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0z Miigteri memnuniyetinin bir gostergesi olan miisteri yorumlar: isletmeler agisindan
onemli bir veri kaynagi olusturuken, aym zamanda, isletmelerin iiriin veya
hizmetlerinde  iyilestirme wve hatalar1  diizeltebilmeleri —agisindan  Onem
kazanmaktadir. Bunun yamnda, farkli sorunlara yonelik miisteri yorum sayist
arttikca ¢oziim onerileri gelistirme agisindan bu biiyiikliikteki veri ile bas edebilmek
zorlasmaktadr. Bu ¢alismada, Tiirkiye'nin onde gelen ii¢ tiiketici elektronigi
perakende firmasina yapilan miisteri sikayetleri, cevrimici sikdyet platformlarindan
sikayetvar.com sitesinden alinmis, sikayetlerin otomatik kategorilere ayrilmasi ve
analizi yapimistir. Calismada, Iade/Degisim ve Geri Odeme, Teslimat/Kargo,
Miisteri Iliskileri ve Hizmetleri ve Garanti ve Servis olmaz iizere dort kategori
belirlenerek, denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan Lojistik Regresyon,
Dogrusal Destek Vektor Makineleri ve Olasiliksal Dereceli Azalma kullamlarak
egitim ve test siireci gergeklestirilmistir. En bagarili sonug %80 dogruluk ile Lojistik
Regresyon ile saglanmmistir. Bu sonuca gore etiketlenmemis miisteri sikayetleri
Lojistik Regresyon ile tahminlenip elde edilen bulgular yorumlanmus, isletmeler
acisindan  biiyiik  miktardaki  sikdyet verisinin  tahminlenerek kategorilere
ayrilmasimn onemi irdelenmistir.
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Classification of Customer Complaints with Machine Learning

ABSTRACT Customer comments, an important indicator of customer satisfaction, are a valuable
data source for businesses and a significant tool for improving and correcting
product or service errors. In addition, increasing number of customer comments for
different problems complicates developing solutions with such a large amount of
data. In this study, customer complaints submitted to three leading consumer
electronics retail companies in Turkey were collected from the online complaint
platform, sikayetvar.com, and automatic categorization and analysis of the
complaints were conducted. In the study, four categories were determined as
Return/Exchange and Refund, Delivery/Shipping, Customer Relations and Services,
and Warranty and Repairs, and the training and testing process was carried out
using supervised machine learning algorithms, i.e., Logistic Regression, Linear
Support Vector Machines and Stochastic Gradient Descent. The most successful
result was obtained via Logistic Regression with 80% accuracy. According to this
result, unlabeled customer complaints were estimated by Logistic Regression, and
the findings were interpreted. Subsequently, the importance of estimation and
categorization of a large amount of complaint data for businesses was examined.

Anahtar : Machine Learning, Text Classification, Customer Complaints, Natural Language
Kelimeler Processing
EXTENDED ABSTRACT

Customer comments, an indicator of customer satisfaction, are an important data
source for businesses to improve their products or services and correct their mistakes. Today,
most customers use social networks, forums or websites to express their opinions about
products and services, and these resources allow businesses to easily access textual data. At
the same time, considering the importance of businesses to produce solutions to problems in
a short time, it becomes difficult for them to cope with large amounts of data for different
problem categories. Therefore, in this study, complaints made to three leading consumer
electronics retail companies in Turkey in 2020 were classified and analysed by automatic text

classification technique using machine learning algorithms.

The data used in the study is taken from the online complaint platform sikayetvar.com
and consists of two parts: customer complaints and complaint dates. Complaints belonging to
three different companies, defined as A, B and C, consist of lines 9229, 7534 and 4897,
respectively. In the machine learning phase, firstly, four complaint categories were designated
as Return/Exchange/Refund, Delivery/Shipping, Customer Relations/Services and
Warranty/Service, and some of the data were labelled according to these categories. Then, the
training and testing process was carried out by using the supervised machine learning
algorithms Logistic Regression, Linear Support Vector Machines and Stochastic Gradient
Descent. The most successful result from among the three algorithms was obtained via Logistic
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Regression with 80%. The results for Stochastic Gradient Descent and Linear Support Vector

Machines algorithms were 71% and 76%, respectively.

Based on these results, classes of remaining unlabelled complaint data were estimated
by Logistic Regression. After estimation, the complaints received by the companies were
compared with each other according to the categories. In addition, there is an increase in
complaints in April, May and June for all three companies, with the highest number of
complaints in the Customer Relations/Services category followed by the Delivery/Cargo
category. This indicates businesses have not been able to respond to the high demand,
considering that the majority of the consumers do their shopping online due to the COVID-19

pandemic.

GIRIS

Glintimiizde ham verinin degerlendirilip, analiz edilmesi isletmeler agisindan
vazgecilmez bir siirectir. Isletmelerin kar marjlarimn arttirmasi; kendileri, rakipleri veya piyasa
ile ilgili sayisal veya sozel (metin) verilerin uygun analizleri ile saglanmaktadir. Isletmeler
verinin islenmesi sonucunda edinilen yeni bilgiler 1s1ginda aldiklar1 dogru kararlarla
varliklarim1  siirdiirebilmektedirler. Bunun yaninda, bugiliniin internet kullanimimnin
yayginlasmasi isletmeler icin gerekli olan veriye ulasma giicliigiinii gecmise gore azaltmistir.

Fakat, bu da isletmelerin eskiye gore daha fazla verinin islenmesi ile basa ¢ikmasi

zorunlulugunu dogurmustur.

Isletmeler giiniimiizde iiretim, finans, piyasa arastirmalari, miisteri deneyimi ve daha
bircok farkli kaynaktan gelen veriyi isleme mecburiyetindedir. Isletmelerin analiz etmeleri
gereken verilerden biri ise sattiklar1 iirin veya hizmetler hakkinda yapilan miisteri
yorumlaridir. Ciinkii yapilan calismalar da gostermistir ki yorumlar miisterinin memnuniyeti
veya memnuniyetsizliginin bir gostergesidir (Keskinkili¢ vd., 2016; Ercan, 2019; Ar1 & Akbiyik,
2022). Ozellikle internet kullanimmin artmasi ile birlikte miisterilerin bir kism1 satin alma
islemi gergeklestirildikten sonra {iriin veya hizmetler ile ilgili diisiince veya sikayetlerini
internet iizerinden paylagabilmektedir. Bu paylagimlar isletmeler agisindan paha bigilmez bir
veri kaynagi saglarken, miisteri yorumlarinin analizi kendilerini gelistirebilmeleri ve
hatalarmi diizeltebilmeleri igin firsatlar yaratmaktadir (Yilmaz, 2014, s. 144). Ciinki, triin
veya hizmet ile ilgili yorumlar olumsuz da olsa ve bu olumsuzluk bazi isletmeler icin bir
dezavantaj olarak goziikse de en ¢ok sikayet alan konular igin ¢dziimler {iretmek isletmelerin
hizmet kalitesini arttiracagi anlamina gelmektedir. Ornegin teslimat ve kargo ile ilgili olumsuz
yorumlardaki gozle goriiliir bir artis, isletmenin satis ve dagitim kanallarinin yeniden
degerlendirilmesini, miisteri iliskileri ve hizmetlerindeki sikayetler ise sirketin satis elemanlar1

tizerinde yeni egitim programlarmin diizenlemesini saglayabilmektedir. Bunun yaninda,
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sikayetlerin analizi, mevcut miisterileri korumakla birlikte, satin alma islemini

gerceklestirecek olan yeni miisterileri de kolay ve hizli gekebilme imkan1 olusturacaktir.

Ozellikle sosyal aglar, forumlar veya internet sitelerindeki miisteri yorumlar
isletmelerin miisteri davraniglarina yonelik arastirmalar yapmalar1 ve is potansiyellerini
arttirmalar1 agisindan metinsel veriye ulasabilmelerini saglayan onemli veri kaynaklaridir
(Cmar, 2019, s. 105). Fakat stirekli biriken, biiylik miktardaki metin verisinin analizi,
smiflandirilmasi veya yorumlanmasi isletmeler agisindan kisa siirede tistesinden gelinecek
kolay bir eylem degildir. Bu yiizden, makine 6grenmesi (ML) ve 0zellikle otomatik metin
simniflandirma yonteminin kullanilmas: isletmeler igin biiyiik kolaylik ve faydalar
getirmektedir. Otomatik metin siniflandirma hem zaman hem maliyet konusunda tasarruf
saglanmasin olanakli kilmaktadir (Ozdemir vd., 2021, s. 531).

Isletmelerin biiyiik miktarda ve devamli artan miisteri sikayet verilerini otomatik
olarak analiz etme, siniflandirma ve yorumlama gerekliligi bu ¢alismanin ¢ikis noktasini
olusturmustur. Buna yonelik olarak da Tiirkiye'nin {i¢ biiyiik tiiketici elektronigi perakende
firmasma ait 2020 yili sikayet verileri veri kaynagi olarak kullamilmistir. Sikayetler, sikayet
platformlari arasinda yaygin olarak kullanilan sikayetvar.com sitesinden elde edilmistir. Daha
sonra, 1ade/Degi§im ve Geri Odeme, Teslimat/Kargo, Miisteri Hi@kileri ve Hizmetleri, Garanti
ve Servis olmak tizere dort farklh kategori goz oniinde bulundurularak ti¢c ML algoritmasi
denenmis ve dogrulugu kiyaslanmistir. Daha sonra, en dogru sonucu veren algoritma ile
sikayetler dort kategori altinda tahminlenip smiflandirilmistir. Bunun yaninda, sikayetlerin
siniflandirilmas: dogrultusunda {iriin veya hizmet satis1 gerceklestiren isletmeler i¢in miisteri
memnuniyetini ve hizmet kalitesini arttirmak, miisteri memnuniyetsizligi yasanan konulari

tespit edip iyilestirmeler sunmak amaciyla 6neriler sunulmaktadir.
1. LITERATUR INCELEMES]

Literatiirde farkli arastirma konularmma odaklanilmis metin madenciligi ve ML
calismalar1 bulunmakta olup, bu c¢alismalarin ¢ogu metin siniflandirma ve tahminleme
tizerine yogunlasmistir. Metin smiflandirmaya Ornek olarak, Ikonomakis vd.nin (2005)
calismasinda gesitli ML algoritmalar1 ile dijital formattaki belgelerin smiflandirmasi
yapilirken, Amasyali ve Yildirim (2004), Chen vd. (2016) ve Bagkaya ve Aydn (2017) gazete
haberlerini otomatik metin siiflandirma yontemi ile smiflandirmislardir. Kasik¢t ve
Gokgen’in (2014) calismasinda internet sitelerinin e-ticaret sitesi olup olmadig: tespit edilmeye
calisilirken, Kazan ve Karakoca'nin (2019) ¢alismalarinda ise bir e-ticaret sitesindeki tirtinlerin
elde edilen {iriin bilgileri yardimiyla smiflandirilmasi yapilmistir. Tretyakov (2004) ve Uysal
vd. (2012) sirasiyla istenmeyen e-posta ve SMS, Ahmed vd. (2017) ise sahte yorumlarin

belirlenmesi tizerine ¢calismalarinda bulunmuslardair.

Tahminleme {tizerine yapilan calismalara ormek olusturacak Lykourentzou vd.’nin

(2009) calismasinda Ogrencilerin egitim aldiklar1 kursu birakip birakmamalarinin
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tahminlemesi yapilmistir. Ayrica, Barboza vd. (2017) isletmelerin iflas tahmini ve Bilgin (2017)
ise bir metnin hangi yazara ait olabileceginin tahminlenmesi {izerine ML algoritmalarim

kullanmiglardir.

Bireylerin bir isletme veya kurum hakkindaki yorum, talep veya sikayetleri iizerine
yapilan ¢alismalara 6rnek olarak Choe vd. (2013) Naive Bayes siniflandiricis1 kullanarak Koreli
bir cep telefonu servis saglayicis1 ¢agri merkezine iletilen miisteri sikayetlerini
siniflandirmistir. Gunawan vd. (2018) ise Twitter hesabinin bir miisteri hizmetleri boliimi
olarak kullanildig1 Endonezyali PT Telkom sirketine gelen her tiirlii miisteri yorumlarini
onceden tanitilmis kategorilere otomatik ayrilmasini saglamislardir. Ghazzawi ve Alharbi
(2019) New York Metropolitan Ulastirma Miidiirliigii'ne gelen sikayetleri, hizmet kalitesinin
iyilestirilmesi ve diisiik miisteri memnuniyeti seviyelerine yol agan faktorlerin belirlemesi
amaciyla ML algoritmalariyla analiz edilmistir. Joung vd. (2019) bir sirketin farkl
kaynaklardan topladiklar1 miisteri sikayetlerini denetimsiz ML yontemleri ile
kiimelemislerdir. Bliimel ve Zaki (2022) miisteri deneyimini gelistirmek amaciyla gelen
miisteri yorumlarindan sikayetlerin ayristirilmas: ve Onceliklendirilmesi igin ¢esitli ML
algoritmalarindan yararlanmistir. Yildiz (2016), sikayet, tesekkiir, goriis ve Onerilerdeki
faydali anahtar kelimelere yogunlasmis ve iist yonetim destek sistemleri icin bir modiil
onermistir. Bliytlikeke vd. (2020) sosyal ag verisi kullanarak miisteri yorumlarindan turistik bir
destinasyona yonelik duygu analizi yapmislardir. Goker ve Tekedere (2017), Aytekin vd.
(2018), Arslan vd. (2019), Tekin ve Tunali (2019) ve Hosgor ve Tosun (2019) ise kisiler
tarafindan isletme veya kuruma iletilen yorum, talep ve sikayetleri smiflandirmiglar ve
kullanilan yontemlerin karar alma siireclerine destek saglayacagmi belirtmislerdir. Bu
eserlerde, binlerce satirlik verinin manuel olarak siniflandirilmasinin neredeyse imkansiz
oldugu, biiyiik miktardaki verinin islenmesiyle stratejilerin daha kolay gelistirilebilecegi
irdelenmistir. Ayrica, Ozellikle sikayetlerin ML kullanilarak kolayca smiflandirilmas: ile
miisterilere sorunlar ile ilgili daha kolay ulasilabilecegi belirtilmistir. Ayni zamanda, yapilan
yorum ve sikayetlerin isletmeler icin bir liituf olarak degerlendirilmesinin gerekliligi ile bir
sikayet yoOnetim sisteminin kurulmasinin miisteri memnuniyetinde artis saglayacagi

ongoriilmistiir
2. METODOLOJi

Calismada segilen firmalarin en ¢ok hangi konularda sikayet aldiklarmin
smiflandirilmas: ve analizi Python programlama dili kullanilarak gergeklestirilmistir. Veri
kaynag olarak ii¢ tiiketici elektronigi perakende firmasima ait sikayet verileri kullanilmistir.
Calismanin her adimini gosteren akis semasi Sekil 1’de gosterilmektedir.
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Veri Eldesi —>| VeriOnisleme |—>| Egitim ve Test
|
v
Siniflandirma Etiketsiz Verilerin

Algoritmalarinin —>

Karsilastiriimasi Tahminlenmesi

Sekil 1: Calisma Akis Semasi
2.1.Veri Eldesi

Calismada Tiirkiye'nin 6nde gelen sikayet platformlarindan biri olan sikayetvar.com
sitesinden web kazima metoduyla Python BeautifulSoup kiitiiphanesinden yararlanilarak,
secilen g tiiketici elektronigi perakende firmasina ait (A, B ve C olarak isimlendirilmistir) ve
2020 yilin1 kapsayacak sekilde veriler elde edilmistir. A, B ve C firmalarina ait sirasiyla 9229,
7534 ve 4897 satirlik sikayet verisi bulunmaktadir. Sekil 2’de {i¢ firmanin aylik sikayetlerinin
kendi toplam sikayetlerine olan oranlarinin grafigi verilmektedir. Sekil 2’den goriilecegi {izere
ozellikle nisan, mayis ve haziran aylarinda her ti¢ firmanin da sikayetlerinde bir artis
gozlemlenmektedir. Bunun yaninda, 6zellikle Nisan ayinda B firmasi, haziran ayinda C
firmasi, kasim ve aralik aylarinda ise A firmasina yonelik sikayet oranlarinda gozle goriiliir

bir artis bulunmaktadir.
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Sekil 2: 2020 yil1 aylara gore A, B ve C Firmalarina Ait Toplam Sikayetlerine Olan Oranlar1
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2.2.Veri On isleme

ML modelleri kurulmadan 6nce etkisiz kelimeler (baglaglar, sayilar, kisaltmalar, vb.),
noktalama isaretleri kaldirilmis ve tiim kelimeler kii¢iik harfe donistiirtilmustiir. Son olarak
ise Tiirkge'nin sondan eklemeli bir dil olmasi nedeniyle kelimelerin en yalin hallerine
getirilmeleri igin ¢ekim veya zaman ekleri gibi ekler alan kelimeler Python TurkishStemmer

kiitiiphanesi kullanilarak koklerine ayrilmistir.
2.3.Modelin Kurulmasi, Egitim ve Test

Sikayet verilerinin tiimiinden rastgele segilen bir kisim veri, dnceden belirlenen
Iade/Degi§im ve Geri Odeme, Teslimat/Kargo, Miisteri [liskileri ve Hizmetleri ve Garanti ve
Servis kategorileri olmak {izere dort kategoriye gore, her bir kategoriye esit sayida sikayet
verisi gelecek sekilde etiketlenmistir. Daha sonra bu veri %80 egitim ve %20 test olacak sekilde
ayrilmistir. Tablo 1’de 6rnek olusturmas: agisindan bu dort kategoriye ait birer sikayet 6rnegi
verilmektedir. Model kurulumu, egitim, test ve tahminleme asamalarinda Python ML

kiitiiphanesi olan scikit-learn’den yararlanmistir.

Tablo 1: Miisteri Sikayetlerinin Kategori Bazinda Ornek Gosterimi

Kategori Yorum

***'ten aldigim iiriin fisinde ve tanitiminda memnuniyetsizlik veya begenmeme

fade / Degisim ve durumunda 14 giin igerisinde iade edilir ibaresi oldugu halde degisim olmad1
Geri Odeme ve insanlar1 aldatiyorlar. Yazilanlar1 gosterdigimde bu giincellenmemis iade

yok diyorlar. Bu nasil bir tutarsizliktir?

Satin aldigim triinii siparis 413**2468 kargoya verdiniz ama calistiginiz ***

firmasi yiiziinden bir sikayet de size yaziyorum. Nasil boyle bir kargo sirketiyle
Teslimat / Kargo  calisirsiniz? Miisteri magduriyeti sizi de baghyor bu ylizden. Teslim
alamadigim {iriin hala sizin sorumlulugunuzda. Uriin kargo merkezinde 1

haftaya yakindir bekliyor.

Cumartesi giinii ** AVM *** magazasina elektronik aligverisi igin girdik.
Calisanlar kiime kiime sohbet halinde stantlara yaslanmis, keyiflerini bozmus
olsak da "*** kulaklik var m1 acaba?" diye sordum. Kollarin1 gogsiinde baglamis
.. ... bir arkadas "bilmiyorum" diye cevap verdi! Koskoca magazada sadece bir kisi
Misteri Iligkileri o ) ) ) i
, i arkadas bakmaya gitti dedi ancak kimse bize hangi model veya ne arryorsunuz
ve Hizmetleri . e . - .

diye sormadi, digerlerinin istifini bozmadan muhabbetlerine geri donmeleri

miisteri goziinden inammn hi¢ hos bir goriintii degil. Bilmese bile, "ben

ilgilenmiyorum ama hemen ilgili arkadasi yonlendiriyorum" gibi bir climle

duymak isterdik. Calisanlariniza sanirim magaza i¢i karsilama, hizmet nasil
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verilir egitimi vermiyorsunuz. Bagka tiirlii agiklamasi dahi olamaz! ***

tarafindan iletisim kurulmasin talep ediyorum.

Daha 3 4 ay once **'dan sifir olarak aldigim bilgisayarim ¢ok nazik
kullanmama ragmen 2. defa bozuldu, iriin sarj almiyor. Garantiye
Garanti ve Servis  gonderdigimde Bios giincellemesi yapip gondermisler ancak bir giincelleme 18
is gliniinde yapildi ve en ¢ok ihtiyacim olan egitim siiremde ¢ok magdur

oldum. Servisten geldi ve gene bir defa kullanamadan tekrar sarj almiyor.

Verinin bilgisayar tarafindan sayisallastirilarak anlasilmasi, bir baska deyisle,
belgelerin temelini olusturan kelimelerin vektdrlerle ifade edilmesi igin ¢alismada, metinsel
verilerden 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden biri olan Terim Frekans: ve Ters Belge frekansi
(Term Frequency * Inverse Document Frequency, TF*IDF) kullanilmistir. Oznitelik ¢tkarma
isleminin temel amaci, smiflar1 ayirt etmek igin yararh olan tiim Oznitelikler arasindan en
iyisini se¢gme islemidir (Khalid vd, 2014). TF*IDF ise bir terimin dokiiman i¢inde ne kadar
onemli oldugunu gosteren ve istatistiki yontem ile hesaplanan bir agirlik faktoriidiir (Ekici &
Takei, 2021, s. 650). TF*IDF, bir sozciigiin belge igerisinde kag kez gectiginin tiim sdzciiklere
orani olan terim frekansi (TF) ile sOzciigli iceren metin sayisimin toplam metin sayisina
oraninin logaritmasi olan ters belge frekansinin (IDF) carpimlari ile elde edilmektedir (Teker,
2021, s. 137).

Calismada denetimli makine Ogrenmesi smiflandirma c¢alismalarinda siklikla
kullanilan logistik regresyon (Logistic Regression, LR), olasiliksal dereceli azalma (Stochastic
Gradient Descent, SGD) ve dogrusal destek vektor makinalar1 (Lineer Support Vector

Machine, LSVM) algoritmalar1 kullanilmistir:

e LR: Siniflandirma igin kullanilan en yaygin makine 6grenmesi yontemlerinden biridir.
LR, bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda, bagmmsiz degiskenlerin ise
siirekli veya kategorik oldugu durumlarda kullanilir. Bagimsiz degiskenin kategorik
olmasmdan dolay1 gozlem verileri arasinda dogrusal iliski durumu saglanamamakta,
dolayisiyla, iliskiyi dogrusal bir yapiya doniistiirmek igin logaritmik doniisiim
kullanilmaktadir (Gamgam & Altunkaynak, 2021, s. 269-270). LR, bagiml degisken ile
bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi, temel lojistik (logit)
fonksiyonunu kullanarak olasiliklar: tahmin ederek 6l¢mekte ve hem ikili hem de gok
smifli siniflandirma icin kullanilabilmektedir (Giiltepe, 2019, s. 12).

e SGD: Orneklerin rastgele segildigi optimizasyon makine §grenmesi teknigidir. Bir
degiskenin bagka bir degiskendeki degisimlere gore degisim derecesini Olger.
Parametrelerin optimal degerlerini bulmak icin maliyet fonksiyonunun olas1 degerini
tekrar tekrar azaltir. Ozellikle ¢cok fazla verinin smiflandirilmasinda kullanilir (Deepa
vd., 2020, s. 2000). Calismada, siniflandiricilarin egitimi, 6zellikle de SGD'nin egitimi

icin Hinge maliyet fonksiyonu kullanilmistir. Buna gore, siirin negatif ve pozitif
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ornekleri +1 ve -1 olarak ayrilmistir. Fonksiyonun mesafesine bagl olarak maruz
kalacag1 cezay1 temsilen elasticnet uygulanmustir.

LSVM: Smiflandirma ve egri uydurma problemlerini ¢6zmek igin gelistirilen destek
vektor makinesi algoritmasi, yapisal riski en aza indirme ilkesine dayanmakta olup,
siniflar1 sinif etiketi ile tanimlanan girdi verilerini optimal hiper diizlemi belirterek iki
ayri sinifa ayirma amaciyla kullanilir (Dalian vd., 2015). Destek vektor makineleri veri
setinin dogrusal olarak ayrilip ayrilmamasina gore ikiye ayrilmaktadir. Destek vektor
makineleri ile smiflandirma yonteminde, iki smifa ait Ornekler dogrusal olarak
dagildiginda, bu iki smif, egitim verisi kullanilarak elde edilen karar fonksiyonu ile
birbirinden ayrilir. Bu veri setini ikiye ayirmis olan dogrunun ismi, karar dogrusudur.
LSVM, verileri ayirabilecek sonsuz dogru icinden marjini en yiiksek dogrunun
se¢ilmesidir. Bu calismada ikiden fazla smif oldugu icin Python scikit-learn

kiitiiphanesinde ¢oklu simif i¢cin OneVsRestClassifier fonksiyonu kullanilmistir.

Egitim ve test siirecinden sonra, algoritmalarin sonuglarmin karsilastirilip en iyi sonug

veren algoritmanin bir sonraki tahminleme adiminda kullanilmas: i¢in basar1 kriteri olarak

dogruluk puanlari (oranlari) temel alinmustir. Ug farkli algoritmanin sonuglarma bakildiginda

en basarili sonu¢ %80 ile LR algoritmasinda elde edilmistir. Diger algoritmalara yonelik
sonuglar ise SGD'nin %71 ve LSVM'nin ise %76 dir (Tablo 2).

Tablo 2. Egitim ve Test Dogruluk Puanlar:

LR* SGD** LSVM***

Dogruluk Puaru 0,8 0,71 0,76

* Lojistik Regresyon, ** Olasiliksal Dereceli Azalma, *** Dogrusal Destek Vektor Makinalari

2.4. Tahminleme

Metin smiflandirma, ML teknikleri kullanilarak bir metin belgesinin 6nceden

tanimlanmis bir dizi smifa otomatik olarak atanmasidir (Dalal & Zaveri, 2011, s. 37).

Calismanin son adiminda, A, B ve C firmalarma ait 2020 yilinda aldiklar1 sikayetler LR

kullanilarak tahminlenmis, tahminlenen sikayet sayilar1 ve oranlar1 ise Tablo 3'te

verilmektedir.
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Tablo 3.:2020 Yili Uc Tiiketici Elektronigi Perakende Firmasma Ait Sikayet Oranlar

A B C TOPLAM
SS5* Oran** SS Oran SS Oran SS Oran
lade/Degisim ve Geri
.. 985 10,67 2270 30,13 943 19,26 4198 19,38
Odeme
Teslimat/Kargo 1450 15,71 1531 20,32 711 14,52 3692 17,05
Miisteri ~ Iliskileri  ve
) ) 6093 66,02 2616 34,72 2637 53,85 11346 52,38
Hizmetleri
Garanti ve Servis 701 7,60 1117 14,83 606 12,37 2424 11,19
TOPLAM 9229 100 7534 100 4897 100 21660 100

*Sikayet sayis1, **%

Sikayet oranlar: incelendiginde her ii¢ firmanin da en fazla sikayet aldiklar1 kategori

Miisteri {ligkileri ve Hizmetleridir. Tkinci en cok sikayet ise A firmasinda Teslimat/Kargo iken,

B ve C firmalarinda Iade/Degisim ve Geri Odeme kategorisi olarak goriilmektedir. Ozellikle

A ve C firmalarinda Miisteri Iliskileri ve Hizmetlerine ait sikayet sayilar1 yilin her ay1 yiiksek

iken, B firmasinda bu durum gozlenmemektedir. Bunun yaninda, her ii¢ firmada da

Koronaviriis salgin1 dolayisiyla Mart aymndan sonra g¢evrimici siparislerin artis1 goz oniinde

bulunduruldugunda sikayetlerde bir artis gdzlemlenmektedir. Her ii¢ firmanin, aylik olarak

aldiklar1 sikayet sayilarmnin toplam sikayetlerine olan oranlarini gosteren grafikler Sekil 3,
Sekil 4 ve Sekil 5'te verilmektedir.
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Sekil 3: A Firmasinin Aldig1 Aylik Sikdyet Oranlar1 ve Sikayet Kategorileri
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3. SONUCLAR VE TARTISMALAR

Isletmeler tiriin veya hizmetleri hakkindaki sikayet sayilarinda artis veya azalis
veya az sayidaki sikayet verisiyle belirli iyilestirme ve gelistirme kararlar1 alabilmeleri

miimkiinken, veri biiyiik miktarlara ulastiginda sikayetlerin neyle ilgili olduklarin

B TP
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siniflandirmada zorlanabilmektedir. Giniumiuizde 0Ozellikle bu tir verilerin

siniflandirilmasi ve analizi igin ML algoritmalarindan yararlanilmaktadir.

Bu ¢alismada, 2020 yilina ait i tiiketici elektronigi perakende firmasina ait
miisteri sikayetleri onceden belirlenen kategorilere gore ti¢ farkli denetimli ML
algoritmasi ile incelenmis, ML sonucundan en yiiksek dogruluk %80 orani ile LR’da
cikmustir. Daha sonra, LR ile diger etiketlenmemis sikayetlerin hangi kategorilere dahil

olduklar1 tahminlenmistir.

Tirkiye’de resmi olarak 11 Mart 2020’den itibaren Koronaviriis salgiminin
ortaya c¢ikmasi sonucunda tiiketicilerin ¢ogu aligverislerini internet {izerinden
gerceklestirmeye baslamistir. Bu durum c¢evrimici aligverislerdeki yogun talebi
karsilayamayan firmalarda sikayet artislarini beraberinde getirmistir (Giiven, 2020, s.
513). Calismada genel olarak {i¢ firmanin sikayet tahminleme sonuglari incelendiginde
Mart ay1 ve sonrasinda tiim sikayetlerde bir artis, en fazla sikayet alan kategori ise
Miisteri Iliskileri ve Hizmetlerinin oldugu goriilmiistiir. Yani artan yogun talebe
karsilik bir siire isletmelerin miisteri iliskilerinde yetersiz kaldig1 sdylenebilmektedir.
Buna ek olarak, salgin doneminde kargo firmalar1 da artan talebe yetisemeyecek
duruma gelmislerdir (Topguoglu & Geng, 2021, s. 374). Ozellikle Nisan, May1s ve
Haziran aylarinda Teslimat/Kargo kategorisinde yiiksek bir artis gozlemlenmektedir.

Calismada elde edilen bulgular sayilan bu olumsuz kosullar1 dogrular niteliktedir.

Isletmelerin bagarisi, karhiliklarini arttirabilmeleri ve marka degerlerini
koruyabilmelerine bagl olmakta, her iki durumun saglhkl ytriitiilmesi ve siirekliligi
i¢in miisteri memnuniyeti 6nem kazanmaktadir. Ayrica, isletmelerin mevcut miisteri
portfoylinii koruyabilmesi ve yeni miisteriler kazanmasi, sgirket imajinin
korunabilmesi ile miimkiin olmaktadir. Bu nedenle, isletmeler agisindan mdiisteri
iliskilerinde olumlu veya olumsuz geri bildirimlerin 6nemi biiyiiktiir. Bu yolla
isletmeler satis politikalar;, kanallar1 ve yontemleri ile miisteri iligkilerini iyi
yonetebilme ve olumsuz miigteri geri doniiglerini dikkate alarak aksayan yonlerini
diizeltme yoluna gitmelidirler. Calisma bu yoniiyle, biiyiik miktardaki miisteri sikayet
verisinin kolayca siniflandirilmasi ve analiz edilmesi ile olumsuzluklarin diizeltilmesi
icin isletmelerin aninda harekete ge¢mesi ve yoneticilerin de karar vermelerini
destekleyici bir yontem ortaya koymaktadir. Aym zamanda, isletmelerin analiz
sonuclarma gore ilgili iyilestirme, plan ve ¢oziimleri kisa zamanda yapabilmelerini
olanakli kilmaktadir. Ayrica bu calismada kullanilan yontemin, yeni mdiisteriler
edinme ve mevcut miisterileri de koruma hususunda sikayet oranlar1 ve konular:

dikkate alindiginda, isletmelere karlilik anlaminda biiylik katkilar saglayacag:

[0 L
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diistintilmektedir. Bunun yaninda bu yontem, 6zellikle sikayetlerin “ne ile ilgili?” ve
“hangi zaman araliginda?” gibi sorulara yanit vermesine, elde edilecek bulgular
dogrultusunda aksayan yonlerin ne oldugunun anlasilmasina ve iiretilecek ¢oziimler

ile gelecekte ayn1 sorunlarin tekrarlanmamasina yardimci olacaktir.

Gelecekte yapilacak calismalarda daha genis kapsamli, birka¢ yillik verinin
incelenmesinin yararli olacag disiintilmektedir. Ayrica, kullamilan denetimli
O0grenme yonteminden Otiirii, onceden belirlenen kategorilere gore simiflandirma
yapma anlayist baska sorunlarin, belki de farkhi sikayet kategorilerinin gozden
kacabilecegi ihtimali getirmektedir. Bunun yaminda, bu yontem ile belirlenen
kategoriler altindaki ayrintilarin (6rnegin; hangi mamul ve {iriin kategorisi, iiretim
hatasi, tirtin kalitesi, vb.) belirlenmesi zordur. Bu yiizden, ileride ayni veya benzer veri
setleri ile denetimsiz 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi ve daha detayli bir analiz

yapilmasi diistintilmektedir.
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