisteri
degerini nasil artirdigin1 analiz etmektedir. Biiyiik veri analitigi, miisteri davranislarini
daha 1yi anlamak ve miisteri deneyimini optimize etmek i¢in kullanilmaktadir. Caligma,
dijitallesmenin tiiketici memnuniyetini artirmada ve kisisellestirilmis hizmetler sunmada
oynadigi rolii detaylandirmakta, ayrica bu siiregte isletmelerin operasyonel verimliligini
artirabilecek yontemler O6nermektedir. Varol vd. [6] c¢alismalarinda, dijitallesmenin
miisteri deneyimi ve miisteri sadakati tizerindeki etkilerini incelemektedir. Calismada,
bankacilik sektoriinde dijital araglarin ve biiyiik veri analitiginin miisterilerin hizmet
algist ve isletmelere olan bagliligi iizerindeki etkileri arastirilmistir. Calisma,
dijitallesmenin miisteri deneyimi ve sadakat tizerindeki olumlu etkilerini net bir sekilde
ortaya koymakta ve bu siirecte biliyiik veri analitiginin 6nemine dikkat ¢cekmektedir.
Aragtirmacilar, isletmelerin  dijitallesme siirecinde miisteri ihtiyaclarimi = ve
memnuniyetini 6n planda tutmalart gerektigini Onermektedir. Kobayashi vd. [7]
caligmalarinda, yapay zeka destekli sikayet yonetimi ile metin madenciligi tekniklerinin
bir araya gelerek miisteri deneyimini 1iyilestirme potansiyeline sahip oldugunu

gostermistir. Yapay zekd ve dogal dil isleme tekniklerini kullanarak 50 yil boyunca



saglik alaninda yapilan arastirmalari analiz etmistir. Calisma, 06zellikle metin
madenciligi yontemlerini kullanarak miisteri deneyimini ve saglik hizmetleri
sektoriindeki geri bildirimlerin degerlendirilmesini ele almistir. Generatif yapay zeka
araglart ile elde edilen verilerin, hizmet iyilestirme ve miisteri ihtiyaclarinin

belirlenmesi gibi alanlarda nasil kullanilabilecegini vurgulamaktadir.

Dijitallesme ve biiyiik veri analitigi, misteri hizmetleri yonetiminde yeni firsatlar sunsa
da literatiir incelendiginde dijitallesmenin mobilya sektoriine 6zel etkilerinin yeterince
incelenmedigi goriilmektedir. Bu durum, dijitallesmenin sektorel baglamda ne 6lgiide
rekabet avantaji sagladigi ve miisteri memnuniyetini nasil etkiledigi sorularim1 agik
birakmaktadir. Metin madenciligi, veri madenciligi ve veri analitigi yaklasimlari
miisteri hizmetleri yonetimini daha etkin ve stratejik hale getirmek i¢in kullanilan giiclii
araglardir. Literatiirde bu alanda uygulanan c¢alismalar, metin madenciligi
yaklagimlarindan; belge isleme, konu modelleme, bilgi ¢ikarimi ve duygu analizi

alanlarinda yogunlasmaistir.

Blei vd. [8] tarafindan gelistirilen LDA yo6ntemi, metinlerden anlamli temalarin
cikarilmasinda yaygin olarak kullanilan bir model haline gelmistir. Bu yontem, 6zellikle
biiytlik veri setlerinde kullanilmak tizere her bir belgeyi belirli bir konu dagilimina gore
dagitacak ve her konuyu kelime dagilimi ile tanimlayacak sekilde modellenmistir.
Aragtirmacilar bu yontemin, metinlerden anlamli temalarin ¢ikarilmasinda yaygin bir
arag olarak kullanilmasin1 amaglamislardir. Hong vd. [9] ¢alismalarinda LDA modeli ile
kisa metinlerden (tweetlerden) kendiliginden anlamli konulari ¢ikarmak ve metin
yiginlart igindeki gizli konu yapilarini belirleyerek bu konulari kullanicilara veya
verilere dagitmay1 amacglamiglardir. Ayrica Twitter gibi sosyal medya platformlarinda
konu modellemesi ¢alismalarinin yapilabilirligi {izerine katki saglamislardir. Budak vd.
[10] calismalarinda otel hizmetlerine yonelik ¢evrimigi miisteri yorumlarini analiz
etmek icin LDA yontemini kullanmistir. LDA ile yorumlardan elde edilen temalarin
agirhikli olarak hizmet kalitesi, temizlik, konfor ve calisan davraniglariyla ilgili
oldugunu ortaya koymuslardir. Kaynar vd. [11] ¢alismalarinda ¢evrimigi platformlarda
otellerle ilgili miisteri yorumlarin1 analiz etmis ve bu geri bildirimlerden anlaml
iggoriiler ¢ikarmistir. Calismada, duygu analizi ve metin madenciligi yontemleri
kullanilarak miisteri deneyimini anlamaya yonelik detayli bir yaklasim sunulmaktadir.

Yorumlarin yaklagik %75’inin olumlu oldugu tespit edilmis, en ¢cok memnuniyet



belirten konular arasinda otelin konumu ve personelin ilgisi yer alirken, yemek kalitesi
ve oda temizligi gibi alanlarda eksiklikler one ¢ikmistir. LDA ve Terim Frekansi-Ters
Dokiiman Frekans: (Term Frequency-Inverse Document Frequency — TF-IDF) gibi
metin madenciligi yontemleri kullanilarak yorumlar yapilandirilmig, makine §grenimi
algoritmalari; Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine — SVM), Naive Bayes,
Lojistik Regresyon ile duygu analizi gerceklestirilmis ve SVM en yiiksek dogrulugu
saglamistir. Calisma, otel sektoriinde miisteri deneyimlerini optimize etmek icin veri
odakli bir yaklasim sunmaktadir. Sutherland vd. [12] ¢alismalarinda ¢evrimigi
konaklama platformlarindan toplanan miisteri yorumlarin1 analiz ederek, miisteri
memnuniyetine yonelik anahtar temalar1 belirlemek i¢in LDA ydntemini kullanmaistir.
Analiz sonucunda, otel konumlari, oda temizligi, miisteri hizmetleri ve yemek kalitesi
gibi temel temalar ortaya ¢ikarilmistir. Miisteri yorumlarinin biiyiik ¢ogunlugu olumlu
olsa da yemek Kkalitesi ve hijyen gibi alanlarda olumsuz geri bildirimler dikkat
cekmistir. Calisma, otel yoneticilerinin miisteri geri bildirimlerinden anlamli i¢goriiler
cikararak hizmet kalitesini artirmalarina yardimci olacak veri odakli bir yaklasim

sunmaktadir.

Goker vd. [13] ¢alismalarinda FATIH projesine iliskin internet ortaminda bulunan
goriislerin metin madenciligi yontemleri kullanilarak otomatik olarak tespit edilmesini
amaglamiglardir. Calisma iki temel kisimdan olusmaktadir. Ilk asamada, internet
ortamindaki yapisal olmayan veri kiimeleri yapisal veri haline doniistiiriilmektedir. Bu
amagcla, metin madenciligi veri onisleme yazilimi gelistirilmistir. Ikinci asamada,
gelistirilen metin madenciligi veri Onisleme yazilimiyla yapisal veri kiimesine
dontistiirilen veriler iizerinde makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanarak yorumlar
otomatik olarak smiflandirilmistir. FATIH projesine yonelik 444 goriis iceren metin
dosyasindaki metinler, TF-IDF agirliklandirma yontemi ile vektorel olarak temsil
edilerek siiflandirma algoritmalarinin model basarim olgiitleri karsilastirilmistir. Sonug
olarak, performansi karsilastirilan algoritmalar arasinda en yiiksek bagsarimin Ardisik
Minimal Optimizasyon Algoritmasina ait oldugu (%88,73) goézlemlenmistir. Biiylikeke
vd. [14] yaptiklar1 ¢aligmada otel isletmelerinin miisteri yorumlarini analiz etmeyi ve
anlamlandirmayr amaglamaktadir. Tripadvisor platformundan toplanan 212.435
yorumun kullanildig1 c¢alismada, metin madenciligi yontemleriyle bu verilerden

rekabet¢i bir zekd olusturulmaya g¢alisilmistir. Bu amagla, duygu analizi i¢in Lojistik



Regresyon, SVM ve Naive Bayes gibi yontemler kullanmiglardir. Analiz sonuglarina
gore, yorumlarin %80’inin olumlu, %20’sinin ise olumsuz oldugu tespit edilmistir.
Ayrica, LDA ile konu analizi yapilarak yorumlarin biiyiik ¢ogunlugunun deneyim,
deger ve eglence ile ilgili oldugu belirlenmistir. Yorumlarin smiflandirilmasi igin

Lojistik Regresyon ve SVM algoritmalar1 daha iyi sonuglar vermistir.

Literatiirde yer alan calismalar, miisteri hizmetleri yonetim siirecinin ve miisteri
memnuniyetinin iyilestirilmesi adma incelemeler yaparken metin madenciligi ve veri
madenciligi yaklasimlarini ¢ogunlukla birlikte ele almistir. Calismalarda gerekli
analizlerin uygulanmasi i¢in Python programlama dili ve kiitiiphaneleri, Weka
programi, Statistica programi ve RapidMiner yazilimi yaygin olarak kullanilmaktadir.
Melek, [15] yaptigi calismada veri madenciligi ve metin madenciligi tekniklerinin
kullanilmastyla sirket vizyon ifadelerinin analizini gergeklestirmistir. Calismanin temel
amaci, Capital dergisinin En Begenilen Sirketler aragtirmasinda 2010 yilinda yer alan
sirketlerin vizyon ifadelerini itibar boyutlar: ile iliskilendirmektir. Statistica programi
kullanilarak vizyon ifadelerine metin madenciligi adimlar1 uygulanmis ve olusturulan
kelime belge listesine gore bagimli degiskenler icin histogram grafikleri
olusturulmustur. Son olarak veriye faktor analizi uygulanarak kelimeler faktorler
bazinda gruplandirilmigtir. S6zen vd. [16] yaptiklari ¢alismada e-ticaret web
sitelerindeki mobilya trilinleri hakkinda yapilan yorumlart RapidMiner yazilimini
kullanarak degerlendirmislerdir. Ahsap ve metal malzemeden iiretilmis mobilyalarin
yorumlart incelenerek web madenciligi yontemleriyle degerlendirilmistir. Calismada,
giinliik hayatta sik¢a kullanilan ¢aliyma masasi, kiitliphane ve sandalye gibi mobilya
tirleri {izerine yogunlasilmistir. Her mobilya tiirii icin ayr1 ayr1 web ve metin
madenciligi teknikleri kullanilarak kelime bulutlar1 olusturulmustur. Bu sekilde,
mobilya trilinleriyle ilgili yapilan yorumlardaki anahtar kelimeler gorsellestirilmistir.
Calismanin sonuglarina gore, ahsap sandalyelerde saglamlik, metal sandalyelerde ise
oturma ile ilgili yorumlar 6ne ¢ikmistir. Ahsap ve metal caligma masalarinda giizel
kelimesi 6ne c¢ikarilmistir. Ahsap kiitliphanelerde kolay, metal kiitliphanelerde ise ofis
ve paketleme anahtar kelimeleri belirgin olarak ortaya c¢ikmistir. Yapay zeka destekli
metin madenciligi yontemleri, miisteri hizmetleri yonetiminde 6nemli bir ara¢ haline

gelmistir.



Bununla birlikte, sektdrel uygulamalar da literatiirde dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle
sosyal medya yonetiminin 6n plana ¢iktig1 sektorlerde daha yaygin olarak arastirma
alan1 olusturulmustur. Erduran, [17] yaptig1 c¢alismada Tiirkiye’de faaliyet gosteren
bankalara yonelik miisteri sikayetlerinin veri madenciligi yontemleri ile analizini
yapmistir. Toplam 100.000 sikayetten olusan iki farkli veri seti ile bir veri tabani
olusturulmus ve bu veri tabani lizerinde RapidMiner programi ile veri madenciligi
tekniklerinden kiimeleme ve birliktelik analizleri uygulanmistir. Yapilan analizler
sonucunda, miisteri sikayetlerinde ortak ve en sik kullanilan kelimelerin ve kelime
gruplarinin belirlendigi ve sikayetlerin anlamli bir sekilde (k-means, Silhouette skoru >

0,5) gruplandirildig: ifade edilmistir.

1.1. Problem Durumu

Mobilya sektoriinde miisteri memnuniyeti, satis sonrast hizmetlerin etkinligi ile
dogrudan iligkilidir. Bu siire¢, teslimat, kurulum ve iriiniin kullanim asamalarinda
ortaya c¢ikan miisteri geri bildirimlerini kapsamaktadir. Ancak, miisteri geri
bildirimlerinin biiyiik bir kismi yapisal olmayan verilerden olustugu i¢in analiz edilmesi
zor ve zaman alicidir. Sikayetlerin dogru smiflandirilamamasi ve bu dogrultuda
cagrilarin uygun birimlere yoOnlendirilememesi, miisteri hizmetleri yOnetiminde
aksakliklara yol agmakta ve miisteri memnuniyetsizligine neden olmaktadir. Bu durum,
isletmelerin miisteri beklentilerini karsilamakta yetersiz kalmalarina, marka bagliliginin
azalmasina ve rekabet avantajmin kaybedilmesine yol agabilmektedir. Ozellikle
mobilya sektoriinde sikayet yonetim siireclerindeki bu sorunlar, miisteri hizmetleri
departmanlarinin operasyonel verimliligini diisiirmekte ve isletmelerin stratejik karar
alma siireclerini olumsuz etkilemektedir. Bu baglamda asagidaki temel sorular,

arastirmanin probleminin konusunu sekillendirmektedir:

= Miisteri geri bildirimlerinden elde edilen veriler, mobilya sektoriinde sikayet
yonetimini nasil iyilestirebilir?

= Metin madenciligi teknikleri, miisteri sikayetlerinin analiz edilmesi ve c¢agri
atama siireclerinin iyilestirilmesinde ne derece etkilidir?

* Mobilya sektoriine 6zgii sikayetler icin hangi temalar 6n plana ¢ikmaktadir ve

bu temalar miisteri hizmetleri siire¢lerini iyilestirmek i¢in nasil kullanilabilir?



1.2. Aragtirmanin Amaci

Giliniimiiz teknolojisi, isletmelere miisteri geri bildirimlerini hizli ve etkin bir sekilde
analiz etme firsatt sunmaktadir. Miisteri memnuniyetinin saglanmasinda, satis sonrasi
hizmetlerin etkinligi, iirin kalitesi kadar kritik bir rol oynamaktadir. Bu baglamda,
miisteri geri bildirimlerinin analizi, isletmelerin miisteri beklentilerini anlamasi, sik¢a
sikayet edilen alanlar1 tespit etmesi ve bu alanlarda iyilestirmeler yapmasi agisindan

stratejik bir dneme sahiptir.

Satis sonrasi hizmetlerde ortaya ¢ikan teslimat gecikmeleri, kurulum problemleri ve
eksik {riin gibi sorunlar, miisteri memnuniyetini olumsuz etkileyen en yaygin
problemler arasinda yer almaktadir. Bu tiir sorunlarin isletme diizeyinde hizli bir sekilde
¢oziilebilmesi i¢in miisteri geri bildirimlerinin sistematik bir sekilde takip edilmesi ve
analiz edilmesi gerekmektedir. Sistematik analiz siiregleri, yalnizca sorunlar1 ¢ézme
hizim1 artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda sik¢a karsilasilan problemleri dnceden tespit
ederek siireglerin iyilestirilmesine olanak tanir. Bu durum, miisteri memnuniyetini
artirirken  isletmelerin rekabet avantajini giiclendirmesine ve marka bagliligin

saglamasina da katk1 sunar.

Bu aragtirmanin temel amaci, Tiirkiye’de faaliyet gosteren ii¢ biiylik mobilya sirketinin
miisteri geri bildirimlerini metin madenciligi teknikleriyle analiz ederek, ¢agri merkezi
siireclerini 1yilestirmeye yoOnelik stratejik bir model gelistirmektir. Arastirma
kapsaminda, miisteri sikayetlerinden yola ¢ikarak c¢agri atama siireglerini optimize
edecek bir sistemin tasarlanmasi hedeflenmektedir. Ayrica, mobilya sektoriine 6zgii
satts sonrast hizmetlerin gelistirilmesi i¢in somut Oneriler sunulacak ve miisteri
sikayetlerinden elde edilen verilerin sektorel iyilestirmelere nasil doniistiiriilebilecegi

ortaya konacaktir.

Bu c¢alismanin sonuglari, miisteri hizmetleri siireclerinde operasyonel verimliligi
artirarak, miisteri memnuniyetini saglama noktasinda sektore rehberlik edecek nitelikte

bir strateji sunmay1 hedeflemektedir.
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1.3. Arastirmanin Onemi

Mobilya sektorii, miisteri hizmetleri yonetiminde kendine has dinamiklere sahip bir alan
olup, literatiirde bu sektoriin miisteri geri bildirimleri ve sikayet yonetimi {izerine
detayli incelemeleri siirhidir. Duygun vd. [18] caligmalarinda mobilya sektoriindeki
irlinlerin fiziksel dogas1 ve satig sonrasi siireclerin karmasiklig1 nedeniyle kendine 6zgii
miisteri beklentilerine sahip oldugunu vurgulamislardir. Sikayetlerin genellikle teslimat,
kurulum ve {iirtin kalitesi ilizerine yogunlastigini, bu alanlarin miisteri memnuniyeti

tizerinde kritik bir etkiye sahip oldugunu vurgulamislardir.

Bu calisma, mobilya sektoriine O6zgli miisteri sikayetleri ve satis sonrast hizmet
stireclerini kapsamli bir bigimde ele alarak, literatiirdeki teorik ve uygulamali
eksiklikleri doldurmayi1 hedeflemektedir. Metin madenciligi uygulamasinin, ayni
sistemden beslenen ama rakip rollerde yer alan isletmeler acisidan ele alinmasi yaygin
olmayan bir ¢alismaya Ornek niteligindedir. Ayrica, metin madenciligi ve biiylik veri
analitigi gibi yenilik¢i yaklasimlari mobilya sektorii baglaminda uygulayarak, miisteri
memnuniyetini artirmaya ve sektorel rekabet avantaji saglamaya yonelik stratejik
oneriler gelistirmektedir. Bu arastirma, hem akademik diinyaya hem de sektore

rehberlik edecek bir kaynak niteligi tagimaktadir.



2. BOLUM
YONTEM VE MATERYAL

Bu béliimde, veri madenciligi kavrami ve bir alt ¢alisma alani olan metin madenciligi
tanimlanarak kavramsal cergeve olusturulmustur. Veri madenciligi tiirleri, teknikleri ve
uygulama alanlar1 detaylandirilarak metin madenciligi ile arasindaki iligkiler ve farklar

aciklanmugtir.

2.1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, biiyliik ve karmagsik veri kiimelerindeki gizli desenleri, iligkileri ve
egilimleri kesfetme siirecidir. Bu siireg, istatistik, yapay zeka, makine 6grenimi ve veri
taban1 yonetimi gibi c¢esitli disiplinlerin tekniklerinden faydalanarak verilerin
derinlemesine analiz edilmesini saglar [19]. Ozellikle biiyiik veri setleri iizerinde
yapilan analizlerde bu teknikler, anlamli ve kullanigli bilgilerin otomatik olarak

kesfedilmesine olanak tanir.

Veri madenciliginin temelleri, 1960'larda istatistiksel analiz ve veri tabani yonetim
sistemlerinin gelisimi ile atilmistir. Bu dénemde, verilerin organize edilmesi ve temel
analizlerin gergeklestirilmesi saglanmistir. 1970'lerde iliskisel veri tabanlarinin
gelistirilmesiyle veri yonetimi kolaylasmis ve veriler arasinda iliskilerin daha etkili bir
sekilde analiz edilmesi miimkiin hale gelmistir. 1980'lerde veri ambarlar1 ve ¢evrimigi
analitik isleme sistemlerinin ortaya ¢ikisi, farkli kaynaklardan gelen verilerin
birlestirilmesini ve ¢cok boyutlu analizlerin yapilmasini saglamistir. Bu yenilikler, biiyiik
miktardaki verinin daha sistematik bir sekilde islenmesine olanak tanimistir. 1990'lara

gelindiginde, veri madenciligi, gelismis algoritmalar ve tekniklerin yardimiyla bagimsiz
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bir disiplin haline gelmistir. Bu donemde, veri madenciligi is diinyasinda karar destek

sistemleri i¢cinde yaygin olarak kullanilmaya baglanmustir.

Ozellikle miisteri iliskileri y&netimi, finansal analiz ve pazar tahmini gibi uygulama
alanlarinda etkin bir ara¢ haline gelmistir. 2000'li yillardan itibaren biiyik veri
teknolojilerindeki hizli gelismeler ve yapay zeka uygulamalarinin yayginlasmasi, veri
madenciliginin daha biiyiik ve karmasik veri setlerini analiz etmesini miimkiin kilmistir.
Bu gelismeler, isletmelerin ve aragtirmacilarin daha genis kapsamli ve derinlemesine
analizler yaparak stratejik kararlar almalarina katkida bulunmustur. Giiniimiizde veri
madenciligi, sadece mevcut verilerin analizini degil, ayni zamanda gelecekteki
egilimlerin tahmini ve stratejik kararlar i¢in rehberlik saglama isleviyle de kritik bir arag

olarak kullanilmaktadir.

Veri madenciliginin gilinlimiizdeki 6nemini artiran unsurlardan biri de yapay zeka,
makine 6grenimi ve biiylik veri teknolojilerindeki ilerlemelerdir. Bu teknolojiler, veri
madenciliginin dogrulugunu ve hizin artirarak daha karmasik veri kiimeleri iizerinde
daha derin analizler yapilmasin1 miimkiin kilar. Boylece, isletmeler ve arastirmacilar,
daha genis kapsamli ve daha giivenilir bilgilere daha hizli bir sekilde ulasabilirler. Bu
baglamda, veri madenciligi sadece mevcut durumun analiziyle kalmayip, ayn1 zamanda
gelecekteki egilimleri tahmin etme ve stratejik kararlar i¢in bir rehber sunma islevi de

gorur.

Veri madenciligi, ham verilerin anlamli bilgilere doniistiirtilmesi i¢in kullanilan ¢ok
asamal1 bir siiregtir. Bu slire¢, genellikle asagidaki temel adimlardan olusmaktadir: veri
temizleme, veri entegrasyonu, veri se¢imi, veri doniistiirme, veri madenciligi, sonuglarin

degerlendirilmesi ve sonuglarin sunulmasi [19].

Veri madenciligi, is diinyasindan saglik ve egitim sektdriine, pazarlamadan sosyal
medyaya kadar genis bir uygulama alanina sahiptir. Miisteri iligkileri yonetiminde
miisteri segmentasyonu ve davranis analiziyle, finans sektoriinde kredi riski analizi ve
dolandiricilik tespiti i¢in kullanilir. Saglik sektoriinde, hastaliklarin erken teshisi ve
tedavi siireclerinin iyilestirilmesi amaciyla genetik veriler ve hasta kayitlart analiz edilir.
Egitim alaninda, 68renci performansi ve bireysel 6grenme giicliikleri veri madenciligi

ile tespit edilerek daha etkili egitim programlari olusturulabilir. Perakende sektoriinde
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musteri aligkanliklar1 analiz edilerek capraz satis ve yukar1 satis stratejileri
gelistirilirken, sosyal medya ve web analitigi sayesinde kullanic1 davranislar1 ve trendler
belirlenebilir. Uretim ve lojistikte ise siireglerin optimize edilmesi ve maliyetlerin

diistiriilmesi saglanir. Sekil 1°de veri madenciligi siirecinin detaylar1 yer almaktadir.

Problemin Tamimlanmasi Veri Toplama
[Bu adimda, veri madenciligiyle hangi sorulara [Bu adimda, ihtiyag duyulan veriler i¢ ve dig
yanit aranaca@i belirlenir. Is hedefleri ve basart »| kaynaklardan toplanir. Bu kaynaklar veri tabanlari,
kriterleri netlestirilir. Hangi veri kaynaklarmin dosyalar, web siteleri veya sensorler olabilir. Farkl
kullanilacagi, hangi analizlerin yapilacaglr ve kaynaklardan gelen veriler birlestirilir ve tutarlilik
sonuglarin nasil yorumlanacag belirlenir.] saglanir.]
Y
Veri Kesfi

Veri Hazirlama / On isleme
[Bu adimda, veri seti ilizerinde dzet istatistikler ve

gorsellestirmeler  kullanilarak  verinin ~ genel [Bu adimda, veriler analiz i¢in uygun formata

ozellikleri incelenir. Bu adim, verinin dagilimu, | getirilir. Veriler normallestirilir, standartlagtirilir ,
iligkileri ve potansiyel sorunlari hakkinda bilgi eksik veriler tamamlanir, tutarsiz veriler diizeltilir
verir. Yeni Ozellikler olusturulabilir ve mevcut ve giiriiltii veriler ayiklanir.]

ozellikler doniistiiriilebilir.]

Modelleme Degerlendirme ve Yorumlama
[Bu adim, veri madenciligi siirecinin son
asamasidir ve elde edilen sonuglarin dogrulugunu,
giivenilirligini ve kullanilabilirligini analiz etmeyi
icerir. Bu agsama, c¢ikarilan bilgilerin  veri
madenciligi hedeflerine uygun olup olmadigmi
belirlemeye  odaklanir.  Ayrica,  sonuglarin
uygulamaya nasil doniistiiriilecegi ve karar alma
stireglerinde nasil kullanilacag: degerlendirilir.]

[Bu adimda, veri madenciligi problemi i¢in uygun
algoritmalar ve modeller segilir. Bu algoritmalar
siniflandirma, regresyon, kiimeleme, birliktelik
kurali analizi gibi olabilir. Segilen modeller, egitim
verisi kullanilarak egitilir. Modeller, dogrulama
veri seti kullanilarak test edilir. ]

\ 4

Sekil 1. Veri Madenciligi Siireci
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2.2. Veri Madenciligi Tiirleri

Veri madenciligi, iki temel ama¢ dogrultusunda gerceklestirilebilir: tahmin ve
tanimlama. Her iki amag da farkli veri madenciligi teknikleri ve yontemleri kullanilarak
gergeklestirilir ve verilerden anlamli i¢goriiler elde edilmesini saglar. Veri madenciligi

tiirleri Sekil 2°deki gibi siniflandirilabilir.

Veri Madenciligi Tiirleri

Tammlayici Teknikler Tahminleyici Teknikler
. Birliktelik
Kiimeleme Kurah Analizi Regresyon Simiflandirma
Destek Vektor Yapay Sinir e
K En Yakn ! o < Karar Agaclan
Komsular Naive Bayes Makinasi Aglart 3¢

Sekil 2. Veri Madenciligi Ttirleri

2.2.1. Tanimlayic1 Metotlar

Tanimlayici metotlar, mevcut verilerden anlamli ve yorumlanabilir oriintiiler ile iliskiler
bulmay1 amaclar. Bu metotlar, veriyi 0zetlemek, onemli Ozellikleri belirlemek ve
verinin genel davranisin1 anlamak icin kullanilir. Tanimlama metotlari, veri kiimesinin
kisa ve 0z bir tanimini1 sunar ve veriden aciklayict Orilintiiler ¢ikarir. Tanimlama
metotlar1 genellikle kiimeleme, birliktelik kurali analizi ve anomali tespiti olarak

karsimiza cikar.

2.2.1.1. Kiimeleme

Kiimeleme, veri madenciliginde denetimsiz 6grenme yontemlerinden biridir ve veri
setini benzer ozelliklere sahip gruplara ayirma islemidir. Bu yontem, veri i¢indeki dogal
yapilar1 ve kaliplar1 ortaya g¢ikararak benzer verileri ayni grupta toplar. Kiimeleme,

miisteri segmentasyonu, pazar arastirmalari, biyolojik veri analizi, goriintii isleme ve
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bir¢ok diger alanda yaygin olarak kullanilir. Kiimeleme algoritmalarinin temel amaci,
i¢gsel benzerliklere dayanarak veri noktalarini mantikli gruplara ayirmaktir. Kiimeleme
analizinde kullanilan yontemler arasinda bdlme, hiyerarsik, yogunluk tabanli, 1zgara
tabanli ve model tabanli yontemler bulunur. En yaygin kiimeleme yontemleri arasinda
K-means, DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise),
hiyerarsik ve model tabanli algoritmalar yer alir. Veri miktarinin artmasiyla birlikte bu

analizin 6nemi ve kullanim alanlar1 da genislemektedir.

2.2.1.2. Birliktelik Kural Analizi

Birliktelik kurali analizi, veri madenciligi ve pazarlama arastirmalarinda yaygin olarak
kullanilan etkili bir tekniktir. Bu yontem, veri setinde birlikte gézlemlenen 6zellikler
arasindaki iliskileri tespit ederek anlamli kurallar olusturmay1 amaglar. Ozellikle "pazar
sepeti analizi" olarak bilinen uygulamasiyla, miisteri aligveris verilerinden hangi
driinlerin siklikla birlikte satin alindigim1 belirlemek i¢in kullanilir. Bu analiz,
isletmelerin iirlin Onerileri gelistirmesi, c¢apraz satis stratejileri olusturmasi ve stok
yonetimi gibi operasyonel siireclerini optimize etmesi agisindan kritik bir rol oynar.
Birliktelik kurali analizinde en yaygin kullanilan algoritmalar arasinda Apriori
Algoritmasi, FP-Growth Algoritmasi ve Apriori-TID Algoritmas: yer alir. Bu
algoritmalar, veri setindeki iliski ve kaliplar1 ortaya c¢ikarmak ig¢in etkili bir sekilde

calisarak isletmelere stratejik karar alma stire¢lerinde rehberlik eder.

2.2.2. Tahminleyici Metotlar

Tahminleyici metotlar, veri kiimesinin mevcut bilgilerini kullanarak gelecekteki olaylari
veya bilinmeyen degiskenleri tahmin etmeyi amaclar. Bu metotlar, 6zellikle is zekasi,
finans, saglik ve pazarlama gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. Tahmin metotlari,

genellikle iki ana kategoriye ayrilir: siniflandirma ve regresyon.

2.2.2.1. Regresyon

Regresyon, siirekli bir hedef degiskenin gelecekteki degerlerini tahmin etmek ig¢in
kullanilir. Regresyon metotlari, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi

modelleyerek, bagimli degiskenin degerlerini tahmin eder. Regresyon analizinde,
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bagimsiz degiskenler (girdi) bagimli degiskeni (cikt1) etkileyen faktorler olarak
degerlendirilir. Modelleme siirecinde, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken
tizerindeki etkisi matematiksel bir fonksiyonla ifade edilir. Dogrusal regresyon, bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi diiz bir dogru ile aciklarken, lojistik
regresyon siniflandirma problemlerinde kullanilir. Coklu regresyon, birden fazla
bagimsiz degiskenin etkisini analiz ederken, polinom regresyon dogrusal olmayan
iliskileri modellemek i¢in kullanilir. Zaman serisi regresyonu ise zamanla degisen
verilerde gelecekteki egilimleri Ongoriir. Bu metotlar, ev fiyatlarinin tahmini, satis

tahmini ve risk analizi gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilir.

2.2.2.2. Smiflandirma

Siiflandirma, veri madenciliginde, veriyi dnceden tanimlanmis kategorilere ayirmayi
amaglayan yaygin bir tekniktir. Bu yontem, veri setindeki Oriintiileri belirleyerek yeni
gelen verilerin siniflandirilmasina olanak tanir [20]. Smiflandirma, verileri belirli
kategorilere ayirma islemidir. Etiketlenmis veri setleriyle calisir ve yeni verilerin hangi
kategoriye ait oldugunu tahmin eder. Kullanim alanlar1 arasinda kredi riski analizi,

hastalik teshisi ve spam tespiti gibi ¢esitli uygulamalar bulunur.

Smiflandirma, belirli adimlari takip eden bir siirectir. ilk olarak, veri 6n isleme
asamasinda eksik veya hatali veriler temizlenir, veriler uygun bir forma doniistiiriiliir ve
siiflandirma i¢in 6nemli ozellikler secilir. Bu adim, modelin performansini artirmak
icin kritik 6neme sahiptir. Sonraki asamada, veriler egitim ve test verisi olmak iizere
ayristirihir. Egitim verisi, modelin 6grenmesi i¢in kullanilan veri setidir. Bu veri seti,
modelin oriintiileri tanimasini ve kategorileri 6grenmesini saglar. Test verisi ise modelin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan veri setidir. Bu veri, modelin yeni veriler
tizerindeki tahmin basarisini dlger. Verilerin ayristirilmasinda, veri setinin biiyiikliigline
gore farkli teknikler uygulanarak model performansi artirilabilir. En yaygin kullanilan

ayristirma yontemleri, rastgele bolme ve k katl ¢apraz dogrulamadir.

Siiflandirma, makine 6greniminin temel tekniklerinden biri olup, ¢esitli modeller ve
algoritmalar kullanilarak gergeklestirilir. Bu modeller, farkli veri tiirlerine ve

problemlerine uygun ¢oziimler sunar. Asagida, siniflandirmada en ¢ok kullanilan ve bu
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arastirmada uygulanan algoritmalarin genel 6zellikleri, avantajlar1 ve dezavantajlari

acgiklanmaktadir.

Naive Bayes: Naive Bayes, olasilik teorisine dayanan ve Bayes teoremini kullanan bir
siniflandirma algoritmasidir. Bu algoritma, 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayimina dayanir, bu nedenle "naive" (saf) olarak adlandirilir. Hizli ve verimlidir.
Kiiciik veri setlerinde bile iyi performans gosterir. Ozelliklerin sayis1 arttikca
performans: diismez. Cok hizli ve verimli calisir. Ozellikle metin madenciligi, spam
tespiti gibi uygulamalarda giicliidiir. Ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsayar, bu genellikle gergek diinyadaki verilerde gecerli degildir. Bu nedenle baz1 veri
setlerinde performansi diisiik olabilir. Naive Bayes algoritmasinin temelinde Bayes
teoremi yer alir. Bayes teoremi, bir olayin olasiliini, diger bir olayin gerceklestigi

bilgisine dayanarak hesaplar. Bayes teoreminin matematiksel ifadesi su sekildedir:

P(C1X) = P(C) » P(X1C)/(P(X)) (1)

»  P(CIX): X ozellik vektorii verildiginde C sinifinin posterior olasiligi.
= P(X|C): C smifi verildiginde X 6zellik vektoriiniin olasilig.
= P(C): C siifinin 6n

»  P(X): X 6zellik vektoriiniin 6n olasilig

Naive Bayes, Bayes teoremini kullanarak bir veri noktasinin belirli bir sinifa ait olma
olasiiginm1 hesaplar. Ozelliklerin bagimsiz oldugu varsayimini kullanarak, P(X]|C)

olasilig1 su sekilde ayristirilir:
PX|C) = P1|C)*Px2]C)....P(xn| C) 2

Burada X1, X2,...,xn, X 0zellik vektoriindeki bireysel 6zellikleri temsil eder. Naive Bayes
algoritmasi, her sinif i¢in posterior olasiliklar1 hesaplar ve en yliksek posterior olasiligi

olan sinifi seger.

Sahinaslan vd. [21] caligmalarinda Naive Bayes algoritmasini kullanarak ¢ok dilli
sosyal medya yorumlarinin duygu analizini yapmay1 amaglamiglardir. WEKA programi
ile farkli dillerde (Tiirkce, Ingilizce, Almanca, Fransizca, Arap¢a, Rusca, Korece)

YouTube yorumlarini analiz ederek pozitif, negatif ve ndtr duygular
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siiflandirmislardir. Elde ettikleri dogruluk orani, ¢ok dilli veri analizi igin Naive Bayes

algoritmasinin etkili bir ara¢ oldugunu gdstermektedir.

Destek Vektor Makineleri: SVM, siiflandirma ve regresyon analizlerinde kullanilan
gliclii bir makine 6grenimi algoritmasidir. SVM, veriyi iki smifa ayiran en iyi hiper
diizlemi bulmay1 amaglar. Yiiksek boyutlu veri setlerinde ve dogrusal olmayan verilerde
de etkili sonuglar verebilir. SVM, smiflar arasindaki ayrimi maksimize eden hiper
diizlemi bulur. Bu hiper diizlem, siiflar arasindaki marjini en biiyiik yapacak sekilde
secilir. Siniflar arasindaki marjin, destek vektorleri adi verilen kritik veri noktalari
tarafindan belirlenir. Yiiksek boyutlu veri setlerinde iyi g¢alisir. Dogrusal olmayan
siiflandirma problemleri icin ¢ekirdek fonksiyonlari (kernel functions) kullanarak
smiflar arasindaki en iyi ayrimi yapar. Asir1 6grenmeye daha az yatkindir. Biiyiik veri
setlerinde egitim siireci yavas olabilir. Parametre ayar1 (6rnegin, C ve gamma degerleri)

performans iizerinde biiyiik etkiye sahiptir.

LightGBM Algoritmasi: Karar agaclarina dayali hizli ve gii¢lii bir makine 6grenimi
algoritmasidir. Biiylik veri kiimelerinde yliksek performans ve diisiik bellek kullanimi
sunar. Ozellikle, histogram tabanli bolme ve yaprak odakli bilyiime gibi yenilikgi
teknikler sayesinde egitim siiresini hizlandirir ve dogrulugu artirir. Kategorik veri
destegi ve paralel isleme yetenegi ile esnek ve etkili bir algoritmadir. LightGBM,
siniflandirma, regresyon ve siralama problemleri i¢in genis bir uygulama alanina
sahiptir ve dogru hiperparametrelerle asir1 6grenme riski diisiik, yliksek dogruluk

saglayan bir model sunar.

Yapay Sinir Aglari: Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢aligma prensiplerinden
esinlenerek gelistirilmis makine 6grenimi modelleridir. Sinir aglari, biiylk veri
setlerinde karmasik iliskileri ve kaliplar1 6grenebilir. Ozellikle derin dgrenme teknikleri,
cok katmanl sinir aglar1 kullanarak yiiksek dogruluklu tahminler ve simiflandirmalar
yapabilir. Karmasik veri yapilari ve iliskiler i¢in uygundur. Biiylik veri setlerinde
karmagik iliskileri ve kaliplar1 6grenebilir. Derin 6grenme ile, ¢ok katmanli sinir aglari
yuksek dogruluklu tahminler yapabilir. Yiiksek hesaplama maliyeti ve uzun egitim
stiresi gerektirir. Asir1 6grenme riski vardir ve egitim igin biliyllk miktarda veri

gereklidir.
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Karar Agaclari: Karar agaclari, smiflandirma ve regresyon analizlerinde kullanilan
popiiler bir tekniktir. Karar agaclari, veriyi dallara ayirarak karar kurallar1 olusturur ve
bu kurallara dayanarak veriyi siniflandirir veya tahmin eder. Bu teknik, veriyi anlasilir
bir sekilde gorsellestirir ve karmasik karar siireglerini basitlestirir.  Kolay
yorumlanabilir, gorsellestirilebilir ve anlasilirdir. Hem kategorik hem de siirekli veriyle
calisabilir. Ozellikle kiiciik veri setlerinde iyi performans gosterir. Asir1 dgrenmeye
egilimlidir. Derin agaclar, veri setini gereginden fazla 6grenerek, yeni verilerde diisiik
performans gosterebilir. Gelismis Versiyonlar; Random Forest ve Gradient Boosting
Trees gibi yontemler, bircok karar agacini bir araya getirerek asir1 6grenmeyi dnleyip

model performansini artirir.

AdaBoost Model: AdaBoost, siniflandirma ve regresyon analizlerinde kullanilan etkili
bir makine 6grenimi algoritmasidir. Temel olarak, bir dizi zayif dgreniciyi (6rnegin,
karar agaclarini) bir araya getirerek giiclii bir model olusturur. AdaBoost, her bir zayif
modelin hatalarin1 dikkate alarak bir sonraki modeli egitir ve bu siirecte hatalar1 daha iyi
simiflandirmaya ¢alisir. Bu, modelin dogrulugunu artiran iteratif bir siiregtir. AdaBoost,
Boosting yonteminin temel bir versiyonudur ve daha gelismis siirtimleri bulunmaktadir.
Gradient Boosting ve XGBoost gibi yontemler, AdaBoost’un prensiplerini daha
karmasik optimizasyon teknikleriyle genisleterek model performansini artirir. Bu
yontemler, daha iyi genelleme yetenegi ve daha yiiksek dogruluk sunarak, AdaBoost’un

sinirlamalarini asmaya ¢alisir.

Rastgele Ormanlar: Rastgele Ormanlar, birden fazla karar agacini birlestirerek
siniflandirma ve regresyon problemlerinde yiiksek dogruluk saglayan giiclii bir makine
O0grenimi algoritmasidir. Her agag, rastgele bir alt veri kiimesi ve Oznitelikler
kullanilarak egitilir ve sonuglar ¢ogunluk oyu (siiflandirma) veya ortalama (regresyon)
ile birlestirilir. Asir1 6grenmeye dayaniklidir ve Oznitelik Onemini belirleme gibi
avantajlar sunar. Ancak, hesaplama maliyeti yiiksek olabilir ve yorumlanabilirligi
diistiktiir. Finans, saglik, pazarlama ve e-ticaret gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak

uygulanir.

Siiflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler,
modelin dogrulugunu, hassasiyetini, hatirlama oranini ve genel dengeyi anlamak

acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu metrikler, 6zellikle gergek diinyada siniflandirma
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problemlerine uygulanan modellerin basarisini1 analiz etmek ve iyilestirme yapmak i¢in
kullanilir. Siniflandirma modellerinin degerlendirilmesinde en yaygin olarak kullanilan
metrikler; karmasiklik matrisi, dogruluk degeri, kesinlik degeri, hatirlama degeri, F1

skoru, kappa istatistigi ve ROC egrisidir.

Karmasikhik Matrisi: Karmagiklik matrisi bir smiflandirma modelinin performansini
gorsel olarak degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu matris, modelin dogru ve yanlis
tahminlerini ayrintili olarak gdsterir ve modelin basarisiz oldugu alanlari net bir sekilde

gormeyi saglar. Matris, dort farkli bilesenden olusur (Tablo 1).

Tablo 1. Karmasiklik Matrisi

Gerg¢ek Pozitif Gerg¢ek Negatif
Tahmin Pozitif Dogru Pozitif (TP) | Yanlis Pozitif (FP)

Tahmin Negatif | Yanlis Negatif (FN) | Dogru Negatif (TN)

= Dogru Pozitif (TP): Gergekte pozitif olan ve model tarafindan dogru tahmin
edilen 6rnek sayisi.

* Yanlis Pozitif (FP): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ancak gercekte negatif
olan 6rnek sayist.

» Yanhs Negatif (FN): Modelin negatif olarak tahmin ettigi ancak gercekte pozitif
olan Ornek sayisi.

* Dogru Negatif (TN): Ger¢ekte negatif olan ve model tarafindan dogru tahmin

edilen ornek sayisi.

Dogruluk: Modelin tiim veri setindeki dogru tahmin oranini ifade eder. Genel basariy1
gosterir. Yiiksek dogruluk degeri model performansinin yiiksek oldugunu gosterir.
Dogruluk degeri, smiflar arasinda dengesizlik oldugunda yamiltict olabilir. Ornegin,
nadir goriilen bir simifin tahminlerinde dogruluk yiiksek olsa bile, modelin basarisi
diisiik olabilir. Dogruluk, ek metrikler ile daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmelidir.
Dogruluk metriginin formiilii asagidaki gibidir:

TP + TN

Dogruluk =
OB = TP ¥ FP+FN+ TN (3)
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Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen verilerin gergekten pozitif olma
oranini Olger. Yanlis pozitifleri azaltmada onemlidir. Yiksek kesinlik degeri model

performansinin yiiksek oldugunu gosterir. Kesinlik metriginin formiili asagidaki
gibidir:

Kesinlik = TP/(TP + FP) 4)

Hatirlama (Recall): Pozitif smifa ait gergek verilerin ne kadarinin dogru tahmin
edildigini Olcer. Yanlis negatifleri azaltmada Onemli bir metrige sahiptir. Yiiksek
hatirlama degeri, model performansinin yiiksek oldugunu gosterir. Hatirlama metriginin
formiilii asagidaki gibidir:

TP

Hatirl = —
atirlama TP+ FN (5)

F1 Skoru: Kesinlik ve hatirlama arasinda bir denge saglar. Dengesiz veri setlerinde
kullanighidir. Yiiksek F1 skoru kesinlik ve hatirlama arasinda iyi bir denge oldugunu
gosterir. F1 skorunun formiilii asagidaki gibidir:

Kesinlik x Hatirlama

F1 Skoru=2
Skoru * Kesinlik + Hatirlama (6)

ROC Egrisi: Farkli esik degerleri i¢in modelin hatirlama orani ile yanlis pozitif oranini
karsilastirir.  Egrinin altinda kalan alan (AUC), modelin genel performansini
degerlendirir. Degerin yiiksek olmasi, modelin farkli esik degerleri arasinda iyi bir
performans sergiledigini ve pozitif siniflar1 negatiflerden ayirmada basarili oldugunu

gosterir.

Kappa Istatistigi: Rastgele tahminlere gore modelin ne kadar iyi performans
gosterdigini Olger. Degerin yliksek olmasi modelin rastgele tahminlerden ¢ok daha 1yi

performans gosterdigini ifade eder. Kappa istatistiginin formiilii asagidaki gibidir:

Gozlenen Dogruluk - Beklenen Dogruluk

K =
appa 1 -Beklenen Dogruluk @
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2.3. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, genis metin koleksiyonlar1 {lizerinde bilgi kesfetme siirecidir. Bu
stire¢, yapilandirilmamis metin verilerini isleyerek anlamli bilgiler, kaliplar ve iliskiler
elde etmeyi amaglar. Metin madenciligi, dogal dil isleme (Natural Language
Processing-NLP), bilgi ¢ikarimi, veri madenciligi ve makine Ogrenimi gibi c¢esitli

disiplinlerin tekniklerini bir araya getirir.

Metin madenciligi; metinlerden bilgi ¢ikarma, metin siniflandirma, kiimeleme, duygu
analizi, konu modelleme ve daha birgok analitik gorevi icerir. Veri tabanlarindan bilgi
¢ikarma yontemlerinin metin verilerine uygulanmis halidir. Yapilandirilmamis veya yari
yapilandirilmis metinlerden anlamli ve kullanish bilgiler ¢ikarilmasini saglar. Hearst,
[22] metin madenciligini "metin koleksiyonlari iizerinde bilgi kesfetme siireci" olarak
tanimlar ve metin madenciliginin dogal dil isleme, bilgi ¢ikarimi1 ve veri madenciligi
gibi disiplinlerin yontemlerini bir araya getirdigini vurgular. Mooney vd. [23] metin
madenciligini "veri tabanlarindan bilgi ¢ikarma yontemlerinin yapilandirilmamis veya
yart yapilandirilmis metinlere uygulanmasi" olarak tanimlamislardir. Metin
madenciliginin bilgi ¢ikarma, dogal dil isleme ve makine 6grenimi gibi disiplinlerin

yontemlerini bir araya getirdigini belirtmislerdir.

Metin madenciligi, 20. ylizyilin sonlarindan itibaren bilgi kesfi ve veri madenciligi
alanlarmin bir alt disiplini olarak gelismistir. Ilk donemlerde dogal dil isleme ve bilgi
¢ikarma odakli ¢aligmalarla baslayan metin madenciligi, 1990'larda TF-IDF ve Gizli
Anlamsal  Indeksleme (Latent Semantic  Indexing-LSl)  gibi tekniklerle
yapilandirilmamis metinlerden bilgi ¢ikarma alaninda O6nemli adimlar atmuistir.
2000'lerde dijital verilerin hizla artmasiyla biiylik veri analitigi ve makine 6grenimi
siireclerine entegre edilmis, 2010'lardan itibaren ise derin 6grenme, soézciik gémme
yontemleri ve Transformer tabanli modeller (BERT, GPT) ile biiyiik ilerlemeler
kaydedilmigtir. Bu gelismeler, metin madenciliginin performansim1 ve uygulama

alanlarin1 6nemli 6l¢iide genisletmistir.

Glinlimiizde metin madenciligi; is zekast ve pazarlama alaninda miisteri geri
bildirimlerinin ve sosyal medya verilerinin analiziyle miisteri memnuniyetini artirirken,

pazarlama kampanyalarini optimize eder. Saglik sektoriinde elektronik saglik kayitlar
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ve tip literatiiriiniin analiziyle hastalik trendleri ve tedavi yontemleri hakkinda degerli
bilgiler saglar. Finans sektoriinde duygu analizi ve risk yonetimi, metin madenciligi
teknikleriyle etkinlestirilir. Hukuk alaninda yasal belgelerin analizi ve dolandiricilik
tespiti gerceklestirilirken, egitim sektoriinde oOgrenci geri bildirimleri ve egitim
materyalleri lizerinde caligsmalar yapilabilir. Medya ve eglence sektoriinde igerik Oneri
sistemleri ve trend analizi One ¢ikarken, sosyal bilimlerde sosyal medya analizi ve
kiiltiirel calismalarda kullanilir. Bilimsel arastirmalarda ise literatiir taramasi ve atif
analizleriyle arastirma trendleri ve etkili ¢calismalar belirlenir. Metin madenciligi, farkl

sektorlerdeki genis uygulama yelpazesiyle biiyiik bir potansiyele sahiptir.
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Metin madenciligi, yapilandiritlmamis metin verilerini analiz ederek anlamli bilgiler elde

etme siirecidir. Bu siiregte kullanilan temel adimlar Sekil 3’te gosterilmis ve metin

madenciligi slirecindeki temel adimlar asagida detayl olarak agiklanmistir:

Problemin Tamimlanmasi

Veri Toplama

Metinleri Tokenize Etme

Metin On isleme

Ozellik Cikarimm

Metin Verilerini Temizleme

Kelime Kokiine indirgeme

Canta Kelime Modeli

TF-IDF Matrisi

Kelime Gomme Modeli

v

v v

v

Konu Modelleme

Duygu Analizi

Bilgi Gorsellestirme

Bilgi Cikarim

—

Makine Ogrenmesi ile

Modelleme

Sonuclarin Yorumlanmasi

Sekil 3. Metin Madenciligi Siireci
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1. Problemin Tamimlanmasi: Bu asamada, metin madenciligi ¢alismasinin amaci ve
kapsami net bir sekilde belirlenir. Ornegin, miisteri yorumlarmndan duygu analizi
gerceklestirmek, belgeleri siniflandirmak ya da metinlerden konu modelleme yapmak
gibi spesifik hedefler tanimlanir. Ayrica, kullanilacak metin kaynaklar1 ve uygulanacak

analiz yontemleri detaylandirilarak ¢alismanin gergevesi cizilir.

2. Veri Toplama: Bu adimda, metin verileri sosyal medya paylasimlari, miisteri geri
bildirimleri, haber makaleleri gibi farkli kaynaklardan toplanir. Verilerin bir araya
getirilmesi sirasinda, farkli formatlarda ve yapilarda bulunan metinlerin tutarl bir veri
seti haline getirilmesi saglanir. Boylece, analiz siirecine uygun bir veri altyapisi

olusturulur.

3. Metin On Isleme: Metin 6n isleme asamasi, ham metni analiz icin uygun hale
getirmek amaciyla gergeklestirilen kritik bir adimdir. Bu siire¢, metin verilerinin
islenebilir bir formata doniistiiriilmesini ve analizlerin dogrulugunu artirmay1 hedefler.

Metin 6n islemede uygulanan temel adimlar asagidaki sekilde siralanabilir:

» Gereksiz Karakterlerin Temizlenmesi: Metin igerisinde yer alan gereksiz
karakterler (noktalama isaretleri, sayilar) ve HTML etiketleri temizlenerek,

analiz i¢in 6nemli olmayan unsurlar ¢ikarilir.

» Durak Kelimelerin Kaldirilmasi: Metin igerisinde anlam tagimayan "durak

kelimeler" (6rnegin "ve", "bir", "bu") temizlenir.

» Kiiciik Harfe Doniistirme: Metinde yer alan tiim harfler kiigiik harfe

doniistiiriilerek tutarhilik saglanir.

= Tokenizasyon: Tokenizasyon iglemi ile metin, kelime, climle veya karakter

gibi anlamli pargalara ayrilir.

= Kok Bulma: Kok Bulma islemi ile kelimelerin son ekleri ¢ikarilarak kok

forma indirgenir.

4. Ozellik Cikarmm: Ozellik ¢ikarimi, ham metin verilerinin anlaml ve analiz edilebilir

bir forma doniistiiriilmesidir. Bu asama, metindeki bilgileri sayisal bir temsil haline
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getirerek, makine Ogrenimi modellerinin ve diger analiz araglarinin bu verilerle

caligmasini saglar. En yaygin olarak kullanilan yontemler; Canta Kelime Modeli, TF-

IDF Matrisi ve Kelime Gomme modelidir.

Canta Kelime Modeli: Canta Kelime Modeli, metindeki her kelimenin
frekansini hesaplayarak bir 6zellik vektorii olugturur. Bu yontem, kelimelerin
sirasini dikkate almaz, yalnizca metinde hangi kelimelerin gegtigine ve ne
siklikta kullanildigina odaklanir. Kolay uygulanabilir olmasi ve diisiik
maliyetle c¢aligmasi avantaj saglarken, bir kelimenin diger kelimelerle
iligkisini g6z ardi etmesi Ozellikle NLP uygulamalarinda modelin

performansini olumsuz etkileyebilir.

Ornek Metin: "Kediler kopekleri sever."
Sozliik: {"kediler", "kopekleri", "sever"
Vektor: [1, 1, 1] (her kelime metinde bir kez gectigi i¢in)

TF-1DF Matrisi: TF-IDF, metindeki 6nemli kelimeleri belirlemek i¢in hem
kelime frekansin1 (TF) hem de bu kelimenin kag¢ farkli belgede gectigini
(IDF) dikkate alir. Bu yontem, sik gecen genel kelimelerin Onemini

azaltirken, nadir fakat kritik oneme sahip kelimelere daha fazla agirlik verir.

Terim Frekansi1 (TF): Bir kelimenin belirli bir belgede kac¢ kez gectigini
ifade eder.

_ Kelimenin Belgedeki Frekansi

TF= (8)

Toplam Kelime Sayist

Ters Dokiiman Frekans1 (IDF): Kelimenin toplam kac belgede gectigini
oOlcer ve ters logaritmasini alir.

DF=1 ( Toplam Belge Sayus ) 9
08 Kelimenin Gegtigi Belge Sayisi )
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TF-1DF Hesaplama: Her kelimenin TF ve IDF degerlerinin ¢arpimidir.

TF — IDF = TF * IDF (10)

= Kelime Gomme (Word Embeddings): Kelime gomme yo6ntemleri,
kelimeleri ¢ok boyutlu vektorler olarak temsil eder ve kelimeler arasindaki
anlamsal iliskileri yakalar. Word2Vec, GloVe ve FastText gibi popiiler

modeller bu yontemi uygular.

Word2Vec: Kelimeleri, belirli bir baglamda goriilen diger kelimelerle

iligkisine dayanarak temsil eder.
GloVe: Kiiresel kelime-ortam matrislerinden anlamsal bilgi ¢ikarir.

FastText: Kelimelerin alt birimlerini de dikkate alarak daha zengin bir

temsil saglar.

2.3.2. Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme, bilgisayarlarin insan dilini anlamasini, islemesini ve iiretmesini
miimkiin kilan bir yapay zeka alanidir. NLP, dilbilim, bilgisayar bilimi ve makine
O0grenimi tekniklerini bir araya getirerek, metin veya konusma tabanli veriyle c¢aligir.
Insan dili son derece karmasik bir yapiya sahiptir; konusma kurallari, kelime anlamlari,
baglam ve kiiltiirel referanslar gibi unsurlart igerir. NLP’nin temel amaci, insan dilini
bilgisayarlarin anlayabilecegi bir forma doniistiirerek, dogal dilde iletisimi

kolaylastirmaktir. Bu amagla NLP;

* Bilgisayarlarin insan dilini anlamasin1 ve bu dilde yanit verebilmesini saglar.
Ornek olarak; Sesli komutlarla calisan cihazlar (Siri, Alexa) ve miisteri

hizmetlerinde kullanilan chatbotlar verilebilir.

* Yapilandirilmamis metin veya konusma verilerinden anlamh bilgiler elde eder.
Ornek olarak; miisteri geri bildirimlerinden duygu analizi ve biiyiik metin

koleksiyonlarindan bilgi ¢ikarimi.

= Metin simiflandirma, dil ¢evirisi, 6zetleme gibi uygulamalari miimkiin kilar.
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1950'lerde Alan Turing’in "Turing Testi" ile temelleri atilan bu alan, 1960’larda kural
tabanli ¢eviri sistemleriyle baslamistir. Turing, bilgisayarlarin dogal dilde insanlarla
iletisim kurabilme yetenegini sorgulamistir. 1970’lerde anlambilim odakli ¢aligsmalara
yonelmistir. 1980’lerde istatistiksel yontemler 1990°larda makine 6grenimi (Srnegin,
TF-IDF, LSI) ile daha giiglii hale gelen NLP, 2000’lerde biiyiik veri analitigi ve
otomatik ceviri gibi uygulamalarla genislemistir. 2010’larda derin 6grenme teknikleri
ve Transformer mimarisiyle (BERT, GPT) devrim yasayan NLP, giiniimiizde biiyiik dil
modelleriyle tip, hukuk, pazarlama ve sosyal bilimler gibi ¢esitli alanlarda etkili

¢Oziimler sunmaktadir.

NLP, miisteri geri bildirimlerinden saglik kayitlarina, yasal belgelerden sosyal medya
analizine kadar genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Is zekds1 ve pazarlamada
miisteri yorumlar1 analiz edilerek stratejiler gelistirilebilirken, saglik sektoriinde hastalik
tahmini ve tibbi arastirmalar ic¢in veriler islenir. Hukuk alaninda mahkeme kararlar1 ve
sOzlesmeler analiz edilirken, egitimde 6grenci geri bildirimleri ve materyal gelistirme
stiregleri desteklenir. Sosyal bilimlerde toplumsal egilimlerin ve kiiltiirel degisimlerin
analizi yapilirken, bilimsel arastirmalarda literatiir taramasi ve atif analizleriyle
aragtirma trendleri belirlenir. Bu uygulamalar, NLP’nin yapilandirilmamis verileri

anlaml bilgilere doniistiirme kapasitesini ortaya koyar.

2.3.3. Bilgi Cikarimi

Bilgi ¢ikarimi, yapilandirilmamis veya yar1 yapilandirilmis metinlerden belirli bilgiler
veya veriler elde etme siirecidir. Bu tiir, genellikle isimlendirilmis varlik tanima, iligki

¢ikarimi ve olay ¢ikarimi gibi alt bilesenleri igerir.

» [simlendirilmis Varlik Tanima (NER): Metinlerdeki kisi isimleri, yer adlari,

organizasyon isimleri gibi belirli varliklar1 tanimlama ve etiketleme siireci.

= [liski Cikarimi: Metinler arasindaki iliski ve baglantilar belirleme. Ornegin, bir

sirket ile CEQ'su arasindaki iligki.

» Olay Cikarimi: Metinlerde belirtilen olaylar1 ve bu olaylarla ilgili 6nemli

bilgileri tespit etme seklinde karsimiza ¢ikabilir.
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2.3.4. Duygu Analizi

Duygu analizi, metin tabanli verilerdeki duygusal tonlar1 belirlemeye yonelik bir dogal
dil isleme teknigidir. Bu analiz, bir metinde ifade edilen duygu ve diisiinceleri
algilayarak, bunlar1 pozitif, negatif veya notr gibi kategorilere ayirmay1 amaglar. Duygu
analizi, metin tabanli verilerin duygusal tonlarmi anlamak ve smiflandirmak icin
kullanilan bir dogal dil isleme teknigi olarak, miisteri geri bildirimlerinden sosyal
medya yorumlarina kadar cesitli kaynaklardan anlaml bilgiler elde edilmesine olanak
tanir. Is diinyasinda, duygu analizi miisteri memnuniyetini artirmak, iiriin gelistirme
stireglerini iyilestirmek ve pazarlama stratejilerini optimize etmek icin kritik bir aragtir.
Ornegin, bir markaya yonelik pozitif veya negatif algilar analiz edilerek, marka imaj
giiclendirilebilir veya olasi krizler 6nceden tespit edilebilir. Sosyal medyada kamuoyu
goriisleri ve toplumsal egilimler analiz edilerek sosyal, ekonomik veya politik kararlar
sekillendirilebilir. Saglik sektoriinde, hasta yorumlarinin analiziyle tedavi siirecleri
optimize edilebilirken, finans diinyasinda piyasa trendleri ve yatirime1 duyarliligi duygu
analizi ile Ongoriilebilir. Duygu analizi, bireylerin metinlerdeki duygusal ifadelerini
algilayarak, isletmelerin, arastirmacilarin ve politikacilarin daha iyi stratejik kararlar
almasini saglar. Bu baglamda, duygu analizi, yalnizca bir analiz yontemi degil, ayn1

zamanda insan davranigini anlama ve tahmin etmede vazgecilmez bir aragtir.

Dogal dil isleme siirecinde kullanilan yontemler, problemin dogasina ve verinin

yapisina gore farklilik gosterir. Bu yontemlere dair bilgiler asagidaki sekildedir;

* Kural tabanh yontemler: Duygu analizi siirecinde genellikle Onceden
tanimlanmis duygu soézliiklerine dayanir. Kelimelerin veya ifadelerin duygu
puanlar1 kullanilarak metnin genel duygusal tonu belirlenir. Ornegin, miisteri
geri bildirimlerinde sik¢a gegen "harika" gibi pozitif ifadeler veya "korkung"
gibi negatif ifadeler degerlendirilerek iiriin veya hizmete yonelik genel

memnuniyet diizeyi analiz edilebilir.

* Makine 6@renimi yontemleri: Duygu analizi i¢in yaygin bir sekilde kullanilan
baska bir tekniktir. SVM, Naive Bayes ve Lojistik Regresyon gibi algoritmalar,

egitimli modeller aracilifiyla duygu simiflandirmas1 yapar. Ornegin, bir sosyal
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medya platformundaki kullanici yorumlarimin pozitif, negatif veya notr olarak

siniflandirilmasi, bu algoritmalarla etkin bir sekilde gergeklestirilebilir.

* Derin 6grenme yontemleri: Duygu analizinde transformer tabanli modeller
(6rnegin, BERT ve GPT), dilin baglamsal o6zelliklerini anlamak ve daha
karmasik metin yapilarinda bile yiliksek dogrulukla analiz yapmak i¢in kullanilir.
Bu yontemler, o6zellikle ironi veya sarkazm gibi daha karmasik duygusal
ifadelerin ¢oziimiinde etkilidir. Bu yontemler, yalnizca metnin duygusal tonunu
belirlemekle kalmaz, ayni zamanda insan davranisini daha iyi anlamak,
pazarlama stratejilerini optimize etmek, toplumsal egilimleri analiz etmek ve
karar alma siireclerini desteklemek i¢in isletmelere, arastirmacilara ve politika
yapicilara giiclii araglar sunar. Duygu analizi, kullanilan yontemlerin dogrudan
problemin ¢6ziimiine adapte edilmesiyle, modern veri analitigi siireclerinde

stratejik bir rol oynamaktadir.

2.3.5. Metin Kiimeleme

Metin kiimeleme, benzer metin belgelerinin gruplandirilmasi siirecidir. Bu tiir,
yapilandirilmamis metin verilerinde benzerlik ve farkliliklar tespit ederek, belgeleri
anlamli gruplara ayirir. Metin kiimeleme siirecinde kullanilan yontemler, problemin
dogasina ve verinin yapisina gore farklilik gosterir. Bu yontemlere dair bilgiler

asagidaki sekildedir;

* Hiyerarsik Kiimeleme: Belgelerin hiyerarsik bir aga¢ yapisinda

gruplanmasidir.

* K-Ortalamalar Kiimeleme: Belgelerin 6nceden belirlenmis k sayida kiime

icinde gruplanmasidir.

2.3.6. Metin Gorsellestirme

Metin gorsellestirme, metin madenciligi sonuglarin1 grafiksel ve gorsel formatlarda
sunma stirecidir. Bu tiir, verilerin daha anlasilir ve analiz edilebilir hale gelmesini
saglar. Metin gorsellestirme silirecinde kullanilan ydntemler, problemin dogasina ve

verinin yapisina gore farklilik gosterir. Bu yontemlere dair bilgiler asagidaki sekildedir;
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* Kelime Bulutlari: Metinlerdeki en sik gecen kelimelerin, sikligina gore

daha baskin olacak sekilde yazilar ile gorsellestirilmesidir.

» Grafik Tabanh Gorsellestirmeler: Konu modelleme ve kiimeleme

sonuglarmin grafikler ve diyagramlar araciligiyla gosterilmesidir.

2.3.7. Konu Modelleme

Konu modelleme, yapilandirilmamis metin verilerinde gizli temalar1 (konulari)
kesfetmek icin kullanilan bir dogal dil isleme ve makine 6grenimi teknigidir. Bu
yontem, biiyiilk miktarda metin verisini analiz ederek, belgelerin igeriginde hangi
konularin baskin oldugunu otomatik olarak belirlemeye yardimer olur. Konu
modelleme, herhangi bir insan miidahalesi olmadan metin verilerinin anlamini

yakalamay1 amaclayan denetimsiz 6grenme yontemlerinden biridir.

Konu modelleme, 20. yilizyilin sonlarinda bilgi geri getirme ve istatistiksel dil
modelleme calismalarindan dogmus, Ozellikle 1990'larda LSI gibi tekniklerle ilk
adimlarint atmustir. Blei vd. [8] tarafindan gelistirilen LDA, konu modellemede bir
donlim noktas1 olmus ve belgelerdeki gizli temalar1 kesfetmek i¢in probabilistik bir
yaklagim sunmustur. 2010'lu yillarda Non-Negative Matrix Factorization (NMF) gibi
yontemlerle cesitlenen konu modelleme, derin 6grenmenin yiikselisiyle sinirsel konu
modelleri gibi baglama duyarli modellerle daha sofistike bir hale gelmistir. Gliniimiizde,
Transformer tabanli modeller (BERT, GPT) konu modellemenin dogrulugunu
artirirken, hibrit yaklagimlar ve bulut teknolojileri daha biiyiik veri setlerinde
uygulanabilirligi kolaylagtirmistir. Bu evrim, konu modellemeyi hem akademik hem de

ticari uygulamalarda vazgecilmez bir arac haline getirmistir.

Konu modelleme, genis bir uygulama alanina sahiptir ve is diinyasindan sagliga,
egitimden hukuka kadar cesitli sektorlerde kullanilir. Is diinyasinda miisteri geri
bildirimleri ve pazarlama stratejilerinde ortak temalar1 belirlemek i¢in kullanilirken,
saglik alaninda hastalik belirtileri ve tedavi yontemleri gibi verilerin analizinde kritik bir
rol oynar. Egitim sektoriinde 6grenci geri bildirimlerini ve akademik egilimleri analiz
ederken, hukukta yasal belgeler ve mahkeme kararlarindaki egilimlerin incelenmesini

saglar. Ayrica, sosyal medya ve haber analizinde trendleri ve halkin ilgi alanlarini
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anlamak i¢in kullanilir. Bu kapsamli kullanim, konu modellemeyi yapilandirilmamis

metin verilerini anlamlandirmada giiclii bir ara¢ haline getirmistir.

Konu modelleme, bir belge koleksiyonundaki her bir belgenin belirli bir oranda birden
fazla konuyla iliskilendirilebilecegini varsayar. Bu islem, kelimelerin belgelerdeki
ortakliklarina dayanir. Konu modelleme, veri setinin yapisina, boyutuna ve hedefe
bagli olarak farkli yontemlerle uygulanabilir. LDA, probabilistik yap1 nedeniyle genis
veri setlerinde tercih edilirken, NMF yorumlanabilirligiyle daha kii¢lik veri setlerinde
one ¢ikar. Sinirsel konu modelleme gibi yeni yontemler, baglam bilgisiyle daha derin
analizler yapmay1 miimkiin kilmaktadir. Bu cesitlilik, konu modelleme tekniklerinin her
tirlii metin analizi ihtiyacina uyarlanabilirligini saglamaktadir. Konu modellemede

yaygin olarak kullanilan yontemler sunlardir:

= Latent Dirichlet Allocation (LDA): Probabilistik bir model olup, belgelerdeki

gizli konular1 kesfetmek icin yaygin olarak kullanilir.

» Non-Negative Matrix Factorization (NMF): Pozitif faktorizasyon yontemine

dayanir ve kolay yorumlanabilir ¢iktilar sunar.

* Probabilistic Latent Semantic Analysis (pLSA): Konu modellemede
probabilistik bir yaklagim saglayarak kelime ve belgeler arasindaki iligkileri

analiz eder.

= Structural Topic Modeling (STM): Konularla baglamsal bilgiler arasindaki

iliskiyi anlamak i¢in meta-verilerden faydalanir.

= Neural Topic Models (NTM): Derin 6grenme algoritmalariyla konulari

baglama duyarli bir sekilde analiz eder.

Python, konu modelleme ¢alismasi igin olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunun
sebebi, Python dilinin metin madenciligi siireci igin gesitli kiitiiphaneleri ve araglarinin
olmasindan kaynaklanmaktadir. Python’da konu modelleme icin yaygin olarak
kullanilan kiitiiphaneler; Gensim, Scikit-Learn, NLTK, spaCy, TextBlob, BERTopic ve
Mallet olarak one ¢ikmaktadir.
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2.3.7.1. LDA Algoritmasi

Latent Dirichlet Allocation (LDA), 2003 yilinda Blei, Ng ve Jordan tarafindan
gelistirilen ve metinlerdeki gizli konular kesfetmek i¢in kullanilan bir probabilistik
konu modelleme yontemidir. LDA, yapilandirilmamis metin verilerinde gizli temalarin

belirlenmesi i¢in en yaygin kullanilan modellerden biridir.

LDA, yapilandirilmamig metin verilerinden anlamli konular ¢ikarmak icin kullanilan
probabilistik bir modeldir. Her belgeyi belirli konulara, her konuyu ise kelime
dagilimlarina dayandirarak analiz eder. Genis veri setlerinde esneklik ve
Ol¢eklenebilirlik sunar, miisteri geri bildirim analizi ve sosyal medya arastirmalari gibi
cesitli alanlarda kullanilir. Ancak baglama duyarsizlik, hesaplama karmasiklig1 ve ideal
konu sayisinin belirlenmesindeki zorluklar gibi sinirlamalar1 vardir. Alternatiflerinden
farkli olarak, konularin probabilistik yapisini modelleyerek belgeler arasi iliskileri daha

etkili bir sekilde ortaya ¢ikarir.
LDA'nin temel ¢alisma ilkeleri asagidaki gibidir;

* Belge ve Kelime Dagilimi: LDA, her belgenin farkli konulardan olustugunu ve
her konunun farkli kelimelerle temsil edildigini varsayar. Her belge, belirli bir

konu dagilimina sahiptir. Her konu, kelimelerden olusan bir dagilima sahiptir.

* Probabilistik Yap1: LDA, bir belgeyi gozlemlenen kelimelerin ardisik bir dizisi
olarak ele alir ve bu kelimelerin altinda yatan gizli konulari modellemek i¢in
Bayes teoremini kullanir. Her kelimenin bir konudan geldigi varsayilir ve bu

siire¢ probabilistik bir sekilde isler.

* Varsaymmlar: Konular Dirichlet dagilimi kullanilarak modellenir. Belgelerdeki
kelimelerin belirli bir konudan gelme olasiligi, o konunun kelime dagilimina

dayanir.

LDA modeli calisma prensibinde iki farkli ¢ikt1 iiretmektedir. LDA Modeli ve Isleyisi
Sekil 4’te yer almaktadir.



Girdi Verisinin Tammmlanmasi

[LDA modeline, analiz edilecek bir belge
kiimesi ve bu  belgelerde  kullanilan
kelimelerden olugsan bir kelime dagarcigl
saglanir. Her belge, bir kelime dizisi olarak
temsil edilir ve her kelimenin bir kelime
havuzundan geldigi kabul edilir.]

Konu Atama

[LDA, baslangicta her kelimeyi rastgele bir
konuya atar. Bu atamalar tamamen gegici bir
baslangi¢ noktasidir.]

Bayes Yaklasimi

[Atanan konular, her belgenin konu dagilim1 ve
her konunun kelime dagilimina dayali olarak
giincellenir. Bu siiregte, bir kelimenin bir
konudan gelme olasiligi ve bir belgenin belirli
bir konuya odaklanma olasilig1 hesaplanir.]

Probabilistik Giincelleme

[Kelimelerin konulara atanmasi, belgelerdeki
konu dagilimina ve konularin kelime dagilimina
gore tekrar tekrar giincellenir. Modelin stabil
hale gelmesine kadar devam eder.]

Her Belge icin Konu Dagihmi

Her Konu i¢in Kelime Dagilimi

Sekil 4. LDA Modeli Isleyis Siireci

34



3. B(")LI"{M
METIN MADENCILIGI iLE MUSTERI GERI BILDIRIM
ANALIZIi: MOBILYA SIRKETLERI ORNEGI

Bu calismanin uygulama asamasinda, Tiirkiye’de faaliyet gosteren ii¢ biiylik rakip
mobilya sirketinin satis sonrasi hizmetler birimlerinden alinan toplam 9.930 miisteri
sikayeti, metin madenciligi ve veri madenciligi teknikleri kullanilarak analiz edilmistir.
Bu analizle, sirketlerin ¢agri merkezi operasyonlarinda karsilagilan miisteri sorunlarinin
detayl1 bir sekilde anlasilmasi ve bu siireclerde iyilestirmeye ihtiya¢ duyulan alanlarin
belirlenmesi hedeflenmistir. Calisma, ilk asamada miisteri geri bildirimlerinin yapisal
olmayan dogasindan yola ¢ikarak markalar ve konular bazinda yogunlastig1 alanlari
tespit etmeye odaklanmigtir. Ayrica, buradan hareketle verilerin miisteri hizmetleri
stire¢ yonetimi kapsaminda ne kadar etkili islendigini ve siire¢ yonetiminin verimliligini

tespit etmeye odaklanilmistir.

Arastirma kapsaminda incelenen siireglerde, miisteri geri bildirimlerinin kaydedilmesi,
analiz edilmesi ve ¢dzlim siireclerine yonlendirilmesi i¢in kullanilan mevcut ERP
sistemleri temel alinmistir. Her ii¢ sirketin de cagri merkezlerine gelen miisteri
bildirimleri, ortak bir isletim sistemi araciligiyla dort ana ¢agri tipinden birine atanarak
kayit altina alinmaktadir. Bu siiregte miisteri temsilcilerinin bireysel yorumlar
dogrultusunda bir ¢agr tipi belirlenmekte ya da sistem {izerinde mevcut kayitlar manuel
olarak incelenip giincellenmektedir. Ancak bu yaklasim, insan faktoriine dayali oldugu
icin hatalara acik bir yap1 sergilemekte ve dogru cagr tipi ile miisteri geri bildiriminin
uyumunu tam olarak saglayamama riski tasimaktadir. Calismada metin madenciligi
isleme adimlarindan sonra ilk olarak mevcut ¢agr tiplerinin miisteri geri bildirimlerini

ne Ol¢iide dogru temsil ettigi ve uyumlulugu degerlendirilmistir.
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Cagn tipleri ile uyumlulugu degerlendirilen geri bildirimlerde gizlenen; talep, sikayet,
istek vb. ana temalarin ortaya ¢ikarilmasi amaciyla konu modelleme uygulanmis ve
uyumlulugu degerlendirilen geri bildirime gore siniflandirma modeli gelistirilerek
miusteri geri bildirimleri i¢in en dogru c¢agri yonlendirmesi saglayan algoritma

belirlenmeye calisilmigtir.

Arastirmanin nihai amaci, mevcut ¢agr1 merkezi siireglerinin dogrulugunu ve etkinligini
artirarak miisteri memnuniyetini en Ust diizeye ¢ikarmak igin iyilestirme Onerileri
sunmaktir. Bu dogrultuda c¢alismada, arastirma konusu, uygulanan yoOntemler,
smnirliliklar ve elde edilen bulgular ayrintili bir sekilde incelenmistir. Elde edilen
sonuclar, mobilya sektoriindeki miisteri sikdyet yoOnetiminin daha verimli hale

getirilmesi ve miisteri odakli stratejiler gelistirilmesine katki sunmay1 hedeflemektedir.

3.1. Uygulamanin Konusu Amaci ve Onemi

Gilinliimiiz teknolojisi, isletmelere miisteri geri bildirimlerini hizli ve etkin bir sekilde
analiz etme firsati sunmaktadir. Ozellikle satis sonrasi hizmetlerin etkinligi, miisteri
memnuniyetinin saglanmasinda iiriin kalitesi kadar kritik bir rol oynamaktadir. Bu
baglamda, miisteri geri bildirimlerinin analizi, isletmelerin miisteri beklentilerini
anlamasi, sikca sikdyet edilen alanlari tespit etmesi ve bu alanlarda iyilestirmeler

yapmast i¢in stratejik bir 6neme sahiptir.

Bu c¢alismanin amaci, Tiirkiye’de faaliyet gOsteren {i¢ biiyiik mobilya sirketine ait
miisteri geri bildirimlerini metin madenciligi yontemleri ile analiz ederek ¢agr1 merkezi
stireclerini iyilestirmektir. Arastirma kapsaminda, miisteri geri bildirimleri dogal dil
isleme teknikleriyle analiz edilmis, bu sayede sikayet yonetiminde karsilasilan sorunlar

belirlenmis ve dogru ¢agri yonlendirmesi i¢in ¢agri atama modeli gelistirilmistir.

Miisteri geri bildirimlerinin dogru bir sekilde analiz edilmesi, ¢agri yonlendirme
siirecinin hizlanmasini saglarken miisteri memnuniyetini artirir ve igletmelerin stratejik
karar alma siireglerine katki sunar. Bu c¢aligma, mobilya sektoriine 6zgii sikayetlerin
analizini derinlemesine ele alarak sektOriin satis sonrasi hizmetlerde iyilestirme

yapmasina ve rekabet avantaji elde etmesine rehberlik etmektedir. Ayrica, metin
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madenciligi metodolojisinin uygulama alanina ydnelik yenilikgi bir perspektif

sunmaktadir.

3.2. Uygulamanin Kapsam

Bu arastirma, Tiirkiye’de faaliyet gosteren ve mobilya iiretim sektoriinde lider konumda
bulunan {i¢ farkli markanin satis sonrast hizmet birimlerinden elde edilen miisteri geri
bildirimlerini kapsamaktadir. Aragtirma, 2022 yilinin ikinci yarisinda Sikayetvar.com ve
sosyal medya platformlar1 aracilifiyla ¢agri merkezine ulasan ve Tiirk¢e yazi diliyle
ifade edilmis toplam 9.930 miisteri geri bildiriminin analizini igermektedir. Analiz
siirecinde, miisterilerin sorunlarini, memnuniyetsizliklerini, taleplerini ve onerilerini

iceren yazili yorumlar degerlendirilmistir.

Arastirmada kullanilan veri seti, ¢agri merkezlerinde tutulan veri tabanlarindan elde
edilen, yapilandirilmamis metin formatindaki miisteri geri  bildirimlerinden
olugmaktadir. Arastirmanin uygulama siirecinde, Python programlama dili kullanilarak
geri bildirimlerin detayli analizi gerceklestirilmistir. Veri isleme adimlarinda metin
madenciligi teknikleri, NLP yontemleri ve konu modelleme gibi araglardan
yararlanilmistir. Bu tekniklerin uygulanmasi, hem ¢agri merkezi siireglerinin daha etkin
yonetilmesi hem de misteri memnuniyetinin artirilmasimna yonelik —stratejik
tyilestirmelere 1s1k tutmaktadir. Calismanin uygulama siirecini gorsellestiren akis
semas1 Sekil 5’te yer almaktadir. Bu sema, veri toplama, isleme, analiz ve sonuglarin

degerlendirilmesi asamalarin1 detayl bir sekilde agiklamaktadir.



Metin Madenciligi fle Miisteri
Geri Bildirimlerinin Analizi

i

Veri Toplama ve Hazirhk

A

Dil Cevirisi ve Filtreleme

]

Veri Temizleme ve On isleme

[Eksik ve bozuk verilerin ¢ikarilmasi, Ozel
karakterlerin ve sayilarin temizlenmesi, Kii¢iik harf
doniisiimii, Kok bulma (stemming), Tokenizasyon
(kelime ayirma) ve Durak kelime (stop word)]

A

Marka Bazh Ozellik Cikarimi ve En
Yaygin Sikayet Temalarinin
incelenmesi
(TF-1DF Tablosu — Kelime Vektorii)

N
Konu Modelleme

[LDA (Latent Dirichlet Allocation) ile
Cagn Tipi Uyum Analizi]

A

Smiflandirma Uygulamalan

(Naive Bayes, SVM, YSA, Rastgele
Orman, Karar Agaglari, AdaBoost,
LightGBM)

Cagr1 Atama Sisteminin
Modellenmesi Sonuclarmn
Yorumlanmasi

Sekil 5. Uygulama Siire¢ Akis Semasi
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Sekil 5’te gosterilen uygulama agamalar asagida detaylandirilmistir:

Veri Toplama ve Hazirhk: Bu asamada, cagri merkezlerinden elde edilen toplam
9.930 adet miisteri geri bildirimi toplanmistir. Calismanin temel veri seti olusturulmus
ve analize uygun formata doniistiiriilmiistiir. Miisteri ve markalara ait kisisel bilgiler,
gizlilik politikalar1 dogrultusunda filtrelenmistir. Metinsel veriler, analiz kolayligi

saglamak amaciyla Ingilizceye cevrilmistir.

Dil Cevirisi ve Filtreleme: Bu asamada, elde edilen verilerin dili Tiirkge oldugu i¢in,
Python kiitiiphanelerinde islenebilmesi amactyla geri bildirim metinleri NLP teknikleri
kullanilarak Ingilizceye ¢evrilmistir. Ceviri islemi, geri bildirimlerin anlam biitiinliigiinii
koruyacak sekilde otomatik ceviri araglariyla yapilmis ve dogrulugu manuel olarak
kontrol edilmistir. Marka ve miisteri bilgileri anonim sekilde filtrelenerek veriye dahil

edilmistir.

Veri Temizleme ve Metin On Isleme: Bu adimda, veri seti igindeki giiriiltiiyii ve
gereksiz unsurlar1 ortadan kaldirmak igin veri temizleme islemleri gergeklestirilmistir.
Eksik ve bozuk verilerin ¢ikarilmasi, 6zel karakterlerin ve sayilarin temizlenmesi
islemleri Python programi kullanilarak uygulanmistir. Metinler {izerinde kiigiik harf
doniistimii, Tokenizasyon, kok bulma ve durak kelime ¢ikarimi islemleri

gerceklestirilmistir.

Ozellik Cikarimi: Bu asamada, 6n isleme tabi tutulan veriler kullanilarak TF-IDF
matrisi ve kelime vektorii ¢ikarilmistir. Bu islem, marka bazinda 6zellestirilerek miisteri

geri bildirimleri i¢in 6nemli terimler belirlenmistir.

Konu Modelleme: Geri bildirimlerin mevcut ¢agr tipleri ile uyumlarinin belirlenmesi
amaciyla, literatiirde yaygin olarak kullanilan LDA konu modelleme algoritmasi
uygulanarak yorumlarin c¢agrilara olasilikli olarak dagitilmasi saglanmistir. Ayrica, bu
adimda geri bildirimlerin icerdigi ana temalar LDA’ya gére modellenmis ve mevcut

cagri tipleriyle birlikte degerlendirilerek marka bazli olarak incelenmistir.

Simiflandirma Uygulamalari: ilk asamada mevcut ¢agn tipleri hedef degisken olarak
alinmis ve metin madenciligi siire¢leri uygulanarak olusturulan TF-IDF ozellikleri

kullanilarak smiflandirilmistir. ikinci asamada, LDA olasilik dagilimi dikkate alinarak
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belirlenen (en yiiksek olasilikli ¢agri tipi) yeni ¢agr tipini hedef degisken alarak SVM,
Naive Bayes, Yapay Sinir Aglari, Karar Agacglari, Rastgele Orman, Adaboost ve
LightGBM yo6ntemleri ile siniflandirilmistir. Bu asamada, en iyi performansi gosteren
algoritmalar kiyaslanarak geri bildirimlerin dogru cagri tipine ydnlendirilmesi igin

kullanilmistir.

Sonuclarin Yorumlanmasi: Son adimda, elde edilen analiz sonuglar1 yorumlanmis ve
misteri geri bildirimlerinin isletme i¢in hangi alanlarda iyilestirme yapilabilecegi
konusunda iggoriiler elde edilmistir. Sonuglarin, marka bazinda miisteri
memnuniyetinin artirilmasina ve satig sonrasi hizmet siireclerinin optimize edilmesine

yonelik stratejiler gelistirilmesinde kullanilmas1 hedeflenmistir.

3.3. Uygulamanin Evreni ve Orneklemi

Bu arastirmanin evreni, Tiirkiye'de mobilya sektoriinde faaliyet gosteren ve satis sonrasi
hizmetler birimleri araciligiyla miisteri geri bildirimleri toplayan ii¢ biiyiik mobilya
sirketinin miisterilerinden olugmaktadir. Bu sirketler, sektorlerinde lider konumda olup
genis bir miisteri tabanina sahiptir. Dolayisiyla, aragtirma kapsaminda degerlendirilen
miisteri geri bildirimleri, Tiirkiye'deki mobilya sektdriinde yaygin olarak karsilasilan

sikayetleri ve geri bildirimleri temsil etmektedir.

Aragtirmada kullanilan o6rneklem, bu {i¢ mobilya sirketinin ¢agri merkezine 2022
Haziran-Aralik doneminde gelen 9.930 miisteri geri bildiriminden olusmaktadir.
Orneklem segiminde, y1lin ikinci yarisinda yazil olarak farkli kaynaklardan kayit altina
aliman miisteri geri bildirimleri dikkate alinmistir. Bu se¢im, geri bildirimlerin temsil
giiciinii artirmis ve analiz edilen konu modelleme sonuglarinin gecerliligini saglamistir.
Orneklem, miisteri memnuniyetsizligi ve beklentilerine iliskin genis bir perspektif
sunmus, mobilya sektoriinde karsilagilan sorun alanlarinin tespit edilmesine imkan

vermistir.

Metinler toplanirken birgok farkli formatta depolanabilmektedir. Ornegin; xml, csv, txt,
pdf, xls, rtf, img vb. Elde edilen veriler xlsx formatindadir. Burada 6nemli nokta,
kullanilacak metin madenciligi programinin  verileri isleyebilecegi formatin

belirlenmesidir. Calismamda Python’un tercih edilme sebebi ise, bu ¢esitli formatlar
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isleyebilme kabiliyetine sahip genis kiitiiphane destegi ve metin madenciligi
sireclerinde hizli, etkili veri isleme olanaklar1 sunmasidir. Ayrica, Python
kiitiiphanelerinin biiyiikk ¢ogunlugu Ingilizce metinler iizerinde optimize edilmis
oldugundan, metinlerin Ingilizceye cevrilmesi analizlerin daha dogru ve verimli
olmasimm1 saglamaktadir. Tablo 2’de veri setinde yer alan degisken oOrnekleri

gosterilmistir.

Tablo 2. Birinci Ornek Veri Seti

Kayit Yeri | Marka Cagn Tipi Yorum

Sikayetvar A Servis Talebi Yay sesi

Diger B SSH Sorunlar A'dan aldigimiz koltuk takimindan hig
memnun degiliz A bizi gercekten hayal
kirikligina ugratti  kalitesi  kesinlikle
eskidenmis maalesef koltuga oturdugu an
her yerinden ses geliyor ¢ok rahatsiz edici
onca para verip aliyorsun markasiz
koltuklardan hicbir farki yok kesinlikle
tavsiye etmem kimseye #Markadan

beklentileriniz nedir?# #Tamir-Diizeltme#

Sikayetvar B SSH Sorunlart 2018 yilinda almis oldugunuz B four
seasons cift kisilik yatakta ¢okmeler
meydana geldi. Her giin bel agrisi ile
uyaniyoruz. 3 kez miisteri hizmetleri geldi
inceleme yapti ¢okmesi normal dediler
singer degisimi yaptilar ama 2 ay
gecmeden yeniden ¢okme basladi. Hig
memnun kalmadik B markasina giivenerek
aldik ancak magdur olduk. #Fatura ve
diger kayitlarinda gegcen miisteri adi-
soyadi nedir?# #E. P# #Markadan
beklentileriniz nedir?# #Ucret lade,

Degisim#
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Diger A SSH Sorunlar Benim sizden aldigim iki koltuk takimi var
ikisinde de sorun yastyorum daha 1 buguk
senelik koltuklar hatta su an da O. koltuk
takimim tamire gitti M. koltuk takiminda
da aynmi sorunlar yasiyorum koltuk ¢oktii
gicirdiyor yazik giinak ben alirken 3 takim
aldm 2 si bozuk ¢ikti acil {iriiniimiin
degisimini istiyorum #Fatura ve diger
kayitlarinda gecen miisteri adi-soyadi
nedir? #Markadan beklentileriniz nedir?#
#Oziir, Ucret lade, Degisim# #Sikayete
konu bayii/sube/magaza/servis adi ve
adresi  (cadde-ilge-il veya agiklayici
konum) nedir?# #H. mobilya Elazig
aldigim 2 oturma odasma ayiph {iriin

cikti#

Kayit Yeri: Yorumlarin hangi sistemden elde edildigini gosteren kategorik bir
degiskendir. Kayit yeri degiskeni; “Sikayetvar ve Diger” olmak {lizere iki farkl
degerden olusmaktadir. Sikayetvar, Tiirkiye'deki tiiketicilerin iirlin ve hizmetlerle ilgili
yasadiklar1 sorunlar1 paylasarak ¢oziim aradigi, popiiler bir sikdyet platformudur. Bu
platform, kullanicilarin sorunlarini dile getirmelerine ve firmalarla iletisim kurmalarina
olanak tanir. Bu nedenle, arastirmada Sikayetvar’dan elde edilen geri bildirimler,
miisteri memnuniyetsizligi ve beklentileri hakkinda kapsamli ve gercekei bir bakis agist
sunmaktadir. Diger tiiriinde elde edilen yorumlar ¢cagri merkezine sosyal medya araciligi
ile ulagan yorumlar1 gostermektedir. Kayit yeri degiskenine ait dagilim oransal olarak

Sekil 6°da yer almaktadir.
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Veri Kaynak Dagilimi

m Sikayetvar ® Diger

Sekil 6. Veri Kaynak Dagilimi

Marka: Cagri merkezine farkli kayit yerleri ile gelen yorumlarin hangi mobilya
markasina ait oldugunu gosteren kategorik bir degiskendir. ilk asamada verilerin elde
edilmesinde markalarin gizliligini korumak i¢in her markaya bir ID tanimlamasi

yapilmigtir. Kayit yeri degiskenine ait dagilim Sekil 7°de yer almaktadir.

Marka Dagilim

mA BB mC

Sekil 7. Marka Dagilim1

Toplam veri seti icerisindeki yorum sayisinin A markasinda yogunlagmis olmasinin
temel sebebi; A markasinin diger markalara gore daha genis bir satis aginin bulunmasi
ve marka degerinin daha biiyiik olmasidir. Satis ag1 gelismis olan A markasi i¢in satilan
iiriin sayis1 ve verilen hizmet sayisi digerlerinden daha fazladir. Bu sebeple ¢agri
merkezine geri doniis oraninin da daha fazla olmas1 beklenen bir durumdur. Ayni durum

B ve C markalari arasinda yer alan dagilim icinde gecerlidir.
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Cagn Tipi: Cagr1 Tipi, miisteri yorumlarinin hangi tiir sorun veya talep ile ilgili
oldugunu gosteren kategorik bir degiskendir. Miisterilerin ¢agri merkezine iletmis
olduklar1 talepler, sikayetler ve Oneriler, ¢agri merkezi miisteri temsilcileri veya

Sikayetvar platformundaki kullanicilar tarafindan manuel olarak dort ana kategoriye

atanmistir:
1. SSH Sorunlari: Satis Sonras1 Hizmetlerle ilgili sorunlar,
2. Servis Talebi: Teknik destek ve bakim talepleri,
3. Teslimat ve Bayi Sorunlar: Uriin teslimat1 ve magazalarla ilgili problemler,
4. Diger Hizmetler: Yukaridaki kategorilere girmeyen hizmet sorunlari.

Sekil 8’de ¢agn tipi degiskeninin dagilimi gosterilmistir. Bu dagilim incelendiginde,
misteri geri bildirimlerinin 6zellikle SSH Sorunlar1 ve Teslimat ve Bayi Sorunlari
kategorilerinde ~ yogunlastigi  goriilmektedir. Bu  iki  kategori,  miisteri
memnuniyetsizliginin biiyiik Ol¢iide satis sonrasi hizmetler ve teslimat siireglerinde

yasandigini ortaya koymaktadir.
Cagn Tipi Dagilim
u SSH Sorunlari

m Servis Talebi

u Teslimat ve Bayi
Sorunlari

B Diger Hizmetler

Sekil 8. Cagr1 Tipi Dagilimi

Cagr1 tiplerinin manuel olarak belirlenmesi, bazi durumlarda subjektif etkiler
yaratabilir. Bu durum, ayni tiir sorunlarin farkli miisteri temsilcileri tarafindan farklh
kategorilere atanmasina yol agabilir. Ornegin, baz1 karmasik ya da kapsamli sorunlar bir
temsilci tarafindan "SSH Sorunlar" olarak atanirken, baska bir temsilci tarafindan

"Teslimat ve Bayi Sorunlar1" ya da "Servis Talebi" olarak siniflandirilabilir.
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Tablo 3’te yer alan 6rnekler, ayn1 marka i¢in alinan farkli ¢agrilarin benzer sikayetlere

ragmen farkli ¢agr tiplerine atanabilecegini gostermektedir. Ornegin:

e Teslimat ve Bayi Sorunlar1 kategorisine atanan bir geri bildirimde, koltuklarin

yaylarinda ses problemi oldugu belirtilmistir.

e Aym tiir sikdyet iceren bir bagka geri bildirim, SSH Sorunlar1 kategorisine

atanmistir ve bu atama farki,

koymaktadir.

manuel smiflandirmanin  etkisini ortaya

Tablo 3. Tkinci Ornek Veri Seti

Kayit Yeri

Marka

Cagn Tipi

Yorum

Diger

Teslimat ve

Bayi Sorunlari

Van 1. T. A magazasindan iiriinleri alall
yaklastk 2-3 yil oldu. Koltuklarin
yaylarinda ses geliyor. D1s
goriiniimlerinde herhangi bir olumsuzluk
olmamasina ragmen rahatsiz edici bir
sekilde ses var. Bunun giderilmesini talep
etmekteyim. #Fatura ve diger kayitlarinda
gecen miisteri adi-soyadi nedir?# #H. Y.#
#Sikayete konu bayii/sube/magaza/servis
ad1 ve adresi (cadde-ilge-il veya agiklayici
konum) nedir?# #VAN 1. T. A
MAGAZASI# #Markadan beklentileriniz

nedir?# #Tamir-Duzeltme#

Diger

SSH sorunlari

Benim sizden aldigim iki koltuk takimi var
ikisinde de sorun yasiyorum daha 1 buguk
senelik koltuklar hatta su an da O. koltuk
takimim tamire gitti M. koltuk takiminda
da aynmi sorunlar yasiyorum koltuk ¢oktii
gicirdiyor yazik giinak ben alirken 3 takim
aldm 2 si bozuk ¢ikt1 acil {iriiniimiin
degisimini istiyorum #Fatura ve diger

kayitlarinda gecen miisteri adi-soyadi
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nedir?# #Y. E. C# #Markadan
beklentileriniz nedir?# #Oziir, Ucret Tade,
Degisim# #Sikayete konu
bayii/sube/magaza/servis adi ve adresi
(cadde-ilge-il veya agiklayici konum)
nedir?# #H. mobilya Elazig aldigim 2

oturma odasina ayipl {iriin cikti#

Manuel siniflandirma siireglerinde, miisteri temsilcilerinin bireysel yorumlarina dayali
olarak yapilan atamalar, geri bildirimlerin kategorilere dogru bir sekilde dagitilmasinda
subjektif bir etki yaratmaktadir. Bu durum, ayni tiir sorunlarin farkli ¢agr tiplerine
atanmasina ve dolayisiyla veri analiz siireclerinde hatalara yol agabilmektedir. Bu
nedenle, bu siniflandirma problemini ¢6zmek ve analiz siirecini objektif bir sekilde
gerceklestirmek amaciyla metin madenciligi ve NLP tekniklerinin uygulanmasi
hedeflenmistir. Ozellikle, konu modelleme algoritmalar1 ve makine dgrenimi tabanli
simiflandirma yontemlerinin kullanilmasiyla, miisteri geri bildirimleri daha dogru bir

sekilde kategorize edilebilecektir.

Yorum: Miisterilerin iirlin ve hizmetlerle ilgili sikayetlerini ve taleplerini dogal dilde
ifade ettigi metinlerdir. Bu yorumlar, analiz i¢gin metin madenciligi siireclerinde

kullanilan temel veriyi olusturmustur.

3.4. Metin Madenciligi Siireci

Bu bdliimde, miisteri geri bildirimlerinin metin madenciligi teknikleri kullanilarak nasil
analiz edildigi detaylandirilmistir. Bu boliim, analiz verilerinin Python programu ile;
metin On isleme, konu modelleme ve siniflandirma siireci olarak ii¢ ana bashk altinda

ele alinmistir.
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3.4.1. Metin On Isleme

Metin 6n isleme adimi, dogal dilde elde edilen miisteri geri bildirimlerinin analiz
edilebilir hale getirilmesi i¢in Python Pandas, NLTK ve re kiitiiphaneleri kullanilmustir.

Bu siire¢ Sekil 9°da yer alan adimlar1 igermektedir.

Metin On Isleme

4

Veri Temizleme
[Ozel Karakterler, Bosluklar, Sayilar,
Noktalama Isaretleri, Semboller, Eksik ve
Bozuk veriler bu asamada temizlenmistir. ]

4

Kiigiik Harf Doniigiimil

4

Durak Kelimelerin Cikartiimasi

4

Kok Bulma

4

Tokenize Etme

Islenebilir verilere ulasiimasi

Sekil 9. Metin On Isleme Siireci Akis Semasi

Sekil 9’da gosterilen metin 6n isleme siireci, miisteri geri bildirimlerini analiz edilebilir
hale getirmek i¢in cesitli adimlardan olusmaktadir. Bu siirecte, ham metinler iizerinde

temizleme, doniisiim ve yapilandirma islemleri gergeklestirilmistir.
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Asagida yer alan tabloda (Tablo 4), metin 6n isleme siirecindeki her bir adimin amaci ve

uygulanma siireci 6zetlenmistir:

Tablo 4. Metin On Isleme Adimlari

Islem Adim

Veri

Aciklama

Ham Veri

"A marka baza koku yapt1 iade
kabul edilmesi igin servisin iirtini
gondermesi gerekiyormus
yaklasik 2 aya yakin bazasiz

kalacagim."

Temizlenmis Veri

"A marka baza koku yapti iade
kabul edilmesi servisin urini

gondermesi gerekiyormus aya

yakin bazasiz kalacagim"

Bu asamada noktalama isaretleri
ve "2" sayis1 temizlenmistir.
Biiyilk  harfler kiigilk  harfe

dontistiirildi

Kiiciik Harf | "a marka baza koku yapti iade | Bu asamada metindeki tiim biiyiik

Dontistimii kabul edilmesi servisin {riinii | harfler kii¢iik harflere ¢evrilerek
gondermesi  gerekiyormus aya | veri tutarliligi saglanmistir.
yakin bazasiz kalacagim"

Durak Kelimelerin | "A marka baza koku yapti iade | Bu asamada “i¢in", "ve", "gibi",

Cikartilmasi kabul servis iiriin gonder gerek | "bu”, "yaklagik" gibi durak
aya yakin bazasiz kalacagim" kelimeler ¢gikarilmustir.

Kok Bulma "marka baza koku yap iade kabul | Bu asamada kelimenin farkli
servis Uriin gonder gerek ay yakin | bigimlerinin tek  bir  bigime
baza kal" indirgenmesi saglanmistir.

Tokenizasyon "marka”, "baza", "koku", "yap", | Bu asamada her bir kelime

n LSRN |

"jade", "kabul", "servis", "urin",

" "

"gonder",

n n

gerek", "ay", "yakin",

"bazasiz", "kal"

bagimsiz olarak ele alinmistir.

Metin 6n isleme siirecinin tamamlanmasiyla birlikte, miisteri geri bildirimleri analiz

edilebilir bir formata getirilmistir. Bu asamada, metinlerin daha anlamli 6zelliklerle

temsil edilmesi saglanmistir.
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3.4.2. Ozellik Cikarmm

Ozellik ¢ikarimi, metin madenciliginde metin 6n isleme ile hazirlanan verileri
sayisallastirarak anlamli 6zellikler elde etme siirecidir. Bu asamada, TF-IDF yontemi
kullanilarak miisteri geri bildirimleri ig¢in bir kelime listesi ve kelime-belge matrisi
olusturulmustur. Kelime listesi, belgelerde 6ne ¢ikan ve farklilik gosteren terimleri
icerirken, kelime-belge matrisi bu terimlerin her bir belgede ne kadar 6nemli oldugunu

gosteren sayisal degerleri temsil etmektedir.

Tablo 5’te yer alan kelime tablosundan yararlanarak sadece veri 6n isleme sonucunda
bile yorumlanabilecek pek c¢ok sonug elde edilmistir. Kelimeler incelediginde elde
edilen sonuglar, veri tabaninda yer alan sikayetlerden bazi ¢ikarimlar yapilmasini
saglamaktadir. Tablo 5 misteri sikayetlerinde siklikla tekrar eden anahtar kelimeleri ve
bu kelimelerin dokiimanlar igerisindeki dnemini gostermektedir. Ozellikle "tirtin", satin
alma ve "hizmet" gibi kelimelerin yiiksek frekanslari, bu alanlarda miisterilerin yasadigi
problemlerin yogun oldugunu isaret etmektedir. Uriin kelimesi en yiiksek toplam
frekansa (11.381) sahip olan kelime olmasi bu konunun sikayetlerde olduk¢a yogun
olarak yer aldigin1 gosterir. Bu, miisterilerin en ¢ok iiriinlerle ilgili sorunlar yasadigini

ya da tirlinlerin sikayetlerde sikca bahsedildigini ortaya koymaktadir.

Tablo 5. Birinci Kelime Listesi Ornegi

Kelime Toplam Kelime Dokiimanda
Sayisi Bulunma Sayis1
satin alind1 9.063 6.390
marka 7.197 5.593
beklemek 5.460 5.177
tirlin 11.381 4.907
ozel 6.935 4.904
isim 7.885 4,521
kayit 4.419 4.092
hizmet 8.359 4.064
fatura 4.243 4.027
takim 5.730 3.955
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sikayet 4.740 3.917
soyadi 3.888 3.884
dedi 6.989 3.834
cagri 6.614 3.817
bahsetmek 3.858 3.767
aciklama 3.621 3.604
adres 3.680 3.582
konum 3.598 3.537
olurdu 5.413 3.418
kanepe 5.710 3.333

Kanepe kelimesinin hem toplam frekansta hem de dokiiman sayisinda belirgin bir
sekilde yer almasi, kanepe iiriin grubunun diger mobilyalara goére miisteriler arasinda
sikca dile getirilen bir konu oldugunu gdsterir. Kanepe, genellikle evlerde en c¢ok
kullanilan mobilya parcalarindan biridir. Bu nedenle, daha fazla sayida miisteri bu iiriin
grubunu satin almig ve kullaniyor olabilir. Satiglarin yiiksek olmasi, dogal olarak sikayet
sayisini da artirabilir, ¢linkii daha fazla kullanici deneyimi geri bildirimi dogurur.
Ayrica kanepe kelimesinin yiiksek frekansi, bu {irlin grubunda belirli sorunlarin
tekrarlandigini gosterebilir. Bu da kanepe {iriin grubunun kalite kontrol, tasarim veya

hizmet sonrasi siire¢lerinde iyilestirme gerektirdigine isaret eder.

Tablo 6: Ikinci Kelime Listesi Ornegi

Kelime Toplam Kelime Dokiimanda
Sayisi Bulunma Sayis1
ay 4.904 3.319
konu 3.272 3.183
sorun 5.090 3.111
degisim 4.356 3.098
bayi/sube/magaza/servis 3.083 3.083
giin 4.644 2931
Marka A 4.245 2.763
bile 3.653 2.760
bir 3.815 2.699
istemek 3.776 2.692




o1

zaman 3.393 2.518
Marka B 5.057 2.517
ulasmak 3.881 2.516
demek 3.445 2.436
magaza 4.136 2.365
geldi 2.996 2.323
siparis 3.078 2.213
koltuk 4.064 2.206
gelmek 3.032 2.141
begenmek 2.643 2.102
sokak/ilge/il 2.042 2.042
teslimat 3.024 1.963
talep 2.360 1.885
yatak 4.014 1.875

Tablo 6’da yer alan "degisim" kelimesinin yiiksek sikligi (4.356), miisterilerin {irlin
degisimi talep ettiklerine isaret etmektedir. Bu durum, iiriinlerin kalitesi veya
beklentileri karsilamamasi nedeniyle yasanan memnuniyetsizligi isaret edebilir.
Ozellikle mobilya sektdriinde, miisterilerin iiriinleri uzun siire kullanma beklentisi goz
Oniine alindiginda, iiriin degisimi taleplerinin bu kadar yaygin olmasi, kalite kontrol ve

iriin gelistirme alanlarinda iyilestirme firsatlarini ortaya koyar.

Tablo 6’da yer alan “bayi/sube/magaza/servis” kelimesinin yiiksek sikligi (3.083),
miisterilerin biiyiik bir boliimiiniin sorunlarinin bayiler, magazalar veya servislerle ilgili
oldugunu géstermektedir. Ozellikle mobilya sektdrii gibi magazacilik sektoriiniin biiyiik
onem tasidigr sektorlerde marka algisin1 {ist diizeye tasimak icin miisterilerin
magazalarda yasadigi sorunlar ile yakindan ilgilenilmesi gerekmektedir. Kelimenin

toplam geri bildirimlerden %31’inde bulunmasi ile nem tasiyan bir geri bildirimdir.

Tablo 6’da yer alan "Teslimat" kelimesinin sik¢a tekrarlanmasi, teslimat siirecinin
misteri memnuniyetini etkileyen kritik bir faktdr oldugunu gosterir. Miisteriler,
teslimatin zamaninda yapilmamasi, hasarli {riinlerin gonderilmesi veya teslimat

sirasinda yasanan diger sorunlar nedeniyle sikayette bulunabilirler. Bu durum
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markalarin teslimat siirecleri ve bu slireclerde yasanan problemlerin {izerine

odaklanilmasi gerektigine isaret eder.

Markalarin isimlerinin yiiksek frekansi, miisterilerin sikayet ve geri bildirimlerinde bu
markalar1 sikga dile getirdiklerini gosterir. Bu durum, markalarin miisteri
memnuniyetini artirmak i¢in belirli sorun alanlarima odaklanmalar1 gerektigine isaret
eder. Tabloya gore A markasi 2.763 farkli yorumda 4.245 kez tekrar ederek toplam en
yogun geri bildirim verilen marka haline gelmistir. Sikdyet alma yogunluguna gore A
markasint B markas1 takip etmektedir. B markasi tiim yorumlarda toplamda 5.057 kez

gecerek A markasindan daha ¢ok tekrar etmistir.

Marka A: 4.245 / 2.763

U

1.54 - Her bir dokiimanda yaklasik 1.54 kez
gecmektedir.

U

Marka B: 5.057 / 2.517 = 2.01 - Her bir dokiimanda yaklasik 2.01 kez

gecmektedir.

Marka B, geri bildirim verilen dokiimanlarda daha sik tekrar eden bir marka olarak 6ne
¢ikmaktadir. Bu, her bir misteri geri bildiriminde Marka B'nin daha fazla
vurgulandigin1 veya markaya dair sorunlarin daha yogun ifade edildigini gosterir. Diger
bir deyisle, Marka B ile ilgili geri bildirimler, belirli sorunlarda daha fazla odaklanmay1

isaret edebilir.

“Koltuk™ ve "yatak" gibi {irlin isimlerinin yiiksek frekansi, 6zellikle bu iiriin gruplarinda
yasanan sorunlarm siklikla dile getirildigini gostermektedir. Ozellikle kanepe ve yatak
gibi mobilyalar, giinliik kullanima uygun ve dayanikli olmalidir. Koltuk kelimesinin
tiim yorumlari %?22’sini, yatak kelimesinin tiim yorumlarin %18’ini olusturmasi bu iki
irtin grubunun hem c¢ok satan iirtinler olduguna hem de bu {irii gruplarinda gesitli
sebeplerden sorunlar ile karsilasildigina isaret eder. Bu nedenle, bu iiriin gruplar i¢in
tiretim siireglerinin gdzden gegirilmesi ve miisteri geri bildirimlerine dayali olarak

iyilestirmeler yapilmasi gerekmektedir.

Tablo 7’de marka bazli kelime listesi sunulmustur.
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Tablo 7. Marka Bazli Kelime Listesi

A MARKASI KELIME LiSTESi B MARKASI KELIME LiSTESi C MARKASI KELIME LiSTESI

Kelime Toplam Dokiimanda Kelime Toplam Dokiimanda Kelime Toplam Dokiimanda
Kelime Sayis1 |Bulunma Sayisi Kelime Sayis1 | Bulunma Sayisi Kelime Sayis1 |Bulunma Sayisi
tirlin 6.064 2.608 tirlin 3.961 1.739 lirlin 1.356 560
satin ald 4.889 3.416 satin ald 3.139 2.238 satin ald1 1.035 736
hizmet 4.472 2.202 hizmet 3.011 1.438 hizmet 876 424
isim 4.320 2.468 isim 2.702 1.556 isim 863 497
marka 3.857 3.023 marka 2.547 1.952 marka 793 618
dedi 3.749 2.035 dedi 2.475 1.380 dedi 765 419
miisteri 3.727 2.669 miigteri 2.461 1.710 cagri 759 438
cagr 3.531 2.049 cagri 2.324 1.330 miisteri 747 525
takim 3.005 2.101 kanepe 2.095 1.188 takim 645 461
kanepe 2.974 1.759 takim 2.080 1.393 kanepe 641 386
beklenti 2.945 2.807 olurdu 1.956 1.240 olurdu 608 394
olurdu 2.849 1.784 beklenti 1.925 1.810 beklenti 590 560
sikayet 2.580 2.128 sorun 1.753 1.091 ay 552 373
giin 2.475 1.539 ay 1.662 1.134 sikayet 549 458
kayit 2.410 2.241 giin 1.654 1.055 sorun 526 325
degisim 2.361 1.677 sikayet 1.611 1.331 giin 515 337
fatura 2.334 2.208 degisim 1.560 1.108 kay1t 489 441
magaza 2.244 1.273 kayit 1.520 1.410 bir 470 335
koltuk 2.243 1.196 fatura 1.459 1.390 magaza 468 266
yatak 2.157 995 magaza 1.424 826 ulagt 457 290
soyadi 2.134 2.134 yatak 1.412 651 fatura 450 429
bahsetmek 2.123 2.072 koltuk 1.371 759 koltuk 450 251
ulagtt 2.084 1.353 soyadi 1.340 1.336 yatak 445 229
istemek 2.048 1.452 ulagti 1.340 873 istemek 442 330
adres 2.046 1.989 bahsetmek 1.331 1.299 degisim 435 313
bir 2.040 1.431 bir 1.305 933 zaman 418 297
bile 2.015 1.512 istemek 1.286 910 soyadi 414 414

Tablo 7°de yer alan marka bazli kelime listelerini inceledigimizde, kelimelerin toplam
frekans ve dokiiman sayilart acisindan birbirlerinden farkliliklar — gosterdigi
gbzlemlenmektedir. A markasi i¢in en sik kullanilan kelimeler: “lirtin" (6.064), "satin
ald1" (4.889), "hizmet" (4.472), "isim" (4.320), "marka" (3.857) olarak sekillenmistir.
Marka A'da en yiiksek frekansa sahip kelime "{irlin" olarak belirlenmistir. Bu, markanin
uriinleriyle ilgili sikayet ve geri bildirimlerin ¢ok sayida oldugunu gostermektedir.
"hizmet" ve "satin aldi1" gibi kelimeler, iirinlerin satin alma ve satis sonrasi hizmet
stireclerinde yasanan sorunlara isaret etmektedir. "isim" ve "marka" gibi kelimelerin
yiiksek frekanslari, miisterilerin sikayetlerinde marka adin1 veya {iriin isimlerini sik¢a
belirtme egiliminde olduklarini gosterir. Listede yer alan "beklemek" (2.945), "sikayet"
(2.580), "magaza" (2.244), “yatak" (2.157) kelimeleri miisterilerin beklentilerini,
sikayet konularin1 ve 6zellikle yatak triinleriyle ilgili sik¢a dile getirdikleri sorunlari

yansitryor.

B markas1 i¢in en sik kullanilan kelimeler: "triin" (3.961), "satin almak" (3.139),
"hizmet" (3.011), "isim" (2.702), "marka" (2.547) olarak sekillenmistir. Marka B'nin

kelime dagilimi, Marka A'ya benzer sekilde "iirtin" kelimesinin 6ne ¢iktigini1 gosteriyor.
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Ancak, frekanslar A'ya gore daha diisiik. "satin aldi” ve "hizmet" kelimeleri, bu
markanin iiriin satin alma ve satis sonrasi hizmetlerde karsilasilan sorunlarla ilgili sik¢a
geri bildirim aldigin1 gostermektedir. Ayrica, "sikayet" (1.611) kelimesinin siklig1, bu
markanin sikayetlerle ilgili 6nemli miktarda miisteri geri bildirimi aldigin1 ortaya koyar.
"magaza" (1.424) ve “yatak" (1.412) gibi kelimeler, magazalarla veya belirli iiriinlerle
ilgili yasanan sorunlara isaret eder. Listede yer alan "ulagmak" (1.340), "degisim"
(1.560) bu kelimeler, teslimat siiregleri ve {iriin degisimi ile ilgili geri bildirimlerin

o6nemli oldugunu gosterir.

C markas1 i¢in en sik kullanilan kelimeler: "iirin" (1.356), "satin almak" (1.035),
"hizmet" (876), "isim" (863), "marka" (793) olarak sekillenmistir. Marka C'de de "iirlin"
kelimesi en yiiksek frekansa sahip olmakla birlikte, diger markalara kiyasla frekanslar
oldukca diisiik. Bu, Cmin diger markalara gore daha az geri bildirim aldigin
gosterebilir. "hizmet" ve “"satin almak" kelimeleri yine satin alma ve satig sonrasi
hizmetler alanindaki sorunlar1 isaret etmektedir. “sikayet" (549) kelimesinin sikligi,
C'nin sikayetlerle ilgili geri bildirimlerde belirli bir yogunluga sahip oldugunu gosterir.
Listede yer alan "problem” (526), “beklemek" (590) bu kelimeler, bu markanin
miisterilerinin Uirlin veya hizmetle ilgili beklentileri karsilayamamasi sonucu yasanan

sorunlar1 yansitmaktadir.

A markasi icin gelen yorumlar genel anlamda iiriinle ilgili sorunlar, iiriin kalitesi,
islevsellik veya cesitlilik gibi daha genis kapsamli konular {lizerinde daha fazla geri
bildirim vermekteyken, B ve C markasina gelen yorumlar daha ¢ok belirli problemlere
odaklaniyor. Ornegin, degisim, teslimat, koltuk ve yatak gibi belirli iiriin veya siireclerle
ilgili konular daha belirgin. Bu, bu markalarda 6zellikle belirli iiriin kategorilerinde
veya teslimat ve iade siireclerinde sik¢a dile getirilen sorunlarin bulundugunu
gosteriyor. Bu nedenle, B ve C markasindaki geri bildirimlerin belirli iiriinler veya

stireglerle daha dogrudan iliskilendirildigi sdylenebilir.
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3.4.3. Konu Modelleme

Bu boliimde, c¢agri merkezine gelen miisteri sikayetlerinin dogru ¢agri tipine
yonlendirilmesi amaciyla yapilan konu modelleme detayli bir sekilde ele alinmaktadir.
TF-IDF yontemi, her bir miisteri geri bildiriminde gegen kelimelerin 6nemini 6lgerek
cagri tiplerine 6zgii anahtar kelimeleri belirlemistir. Bu siiregte her geri bildirim, kelime
frekanslar1 ve Onem sikliklarina gore vektdrize edilmistir. Miisteri sikayetlerinin
yalnizca bir ¢agn tipine indirgenemeyecek kadar ¢cok yonli oldugu gdzlemlenmistir.
Sikayetlerin birden fazla cagr tipiyle iliskilendirilmesini saglamak amaciyla LDA
algoritmas1 kullanilarak her bir sikayet icin ¢agri tiplerine gore olasilik dagilimi
hesaplanmistir. Sikayetlerin bu sekilde modellenmesindeki temel amag; bir miisteri
sikayetinin igerdigi farkli temalarin birden fazla cagr1 tipiyle belirli oranlarda
iligskilendirilebilmesini saglamaktir. Boylelikle, ¢coklu yonlendirme sayesinde miisteri
sikayetlerinin daha dogru bir sekilde siniflandirilmast miimkiin hale gelmistir. Bu

modelin avantajlar1 sunlardir:

» Karmasik Sikayetlerin Ele Alinmasi: Geri bildirimlerde, belirli bir ¢agr tipi
ile sinirl kalmayan, daha genis kapsamli sikayetlerin var oldugu anlasilmistir.
Bu tiir sikayetlerde, tek bir cagri tipine atama yapilmasi, miisteri sorunlarini tam

anlamiyla karsilamayabilir.

» Departmanlar Aras1 Is Birliginin Artinlmasi: Bir sikayetin birden fazla
kategoriyle iliskilendirilmesi, farkli birimlerin (6rnegin, teslimat ekibi ve satis
sonrast destek birimi) koordinasyon i¢inde ¢alismasini gerektirir. Bu da kurum

ici is birligini artirir.

« lyilestirme Alanlarimin Belirlenmesi: Sikayetlerin yalnizca bir gagn tipiyle
degil, birden fazla tipteki sorunlarla iliskilendirilmesi, sirketin iyilestirilmesi

gereken siireglerini daha iy1 belirlemesini saglar.

=  Miisteri Memnuniyetinin Artirilmasi: Coklu konu igeriginin dikkate alinmasi,
misterilerin dile getirdigi tiim sorunlarin ¢oziime kavusmasini saglar. Bu,
misterilerin  kendilerini daha 1iyi ifade ettiklerini hissetmelerine ve

memnuniyetin artmasina katkida bulunur.
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Her bir cagr tipi icin TF-IDF yontemiyle belirlenen anahtar kelimeler, miisteri geri
bildirimlerinin hangi ¢agr1 tipine daha yakin oldugunu saptamada kritik bir rol
oynamistir. Bu anahtar kelimeler, sikayetlerin iceriklerini analiz ederek, ¢agri tiplerinin
hangi sorun basliklarinda yogunlastigini acikca gdstermektedir. Ornegin, "teslimat",
"gecikme" gibi kelimeler "Teslimat ve Bayi Sorunlar1" ¢agr tipiyle yiiksek TF-IDF
skorlarina sahipken; "tamir", "garanti" gibi kelimeler "SSH Sorunlar1" (Satis Sonrasi
Hizmetler) ¢agr tipinde one ¢ikmistir. Her ¢agri tipi icin belirlenen anahtar kelimeler

Tablo 8’de sunulmustur:

Tablo 8. Anahtar Kelimeler

Cagn Tipi Anahtar Kelimeler Sorun Temsili

Teslimat ve Bayi | Teslimat, gecikme, sube, kargo, | Uriin teslimat: sirasinda yasanan
Sorunlart gonderi. gecikmeler, eksik {driinler ve

bayiyle ilgili problemler.

SSH Sorunlari Sikayet, garanti, iade, tamir, | Garanti siiregleri, onarim talepleri
destek. ve misteri memnuniyetsizligine

dair geri bildirimler.

Servis Talebi Teknik destek, servis, onarim, | Teknik servis ihtiyaglari ve triin
koltuk, yatak. bakimi.

Diger Hizmetler Hizmet, bilgilendirme, miisteri | Genel miisteri hizmetleri talepleri
hizmetleri, iletigim. ve iletisimle ilgili problemler.

Miisteri geri bildirimleri, LDA algoritmasi ile ¢agri tipleriyle belirli olasilik oranlarinda
iliskilendirilmistir. Bu oranlar, bir sikayetin icerdigi temalarin farkli ¢agr tipleriyle

iligkisini gostermektedir. Tablo 9°da bu analizin 6rnek sonuglar yer almaktadir.
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Tablo 9. LDA ile Olasilikli Atama Ornegi

Yorum Mevcut Servis Teslimat ve | SSH Diger Yeni
Numarasi | Cagr1 Tipi | Talebi Bayi Sorunlar1 | Sorunlar1 | Hizmetler | Cagr Tipi
Teslimat ve
] 0,17 0,24 0,21 0,38 Diger Hizmetler
Bayi
2
Sorunlart
Teslimat ve
3 Bayi 0,08 0,26 0,36 0,30 SSH Hizmetleri
Sorunlart
4 SSH 0,03 0,55 0,38 0,04 Teslimat ve Bayi
Sorunlart Sorunlart
5 Servis
Talebi 0,20 0,18 0,12 0,50 Diger Hizmetler
SSH
6 Sorunlar 0,07 0,17 0,36 0,40 Diger Hizmetler

Tablo 9, miisteri sikayetlerinin ¢ok yoOnlii analizine dair 6rnek bir olasilikli atama
tablosu sunmaktadir. Bu tabloda her bir miisteri geri bildirimi, dort ana ¢agri tipi (Servis
Talebi, Teslimat ve Bayi Sorunlari, SSH Sorunlar1 ve Diger Hizmetler) ile iligkili
olasilik dagilimlarina gore analiz edilmistir. Her yorum i¢in belirlenen olasilik degerleri,
sikayetin hangi cagr tipleri ile daha fazla iligkili oldugunu gosterir. Model, yorumlarin
anahtar kelimelerine ve TF-IDF skorlarina gore her ¢agri tipine belirli bir olasilik

atayarak, sikayetlerin kapsamini1 daha genis bir perspektifte incelemeyi amaglamistir.

Tablo 9’da 3 numarali yorum, LDA modeline gore biiyiik 6lgiide SSH Sorunlari (%35)
kategorisiyle iliskilendirilmistir. Yiksek olasilik, yorumun igeriginin satis sonrasi
hizmetlerde yasanan sorunlara odaklandigin1 gostermektedir. Teslimat ve Bayi
Sorunlart kategorisiyle (%26), diger hizmetler kategorisi ile (%30) iliski kurulmustur.

Ornek olarak Tablo 9°da yer alan yorum numarasi 3 olan geri bildirim incelenmistir.



58

Yorum-3: “Van I. T. A. magazasindan iiriinleri alali yaklagik 2-3 yil oldu. Koltuklarin
vaylarinda ses geliyor. Dis goriiniimlerinde herhangi bir olumsuzluk olmamasina

ragmen rahatsiz edici bir sekilde ses var. Bunun giderilmesini talep etmekteyim."

Bu geri bildirimde, miisteri, 2-3 yi1l énce Van I. T. A. magazasindan alman {iriinlerin
yaylarinda ses sorunu oldugunu belirtmistir. Uriinlerin dis gériiniimiinde sorun
olmadigint ifade eden miisteri, rahatsiz edici ses probleminin c¢oziilmesini talep
etmektedir. Beklentisi onarim/tamir ile iliskilidir. Bu duruma gore yorumun biiyiik
¢ogunlugu, iiriinlerin kullanim sonrasi ortaya ¢ikan sorunlarina odaklanmaktadir. Bu,
acikca satis sonrasi hizmetler (SSH) kategorisinde degerlendirilmelidir. Ozellikle
riinlerin yaylarindan gelen rahatsiz edici ses ve miisterinin ¢dziim talebi, SSH ile

iliskilidir.

Tablo 9°da 5 numarali yorum, LDA modeline goére biiylik olgiide Diger Hizmetler
(%50) kategorisiyle iliskilendirilmistir. Bu 6rnekte, sikayet Teslimat ve Bayi Sorunlari
kategorisiyle (%18) oraninda iliskilendirilmis olsa da LDA modeline gore Diger
Hizmetler (%50) kategorisiyle daha gii¢lii bir bag kurmaktadir. Bu durum, sikdyetin
yalnizca teslimat siireglerini degil, ayn1 zamanda bayi hizmet kalitesi ve genel miisteri
memnuniyeti sorunlarim1 da igeren daha genis bir cerceveye sahip oldugunu
gostermektedir. Servis Talebi (%19) kategorisi mevcut ¢agri tipi olarak belirlenmis olsa
da bu durum yorumun yalnizca bir kismina hitap etmektedir ve sikdyetin ana temasini
yansitmamaktadir. Sikayet, aslinda daha ¢ok teslimat ve bayilik siireclerinde yasanan

problemlerle ilgilidir.

Yorum-5: “C bayisinden kése koltuk almaya gittim. Oncelikle leke tutmayan ve
dokununca iz birakmayan kumastan olmasini istedim. Gorevli Uriinlerin nano teknoloji
oldugunu ve kesinlikle iz olmayacagini séyledi. Sonrasinda teshirde bulunan New
Minas koltuk takimini begendik. Renk secimi igin kartela getirildi ve Antrasit-Krem
renklerini sectik. Uriiniin 30-60 giin arsinda gelecegi séylendi ama 23 Aralik tarihinde
iiriinii  teslim edecegiz dediler. Uriinii getirdiklerinde bizim istedigimiz teshir
iiriiniindeki kumagstan farkly bir kumas oldugunu gordiik. Uriinii agmamalarim séyledik
ama sozlesmede yazan kumagin bu oldugu soylenerek agmak zorundayiz, siz itirazinizi
bayiiye yapin dediler. Bayiide bulunan gérevli bizim teshirde goérdiigiimiiz iirtiniin

disinda onayimiz olmadan iiriiniin ellerinde olan farkli bir kumas kaplit olanint bize
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gondermiy. Siparis formunda yazan renk bizim istedigimiz ama kumas bizim istedigimiz
degil. Ayrica tiriin kumagt tizeri tiim ¢izik doluydu. Servis gonderdiler cizikler gitti.
Uriiniin istedigimiz kumasla deSismesini istiyoruz dedigimizde kabul etmiyorlar. Zorla
istedigimiz koltuga degil ellerindeki koltuga oturtulmak zorunda birakilmaya

calistliyoruz. Coziim odakl bir firma degil.”

=  Uriin sergilenenle uyumsuz geldi: Satin alman iiriin, teshirde goriilen dzelliklere
uymamis, Ozellikle kumas farkliliklar1 misteri sikdyetinin ana temasini

olusturmustur.

* Miisteri onay1 olmadan farkli {irlin teslim edilmesi: Bayi, miisterinin onay1
olmadan ellerindeki farkli bir kumastan iiriinii teslim etmis ve bu durum ciddi

bir miisteri memnuniyetsizligi yaratmistir.

»  Uriin iizerindeki ¢izikler ve servis miidahalesi: Uriin iizerindeki ¢iziklerin servis
tarafindan giderilmis olmasi, sikdyetin bir boyutunun SSH Sorunlari

kategorisiyle iligskilendirilmesine neden olmaktadir.

Bu ornek, bir geri bildirimin ¢oklu ¢agn tipleriyle iliskilendirilmesi gerektigini ve bu
iliskilendirmenin sorun ¢6zme siireglerini nasil daha etkili hale getirebilecegini
gostermektedir. Bu Ornek, cagri tipi modelinin sikayeti yalnizca bir baslik altinda
siniflandirmas1 durumunda memnuniyetsizlik yaratan diger konularin goz ardi
edilebilecegini gostermektedir. Coklu atama yaklasimi, miisterinin ihtiya¢ duydugu
¢ozlimilin kapsamini genigletecek ve ilgili departmanlar arasinda is birligini artirarak

sikayetin daha etkili bir sekilde ele alinmasini saglayacaktir.
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Tablo 10. Cagr1 Dagilim Olasiliklari

Servis Teslimat ve SSH Diger
Cagn Tipi Olasihikh Atama . . .

Talebi | Bayi Sorunlar: | Sorunlar1| Hizmetler
Servis Talebi 0,043 0,367 0,164 0,426
Teslimat ve Bayi Sorunlar: 0,038 0,349 0,158 0,454
SSH Sorunlari 0,032 0,361 0,156 0,450
Diger Hizmetler 0,041 0,365 0,157 0,438

Tablo 10, miisteri sikayetlerinin farkli ¢agr tipleriyle olan iliskilendirilme olasiliklarini
gostermektedir. Bu analiz, sikayetlerin yalnizca bir ¢agr tipiyle sinirlandirilamayacak
kadar ¢ok yonlii oldugunu ortaya koymaktadir. Her bir cagn tipi, diger cagn tipleriyle
belirli oranlarda iliskilidir ve bu, miisteri geri bildirimlerinin ¢ok boyutlu yapisini

yansitmaktadir.

SSH Sorunlari: SSH Sorunlari ¢agr1 tipi, kendisi ile %15.6 oraninda iliskilendirilmistir.
Bu durum, satis sonrasi hizmetlerin miisteri sikayetlerinde rol oynadigini
gostermektedir. Bu kategorinin Teslimat ve Bayi Sorunlar1 %36.1 ve Diger Hizmetler
(%45) ile giiglii bir iliskisi vardir. SSH sorunlarinin teslimat ve bayi sorunlariyla birlikte
acik ve net bir sekilde belirlenmemis olan diger kategorisinde yiiksek oranla cagri
merkezi yonetiminin bu alanda daha kolay c¢oziimler gelistirmesi ihtiyacini

gostermektedir.

Teslimat ve Bayi Sorunlari: Teslimat ve Bayi Sorunlart %34.9 oraniyla yiiksek
iliskilendirilen kategoridir. Ozellikle Diger Hizmetler %45.4 ile giiclii iliskisi olmas1 bu
alana yogunlasilmas1 gerektigini gostermektedir. Teslimat gecikmeleri, eksik {irlinler
veya bayi ile ilgili iletisim problemleri genellikle miisteri memnuniyetsizligine yol agan
ana faktorlerdir. Bu da teslimat siirecindeki iyilestirmelerin farkli sikdyet alanlar ile

uyumlu sekilde gelistirilmesi gerektigini isaret eder.
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Servis Talebi: Teslimat gecikmeleri, eksik firiinler veya bayi ile ilgili iletisim
problemleri genellikle miisteri memnuniyetsizligine yol agan ana faktorlerdir. Bu da
satig sonrasi hizmetlerin, teslimat siiregleriyle uyumlu sekilde gelistirilmesi gerektigini
isaret eder. Teknik servis taleplerinin %36.7 oraninda Teslimat ve Bayi Sorunlariyla
baglantili olmasi, bu iki alanin ayrilmaz bir sekilde birbirine bagli oldugunu

gostermektedir.

Diger Hizmetler: Diger Hizmetler kategorisindeki yorumlar genellikle miisteri
hizmetleri ve iletisim sorunlarini igerir. Bu sikayetlerin %15.7°si SSH Sorunlariyla
iligkilendirilmistir. Ayrica, %36.5°lik bir oranla Teslimat ve Bayi Sorunlartyla

baglantilidir.

Tablo 11°de yer alan veriler, miisteri geri bildirimlerinin farkli ¢agri tipleriyle
iligkilendirilme olasiliklarin1 gostermektedir. Bu analiz, modelin her miisteri geri
bildiriminin yalnizca tek bir cagr1 tipiyle siniflandirilmasinin  Otesine gecerek,
sikayetlerin diger ¢agrn tipleri ile de ne dlgiide baglantili oldugunu ortaya koydugunu
gostermektedir. Mevcut ¢agri tipi ile model tarafindan Onerilen yeni ¢agr tipi arasinda

yapilan karsilastirma, sikayetlerin siniflandirilmasinda dikkat edilmesi gereken noktalar:

vurgulamaktadir.
Tablo 11. Cagni Tipi Eslesmeleri
Kategori Yorum Sayisi Oran (%)
Yiiksek Olasilikla Dogru Eslesme 2.203 22,18%
Yiiksek Olasilikla Yanlis Eslesme 1.727 77.81%

Yiiksek Olasilikla Dogru Eslesme: Miisteri geri bildirimlerinin %22.18’i, mevcut
cagri tipiyle modelin 6nerdigi ¢agr tipi arasinda yiiksek diizeyde uyum gostermektedir.
Bu durum, modelin birincil olarak belirlenen c¢agri tipini anlamli bir sekilde
destekledigini gosterir. Ancak, dogru eslesme saglanan bu geri bildirimlerde dahi, diger

cagri tipleriyle diisiik seviyede de olsa baglantilar bulunabilir.
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Yiiksek Olasilikla Yanhs Eslesme: Sikayetlerin %77.81’inde, modelin 6nerdigi ¢agri
tipi, mevcut ¢agri tipinden farklidir. Bu durum c¢agri tipi uyumunun diisiik oldugunu ve
miisteri geri bildirimlerinin birden fazla cagri tipiyle iliskilendirilmesi gerektigini ve
sikayetlerin ¢ok boyutlu analiz edilmesinin 6nemini vurgular. Yanlis eslesme olarak
nitelendirilen bu durumlar, aslinda geri bildirimin ¢ok yonlii dogasini yansitarak daha

genis kapsamli bir ¢oziim ihtiyacini ortaya koymaktadir.

3.5. Simiflandirma

Konu modelleme ¢alismasi, gelen yorumlarin mevcut ¢agri tipleri ile uyumunun diisiik
oldugunu gostermektedir. Elde ettigimiz bu sonuglar1 dogrulamak amaciyla hem mevcut
veride yer alan cagri tipinin hedef degisken olmasi durumunda hem de LDA ile
belirlenen olasiliklarin en biiylik oldugu degeri yeni c¢agr1 tipi belirlenerek
siniflandirilmast durumunda model performanslart karsilastirilmistir. Siniflandirma
islemlerinin uygulanabilmesi i¢in veri setinde bulunan 6znitelikler TF-IDF sonucunda

olusan belge-kelime tablosu girdi 6zellikleri olarak kullanilmistir.

Calismada kullanilan algoritmalarin amaci, siniflandirma problemlerini ¢6zmektir. Bu
algoritmalar ile veri setindeki anlamli desenleri ve iligkileri Ggrenerek, yeni ve
goriilmemis verilere iliskin tahminlerde bulunmaktir. Sekil 10°da ve Sekil 11°de yer
alan veri setleriyle siirekli TF-IDF 06znitelik degerlerinden hareketle gelen yorumun

hangi ¢agr tipi ile iligkilendirilebilecegini tahmin edilmesi amaglanmustir.

TF-IDF Oznitelik Matris Degiskenleri Hedef Degisken

Oznitelik 1 | Oznitelik 2 | Oznitelik 3 | ****** | #xxxxx | Oznitelikn | Eski Cagri Tipi

Sekil 10. Mevcut Simiflandirma Veri Seti

TF-IDF Oznitelik Matris Degiskenleri Hedef Degisken

Oznitelik 1 | Oznitelik 2 ‘ Oznitelik 3 ‘ falokaiololal ‘ faloialalolal ‘ Oznitelik n | Yeni Cagn Tipi

Sekil 11. Yeni Smiflandirma Veri Seti

Smiflandirma icin asagidaki algoritmalar, capraz dogrulama yontemiyle veriler egitim

ve test verisi olarak ayrilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, en yliksek




63

dogruluk degerine sahip olan algoritma c¢agri atama modelinde kullanilmak iizere

secilmistir. Siflandirma i¢in kullanilan modeller asagidaki gibidir;

- Naive Bayes

- Yapay Sinir Aglar

- Destek Vektor Makinesi
- Karar Agaclari

- LightGBM Algoritmasi
-AdaBoost

-Rastgele Orman

3.5.1. Naive Bayes
Python’da Naive Bayes siniflandiricisinin sonuglari asagidaki gibidir (Tablo 12):

Tablo 12. Naive Bayes Sonuglari

Hedef Degisken | Dogruluk | F1 Skoru Kesinlik Hatirlama Kappa

Yeni Cagri Tipi | 0.802 0.611 0.578 0.878 0.666

Eski Cagr1 Tipi 0.421 0.215 0.244 0.230 -0.016

Dogruluk: Yukarida tanimlanan Denklem (3) kullanilarak, yeni hedef degiskenle
%80.27 dogruluk elde edilirken, eski hedef degiskenle bu oran %42.12'ye diismiistiir.
Eski hedef degiskenle dogruluk, rastgele tahmine ¢ok yakindir, bu da modelin siniflar

arasinda net bir ayrim yapamadigini gosterir.

F1 Skoru: Yeni hedef degiskenle %61.21 F1 skoru, modelin iyi bir genel performansa
sahip oldugunu ve dogru tahminlerin hem kesinlik hem de hatirlama acisindan dengeli
oldugunu gosteriyor. Eski hedef degisken ile F1 skoru ise %21.59 bu modelin
siniflandirmasinda hem kesinlik hem de hatirlama agisindan zayif performans

sergiledigini ve siiflandirmanin pek giivenilir olmadigini gosterir.

Kappa degeri yeni hedef degiskende 0.666 ile modelin siniflar arasinda net bir ayrim

yapabildigini gosterir. Eski degisken ile yapilan siniflandirmada Kappa degeri (-0.016),
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sansa dayali tahminin bile altina diistiiglinii ve modelin siniflar arasinda anlamli bir

ayrim yapamadigini gosterir.

3.5.2. Yapay Sinir Aglar
Python’da Yapay Sinir Aglari siniflandiricisinin sonuglari asagidaki gibidir (Tablo 13):

Tablo 13. Yapay Sinir Aglar1 Sonuglart

Hedef Degisken | Dogruluk | F1 Skoru Kesinlik Hatirlama Kappa

Yeni Cagr Tipi 0.885 0.850 0.837 0.867 0.820

Eski Cagr Tipi 0.382 0.248 0.249 0.251 -0.007

Dogruluk: Yukarida tanimlanan Denklem (3) kullanilarak, yeni hedef degiskenle %88.5
dogruluk elde edilmistir, bu da modelin siniflar arasinda net bir ayrim yapabildigini ve
basarili bir performans sergiledigini gostermektedir. Eski hedef degiskenle dogruluk
orani %38.2’ye diismiis ve rastgele tahmine ¢ok yakin bir seviyede kalmistir; bu durum,
modelin siniflar arasinda anlamli bir ayrim yapamadigim1 ve diisiik performans

gosterdigini ifade etmektedir.

F1 Skoru: Yeni hedef degiskenle %85.3 F1 skoru elde edilmistir; bu, modelin genel
performansinin yiiksek oldugunu ve dogru tahminlerin hem kesinlik hem de hatirlama
acisindan dengeli oldugunu gostermektedir. Eski hedef degiskenle F1 skoru ise %24.8
seviyesinde kalmis, bu da modelin siniflandirma konusunda hem kesinlik hem de
hatirlama agisindan zayif performans sergiledigini ve sonuglarin giivenilir olmadigini

ifade etmektedir.

Kappa Degeri: Yeni hedef degiskenle elde edilen 0.820 Kappa degeri, modelin siniflar
arasinda net bir ayrim yapabildigini ve oldukca basarili bir performans sergiledigini
gostermektedir. Eski hedef degiskenle yapilan smiflandirmada ise Kappa degeri (-
0.007) olarak bulunmus, bu da modelin sansa dayali tahminin bile altina diistiiglinii ve

siiflar arasinda anlamli bir ayrim yapamadigini ifade etmektedir.
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3.5.3. Destek Vektor Makinesi

Python’da Destek vektor Makinesi siniflandiricisinin sonuglari asagidaki gibidir (Tablo
14):

Tablo 14. Destek Vektor Makinesi Sonuglari

Hedef Degisken | Dogruluk | F1 Skoru Kesinlik Hatirlama Kappa

Yeni Cagr Tipi 0.891 0.852 0.836 0.870 0.828

Eski Cagr Tipi 0.424 0.227 0.249 0.210 -0.00251

Dogruluk: Yukarida tanimlanan Denklem (3) kullanilarak, yeni hedef degiskenle %89.1
dogruluk elde edilmistir, bu da modelin siniflar arasinda net bir ayrim yapabildigini ve
basarili bir performans sergiledigini gostermektedir. Eski hedef degiskenle dogruluk
orani %42.4’e diismiis ve rastgele tahmine ¢ok yakin bir seviyede kalmistir; bu durum,
modelin siniflar arasinda anlamli bir ayrim yapamadigint ve diisilk performans

gosterdigini ifade etmektedir.

F1 Skoru: Yeni hedef degiskenle %85.2 F1 skoru elde edilmistir; bu, modelin genel
performansinin yiiksek oldugunu ve dogru tahminlerin hem kesinlik hem de hatirlama
acisindan dengeli oldugunu gostermektedir. Eski hedef degiskenle F1 skoru ise %22.7
seviyesinde kalmis, bu da modelin siniflandirma konusunda hem kesinlik hem de
hatirlama agisindan zayif performans sergiledigini ve sonuglarin giivenilir olmadigini

ifade etmektedir.

Kappa Degeri: Yeni hedef degiskenle elde edilen 0.828 Kappa degeri, modelin siniflar
arasinda net bir ayrim yapabildigini ve oldukca basarili bir performans sergiledigini
gostermektedir. Eski hedef degiskenle yapilan siniflandirmada ise Kappa degeri

(-0.00251) olarak bulunmus, bu da modelin sansa dayali tahminin bile altina diistigiinii

ve siniflar arasinda anlamli bir ayrim yapamadigini ifade etmektedir.



3.5.4. Karar Agaclari

Python’da Karar Agaglari siiflandiricisinin sonuglart asagidaki gibidir (Tablo 15):

Tablo 15. Karar Agaglar1 Sonuglari

Hedef Dogruluk | F1 Skoru Kesinlik | Hatirlama Kappa
Degisken

Yeni Cagr1 Tipi 0.676 0.620 0.621 0.621 0.495
Eski Cagr Tipi 0.380 0.251 0.251 0.252 -0.000436

Dogruluk: Yukarida tanimlanan Denklem (3) kullanilarak, yeni hedef degiskenle %67.6
dogruluk elde edilmistir, bu da modelin siniflar arasinda ortalama performansta belirgin
bir ayrim yapabildigini ve performansinin iyi oldugunu gostermektedir. Eski hedef
degiskenle dogruluk orani %38’e diismiis ve rastgele tahmine ¢ok yakin bir seviyede
kalmistir; bu durum, modelin siniflar arasinda anlamli bir ayrim yapamadigini ve diisiik

performans gosterdigini ifade etmektedir.

F1 Skoru: Yeni hedef degiskenle %62 F1 skoru elde edilmistir; bu, modelin genel
performansinin ortalama oldugunu ve dogru tahminlerin hem kesinlik hem de hatirlama
acisindan ortalama oldugunu gostermektedir. Eski hedef degiskenle F1 skoru ise %25.1
seviyesinde kalmis, bu da modelin siniflandirma konusunda kesinlik ve hatirlama
acisindan sinirh bir performans sergiledigini ve sonuglarin giivenilir olmadigini ifade

etmektedir.

Kappa Degeri: Yeni hedef degiskenle elde edilen 0,495 Kappa degeri, modelin siniflar
arasinda ayrim yapma konusunda ortalama performansta oldugunu ve performansinin
sansa dayali tahmine gore iyi oldugunu gostermektedir. Eski hedef degiskenle yapilan
siiflandirmada ise Kappa degeri (-0.000436) olarak bulunmus, bu da modelin siniflar
arasinda herhangi bir anlamli ayrim yapamadigin1 ve tamamen rastgele tahmine yakin

bir performans sergiledigini ifade etmektedir.
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3.5.5. LightGBM Algoritmasi

Python’da LightGBM siniflandiricisinin sonuglari agsagidaki gibidir (Tablo 16):

Tablo 16. LightGBM Sonuglari

Hedef Degisken | Dogruluk | F1 Skoru | Kesinlik Hatirlama Kappa
Yeni Cagr Tipi 0.863 0.819 0.798 0.847 0.783
Eski Cagr Tipi 0.421 0.231 0.249 0.271 -0.0016

Dogruluk: Yukarida tanimlanan Denklem (3) kullanilarak, yeni hedef degiskenle %86.3
dogruluk elde edilmistir, bu da modelin siniflar arasinda ortalama performansta belirgin
bir ayrim yapabildigini ve performansinin iyi oldugunu gostermektedir. Eski hedef
degiskenle dogruluk oran1 %42.1°e diismiis ve rastgele tahmine ¢ok yakin bir seviyede
kalmistir; bu durum, modelin siniflar arasinda anlamli bir ayrim yapamadigini ve diisiik

performans gosterdigini ifade etmektedir.

F1 Skoru: Yeni hedef degiskenle %81.9 F1 skoru elde edilmistir; bu, modelin genel
performansinin ortalama oldugunu ve dogru tahminlerin hem kesinlik hem de hatirlama
acisindan ortalama oldugunu gostermektedir. Eski hedef degiskenle F1 skoru ise %23.1
seviyesinde kalmis, bu da modelin smiflandirma konusunda kesinlik ve hatirlama
acisindan sinirh bir performans sergiledigini ve sonuglarin giivenilir olmadigini ifade

etmektedir.

Kappa Degeri: Yeni hedef degiskenle elde edilen 0,783 Kappa degeri, modelin siniflar
arasinda ayrim yapma konusunda ortalama performansta oldugunu ve performansinin
sansa dayali tahmine gore iyi oldugunu gostermektedir. Eski hedef degiskenle yapilan
simiflandirmada ise Kappa degeri (-0.0016) olarak bulunmus, bu da modelin siniflar
arasinda herhangi bir anlamli ayrim yapamadigin1 ve tamamen rastgele tahmine yakin

bir performans sergiledigini ifade etmektedir.
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3.5.6. AdaBoost

Python’da AdaBoost siniflandiricisinin sonuglar asagidaki gibidir (Tablo 17):

Tablo 17. AdaBoost Model Sonuglari

Hedef Degisken | Dogruluk | F1 Skoru | Kesinlik Hatirlama Kappa

Yeni Cagr Tipi 0.709 0.669 0.660 0.682 0.542

Eski Cagr Tipi 0.435 0.192 0.250 0.225 0.0026

Dogruluk: Yukarida tanimlanan Denklem (3) kullanilarak, yeni hedef degiskenle
%70.92 dogruluk elde edilirken, eski hedef degiskenle bu oran %43.55'e diismiistiir.
Eski hedef degiskenle dogruluk, rastgele tahmine ¢ok yakindir, bu da modelin siniflar

arasinda net bir ayrim yapamadigini gosterir.

F1 Skoru: Yeni hedef degiskenle elde edilen %66.9 F1 skoru, modelin genel
performansiin smirda oldugunu gostermektedir. Bu deger, dogru tahminlerin hem
kesinlik hem de hatirlama agisindan sinirli bir seviyede kaldigini isaret etmektedir. Eski
cagr tipi hedef degiskeniyle yapilan siniflandirmada ise F1 skoru %19.2 seviyesinde
kalmistir. Bu oldukg¢a diisiik bir performans olup, modelin kesinlik ve hatirlama
acisindan ciddi eksiklikler sergiledigini ve giivenilir bir siiflandirma yapamadigini

ortaya koymaktadir.

Kappa Degeri: Yeni hedef degiskenle elde edilen 0.542 Kappa degeri, modelin siniflar
arasinda anlamli bir ayrim yapabildigini ancak performansin ideal seviyenin altinda
oldugunu gostermektedir. Eski ¢agri tipi hedef degiskeninde ise 0.0026 gibi ¢ok diisiik
bir Kappa degeri elde edilmistir. Bu, modelin siniflar arasinda neredeyse rastgele

tahmin yaptigin1 ve anlamli bir ayrim giicline sahip olmadigini ifade etmektedir.
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3.5.7. Rastgele Orman
Python’da Rastgele Orman smiflandiricisinin sonuglar asagidaki gibidir (Tablo 18):

Tablo 18. Rastgele Orman Model Sonuglari

Hedef Degisken | Dogruluk | F1Skoru | Kesinlik Hatirlama Kappa

Yeni Cagr Tipi 0.802 0.726 0.683 0.813 0.678

Eski Cagri Tipi 0.415 0.225 0.244 0.280 -0.0171

Dogruluk: Yukarida tanimlanan Denklem (3) kullanilarak, yeni hedef degiskenle
%80.27 dogruluk elde edilirken, eski hedef degiskenle bu oran %41.5'e diismistiir. Eski
hedef degiskenle dogruluk, rastgele tahmine c¢ok yakindir, bu da modelin siniflar

arasinda net bir ayrim yapamadigini gosterir.

F1 Skoru: Yeni hedef degiskenle elde edilen %72.6 F1 skoru, modelin genel
performansinin sinirda oldugunu gostermektedir. Bu deger, dogru tahminlerin hem
kesinlik hem de hatirlama agisindan sinirli bir seviyede kaldigini isaret etmektedir. Eski
cagr tipi hedef degiskeniyle yapilan siniflandirmada ise F1 skoru %22.5 seviyesinde
kalmistir. Bu oldukg¢a diisiik bir performans olup, modelin kesinlik ve hatirlama
acisindan ciddi eksiklikler sergiledigini ve giivenilir bir siniflandirma yapamadigini

ortaya koymaktadir.

Kappa Degeri: Yeni hedef degiskenle elde edilen 0.678 Kappa degeri, modelin siniflar
arasinda anlamli bir ayrim yapabildigini ancak performansin ideal seviyenin altinda
oldugunu gostermektedir. Eski c¢agri tipi hedef degiskeninde ise (-0.0171) gibi ¢ok
diisiik bir Kappa degeri elde edilmistir. Bu, modelin siniflar arasinda neredeyse rastgele

tahmin yaptigin1 ve anlamli bir ayrim giicline sahip olmadigini ifade etmektedir.




Tablo 19. Karsilagtirma Tablosu

70

. Yapay Destek
g:'\éi Sinir Vektor A%:r& rr LightGBM | AdaBoost Igf;?;l]e
Y Aglari Makinesi gaglan
Dogruluk| ;) 0.885 0.891 0.676 0.863 0.709 0.802
Orani
Kappa | g6 0.820 0.828 0.495 0.783 0.542 0.678
Istatistigi
F1 Skoru | F1 Skoru F1 Skoru F1 Skoru F1 Skoru F1 Skoru | F1 Skoru
0.611 0.850 0.852 0.620 0.819 0.669 0.726
Kesinlik Kesinlik Kesinlik Kesinlik Kesinlik Kesinlik Kesinlik
Etkinlik
Analizi 0.578 0.837 0.836 0.621 0.798 0.660 0.683
Hatirlama | Hatirlama | Hatirlama | Hatirlama | Hatirlama | Hatirlama | Hatirlama
0.878 0.867 0.870 0.621 0.847 0.682 0.813

Tablo 19’da yer alan smiflandirma sonuglari incelendiginde SVM algoritmasinin model
testine ait %89.1 dogruluk orani ile en iyi sonucu iirettigi sdylenebilir. Dogruluk olgiitii
olduk¢a 6nemli bir kriterdir. Bu 6lgiite gére SVM algoritmasint sirasiyla Yapay Sinir
Aglari, LightGBM, Naive Bayes, Rastgele Orman, AdaBoost ve Karar Agaglar
algoritmalar1 izlemektedir. Bu olgiitii F1 skoru ile ele alirsak siralama; SVM, Yapay
Sinir Aglari, LightGBM, Rastgele Orman, AdaBoost, Karar Agaclar1 ve Naive Bayes

olarak benzer dagilim gostermekedir.

Sinif degiskenlerinin kesinlik degerlerinin ortalamasina gore 1°e en yakin degeri (0,837)
alarak Yapay Sinir Aglari en iyi sonucu olusturmus olup, diger algoritmalar bu 6lgiite
gore SVM, LightGBM, Rastgele Orman, AdaBoost, Karar Agaclar1 ve Naive Bayes
seklinde siralanabilir. Bu 6lgiitii sinif degiskenlerinin hatirlama (duyarlilik) degerlerinin
ortalamalariyla beraber ele alirsak tablodan goriilecegi iizere algoritmalar, duyarlilik
Ol¢iitline gére Naive Bayes, SVM, Yapay Sinir Aglari, LightGBM, Rastgele Orman,
AdaBoost ve Karar Agaclar1 olarak siralanabilir. Goriilecegi iizere, kesinlik Ol¢iitli ve

duyarlilik 6l¢iitii birbiriyle yakin olan bir siralama ortaya koymustur.

Dogruluk ol¢iiti ve etkinlik Olciitleri dikkate alindiginda dogru siniflandirma
performansi yiiksek olan algoritma SVM algoritmasidir. Veri seti i¢in SVM algoritmasi
kullanilarak yapilacak olan siniflandirmalar diger yontemlere gore daha yiiksek oranda

dogruluk iceren sonuclar verecektir.
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Siniflandirma algoritmalarinin sonuglarina gore en yiiksek dogruluk degerine sahip

siniflandirma yontemi %89.1 dogruluk ile Destek Vektor Makinesi olarak secilmistir ve

ileriki zamanlarda gelebilecek bir miisteri geri bildirimlerinin ¢agr1 tipi olasilik

dagilimlart ve hedef degisken simnifinin tahmini i¢in kullaniminin en iyi sonucu

verebilecegi bulgusu elde edilmistir. Sekil 12’de miisteri sikayetlerinin sinifinin tahmini

igin bir Ornege yer verilmistir. Sekil 12°de yer alan ¢agri atama modeline gore gelen

cagrilar i¢cin gecmis donem verileri ile egitilmis olan model LDA Olasilik degerlerini

olusturarak, cagrida gizli bilgileri kesfedecek ve sonucunda atama gerceklestirecegi

smif ile dncelikli olarak ¢agriyi ilgili birime yonlendirecektir.

Yorum TF-IDF LDA Sinif Degiskeni
Ozellikler Matrisi Olasiliklar
Teslimat ve Bayi Sorunlar1 / SSH
*k*k **k*k ’?

Sorunlar1 / Servis Talepleri / Diger

Hizmetler

Sekil 12. Cagr1 Atama Modeli Ornegi




4. BOLUM
SONUC ve ONERILER

Bu calismada, miisteri geri bildirimlerinin metin madenciligi ve veri madenciligi
yontemleri ile analiz edilmesi sonucunda miisteri hizmetleri yonetim siirecine rehberlik
edecek bir ¢agri atama modeli dnerilmistir. Calismada, miisteri memnuniyetini artirmak
ve miisteri sikayetlerini yonetme siireglerini optimize etmek i¢in veri madenciligi ve
metin madenciligi yontemleri birlikte uygulanmistir. Bu baglamda, mobilya sektériinde
faaliyet gosteren ti¢ farkli markaya ait toplam 9.930 miisteri sikayeti detayl bir sekilde
analiz edilmistir. Yapilan analizler, miisteri sikayetlerinin yalnizca tek bir kategoride

siiflandirilamayacak ve genellenemeyecek kadar karmasik oldugunu ortaya koymustur.

LDA yontemi ile yapilan konu modelleme calismalari, miisteri sikayetlerinin farkh
konulara olasiliksal dagilimlarina ulasilmasina ve dort ana c¢agr tipi ile olasilikli olarak
eslestirilecegini gdstermistir. Incelenen c¢alismalarda metin madenciligi alaninda
uygulanan konu modelleme, duygu analizi ve bilgi ¢ikarimi amagh yaklasimlar genelde
belirli bir amag i¢in uygulanirken, bu calismada konu modellemesi, mevcut sistemin
performansini agiga ¢ikarmak ve herhangi bir manuel miidahale olmadan cagn
atamalarin1 siniflandirmak amaciyla belge kelime listesinden de yararlanilmistir. Ayrica,
LDA ile elde edilen olasilik dagilimlart dogrultusunda olusturulan ¢agrilar, yeni bir sinif
degiskeni belirlenerek TF-IDF girdi matrisi kullanilarak tekrar siiflandirilmis ve bu

yontemle LDA’nin yarattigi olasiliklarin dogrulugu test edilmistir.

Miisteri hizmetleri biriminden elde edilen geri bildirimlerin ¢agri atama uyumlulugu
incelendiginde, modelin olasiliklt dagilim sonuglarina goére uyum diizeyinin diigiik
oldugu (%22,18) ve bu verilerin igerisinde gizlenen bilgilerin kesfedilmesi gerekliligini

ortaya ¢ikarttig1 gorilmiistir.



73

Siniflandirma analizleri sonucunda, SVM siniflandiricisi ile elde edilen %89.1 dogruluk
orani, modelin miisteri sikayetlerini dogru siniflandirma ve gelen ¢agrilar1 ¢agri
tiplerine atama yetenegini ortaya koymaktadir. Bu basar1 orani, metin madenciligi ve
makine Ogrenmesi gibi yontemlerin miisteri sikdyet yonetim siireglerinde etkili

oldugunu gostermektedir.

Gelecek calismalarda, farkli sektorlerden ve veri kaynaklarindan (sosyal medya, e-
posta, anket) elde edilen geri bildirimlerin kullanimi, modelin genellestirilebilirligini
artirabilir. Transformer tabanli modeller (BERT, GPT) ve duygu analizi entegre edilerek
smiflandirma performansi gelistirilebilir. Ayrica konu modelleme ile sikayetlerin alt
kategorilere ayrilmasi saglanabilir. LDA ile olusturulan olasiliklarin gercek zamanl
sistemlerde test edilmesi ve TF-IDF tabanli siniflandirma sonuglari ile karsilastirilmasi,
modelin operasyonel uygulanabilirligi ve is yiikii azaltma potansiyelini degerlendirme

acisindan degerli olacaktir.
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