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OZET

Finans sektorii, miisteri beklentilerini karsilamak ve rekabet avantaji elde etmek i¢in siirekli
yenilik¢i ¢oziimler arayisindadir. Bu arayis, 6zellikle finansal hizmetlerdeki cesitliligin
artmas1 ve miisteri karar siireclerinin karmasiklagmasiyla daha da 6nem kazanmaktadir.
Oneri sistemleri, bu cer¢evede, miisterilere uygun iiriinleri dogru zamanda sunarak
bankalarin karliligin1 ve miisteri memnuniyetini artirma potansiyeline sahiptir. Yapay zeka
destekli Oneri sistemleri, miisteri verilerinden elde edilen i¢goriilerle, miisterilerin finansal
ihtiyaglarin1 anlamada ve onlara en uygun finansal {iriinleri 6nermede kritik bir rol
oynamaktadir. Bu tez ile Ozel Katilim Bankasi'nin bireysel miisterilerine yonelik hibrit bir
yapay zeka tabanli Oneri sistemi gelistirilmistir. Calismada, K-Ortalamalar algoritmasiyla
miisteriler demografik 6zelliklerine gore gruplandirilmis ve bu gruplar 6neri sistemi i¢in
girig verisi olarak kullanilmistir. Ardindan, Transformer tabanli model ile zaman serisi
verileri analiz edilerek miisterilerin gegmis davramislarindan ve degisen ihtiyaglarindan
cikarimlar yapilmistir. Sistem, bireysel emeklilik, yatirnm {riinleri, konut ve arag
finansmani, kredi kart1 ve ihtiya¢ finansmani olmak iizere alt1 farkli finansal iiriin kategorisi
i¢in kisisellestirilmis Onerilerde bulunmay1 hedeflemektedir. Oneri sistemi, dort farkl
senaryo lizerinden degerlendirilmis ve SMOTE yo6ntemiyle dengelenmis veri seti lizerinde
calisan Transformer tabanli modelin en yiiksek performansi sagladigi tespit edilmistir.
Transformer tabanli model, F1 skoru %92,81, duyarlilik %698,20 ve hassasiyet %89,98 gibi
metriklerde Ustlinliik saglarken, geleneksel bir yontem olan k-NN algoritmast F1 skoru
%22,24, duyarlilik %13,53 ve hassasiyet %62,50 gibi diisiik sonuclar vermistir. Bu sonuglar,
Transformer tabanli modelin miisteri davranislarini ve egilimlerini analiz etme kapasitesiyle,
geleneksel yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar verdigini ortaya koymaktadir. Bu
caligma, bankacilik sektoriinde miisterilerin bireysel ihtiyaglarina yonelik kisisellestirilmis
lirlin Onerileri sunarak, miisteri memnuniyetini artirma ve pazarlama stratejilerini daha
verimli hale getirme potansiyelini ortaya koymaktadir.
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transformer
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ABSTRACT

The finance sector is in constant pursuit of innovative solutions to meet customer
expectations and gain a competitive advantage. This pursuit has become even more critical
with the increasing diversity of financial services and the growing complexity of customer
decision-making processes. Recommender systems, in this context, have the potential to
enhance banks' profitability and customer satisfaction by offering suitable products to
customers at the right time. Al-powered recommender systems play a crucial role in
understanding customers' financial needs and providing the most relevant financial product
recommendations based on insights derived from customer data. This thesis developed a
hybrid Al-based recommender system for individual customers of a Private Participation
Bank. In the study, customers were clustered using the K-Means algorithm based on their
demographic characteristics, and these clusters were utilized as input data for the
recommender system. Subsequently, a Transformer-based model was applied to analyze
time-series data, enabling insights into customers' past behaviors and evolving needs. The
system aims to provide personalized recommendations for six distinct financial product
categories: individual retirement plans, investment products, housing and vehicle financing,
credit cards, and personal financing. The recommender system was evaluated across four
different scenarios, with the Transformer-based model trained on a SMOTE-balanced
dataset demonstrating the highest performance. The Transformer-based model achieved
superiority in metrics such as F1 score 92.81%, recall 98.20%, and precision 89.98%,
whereas the traditional k-NN algorithm yielded significantly lower results, with an F1 score
of 22.24%, recall of 13.53%, and precision of 62.50%. These findings indicate that the
Transformer-based model, with its capacity to analyze customer behaviors and preferences,
delivers significantly better outcomes compared to traditional methods. This study
demonstrates the potential of delivering personalized financial product recommendations
tailored to individual customer needs in the banking sector, enhancing customer satisfaction,
and improving the efficiency of marketing strategies.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

Al Artificial Intelligence (Yapay Zeka)

ALS Alternatif Least Squares

BES Bireysel Emeklilik Sistemi

CF Collaborative Filtering (Isbirlik¢i Filtreleme)

CTR Click-Through Rate (Tiklama Orani)

FN False Negative (Yanlis Negatif)

FP False Positive (Yanlis Pozitif)

GNN Graph Neural Networks (Graf Sinir Aglar)

GSVvD Generalized Singular Value Decomposition

ID Identity (Kimlik)

k-NN k-Nearest Neighbors (k-En Yakin Komsu)

Max Maksimum

Min Minimum

NLP Natural Language Processing (Dogal Dil Isleme)
PCA Principal Component Analysis

RNN Recurrent Neural Networks (Tekrarlayan Sinir Aglari)
RMSE Root Mean Square Error (Kok Ortalama Kare Hatasi)
SD Standart Sapma

SMOTE Synthetic Minority Oversampling Technique
SPCM Sentiment and Price Combined Model

T.C. Tiirkiye Cumbhuriyeti

TP True Positive (Dogru Pozitif)

TT Trigger and Triggered (Tetikleyici ve Tetiklenmis)

Ort. Ortalama



1. GIRIS

Kiiresellesen finansal yap1 i¢inde bireylerin yatirim, biitgeleme, harcama ve tasarruf gibi
ekonomik aligkanliklar1 degismeye baslamis; bu degisimle birlikte kullanilan finansal {iriin
ve arag ¢esitliligi de kaginilmaz olarak artmistir [1]. Finansal {irlin ¢esitliligindeki artis,
bireylerin karar verme siirecini zorlagtirmakta ve dogru se¢cim yapabilmek i¢in pek ¢ok
faktorii goz 6niinde bulundurmalarini gerektirmektedir. Yapay zeka destekli Oneri sistemleri,
bireylerin fazla secenek nedeniyle karsilastiklari karar verme zorluklarini hafifletme ve daha
bilingli se¢imler yapmalarini saglama konusunda onemli bir potansiyele sahiptir [2]. Bu
sistemler, makine 0grenimi algoritmalarindan — kiimeleme, isbirlik¢i filtreleme ve derin
sinir aglar1 gibi — yararlanarak kullanicilarin ge¢mis davranislarina, tercihlerine ve ilgi
alanlarma iligkin genis veri kiimelerini analiz eder ve bu veriler dogrultusunda kisiye 6zel
oneriler olusturur [3]. Oneri sistemlerinin temel amaci kullanici memnuniyeti olmakla

birlikte hizmet sektoriinde etkili bir arag olarak kullanilmaktadir [4].

Oneri sistemlerinin uygulanabilecegi baslica finans sektdrleri arasinda bankacilik, hisse
senetleri ve sigorta bulunmaktadir [4]. Miisterilerin Onceliklerini anlamak ve ihtiyaglarina
uygun yeni hizmetler 6nermek, bankalar igin hayati bir konu haline gelmistir [5]. Ciinkii
bankalar, misterilerinin finansal ihtiyaglarimi karsilamak amaciyla, tasarruf ve cari
hesaplardan yatirim {iriinlerine, gesitli kredi tlirlerinden dijital bankacilik hizmetlerine,
servet yonetiminden doviz islemlerine kadar genis bir iiriin ve hizmet portfoyii sunmaktadir
[6]. Bankalarin miisterilere dogru firlinleri sunmasi bir zorunluluk olup, mevcut ve
potansiyel miisterilere kisisellestirilmis Oneriler saglamak ic¢in tavsiye sistemlerini
kullanmalari, {irtin satislari tizerinde dogrudan ciro ve gelir artis1 saglayabilecek dnemli bir

etkiye sahiptir [6].

Bu tez, 6zel bir katilim bankasinin bireysel miisterilerine yonelik alt1 temel finansal iiriiniin,
dogru zamanda ve dogru kisiye sunulmasini saglamak amaciyla hibrit bir yapay zeka tabanlh
oneri sistemi gelistirmeyi hedeflemektedir. Calismanin odak noktasi, bankanin miisterilerine
kisisellestirilmis {iriin Onerileri sunarak hem miisteri memnuniyetini artirmak hem de
bankanin stratejik hedeflerine katki saglayacak yenilik¢i bir ¢dziim iiretmektir. Tezde, Ozel
bir Katilim Bankasi’nin bireysel miisterilerinden elde edilen anonimlestirilmis veriler

kullanilarak, hibrit yapay zeka tabanli oOneri sisteminin etkinligi ayrintili olarak



incelenmistir. Oneri sistemi, bireysel kullanicilara en uygun finansal iiriinleri sunmak

amaciyla, iki asamali bir siiregte gelistirilmistir.

[k asamada, K-Ortalamalar algoritmas1 kullanilarak, kullanicilarin demografik 6zelliklerine
gore kiimeler olusturulmus ve benzer profillere sahip kullanicilar farkli gruplara ayrilmastir.
Yaygin olarak kullanilan K-ortalama algoritmasi [7] ile gruplandirma yapildiktan sonra

ikinci asamaya gecilmistir.

Ikinci asamada ise, zaman kavramini dikkate alarak daha hassas ve uzun vadeli iliskileri
modelleyebilmek adina transformer tabanli bir Oneri sistemi modeli uygulanmistir.
Transformer modelleri, Oneri sistemlerinde uzun vadeli bagimliliklar1 modelleme
kapasitesine sahip oldugundan, 6zellikle zaman serisi verileriyle ¢alisirken dikkate deger bir
performans sergiler [8]. RNN tabanli yontemlerin aksine, Transformer modelinin dongiisel
yapiya ihtiya¢ duymadan tiim girdi dizilerini paralel olarak isleyebilme kapasitesi sayesinde,
kullanicilarin zaman igerisindeki tercihlerinde meydana gelen degisiklikler ayrintili sekilde

analiz edilebilmis ve bu egilimler dogrultusunda kullaniciya 6zgii 6neriler sunulabilmistir

[9].

Calismanin temel degerlendirme asamasinda, 6neri sistemi alt1 finansal iirlin i¢in Oneriler
sunmustur: Bireysel Emeklilik Sistemi (BES), kredi karti, konut finansmani, arag
finansmani, yatirim tirlinleri ve ihtiya¢ finansmani. Bu {irlinlerin her biri i¢in 6neri sisteminin
dogrulugu, dort farkli senaryo ilizerinden analiz edilmistir. Her senaryo, modelin ¢esitli
versiyonlar1 {izerinden tasarlanarak olusturulmustur ve sistemin performans dlgiimleri i¢in
geri ¢agirma (recall), dogruluk (precision) ve F1 skoru gibi yaygin degerlendirme metrikleri
kullanilmistir. Bu sayede, Oneri sisteminin her bir senaryoda ne kadar basarili sonug verdigi
ve kullanici ihtiyaclarini ne derece etkili bir sekilde yanitladigi detayli bir bigimde ortaya

konmustur.

Sonuglar analiz edilirken en yiiksek F1 skoruna ulasan senaryo belirlenmis ve bu senaryo
kapsaminda Oneri sistemi, geleneksel k-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmas1 [10] ile
kiyaslanarak degerlendirilmeye alinmistir. k-NN algoritmasinin finansal alan i¢in
uyarlanmig versiyonu ile yapilan bu karsilastirmada, oneri sistemimizin iistiin performans
gosterdigi, daha yliksek dogruluk oranlari sagladigi ve bu nedenle finansal 6neri siireclerinde

daha etkili oldugu goriilmiistiir.



Tezin geri kalan kismi1 agagidaki boliimlerden olugmaktadir:

Ikinci béliimde, yapay zekanin tanimi ve tarihgesi ele alinmakta, &neri sistemlerinin temel
kavramlari, iglevleri ve tiirleri detayli bir sekilde agiklanmaktadir. Bu béliimde, igerik tabanl
filtreleme, isbirlikgi filtreleme ve hibrit yontemler gibi 6neri sistemlerinin farkl tiirleri ve

uygulama alanlar1 lizerine teorik bir ¢erceve sunulmaktadir.

Uciincii boliim, ¢alismanin teorik altyapisini olusturan literatiir taramasini igermektedir. Bu
boliimde, Oneri sistemlerinin bankacilik sektdriindeki mevcut ve potansiyel kullanim

alanlar1, sektore sagladigi katkilar ve karsilasilan sorunlar ele alinmaktadir.

Dérdiincii boliimde, ¢alismanin hedeflerine ulasmak i¢in kullanilan yontemler ve teknik
altyapilar kapsamli bir sekilde ele alinmigtir. Bu baglamda, veri analizi ve modelleme
stire¢lerinde onemli bir yere sahip olan K-ortalamalar algoritmasi ve transformer modeli,
metodolojik temelleri ve uygulama siirecleriyle detayli olarak incelenmistir. Ayrica,
yontemlerin etkinligini degerlendirmek i¢in kullanilan hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru gibi

performans metriklerine de yer verilmistir.

Besinci boliim, uygulama asamalarint kapsamaktadir. Bu boliimde veri setinin tanitimi
yapilmakta, veri hazirlama siiregleri ve miisteri segmentasyonuna yonelik analizler
sunulmaktadir. K-ortalama algoritmasi ile yapilan segmentasyon ¢alismalar1 ve transformer
modeli ile yiiriitiilen analizler adim adim agiklanarak, bu siireclerde elde edilen bulgular
detaylandirilmaktadir. Ayrica, uygulama sonuglarinin ve yontemlerin karsilagtirilmas: bu

boliimde yer almaktadir.

Altinc1 boliimde ise, tezin genel sonuclar tartisilmakta ve elde edilen bulgular 1s18inda
gelecekteki caligmalar i¢in Oneriler sunulmaktadir. Bu boliimde, ¢alismanin sinirliliklari,
iyilestirme alanlar1 ve uygulama sonuglarinin bankacilik sektoriine potansiyel etkileri

degerlendirilmektedir.






2. YAPAY ZEKA VE ONERI SISTEMLERI

2.1. Yapay Zeka Tanim ve Tarihcesi

Yapay zeka, insan zekasini simiile ederek veya artirarak bankacilikta dolandiricilik tespiti,
misteri hizmetlerinde sohbet botlar1 ve saglikta hassas teshis gibi farkli alanlarda
uygulanabilen, deneyimlerden Ogrenme ve cevresel degisikliklere uyum saglama
yetenegiyle insan karar verme ve akil yiiriitme siireglerini taklit eden sistemler gelistirmeyi

amaglar [11].

Yapay zeka kavrami son yillarda popiiler olmasima ragmen 1940’11 yillara dayanan bir

gecmise sahiptir. Sekil 2.1.’de yapay zeka zaman ¢izelgesi gosterilmistir.

1943 1950 1956

e McCulloch ve Pitts, sinirsel ¢ Alan Turing, "Computing e Dartmouth Konferansi, yapay
aktivitenin mantiksal Machinery and Intelligence" zekanin resmi dogusu
hesaplamalari Gzerine makalesi
¢alisma

1990’lar 1980’ler 1960-1970’ler

*Makine 6grenimi ve veri e Finansal sorunlar yiziinden «ilk yapay zeka programlari ve
madenciliginde ilerlemeler yapay zekanin disiist uzman sistemlerin

gelistirilmesi

2000’ler 2010’lar ve sonrasi

eDerin 6grenme ve blyik veri ¢ Otonom sistemler, yapay
analizi zeka uygulamalarinin

genislemesi

Sekil 2.1. Yapay zeka zaman cizelgesi [12]

Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt dali olarak, 6rnek verilerden tahmin modelleri
gelistirmeye odaklanirken 6zellik miihendisligi ile bilgilendirici 6zellikler secilir veya
tretilir; bunun aksine, makine Ogrenmesinin bir alt dali olan derin O6grenme, veri

orneklerinden optimal 6zellik setini 6grenerek bu agsamay1 ortadan kaldirmayi amaglar [11].



Sekil 2.2.°de yapay zeka, makine Ogrenmesi ve derin O6grenme arasindaki iliski yer

almaktadir.

YAPAY ZEKA

MAKINE
OGRENMESI

Sekil 2.2. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iligki

Derin 6grenme sistemleri, yapay zeka teknolojisinin en gelismis formu olarak, yapay sinir
aglarina dayali karmasik yapilar1 sayesinde, geleneksel makine 6grenimi yontemlerini geride

birakarak analitik modelleme ve problem ¢6zmede iistiin performans sergilemektedir [13].

Derin 6grenme, giiniimiizde Google DeepMind tarafindan kullanilan trafik tahmini ve
COVID-19 sonrast siber giivenlik uygulamalari, diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerin siiper
¢coziiniirlik yontemiyle iyilestirilmesi, dogal dil isleme (NLP) gorevlerinde takviyeli
O0grenme tabanli yaklasimlar ve otonom siiriis sistemleri i¢in Olgeklenebilir ¢oklu ajan
ogrenme teknikleri gibi ileri diizey ve yenilik¢i uygulamalarda kullanilmaktadir [14]. Son
zamanlarda popiiler olan ChatGPT'nin yapis1 da dikkat mekanizmalarina sahip doniistiiriicii
mimariler lizerine insa edilen derin 6grenmeden gelmektedir; bu modeller, biiyiik veri setleri
ve Oonemli hesaplama kaynaklar1 gerektirmelerine ragmen, dogal dil verilerini isleme ve
insan benzeri metinler iiretme yetenekleri sayesinde giderek daha fazla kullanilmaktadir

[15].

2.2. Oneri Sistemlerinin Tanmim ve Tiirleri

1990’larin basinda kullanilmaya baslanmasindan bu yana, Oneri sistemleri, genis ve

karmasik {iriin yelpazesi iizerinde kisisellestirilmis 6neriler ve tahminler sunarak ticaret ve



icerik pazarlamasinda kokli bir doniistim saglamistir [16]. Gegmiste Oneri sistemleri, web
sitelerini tavsiye etmek veya haber iceriklerini filtreleyip siralamak amactyla bilgi filtreleme
stire¢lerinde yapay zeka yontemlerini kullanarak dikkat ¢ekmis ve 1980'lerdeki uzman
sistemlere dayanan vaka tabanli ya da kural tabanh teknikler gibi yontemlerle gelismistir;
ancak, giinlimiizde Oneri sistemlerinin uygulama alanlar1 salt bilgi filtrelemenin 6tesine
gecerek finansal iirlinler, emlak, elektronik tiiketici iirlinleri, film, kitap, miizik, haber ve
web siteleri gibi birbirinden farkli alanlarda ¢dziim sunmaktadir [17]. Oneri sistemi
kullanicilarinin deneyimleri, ihtiyaglar1 ve ilgi alanlar1 zamanla degisiklik gosterdiginden,
sistemin bu degisen ihtiyaclar1 farkli agsamalarda anlamlandirarak uygun Oneriler sunacak

sekilde tasarlanmasi gerekmektedir [16].

Roy ve Dutta'nin [18] caligmasinda, oneri sistemlerinin genel olarak ii¢ ana kategoriye

ayrildig belirtilmektedir:

e Isbirlikci filtreleme Oneri sistemleri,
e igerik tabanl &neri sistemleri,

e Hibrit Oneri sistemleri.

Oneri sistemleri igin en yaygin ve olgunlagmis yaklasim, isbirlik¢i filtreleme olup, bu
yontem bir kullanicinin 6nceki tiikketim kayitlar1 ve benzer davraniglar sergileyen diger
kullanicilarin verileri iizerinden kullanicinin ilgisini tahmin etmeyi amaglamaktadir [7,19].
Is birligine dayali filtreleme (CF) 6neri sistemlerinde, kullanicilar kiimesi (U) ve dgeler
kiimesi (I) arasinda, kullanicilarin 6gelere verdigi puanlarin toplandigi bir kullanici-6ge
matrisi (R) olusturulur ve bu matris iizerinden kullanicilar arasindaki benzerlikler hesaplanir
[20]. Ancak, bu sistemler genellikle "soguk baslangi¢" ve veri gizliligi gibi problemlere yol
acabilir [18].

Isbirlik¢i filtreleme, kullanic1 tabanli ve 6ge tabanli olmak iizere iki yaklasima ayrilmaktadir
[2]. Kullanici tabanl filtreleme, hedef kullanicinin gegmis davraniglarini diger kullanicilarla
karsilastirarak, en yiiksek benzerlik agirliklarina sahip n kullanicidan (komsulardan) alinan
agirlikli ortalama davranis tahminine dayanarak Oneriler olusturur ve hedef kullanicinin
gecmiste bu grupla benzer davrandigi varsayimiyla, gelecekte de benzer sekilde
davranacagin dngdriir [21]. Oge tabanli filtreleme ise, kullanicilarin benzer dgelere yonelik

davraniglarina dayanarak yeni Ogeler Onerir; bu yontemde Ogelerin ozellikleri yerine,



kullanicilarin bu 6gelerle olan etkilesimleri karsilagtirilir ve kullanici-6ge matrisindeki
stitunlar arasindaki benzerlikler hesaplanarak, hedef kullanicinin yiliksek puan verdigi

0gelere benzer sekilde diger kullanicilarin da yiiksek puan verdigi bir 6ge onerilir [21].

Icerik tabanli filtreleme, isbirlik¢i filtrelemeden farkli olarak, yalnizca bireysel kullanic
tercihlerini ve 6ge Ozelliklerini temel alir; kullanicilarin olumlu puanladigi 6gelerden bir
profil olusturur ve yeterli agiklamaya sahip yeni ogeleri Onererek soguk baslangic
problemini asabilir [18]. Ancak, bu yaklasim, 6gelerin 6zellikleri hakkinda derinlemesine
bilgi gerektirdiginden ve kullanicilarin mevcut tercihleri disinda Oneriler sunmada sinirli

oldugundan dezavantajlara sahiptir [18].

Ote yandan hibrit dneri sistemleri, farkli tekniklerin gii¢lii yonlerini birlestirerek bireysel
yontemlerin dezavantajlarini ortadan kaldirmay1 ve lstiin bir performans sunmay1 hedefler
[2]. Hibrit 6neri sistemi olusturulurken genellikle is birlik¢i filtreleme kullanilir [22]. Hibrit
yaklagimlar, 6rnegin, bir modelin sonuglarini diger bir modele girdi olarak kullanabilir veya
her iki yontemin c¢iktilarinin birlestirilmesi yoluyla Oneriler sunabilir. Bu ydntemler,

kullanicilar i¢in daha ¢esitli ve dogru oneriler saglamay1 miimkiin kilar.

2.3. Yapay Zeka Tabanh Oneri Sistemleri

Kisisellestirilmis Oneriler sunmaya yonelik akilli sistemler gelistirme gereksinimi hizla
biiyliyen bir arastirma ve uygulama alani haline gelirken, Oneri sistemleri, e-ticaret,
cevrimigi aligveris, sosyal aglar, dijital pazarlama ve ¢evrimigi reklamcilik gibi pek ¢ok
sektorde kullanict tercih ve secimlerine dayali geri bildirimler saglayarak merkezi bir rol
{istlenmektedir [23]. Oneri sistemleri arastirmalari, yapay zekanin cesitli tekniklerini
kapsamaktadir. Bu teknikler arasinda makine Ogrenimi, veri madenciligi ve kullanici
modelleme yer almaktadir [24]. Oneri sistemlerinin gelistirilmesinde, Yapay zeka
yontemleri, 6zellikle makine 6grenmesi, tahmin dogrulugunu artirmak, veri seyrekligi ve
soguk baglatma sorunlarini ¢6zmek ic¢in kullanilirken; derin 6grenme, Oneri sistemleri
arastirmalarinda gosterdigi yliksek etkinlikle bu alandaki etkisini kanitlamis ve her ikisi de

giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir [25, 26].



2.4, Bankacihik Sektoriinde Oneri Sistemleri

Rekabetin yogun oldugu bir pazarda, isletmelerin bireysel miisteri ihtiyaclarina dogrudan
hitap eden iiriin ve hizmetler sunma ¢abasi, olduk¢a karmasik ve zorlu bir siiregtir [25]. Artan
rekabet kosullarinda isletmeler i¢in kritik bir dneme sahip olan tavsiye sistemleri, bankacilik
sektoriinde de 6nemli bir yer tutmaktadir [27]. Bu sistemler, kullanicilarin davraniglarini,
tercihlerini, risk profillerini ve diger 6zelliklerini analiz ederek, uygun finansal iiriin veya
hizmetleri etkili ve bilingli bir sekilde 6nermeyi amag¢lamaktadir [8]. Finans alaninda oneri
sistemlerine yonelik ger¢eklestirilen ¢alismalar ve 6zellikle bankacilik sektoriine odaklanan
aragtirmalar kapsamli bir sekilde incelenmis olup, bu literatiir taramasina iliskin detaylar 3.

Boliimde daha ayrintili bir bicimde sunulmaktadir.
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3. LITERATUR TARAMASI

Oneri sistemleri, kullanicilarin tercihlerine uygun dogru ve kisisellestirilmis iiriin 6nerileri
sunarak kullanict deneyimini dzellestirmektedir [2]. Bu sistemler, web, kitaplar, e-6grenme,
turizm, sinema, miizik, e-ticaret, haberler, 6zel arastirma kaynaklari ve televizyon
programlar1 gibi genis bir yelpazedeki uygulama alanlarinda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir [18]. “Bankacilik”, “Yapay Zeka” ve “Oneri sistemleri” anahtar kelimeleri
kullanilarak Web of Science, Scopus gibi bilinen veri tabanlar1 kullanilarak literatiir
taramas1 yapilmistir.  Literatiirde, sektore 0zgii ihtiyaglara gore Oneri sistemlerinin
gelistirilmesinde farkli yaklasimlar tercih edilmistir. Bu boliimde, Oneri sistemleri finans
sektoriinde oneri sistemleri ve diger sektorlerde Oneri sistemleri uygulamalari baglaminda

iki ana baslik altinda ele alinmistir.

3.1. Finans Sektoriinde Oneri Sistemleri

Oneri sistemleri, kullanicilara kisisellestirilmis oneriler sunarak karar alma siireglerinde
destek saglasa da finans alaninda bu teknolojiyi uygulamak kolay degildir; ¢iinkii finansal
driinlerin sinirh igerik bilgisi, kullanicilarin diisiik sayida iglem gegmisi ve piyasalarin
dalgal1 yapisi, igerik tabanli ve isbirlik¢i filtreleme gibi yaygin 6neri yontemlerinin etkili bir
sekilde uygulanmasini zorlastirmakta, bu nedenle farkli Oneri yaklasimlarina yonelme
gerekliligini ortaya koymaktadir [10]. Transformer modeli, ardisik verilerin islenmesinde
geleneksel yontemlerin sinirlamalarini asarak, 6z-dikkat mekanizmasi sayesinde uzun vadeli
bagimliliklar etkin bir sekilde yakalamakta ve kullanici davranig dizilerinin daha kapsamli
bir sekilde modellenmesine olanak tanimaktadir [8]. Bu baglamda, finans alaninda 6neri
sistemlerinin gelistirilmesine yoOnelik gerceklestirilen literatiir taramas1 Ozetine Cizelge

3.1.'de yer verilmistir.

Cizelge 3.1. Finans alaninda Oneri sistemlerine yonelik literatilir tarama 6zeti

, Kullanilan Uygulama
Calisma Yil Kullanilan Yo6ntem Girdiler Alant
28] 2017 Alternatif En Kiigiik Kredi karti Bankacilik
Kareler verileri
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Cizelge 3.1. (devam) Finans alaninda 6neri sistemlerine yonelik literatiir tarama 6zeti

Matris Islem Verileri,
aKtorizasyonu, usteri ankacili
5 2019 Faktori Miisteri Bankacilik
Kiimeleme Davranisi
T Islem Verileri,
[6] E?gﬁlggrﬁéllgfleme’ Miisteri Bankacilik
2020 Demografisi
Miisterilerin
ransformer zamansal bazli ankacili
9 2020 Transf 1 bazl Bankacilik
tiriin sahipligi
Miisteri
Vaka Tabanlt Akil Islemleri,
[29] 2021 Yiiriitme Davranis Bankacilik
Verileri
[4] 2022 Literatiir Taramasi Finans
isbirlikei filtreleme, | L ar2ma thrlers
[30] 2023 SequenceMatcher, k- 9 Bankacilik
siklig1, harcama
en yakin komsu .
miktarlar
Kullanict
Transformer. Transfer davranis dizileri, | Bankacilik,
[8] 2024 Learnin GI’\IN finansal {irlin Finansal
9. bilgileri, F1 Uriinler
skoru
Kullanict
BERT, SPCM, Yorumlari, .
[31] 2024 Makine 6grenmesi Hisse Senedi Finans
Fiyatlar

Korpe'nin [28] tezinde, Hareketli En Kiiglik Kareler (ALS) algoritmasina dayali bir is
birligine dayali filtreleme Oneri sistemi, kredi kart1 pazarinda uygulanmigtir. Caligmada, 1
milyon kredi kart1 islemi verisi kullanilarak kart hamili-sektor matrisi olusturulmus, bu
matris faktorize edilerek kullanicilarin harcama aliskanliklart analiz edilmis ve gelecekteki
islemler tahmin edilmistir. Kullanici verileri, MapReduce ve Apache Hadoop ile islenmis ve
ALS modeli yardimiyla analize tabi tutulmustur. Bu sistem, miisteri davranislarin1 anlamak
ve daha etkili pazarlama stratejileri gelistirmek amaciyla kullanilmistir. Bu ¢alisma, kredi

kart1 iglem verilerinden ortiik bilgilerin analiz edilmesi ve Oneri sistemlerinde kullanilmas1
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iizerine odaklanarak, literatiirde genellikle acik geri bildirimlere dayanan Oneri
sistemlerinden farkli bir yaklasim sunmaktadir. Ortiik veri yapilariyla ¢alisan bir model
gelistirerek, Ozellikle bankacilik sektoriine 6zgii uygulamalar ic¢in yenilik¢i bir yontem
ortaya koymustur. Bu sayede, ortiik verilerin kullanimiyla miisteri davranislarini tahmin
etme konusunda literatiirdeki boslugu doldurarak, 6neri sistemlerinin hem akademik hem de

uygulamali alanlarina 6nemli bir katki saglamaktadir.

Sharifihosseini’nin [5] calismasinda, bankacilik sektoriine yoOnelik bir Oneri sistemi
gelistirilmistir. Calismanin temel amaci, miisterilerin Bon Kart islemlerine dayanarak heniiz
alisveris yapmadiklar1 ancak potansiyel olarak tercih edebilecekleri yerleri tahmin etmek ve
bu yerleri 6nermek i¢in bir hibrit model sunmaktir. Caligma, Genellestirilmis Tekil Deger
Ayrisimi (GSVD) ve RFM analitik modeli gibi yenilik¢i yontemleri bir araya getirerek,
islem verilerindeki eksik degerleri tahmin etmek ve miisteri davraniglarint modellemek igin
kapsaml1 bir yaklasim ortaya koymustur. Ozellikle, bu ydntemlerin birlesimi sayesinde,
bankacilik sektoriine 6zgii miisteri-sektor iligkilerinin analizi ve daha etkili Oneriler
sunulmasi saglanmistir. RMSE kriterine dayali olarak yapilan degerlendirmelerde, onerilen
modelin dogruluk oraninin diger isbirlik¢i filtreleme yontemlerine kiyasla daha yiiksek

oldugu ve sektorel onerilerin gelistirilmesinde 6nemli bir katki sundugu goriilmiistiir.

Oyebode ve Orji'nin [6] ¢alismasinda, bankacilik sektoriinde iriin satiglarini artirmaya
yonelik bir hibrit Oneri sistemi gelistirilmistir. Calisma, miisterilerin islem verilerinden
tiretilen Uriin tercihlerini ve demografik o6zelliklerini birlestirerek hem mevcut hem de
potansiyel miisterilere kisisellestirilmis tiriin 6nerileri sunmay1 amaglamaktadir. Literatiire,
oneri sistemlerinin bankacilik gibi veri eksikligi ve "soguk baslangi¢" problemleriyle
karsilasilan alanlarda uygulanabilirligini artirmak igin isbirlik¢i filtreleme ve demografik
yaklagimlar1 birlestiren yenilik¢i bir yontem sunarak katki saglamaktadir. Calismada,
misterilerin islem ge¢cmislerinden {iriin kullanim sikliklarina dayali puanlar olusturulmus,
bu puanlar isbirlik¢i filtreleme teknigiyle tahmin edilmis ve demografik 6zelliklere gore
gruplandirilan miisteri kiimeleriyle birlestirilerek oneriler gelistirilmistir. 393.816 miisteriye
ait veriyle test edilen hibrit modelin, kok ortalama kare hatasi (RMSE) kullanilarak yapilan
degerlendirmelerde, 6ge tabanli isbirlik¢i filtreleme ve demografik tabanli yaklagim

yontemlerine kiyasla daha yiiksek tahmin dogrulugu sagladigi goriilmiistiir.
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Hernandez-Nieves, Hernandez, Gil-Gonzalez, Rodriguez-Gonzalez ve Corchado’nun [29]
caligmasinda, ticari bankacilikta {iriin 6nerileri i¢in vaka tabanli bir akil yiiriitme sistemi olan
CEBRA gelistirilmistir. Calismanin amaci, sosyal medya profilleri, demografik bilgiler ve
gecmis lirlin tercihlerini analiz ederek bankacilik iirtinlerinin kullanici ihtiyaglarina uygun
sekilde Onerilmesidir. Bu c¢alisma, sosyal medya verilerini kullanici profillerini
zenginlestirmek ve 6neri dogrulugunu artirmak i¢in bir vaka tabanl akil yiiriitme sistemine
entegre ederek bankacilik sektoriinde yenilik¢i bir ¢6ziim sunmaktadir. Arastirmada, K-en
yakin komsu (k-NN) algoritmasi gibi isbirlikgi filtreleme yontemleri CEBRA nin yeniden
kullanim asamasina dahil edilmis ve kullanict davraniglarini analiz etmek igin 60.000
sentetik vakadan olusan bir veri kiimesi kullanilmistir. Sonuglar, sistemin demografik ve
sosyal medya verilerini bir araya getirerek, en yiiksek kabul oranina sahip tirinleri 6nermede

etkili bir performans sergiledigini gostermistir.

Sharaf, Hemdan, El-Sayed ve El-Bahnasawy’nin [4] ¢alismasinda, Oneri sistemleri ve
Ozellikle finansal hizmetler i¢in Oneri sistemlerinin kapsamli bir incelemesi yapilmistir.
Calismanin amaci, finans sektdriinde Oneri sistemlerinin ¢calisma prensiplerini ve uygulama
alanlarini belirlemek, bunlar1 siniflandirarak sektordeki mevcut sorunlara ¢6ziim olabilecek
yaklagimlar1 analiz etmektir. Literatiire, finans sektoriine yonelik Oneri sistemlerinde
kullanilan isbirlik¢i filtreleme, icerik tabanli ve hibrit yaklagimlarin giiglii ve zayif yonlerini
sistematik olarak ele alan ve bu yontemlerin sektorel ihtiyaglara nasil uyarlanabilecegini
gosteren kapsamli bir bakis acis1 kazandirmaktadir. Ozellikle, bankacilik, borsa, sigorta ve
gayrimenkul gibi finansal hizmet alanlarindaki uygulamalara odaklanarak, Oneri
sistemlerinin kullanic1 davraniglarini anlamadaki ve karar destek siireglerindeki roliinii
detaylandirmistir. Calismada, Oneri sistemlerinin kullanici tercihlerine gére 6ge se¢imi ve
karar verme siireclerini destekleme gibi islevlerinin yani sira, gelecekteki uygulamalar icin

hangi yontemlerin daha etkili olabilecegi konusunda 6neriler sunulmustur.

Algieth’in [30] calismasinda, bankacilik sektoriinde miisterilerin harcamalarini daha iyi
yonetmelerine yardimet olmak amaciyla, is birligine dayali filtreleme ve SequenceMatcher
algoritmalarina dayanan bir Oneri sistemi gelistirilmistir. Calismanin temel amaci,
misterilerin son dort yillik banka hareketlerinden elde edilen verilerle bireysel harcama
kaliplarin1 analiz ederek, asir1 harcamalar1 azaltmaya yonelik kisisellestirilmis Oneriler
sunmaktir. Literatiire, bankacilik hizmetleri i¢in Oneri sistemlerinin gelistirilmesinde

harcama geg¢misi verilerinin etkin bir sekilde kullanilmasi ve yliksek dogruluk oranlar elde
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edilmesine yonelik bir yontem sunarak katki saglamaktadir. Arastirmada, 6ge tabanli
igbirlik¢i filtreleme kullanilmis ve k-en yakin komsu (k-NN) algoritmasiyla kosiniis
benzerligi hesaplamalar1 yapilarak Onerilerin dogrulugu artirilmistir.  Uygulamanin
sonugclari, 6nerilerin dort yillik bir donemde %100 dogruluk oranina ulastigini ve dnerilen
sistemin bireysel finansal yonetimde etkili bir arag¢ olabilecegini gostermistir.

Wang ve Chen’in [31] ¢alismasinda, yatirnmci duyarliligini analiz ederek borsa
tahminlerinde kullanilmak {izere yeni bir oneri sistemi olan Sentiment and Price Combined
Model (SPCM) gelistirilmistir. Calismanin temel amaci, sosyal medya etkilesimlerinden
elde edilen kolektif yatirimci duyarliligi ve fiyat gostergelerini birlestirerek, hisse senedi
fiyat hareketlerini daha dogru ve kapsamli bir sekilde tahmin etmektir. Literatiire, 6zellikle
yatirnmel duyarliligini borsa Oneri sistemlerine entegre ederek bilgi kapani (information
cocoon) problemini ele alan yenilik¢i bir model sunarak katki saglamaktadir. Arastirmada,
40 milyon sosyal medya gonderisi analiz edilerek duyarlilik verileri BERT tabanli bir model
kullanilarak smiflandirilmig, ardindan bu veriler fiyat faktorleriyle birlestirilerek makine
Ogrenimi algoritmalariyla hisse senedi fiyat hareketleri tahmin edilmistir. Yapilan testler,
Onerilen sistemin dort kat daha yiiksek bir portfoy getirisi sagladigini ve yatirimeilarin cesitli

piyasa kosullarinda daha rasyonel kararlar almalarina yardimci oldugunu géstermistir.

Lian ve Li’nin [9] ¢alismasinda, finansal iiriinlerin zaman dinamiklerini dikkate alarak daha
dogru oneriler sunmay1 amaglayan Transformer tabanli bir 6neri sistemi (R-Transformer)
gelistirilmistir. Calismanin amaci, kullanicilarin gegmis davranis dizilerini ve finansal
irlinlerin zaman i¢indeki durumlarmi analiz ederek, finansal iiriinler icin daha
kisisellestirilmis ve dinamik 6neriler sunmaktir. Bu ¢alisma, geleneksel statik algoritmalarin
zaman serisi verilerindeki eksikliklerini gidermek i¢in Transformer modellerinin 6z-dikkat
mekanizmasini ve paralel islem yeteneklerini Oneri sistemlerine entegre ederek literatiire
onemli bir katki sunmaktadir. Arastirmada, yiiksek boyutlu ve seyrek kullanict ve iiriin
vektorleri Autoencoder algoritmast kullanilarak diisiik boyutlu yogun vektorlere
indirgenmis, ardindan Transformer katmaninda islenmistir. R-Transformer’in isbirlik¢i
filtreleme ve RNN tabanli algoritmalara kiyasla daha diisiik kok ortalama kare hata (RMSE)
ve daha yiiksek F1 skor sagladig1 goriilmiistiir. Model, ger¢ek kullanic1 davranig verileriyle

test edilmis ve %91 gibi yiiksek bir F1 skor ile {istiin bir performans sergilemistir.

Li ve Song’un [8] ¢alismasinda, finans sektoriinde daha dogru ve verimli dneriler sunmay1

amaclayan bir derin 6grenme tabanli finansal {iriin 6neri sistemi gelistirilmistir. Caligmanin
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amaci, kullanic1 davranig dizilerini ve finansal iirin bilgilerini entegre ederek,
kisisellestirilmis Oneriler sunmak ve geleneksel yontemlerin sirali veri isleme konusundaki
sinirlamalarini agmaktir. Literatiire, Transformer, transfer 6grenimi ve grafik sinir aglarini
(GNN) bir araya getirerek finansal iiriin oneri sistemlerinde dogruluk, uyarlanabilirlik ve
genel performansi artiran yenilik¢i bir ¢erceve sunarak katki saglamaktadir. Arastirmada,
Transformer modeli ile kullanic1 davranis dizileri modellenmis, transfer 6grenimi ile farkli
gorevler arasinda bilgi transferi saglanmis ve GNN kullanilarak kullanicilar ile {iriinler
arasindaki karmasik iliskiler detayli bir sekilde incelenmistir. Calisma, Onerilen yontemin
dort farkli veri setinde yapilan testlerde %90’1n lizerinde F1 skor ile diger yontemlere kiyasla

iistiin bir performans sergiledigini gostermistir.

3.2. Diger Sektorlerde Oneri Sistemleri

Oneri sistemleri, finans sektdriiniin yan1 sira e-ticaret, eglence, egitim, saglik ve turizm gibi
pek cok farkli sektérde de kullanici deneyimini iyilestirmek, karar alma siireglerini
desteklemek ve isletme verimliligini artirmak amaciyla yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Diger sektorlerde Oneri sistemlerinin kullanimina yonelik yapilan calismalarin literatiir

tarama ozeti Cizelge 3.2.de sunulmaktadir.

Cizelge 3.2. Diger sektorlerde oneri sistemlerine yonelik literatiir tarama 6zeti

; Kullanilan Uygulama
Calisma Yil Kullanilan Yo6ntem Girdiler Alant
1teratur lTaramasi ene
[2] 2020 Li ur T Genel
Uriinler
Tetikleyici ve igarselg 2al;1n
[19] 2020 Tetiklenmis (TT) asyon, . Pazarlama
model anonim Oneriler,
yogunlagma
yanliligi
Uriin
Acgiklamalari, .
[32] 2021 PCA, K-Ortalamalar E-Ticaret
Kullanict
Tercihleri
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Cizelge 3.2. (devam) Diger sektorlerde oneri sistemlerine yonelik literatiir tarama 6zeti

[18] 2022 Literatiir Taramasi Genel

[33] 2022 Literatiir Taramasi Genel

Tiklama oranlar,
Isbirlik¢i Filtreleme, | kullanici katilim
K-Ortalamalar seviyeleri,
Silhouette skoru

[34] 2024 E-Ticaret

Yapay zeka
temelli Gneri
sistemleri, bilgi E-Ticaret
yayilim yollari,
ana temalar

Ana yol analizi,

[35] 2024 bilimsel haritalama

Deng, Shi, Chen, Kwak ve Tang’mn [19] c¢alismasinda, e-ticaret platformlarinda iriin
cesitliligini artirarak miisteri etkilesimini giiclendirmek ve pazarlama optimizasyonunu
saglamak amaciyla, yeni bir 6neri modeli olan “Trigger and Triggered” (TT) gelistirilmistir.
Calismanin amaci, konsantrasyon yanliligi gibi geleneksel Oneri sistemlerinin
sinirlamalarin1 agmak ve {irlinlerin yagam dongiisiine uygun olarak zamaninda Oneriler
sunmaktir. Literatiire, anonim Oneriler ve pazarlama odakli yasam dongiisii 6nerileri sunmak
icin TT-PAR ve TT-PPE olmak {izere iki asamali bir yaklasim getirerek énemli bir katki
saglamaktadir. Arastirmada, gercek bir perakende magazasindan elde edilen 10 milyon islem
verisi kullanilmig, bu verilerden “tetikleyici ve tetiklenen™ ¢iftleri olusturularak tirtinlerin
iliskileri analiz edilmistir. TT-PAR algoritmas1 konsantrasyon yanliligin1 azaltarak
onerilerin dogrulugunu artirirken, TT-PPE algoritmasi, iirlin yasam dongiilerini tahmin
etmek i¢in Weibull modelini kullanarak, oOnerilerin zamanlamasini optimize etmistir.
Sonuglar, onerilen sistemin miisteri aligveris dizilerini dogru sekilde tahmin ettigini ve

pazarlama hedeflerine yonelik anlamli bir ilerleme sagladigini gostermistir.

Fayyaz, Ebrahimian, Nawara, Ibrahim ve Kashef’in [2] ¢alismasinda, Oneri sistemlerinin
cesitli algoritmalari, zorluklari, degerlendirme metrikleri ve is diinyasindaki uygulamalarina
dair kapsamli bir inceleme sunulmustur. Calismanin amaci, mevcut Oneri sistemlerinin
kategorilerini ve karsilastiklar1 sorunlar1 analiz etmek, bu sistemlerin farkli sektorlerdeki

uygulamalarini vurgulamak ve performans degerlendirmesi i¢in kullanilan metrikleri
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incelemektir. Literatiire, Oneri sistemlerinin farkli tiirlerini (isbirlik¢i filtreleme, icerik
tabanli, demografik tabanli ve hibrit yontemler) karsilastirmali bir sekilde ele alarak, bu
sistemlerin gliclii ve zayif yonlerini tanimlayan kapsamli bir bakis agis1 kazandirmstir.
Arastirmada, oneri sistemlerinin kullanic1 deneyimini kisisellestirme, bilgi yliklenmesini
azaltma ve isletmelerin karar alma siireclerini destekleme potansiyeline odaklanilmistir.
Calisma, Oneri sistemlerinin e-ticaret, saglik, ulasim, tarim ve medya gibi sektdrlerdeki
cesitli uygulama orneklerini inceleyerek bu teknolojilerin isletmeler iizerindeki olumlu

etkilerini géstermistir.

Andra ve Baizal’in [32] ¢alismasinda, e-ticaret platformlarinda veri yogunlugunu azaltarak
ve kullanici kiimeleri olugturarak {irlin 6nerilerinin dogrulugunu artirmay1 amaglayan PCA
ve k-ortalamalar kiimeleme tabanli bir 6neri sistemi gelistirilmistir. Calismanin temel amaci,
kullanicr verilerindeki eksikliklerin 6neri sistemlerinin performansini olumsuz etkilemesini
onlemek ve islem verilerini optimize ederek daha hassas Oneriler sunmaktir. Literatiire,
boyut azaltma ve kiimeleme tekniklerini isbirlikgi filtreleme algoritmalariyla birlestirerek e-
ticaret verilerindeki seyreklik problemini etkili bir sekilde ele alan yenilik¢i bir yontem
sunmaktadir. Arastirmada, Olist e-ticaret veri kiimesi kullanilmig, veriler Principal
Component Analysis (PCA) yontemiyle boyut azaltma islemine tabi tutulmus ve kullanici
kiimeleri K-Ortalamalar algoritmasiyla olusturulmustur. Testler, 6nerilen sistemin RMSE
(kok ortalama kare hatasi) degerlerini diger yontemlere kiyasla diisiirdiigiinii ve daha yiiksek

oneri dogrulugu sagladigin1 gostermistir.

Roy ve Dutta’nin [18] c¢alismasinda, Oneri sistemleri iizerine kapsamli bir inceleme
sunulmusg, bu sistemlerin algoritmik simiflandirmalari, farkli uygulama alanlarindaki
kullanimlar1 ve karsilastiklart zorluklar detayli bir sekilde analiz edilmistir. Calismanin
temel amaci, Oneri sistemlerinin farkli tiirlerini (icerik tabanli, isbirlik¢i ve hibrit
yaklagimlar) ve bu sistemlerin ¢esitli sektorlerdeki uygulama 6rneklerini incelemek, ayrica
bu alanlardaki arastirma bosluklarini ve gelistirilmesi gereken yonleri belirlemektir.
Literatiire, Oneri sistemlerinin c¢esitli algoritmalara gore smiflandirilmasi ve mevcut
uygulama alanlarinin genis bir yelpazede ele alinmasi yoluyla, daha verimli ve etkili
sistemler gelistirilmesi i¢in kapsamli bir c¢erceve sunmaktadir. Calismada, Oneri
sistemlerinin kitaplar, filmler, e-ticaret, saglik ve egitim gibi farkli sektorlerdeki uygulama
alanlar1 degerlendirilmis ve algoritmalarin performansini 6l¢mek i¢in kullanilan veri setleri,

simiilasyon platformlar1 ve degerlendirme metrikleri incelenmistir. Bu yaklagim, Oneri
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sistemleri alaninda calisan aragtirmacilar ve uygulayicilar i¢in gelecekteki ¢alismalarin

yonlendirebilecek dnemli bilgiler sunmaktadir.

Ko, Lee, Park ve Choi’nin [33] ¢alismasinda, 6neri sistemlerinin modelleri, teknikleri ve
uygulama alanlarina yonelik genis kapsamli bir inceleme gergeklestirilmistir. Calismanin
temel amaci, farkli oneri sistemlerinin teknolojik ve islevsel yoOnlerini analiz ederek, bu
sistemlerin uygulandigi hizmet alanlarindaki etkilerini degerlendirmektir. Literatiire, oneri
modellerinin siniflandirilmasi ve veri madenciligi yontemlerinin kullanimina dair kapsamli
bir cergeve sunarak katki saglamaktadir. Arastirma, 2010-2021 yillar1 arasinda yayimlanmis
135'ten fazla iist diizey makale ve konferans bildirisi {izerinden yiiriitiilmiis ve Oneri
sistemlerinin veri analitigi, filtreleme teknikleri ve kullanici davraniglarini anlamadaki
etkinliklerini incelemistir. Calisma sonuclari, oneri sistemlerinin hizmet alanlarinda is
bliyimesini destekledigini ve kullanici memnuniyetini artirdigin1  gostererek, bu
teknolojilerin  hem akademik hem de ticari uygulamalardaki potansiyelini ortaya

koymaktadir.

Ranjith Kumar ve digerlerinin [34] calismasinda, e-ticaret platformlarinda miisteri
etkilesimini artirmak ve iiriin dnerilerinin dogrulugunu gelistirmek amaciyla ii¢ asamali bir
oOneri sistemi gelistirilmistir. Calismanin temel amaci, yeni kullanicilar i¢in popiiler iirtinlere
dayali oneriler sunarken, mevcut kullanicilar i¢in isbirlik¢i filtreleme ile kisisellestirilmis
oneriler saglamak ve veri eksikligi durumlarinda k-ortalamalar kiimeleme kullanarak icerik
tabanli Oneriler olusturmaktir. Literatiire, popiilerlik tabanli 6neriler, isbirlikgi filtreleme ve
k-ortalamalar kiimeleme tekniklerini birlestirerek ¢ok yonlii bir Oneri sistemi
gelistirilmesiyle katkida bulunmaktadir. Arastirmada, Amazon ve Home Depot veri
kiimeleri kullanilmis, popiilerlik tabanli 6neriler i¢in tiklama oram1 (CTR) ve kullanici
etkilesim seviyeleri degerlendirilmis, isbirlik¢i filtreleme Onerilerinin dogrulugu RMSE ve
MAE ile 6l¢iilmiis ve kiimeleme yontemlerinin performansi Siliiet skoru ve dirsek analizi ile
analiz edilmistir. Calisma, Onerilen sistemin miisteri etkilesimini ve doniistim oranlarini

onemli dl¢iide artirdigint géstermistir.

He ve Liu’nun [35] ¢alismasinda, e-ticarette yapay zekanin bilgi altyapisinin evrimsel siireci
tizerine kapsamli bir inceleme gergeklestirilmistir. Calismanin amaci, e-ticarette yapay zeka
uygulamalarinin bilgi yayilimindaki ana yollarin1 belirlemek, bu siirecteki tematik alanlar

ve temalarin zaman i¢indeki evrimini ortaya koymaktir. Literatiire, Al'nin e-ticarette
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optimizasyon ve karar destek, giiven ve kisisellestirilmis 6neri, duygu analizi ve miittefik
teknolojiler gibi dort ana tematik alandaki etkisini degerlendirerek genis bir perspektif
sunmaktadir. Calisma, 1998-2022 yillar1 arasinda yayimlanmis 2252 makaleyi analiz etmis,
ana yol analizi ve bilimsel haritalama yontemleriyle bilgi akis1 ve tematik iliskileri ortaya
cikarmistir. Bulgular, Oneri sistemlerinin, e-ticarette miisteri sadakatini artirmada ve
kullanicr ihtiyaclarma yanit verme kapasitesini gelistirmede Onemli bir rol oynadigini
gostermektedir. Bu inceleme, e-ticaret ekosisteminde yapay zekanin mevcut durumunu ve
potansiyelini anlamak isteyen arastirmacilar ve uygulayicilar i¢in yol gdsterici bir kaynak

sunmaktadir.

Bu caligmalarda kullanilan geleneksel oneri sistemleri 6nemli sonuglar elde etse de
bankacilik gibi belirli sektorlerde her zaman uygulanabilir degildir ve karsilastigi zorluklar
vardir [6]. Oneri sistemleri, dlgeklenebilirlik, soguk baslangig, veri seyrekligi gibi gesitli
sinirlamalar ve zorluklarla kars1 karsiyadir [18]. Geleneksel oneri sistemlerinin karsilastig
sinirlamalar1 agmak ve 6neri kalitesini iyilestirmek amaciyla gelistirilen Transformer tabanl
yaklagimlarin, ozellikle kendine dikkat mekanizmalar1 ve derin 6grenme tekniklerinin
giiclinden faydalanarak, finansal hizmetlerde kullanic1 deneyimini Onemli Olgiide
iyilestirdigi gozlemlenmistir [8]. Calisma [9]’da yapilan deneyler, transformer modelinin
egitim siirecinin RNN'e gore belirgin sekilde daha hizli gerceklestigini ve ortaya ¢ikan
performansin RNN'in sonuclarini astigini ortaya koymaktadir. Ayni sekilde [8] numarali
caligmada yapilan karsilastirmalarda, Transformer modelinin sirali veri isleme kapasitesinin,
kullanic1 davranis dizilerini daha etkili bir sekilde modelleyerek, geleneksel yontemlere
kiyasla hem dogruluk hem de Oneri ¢esitliligi acisindan istiin performans sergiledigi

gozlemlenmistir.
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4. KULLANILAN YONTEM VE METHODLAR

Bu boliimde, ¢alismanin hedeflerine ulagsmak i¢in segilen yontemler ve metotlar ayrintili bir
sekilde ele almacaktir. Oncelikle, veri iizerinde uygulanacak algoritmalarin mantig1, secilme
nedenleri ve problem ¢oziim siirecindeki islevleri agiklanacaktir. Arastirmada, k-ortalamalar
algoritmasi, transformer modeli gibi ileri diizey yontemler kullanilacak ve bu yontemlerin

veri kiimesi lizerindeki analitik stiregleri detaylandirilacaktir.

Bunun yani sira, kullanilan modellerin performanslarin1 degerlendirmek i¢in hassasiyet,
duyarlilik ve F1 skoru gibi degerlendirme metrikleri uygulanacaktir. Bu dlgiitler,
algoritmalarin dogruluk diizeylerini, basar1 oranlarini ve model ¢iktilarinin etkinligini
belirlemede kritik bir rol oynayacaktir. Bu bolimde, yontemlerin uygulanma adimlart ve

elde edilen sonuglarin nasil analiz edilecegi de kapsamli bir sekilde aciklanacaktir.

4.1. K-Ortamalar Algoritmasi

Veri kiimeleme, bir veri kiimesindeki gizli yapiy1 belirlemeyi hedefleyen ve benzer veri
noktalarini, sahip olduklari igsel 6zellikler veya desenler dogrultusunda gruplandirmaya
yonelik bir siirectir [36]. Literatiirde gesitli veri analizi yaklasimlarinin gelistirilmesindeki
istel biiyime gozlemlenmesine ragmen K-Ortalamalar algoritmasi en popiiler ve basit
kiimeleme teknigi olmaya devam etmektedir [37]. K-ortalamalar, veri noktalarini, dnceden
belirlenen kiime sayisina gore merkezlere olan yakinliklarina dayali olarak gruplandiran bir
kiimeleme algoritmasidir ve her bir merkezin konumu, kendi kiimesindeki veri noktalarinin
ortalamasina gore iteratif olarak yeniden hesaplanir [36]. K-ortalamalar algoritmasi, kolay
uygulanabilir olmasinin yani sira sinirlamalarinin kapsamli bir sekilde incelenmis ve bilinir
olmas1 nedeniyle ve yerel ince ayar yapma yeteneginin yiiksek etkinligi sayesinde genetik
algoritma, rastgele degisim, pargacik siirli optimizasyonu, spektral kiimeleme ve yogunluk
kiimeleme gibi daha gelismis algoritmalarin bir pargasi olarak kullanilabilmesiyle énemli

avantajlar sunmaktadir [38].

Asagida k-ortalamalar algoritmasindaki temel adimlar1 ve standart k-ortalamalar kiimeleme

algoritmasi sahte kodu gizelge 4.1.’de yer almaktadir [37]:
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1. 'k" kiimeli bir baslangi¢ boliimii secilmesi,
2. Her bir orilintliyli en yakin kilme merkezine atayarak yeni bir bolim olusturulmasi,
3. Yeni kiime merkezlerinin hesaplanmasi,

4. Kiime tyeliginde istikrar saglanana kadar 2. ve 3. adimlar1 tekrarlanmas.

Cizelge 4.1. K-ortalamalar kiimele algoritmas1 sahte kodu

Standart K-ortalamalar kiimeleme algoritmas1 sahte kodu

Girdi: Dizi // X {X1,X2,.....,xn} // Kiimeleme yapilacak veri kiimesi
Ciktr:  k // Gerekli kiime say1s1
C {c,Ca,.....,ck} // Kiime Merkezleri
1: k kiimeden olusan kiime
2: //Parametreyi baglat
3: X {X1,X2,......Xn}

4: C {ci,Co,......ck}

5: Tekrar et
6: //Mesafe hesaplama
7 1icin = 1'den n'ye kadar

8: j i¢in = 1°den k’ya kadar

9: Bir veri nesnesinden tiim kiimelere olan Oklid mesafesini hesapla
10: j igin bitir

11: //Veri nesnesi atamast

12: Veri nesnelerini en yakin kiimeye ekle

13: 11¢in bitir

14: //Kiime merkezini giincelle
15: Yeni kiime merkezini hesapla
16: Iki ardisik yinelemenin kiime merkezleri arasindaki fark ayni kalana kadar

Son
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Kiimeleme, kiime sayisinin belirlenmesi ve kiimelerin bulunmasi olmak lizere iki alt
problemden olusurken, k-ortalamalar gibi algoritmalar yalnizca kiimeleri bulmaya
odaklanir; kiime sayisinin ise kullanici tarafindan belirlenmesi ya da bilinmiyorsa tahmin
edilmesi gerekmektedir [39]. Bir veri kiimesindeki ger¢ek kiime sayisini belirlemeye yonelik
en eski yaklagimlardan biri olan dirsek yontemi, gorsellestirme temelli bir teknik olarak 6ne
cikmaktadir [40]. Dirsek yontemi, kiime sayisinin bir fonksiyonu olarak agiklanan varyans
ylizdesini analiz eden ve ek bir kiimenin verilere anlamli bir iyilestirme saglamadig1 noktada
uygun kiime sayisinin belirlenmesine dayanan bir tekniktir [41]. Ana yaklasim, K=2
degeriyle baslayarak her adimda K degerini birer birer artirmak, bu sirada kiimeleri
olusturup egitim maliyetini hesaplamaktir; belirli bir K degerinde maliyetin kayda deger bir
diisiis gostermesi ve sonrasinda sabit bir seviyeye ulasmasi, uygun K degerinin bu nokta
oldugunu ifade eder [40]. Ornegin K=3'te maliyet hizla diistiikten sonra yavaslarsa, 3 kiime
sayist i¢in dogru se¢im olur. Cizelge 4.2.’de K-ortalamalar metodunu kullanmak i¢in kiime

sayisinin belirlenmesinde dirsek yonteminin sahte kodu verilmistir [41].

Cizelge 4.2. Dirsek yontemi sahte kodu

K-ortalamalarinin kiime sayisini belirlemek i¢in Dirsek Y ontemi

1 Baslangi¢ $k=1$

2: //Baglat

3: k$ degerini artirir

4: Optimum kalite ¢oziimiiniin maliyetini 6l¢

5: Eger bir noktada ¢6ziimiin maliyeti dnemli lgiide diiserse

6: Bu gergek $k$

Son

K-ortalamalar algoritmas1 ve dirsek yontemi, veri kiimeleme problemlerinde yaygin olarak
kullanilan gii¢lii araglar arasinda yer almaktadir. K-ortalamalarin kolay uygulanabilirligi ve
genis kullanim alani, onu popiiler bir teknik haline getirirken, dirsek yontemi kiime sayisinin
belirlenmesi gibi temel bir sorunun ¢éziilmesine olanak tanimaktadir. Sonug olarak, dirsek
yontemi, veri kiimesindeki uygun kiime sayisini belirlemek i¢in kiimeleme analizinin 6nemli

bir adimini olusturmaktadir. Bu yontemin ardindan kullanilan K-ortalamalar algoritmasi,
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belirlenen kiime sayisina gore verileri etkin bir sekilde gruplandirarak kiimeleme siirecini

tamamlar.

4.2. Autoencoder

Lian ve Li’nin [9] veri seti, N finansal iiriin, M kullanic1 ve Q kullanicinin finansal {iriin satin
alma ve biriktirme kayitlarini igerirken, zaman damgasi t'ye gore kullanici davranis dizisi
{Xio, Xi1, ..., Xit} ve finansal iiriin dizisi {xjo, X1, ..., Xjt} olarak ifade edilmektedir.
Transformer modeline girdi olusturmak amaciyla, yiiksek boyutlu ve seyrek verilerin
boyutunu azaltmak i¢in, 6zellik ¢ikarma ve dogrusal olmayan boyut azaltma siireclerinde
etkili olan Autoencoder modeli kullanilmistir [9]. Autoencoder, verileri sikistirarak diisiik
boyutlu bir temsil olusturan kodlayict ve bu temsili kullanarak orijinal veriyi yeniden
olusturmaya c¢alisan kod ¢oziicii olmak iizere iki ana bilesenden olugmakta olup, boyut

azaltma igslemi bu sikistirma ve yeniden yapilandirma siirecleriyle gerceklestirilmektedir [9]:

Kodlama (Encoding): Yiiksek boyutlu giris verileri, katmanlar boyunca gecerek daha diisiik
boyutlu bir temsil haline getirilir. Autoencoder'in kullanici vektorii ve finansal {iriin vektorii

icin boyutsallik azaltma islemi Es. 4.1 ve 4.2°de gosterilmistir [9].

Yit = Encoder(x;¢) 4.1.
Vit = Encoder(x;.) 4.2.

Zaman damgas: t'ye gore kullanic1 davranis dizisi {Xio, Xiz1, ..., Xit} ve finansal {iriin dizisi

{Xj0, Xj1, ..., Xj} olarak ifade edilmektedir.

Autoencoder ile gergeklestirilen boyut azaltma isleminde, verilerin en 6nemli 6zelliklerini
iceren diisiik boyutlu bir sikistirilmis temsil olusturulur ve ardindan bu temsil, zaman serisi
olarak diizenlenerek miisteri davraniglari ile iiriin etkilesimlerini belirli bir zaman dilimi

icinde analiz etmek tizere yapilandirilir [9].

4.3. Transformer Modeli

Vaswani ve digerlerinin literatiire kazandirdigi transformer modeli, kodlayici ve kod ¢6ziicii

arasindaki etkilesimi tamamen dikkat mekanizmalarina dayandirarak, tekrarlayici ve



25

evrisimsel aglara duyulan gereksinimi ortadan kaldiran yenilik¢i bir mimari ortaya
koymaktadir [42]. Transformer mimarisi, dogal dil isleme alaninda devrim yaratarak GPT
ve BERT gibi modellerin 6nceki en iyi teknoloji aglarini biiyiik bir farkla geride birakmasini

saglamis ve glinlimiiziin ileri diizey modellerinin temelini olusturmustur [43].

Finansal {iriin tavsiyelerinde zamanlama faktorii kritik bir 6neme sahipken, geleneksel
tavsiye algoritmalarinin kullanicilar ve finansal {iriinlerin statik 6zelliklerine odaklanarak
zaman faktoriinii dikkate almamasi, tavsiyelerin kalitesini diisiirmektedir [9]. Transformer
modelindeki 6z-dikkat mekanizmasi, kullanici davranis kaliplarinin daha derinlemesine

analiz edilmesini ve anlagilmasini miimkiin kilmaktadir [8].

Transformer, Sekil 4.1.’nin sol ve sag kisimlarinda sirasiyla gosterilen kodlayici ve kod
¢oziicli bilesenlerinde, yi1gilmis 6z-dikkat mekanizmalarini ve nokta bazli tam baglantili

katmanlari kullanarak bu genel mimariyi takip etmektedir [42].
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Cikti Olasiliklar

[

Olasilik Dagilim
(Softmax)

f—\

Ileri Besleme

fleri Besleme (Tam
Baglantilh Katman)

Nx !
Konumsal Kodlama i

Girdiler

/

Konumsal Kodlama

Ciktlar
(saga kaydirilms)

Sekil 4.1. Transformer- model mimarisi [42]

Kodlayict (Encoder): Soldaki yapi, giris verilerini anlamak i¢in kullanilan kodlama

mekanizmasini temsil eder.

Kod Coziiclii (Decoder): Sagdaki yapi, kodlayict tarafindan islenmis bilgiyi kullanarak

ciktilar1 iireten mekanizmayi temsil eder.
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Kodlayici, her biri ¢ok baslhi 6z-dikkat mekanizmasi ve konum bazinda tam baglantili ileri
besleme ag1 olmak flizere iki alt katmandan olusan, her alt katman etrafinda kalinti

baglantilar1 ve katman normalizasyonu uygulanan alt1 6zdes katmandan olusan bir yapidir

[42].

Kod ¢oziicii, kodlayicidaki iki alt katmana ek olarak, kodlayic1 yigininin ¢iktisi iizerinde ¢ok
bash dikkat islemi gergeklestiren iigiincii bir alt katman igeren ve her bir alt katmani
cevreleyen kalint1 baglantilar ile katman normalizasyonu uygulanan alt1 6zdes katmandan
olusmakta olup, 6z-dikkat mekanizmas1 maskeleme ile degistirilerek her konumun yalnizca

kendisinden 6nceki konumlara bagli tahminler liretmesi saglanmaktadir [42].

Zaman serilerine dayali olarak kullanicilarin ve finansal iirlinlerin durumlarini ¢ikarmak i¢in
transformer modelinin kodlayict boliimiinden faydalanilmistir [9]. Transformer modelleri,
0z-dikkat mekanizmalar1 araciligiyla kullanici ge¢mis davranig dizilerindeki 6geler
arasindaki iliskileri yakalarken, biiyiik 6l¢ekli genel veri kiimelerinde 6nceden egitilerek
evrensel kullanici davranis kaliplarin1 6grenmis ve ince ayar yapilarak kisisellestirilmis dneri

gorevlerine adapte edilmis, boylece finansal alanin 6zel gereksinimlerine uyum saglamistir

[8].

4.4, Hassasiyet, Duyarhlik, F1 Skoru

Hassasiyet, Duyarlilik, F1 Skoru olmak {izere {i¢ 6nemli degerlendirme metriginin
analiziyle, kisisellestirilmis finansal iiriin 6neri sisteminin dogrulugu, kapsami ve genel

performansi hakkinda derinlemesine bir anlayis elde edilmesi amaglanmaktadir [8].

Hassasiyet, modelin pozitif sinifa ait olarak tahmin ettigi verilerin ne kadarimin gergekte
pozitif oldugunu gosteren bir Olgiittiir [44]. Baska bir deyisle, modelin pozitif olarak
isaretledigi Ornekler arasinda gercekten dogru olanlarin oranini ifade eder. Bu 0lgiit,
ozellikle yanlis pozitif durumlarinin minimumda tutulmak istendigi senaryolarda biiyiik

onem tasir. Hassasiyet, matematiksel olarak Es. 4.3. tanimlanmustir.

TP
TP+FP

Hassasiyet (Precision) = 4.3.
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Bu esitlikte:

e TP (True Positive): Gergekten pozitif olan ve dogru sekilde pozitif olarak siiflandirilan
orneklerin sayisidir.
e FP (False Positive): Gergekte negatif olan ancak model tarafindan yanlislikla pozitif

olarak siniflandirilan 6rneklerin sayisini ifade eder.

Duyarlilik, modelin pozitif sinifa ait 6rnekler arasindan dogru bir sekilde tespit ettigi orani
ifade eden ve oOzellikle pozitif 6rneklerin kagirilmasinin kritik oldugu durumlarda énemli

hale gelen bir degerlendirme metrigidir; matematiksel olarak Es. 4.4 tanimlanmistir [44]:

TP
TP+FN

Duyarlilik (Recall)= 44,

Bu esitlikte:

e TP (True Positive): Gergek pozitif olup dogru sekilde pozitif olarak siniflandirilan
orneklerin sayisidir.
e FN (False Negative): Gergekten pozitif olan fakat model tarafindan yanlis bir sekilde

negatif olarak siniflandirilan 6rneklerin sayisini ifade eder.

F1 skoru, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak, modelin yanlis pozitiflerden
kacinma ve gercek pozitifleri dogru tespit etme yetenegini dengeli bir sekilde degerlendiren
bir 6lgiit olup, duyarlilik ve hassasiyetin esit derecede énemli oldugu durumlarda ideal bir

metrigi temsil eder; matematiksel olarak Es. 4.5.”deki gibi hesaplanir [44]:

HassasiyetxDuyarlilik

F1 Skoru= 2 = 45,

Hassasiyet+Duyarlilik

Hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru gibi degerlendirme metriklerinin analizi, kisisellestirilmis
finansal iirlin Oneri sistemlerinin dogrulugu, kapsami ve genel performansi hakkinda
kapsamli bir perspektif sunmaktadir. Bu metrikler, oneri sisteminin farkli boyutlardaki
etkinligini ortaya koyarken, kullanict memnuniyeti ve finansal iirlinlerin dogru eslesme
oranlarimi artirmak igin kritik bir rol oynamaktadir. Ozellikle bu metriklerin dengeli bir

sekilde optimize edilmesi, Oneri sistemlerinin hem teknik dogrulugunu hem de pratik



faydasin1 maksimize etmek i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir.
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5. UYGULAMA

Bu c¢alismanin metodolojisi, kisisellestirilmis finansal {iriin 6neri sistemlerinin gelistirilmesi
icin izlenen sistematik siireci detayli bir sekilde acgiklamaktadir. Sekil 5.1°de goriildigi
iizere, siire¢, problem tanimi1 ve arastirma kapsaminin belirlenmesiyle baslamakta, ardindan
literatiir taramasi ve {liriin 6neri yontemlerinin incelenmesi adimlar ile devam etmektedir.
Oneri sistemlerinde etkili olan degiskenlerin belirlenmesinin ardindan, bireysel miisteri
verileri etik kurallar ¢ercevesinde toplanip anonimlestirilmekte ve demografik ile finansal

veriler bir araya getirilmektedir.

Bu agamadan sonra, veri 6n isleme adimi1 gergeklestirilmekte ve K-Ortalamalar (K-Means)
algoritmasi kullanilarak miisteri gruplar1 olusturulmaktadir. Olusturulan bu gruplar, mevcut
veri setine yeni bir grup siitunu olarak eklenmektedir. Daha sonra, elde edilen bu veri,
Transformer modeli ile zaman serisi isleme asamasinda kullanilmakta ve k-NN modeli ile
desteklenerek alternatif sonuglar degerlendirilmektedir. Siirecin sonunda, modeller test

edilmekte ve performanslarinin karsilagtirilmasi ile nihai degerlendirme yapilmaktadir.
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Problem Tanimi ve
Arastirma Kapsami

— Literatlr Taramasi

1

Uriin Oneri Ydntemlerinin
Incelenmesi

l

Oneri Sisteminde Etkili Olan
Dediskenlerin Belirlenmesi

l

Veri Toplama ve - e I Jori
Anonimlestirme Sreci l¢— Demografik ve Finansal Veriler.

l

Veri On isleme

1

Kimeleme Analizi (K-Means
Algoritmasi ile)

Bireysel misteri verilerinin
toplanmasi;

Etik kurallar cergevesinde
anonimlestiriime sreci

{

Transformer Modeli Modellerin Uygulanmasi & 44 k-NN Modeli
Modellerin Test Edilmesi
“ e

Modellerin
Karsilastirilmasi ve
Degerlendiriimesi

Sekil 5.1. Calismanin metodolojisi

5.1. Problem Tanimi ve Veri Seti

Ozel bir katilim bankasina ait bireysel miisteri verileri iizerinde gerceklestirilen analizde,
miisterilere Gzellestirilmis finansal {irlin Onerileri sunma ve bu Onerilerin dogrulugunu
artirma hedeflenmistir. Veri seti, toplamda 4998 satirdan olusmakta olup, 357 miisterinin
demografik bilgileri ile 2023 yili boyunca ve 2024 yilimin ilk iki ayina ait zaman bazli
finansal {rlin sahipligi ve bagvuru bilgilerini kapsamaktadir. Analiz kapsaminda, 14
periyotluk veri setinin ilk 13 periyodu modelin egitimi i¢in girdi olarak kullanilmakta, 14.
periyot ise miisterilerin belirli liriinlere sahip olup olmayacagini tahmin etmek amaciyla
degerlendirilmektedir. Bu siire¢, miisterilerin finansal iiriin kullanim aliskanliklarini ve
demografik yapilarin1 detayli bir bicimde ele alarak, bankanin miisteri odakli stratejiler

gelistirmesine zemin hazirlamaktadir. Ayni zamanda, 6neri sisteminin sundugu tahminlerle
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hem miisteri memnuniyetini artirmak hem de bankanin satis firsatlarini optimize ederek gelir

artig1 ve misteri bagliligini gliglendirmek amaglanmaktadir.

Cizelge 5.1.’de, veri setine ait siitunlarmn isimleri, veri tipleri, deger araliklari, minimum,
maksimum, ortalama degerleri ve standart sapmalar1 gibi temel istatistiksel 6zellikler

Ozetlenmistir.

Cizelge 5.1. Veri setine ait siitunlar ve istatistiksel 6zellikler

Siitun Adi \T/fgi' Skalast | Min. ort. Max. sD
Periyot Nitel 1,2,...,14
Kime Nitel 12,3
BES Nitel 0,1
Kredi Karti Nitel 0,1
Ihiyag |y |01
Finansmani

K.ONH Nitel 0.1
Finansmani

An il | 0
Finansmani

Yatirim . 0,1
Uriinleri Nitel

1htiyac; 0,1
Finansman Nitel

Basvurusu

Arag 0,1
Finansmani Nitel

Bagvurusu

Konut 0,1
Finansman Nitel

Basvurusu

Bagvuru Nicel

Miktari 0 2500000 21589,18 | 115583,3
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Cizelge 5.1. (devam) Veri setine ait siitunlar ve istatistiksel 6zellikler

Kredi Kart1 . 0,1
Nitel

Bagvurusu

BES Nitel 0.1

Bagvurusu

Yas Nicel 24 74 43,6 8,5

Cinsiyet Nitel 0,1

Medeni Nitel 01234

Durum

Meslek Nitel 1,2,..,107

Bolge Nitel 0,1,...,19

Konut Tipi Nitel 0,1,2,3,4

Cocuk Tipi Nitel 0,1,2,3,4,5

Araba Tipi Nitel 0,1,3

Potansiyel Nitel 0,1,...,5

Skor Nicel 1115 1900 1651,8 172,2
?gfti Ié:;?; Nicel 0 9 2,94 1,2
Banka Nicel

Sayis1 1 15 5,48 2,4

Periyot siitunu, verinin ait oldugu zaman dilimini ifade etmekte olup, 1 degeri 2023 yilinin
Ocak ayini, 14 ise 2024 yilinin Subat aymni temsil etmektedir. BES siitunu, miisterinin
Bireysel Emeklilik Sistemi (BES) iiriiniine sahip olup olmadigin1 belirtmektedir. Kredi kart1
siitunu, miisterinin kredi kartia sahip olup olmadigini gdstermektedir. Thtiya¢ finansmani
siitunu, miisterinin ihtiya¢ finansmanina sahip olup olmadigini ifade ederken, konut
finansman1 ve ara¢ finansmani siitunlari sirasiyla miisterinin konut finansmani ve arag
finansman1 durumlarii belirtmektedir. Yatirim iirtinleri siitunu, miisterinin hisse senedi,
yatirim fonu ya da katilim hesabi gibi yatirim {irlinlerine sahip olup olmadigini ifade
etmektedir. ihtiya¢ finansmani bagvurusu, ara¢ finansmani basvurusu ve konut finansmani

basvurusu siitunlari, miisterinin ihtiya¢, ara¢ ve konut finansmani bagvurusu yapma
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durumlarin1 gostermektedir. Bagvuru miktar1 siitunu ise miisterinin finansman {iriinlerine
yaptig1 bagvuru miktarmi belirtmektedir. Kredi karti basvurusu siitunu, miisterinin kredi
karti bagvurusunda bulunma durumunu, BES basvurusu siitunu ise Bireysel Emeklilik
Sistemi'ne basvuru yapma durumunu ifade etmektedir. Bu siitunlar, zaman bazh

degismektedir.

Demografik bilgiler arasinda yer alan Age siitunu miisterinin yasini belirtirken, Cinsiyet
stitunu cinsiyet bilgilerini, medeni durum siitunu ise miisterinin medeni durumunu
gostermektedir. Meslek siitunu misterinin meslek kodunu ifade ederken, bolge siitunu,
miisterinin bagli bulundugu bolgeyi belirtmektedir. Konut tipi slitunu, miisterinin ev
sahipligini ifade ederken, cocuk tipi slitunu, miisterinin ¢cocuk durumunu ve arag tipi slitunu
ise arag sahipligini belirtmektedir. Potansiyel siitunu miisterinin potansiyel segmentini ifade
etmektedir. Skor siitunu miisterinin kredi skorunu, acik kredi karti sayisi slitunu, miisterinin
sahip oldugu aktif kredi kart1 sayisin1 gosterir ve banka sayisi siitunu, miisterinin ¢alistigi

banka sayisini1 ifade eder.

Bu siitunlar, miisterilerin finansal davraniglarinin ve demografik o6zelliklerinin analiz
edilmesine olanak saglayarak daha kapsamli bir degerlendirme yapilmasinit miimkiin

kilmaktadir.

Analiz edilen veri seti, 6zel bir katilim bankasina ait 357 bireysel miisterinin verilerini
icermekte olup, bu miisteriler yas, cinsiyet, kredi skoru, kredi kart1 ve banka iligkileri gibi
cesitli degiskenler lizerinden incelenmistir. Miisteri verileri incelendiginde, ortalama yasin
43,6 oldugu; en geng miisterinin 24, en yasl miisterinin ise 74 yasinda oldugu goériilmektedir.
Cinsiyet dagilimi ise misterilerin %383,2'sinin erkek, %16,8'inin kadin oldugunu
gostermekte, bu da erkek miisterilerin belirgin bir ¢ogunluk olusturdugunu ortaya

koymaktadir.

Miisterilerin kredi skorlar1 {izerine yapilan incelemede, ortalama skor 1651,8 olarak
hesaplanmistir. Kredi skoru en diisiik miisteri 1115, en yiiksek skora sahip miisteri ise 1900
degerine sahiptir. Bu skorlar, miisteri kredi degerliliklerinin genis bir yelpazede dagildigini
gostermektedir.

Ayrica, miisterilerin finansal tirlin kullanim aligkanliklart incelendiginde, ortalama olarak

her bir miisterinin yaklagik 2,94 kredi kartina sahip oldugu ve ortalama 5,48 banka ile iligkili
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oldugu belirlenmistir. Bu metrikler, miisterilerin bankacilik sistemleri ile ne derece entegre
olduklarini ve ¢esitli finansal tiriinleri ne siklikla kullandiklarini ortaya koymaktadir. Bu tiir
bilgiler, bankanin miisteri iliskileri yonetimi ve hedefleme stratejileri i¢in 6nemli iggoriiler

saglamaktadir.

5.2. Veri Toplama ve Hazirlama

Bu calismada kullanilan veri seti, 6zel bir katilim bankasinin bireysel miisteri verilerini
icermektedir. Veriler, bankanin veri tabanindan etik kurallar ¢ergevesinde ve gerekli izinler
alinarak anonimlestirilmis bir sekilde saglanmistir. Veri toplama siirecinde yalnizca bireysel
miisterilere ait bilgiler dikkate alinmistir. Veri seti, miisterilerin 2023 yil1 boyunca ve 2024
yilimin ilk iki ayindaki finansal tiriin kullanimai ile ilgili islem kayitlarini icermektedir. Banka
tarafindan saglanan veriler, etik kurallar ger¢evesinde anonimlestirilmis ve miisteri
gizliligini korumak adina tiim kisisel bilgiler (isim, T.C. kimlik numarasi, telefon, adres vb.)

kaldirilmistir. Bunun yerine, her miisteriye rastgele bir 1D atanmistir.

Toplanan veriler, demografik bilgileri (6rnegin yas, cinsiyet, gelir seviyesi ve egitim
durumu) ve finansal triin kullanimlarin1 (katilim hesaplari, finansman basvurulari, kredi
kart1 sahipligi gibi) kapsamaktadir. Bu bilgiler, oneri sistemi modelinin tasariminda ve

miisteri segmentlerinin belirlenmesinde temel olusturmustur.

5.3. Veri On Isleme

Veri 0n isleme asamasinda, her iki yila ait veriler detayli bir sekilde incelenmis ve analiz
slireci i¢in uygun hale getirilmistir. Bu siirecte 6zellikle iirlin sahipligi ve bagvuru bilgileri
iizerinde durulmus; eksik veya hatali girigler diizeltilerek veri seti tutarli bir yapiya
kavusturulmustur. Uriin sahipligi veya basvuru bilgisi bulunmayan miisteriler icin ilgili
veriler '0' olarak isaretlenmis ve bu diizenleme, analiz siirecinde verilerin dogru bir sekilde

yorumlanmasini saglamigtir.

Aylik olarak yeni iiriin ekleyen kullanicilarin orani yaklasik %9,74 olup, bu durum pozitif
orneklerin negatif Orneklere gore cok daha az oldugunu gdstermektedir. Bu tiir
dengesizliklerin ¢6ziimii igin asir1 drnekleme (oversampling), az 6rnekleme (undersampling)

veya sinif agirliklariin ayarlanmasi gibi stratejiler uygulanabilir [8]. SMOTE teknigi,
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modellerin egitimi i¢in esit sayida 6zellik saglayarak, modellerin performansinda 6nemli bir
artisa olanak tanimaktadir [45]. Bu ¢alismada veri dengeleme yapmak icin SMOTE y&ntemi

kullanilmastir.

Bu asamada gerceklestirilen islemler, verilerin modelleme i¢in hazir hale gelmesini
saglamakla kalmay1p, ayni1 zamanda veri setinin biitiinliiglinli koruyarak analiz sonuglarinin
dogrulugunu ve giivenilirligini artirmistir. Bu titiz ¢alisma, sonraki asamalar olan miisteri
segmentasyonu ve lirlin tavsiye sistemi gelistirme siireclerinin basarisina zemin

hazirlamaktadir.

5.4. Miisterilerin Gruplara Ayrilmasi

Bu bolimde, miisterilerin belirli demografik ve davranigsal ozellikleri temel alinarak
gruplara ayrilmasi islemi ele alinmaktadir. Gruplama iglemi, miisterilerin ortak 6zelliklerini
belirlemek ve 6neri sisteminin etkinligini artirmak amaciyla gerceklestirilmistir. Bu slirecte
yas, cinsiyet, medeni durum, meslek kodu, miisterinin bagli oldugu bolge, konut tiirii, gocuk
durumu, ara¢ durumu, potansiyel skor, kredi skoru, acik kredi kart1 sayist ve banka iligkisi
sayis1 gibi siitunlardan elde edilen veriler kullanilmistir. Kiimelerin olusturulmasinda k-
ortalamalar algoritmasi uygulanmis ve miisteriler belirli gruplar halinde segmentlere

ayrilmistir.

5.4.1. Dirsek yontemi

K-ortalama kiimeleme algoritmasinda optimal kiime say1sin1 belirlemek i¢in dirsek yontemi
kullanildi. Bu yontem, Kk-ortalama kiimeleme algoritmasinda optimum kiime sayisini
belirlemek i¢in kullanilan bir teknik olup, farkli kiime sayilar1 tarafindan aciklanan varyansi
analiz eder, bu varyansin azalma hizinin grafik {izerinde belirgin bir sekilde yavasladig1 ve
sabitlenmeye bagladig1 "dirsek" noktasini tespit ederek, analiz veya model egitimi i¢in en
uygun kiime sayisini belirlemeye olanak tanir [46]. Sekil 5.2.”de dirsek yontemi sonucunda

cikan grafik gosterilmistir.
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Sekil 5.2. K degeri i¢in dirsek yontemi

Grafige bakildiginda, x-ekseni farkli k degerlerini (kiime sayisini), y-ekseni ise k-ortalama
algoritmasinda her bir kiime i¢indeki veri noktalarinin kendi kiime merkezine olan
uzakliklariin karelerinin toplamini ifade eder. Veri noktalarinin kendi kiime merkezine olan
uzakliklarinin karelerinin toplami, k sayis1 arttikga genel olarak azalma egilimi gosterir.
Ancak, belirli bir k sayisindan sonra veri noktalarinin kendi kiime merkezine olan
uzakliklarinin karelerinin toplami1 azalma orani 6nemli 6l¢giide yavaslar. Bu nokta genellikle
"dirsek noktas1" olarak adlandirilir ve en uygun kiime sayisini belirlemede kritik bir rol

oynar.

Grafik 2’de, dirsek noktast 3 k degerinde goriilmektedir. Bu, kiime sayisin1 3 olarak
belirlemenin, veri setinin dogal bdliinmelerini etkili bir sekilde yakaladigini ve artan
karmasikliga karsin anlamli bir iyilestirme saglamadigini gosterir. Kiime sayisini1 3'ten fazla
secmek, veri noktalarinin kendi kiime merkezine olan uzakliklarinin karelerinin toplami
smirli bir disiisle sonuglanirken, modelin karmasikligini ve islem yikiinii artirir.
Dolayisiyla, bu analiz, 3 kiimeli bir modelin bu veri seti i¢in uygun oldugunu ve en iyi

sonugclar1 verebilecegini 6nermektedir.
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5.4.2. K-ortalama algoritmasi kullanarak miisterilerin gruplara ayrilmasi

Veri seti k-ortalama algoritmasi kullanilarak kiimelere ayrilmistir. Bu yoOntem, veri
icerisindeki benzer 6zellikleri tastyan miisterileri gruplar halinde siniflandirmak igin tercih
edilmistir. Segmentasyon, miisterilerin finansal davranislarini ve tercihlerini daha iyi
anlamak, onlara daha uygun flriinler sunmak ve pazarlama stratejilerini kisisellestirmek

amaciyla yapilmistir. Kiimeleme sonuglari Sekil 5.3.’de yas ve kredi skoruna gore

gosterilmistir.
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Sekil 5.3. Kiimeleme sonuglari (yas ve skor dagilimi)

K-ortalama algoritmas1 kullanilarak {i¢ farkli miisteri grubu belirlenmistir. Her bir kiime,
miisterilerin yas, cinsiyet, medeni durum, meslek kodu, bolgesel ofis, ev tipi, cocuk durumu,
ara¢ tipi, potansiyel, kredi skoru, agik kredi karti sayisi ve banka sayisina gore

gruplandirilmistir. Asagida her bir kiimenin 6zellikleri Cizelge 5.2.’de 6zetlenmistir.
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Cizelge 5.2. Kiimelerin 6zet bilgisi

Kiimeler Ortalama Cinsiyet Ortalama %g?g:m Ortalama
. Yas Dagilimi Kredi Skoru Banka Sayis1
Sayisi
1 41,7 %81,5 Erkek | 1606,4 2,99 5,71
2 41,5 %79,7 Erkek | 1361,6 2,92 5,19
3 46,2 %86,2 Erkek | 1808 2,91 5,38

1. Kiime tiyelerinin ortalama yas1 41,7'dir ve %81,5'1 erkektir. Ortalama kredi skorlar1 1606,4
olan bu miisteriler, ortalama 2,99 kredi kartina ve 5,71 banka hesabina sahiptirler. Kredi
kart1 ve banka iligkileri yogun olan bu grup, bankanin ¢esitli finansal hizmetlerini yogun bir

sekilde kullanma egilimindedir.

2. kiime, daha diisiik kredi skorlarina sahip miisterileri igerir. Grubun ortalama yas1 41,5 ve
%79,7'si erkektir. Ortalama kredi skoru 1361,6 olan bu miisteriler, ortalama olarak 2,92

kredi kart1 ve 5,19 banka hesabina sahiptir.

3. kiime genellikle yiiksek kredi skorlarina sahip miisterilerden olusur. Grubun ortalama yas1
46,2 ve %86,2'si erkektir. Ortalama kredi skoru 1808 olan bu miisteriler, ortalama olarak
2,91 kredi kart1 ve 5,38 banka hesabina sahiptir. Yiiksek kredi skorlar1 ve genis finansal
aktiviteleri sayesinde, bu grup yeni yatirim firsatlarina hizli tepki verebilir ve ¢esitli finansal

iirlinleri etkin bir sekilde kullanabilir.

Sonraki bdliimde belirlenen kiimeler model egitimi sirasinda kullanilacaktir.

5.5. Transformer Modelinin Egitimi

Calismada, miisteri davranislarini anlamak ve kisisellestirilmis iirtin 6nerileri yapmak i¢in

kapsaml1 bir model egitimi siireci gergeklestirdik.

Model egitimi ve analiz siirecleri, ASUS TUF Dash F15 FX516PC model bir bilgisayar
iizerinde gergeklestirilmis olup, sistem 11. Nesil Intel Core 17-11370H @ 3.30GHz islemci,
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16 GB RAM ve Windows 11 Home Single Language 64-bit isletim sistemi kullanilarak

calistirilmistir. Egitim ve analiz i¢in Jupyter Notebook calisma ortami tercih edilmistir.

Modelin egitimi ve {iriin Onerileri siireci, miisteri davranislarini derinlemesine analiz etmek
ve kisisellestirilmis {iriin dnerileri saglamak i¢in titizlikle gerceklestirildi. ilk olarak, miisteri
verileri demografik ve finansal 6zelliklerine gore li¢ farkli kiimeye ayrildi. Kiime bilgisi de

eklenerek model egitimleri yapildi.

Veri setimizin boyutunu azaltmak ve modelimiz i¢in verimli bir sekilde 6zellik ¢ikarmak
adina bir autoencoder modeli kullanildi. Bu model, egitim verilerini kullanarak bir boyut
indirgeme islemi gerceklestirdi. Kodlayict kismi, veriyi sikistirirken; kod ¢oziicti kisma,
sikistirilan bu veriyi tekrar orijinal haline ¢evirmeye calisti. Boylece model, verilerin temel

yapilarini 6grenme firsati buldu.

Autoencoder'dan elde edilen diisiik boyutlu veriler daha sonra bir Transformer tabanl
modelde kullanildi. Bu model, veri i¢indeki karmasik iligkileri ve bagimliliklar1 anlamak
icin dikkat mekanizmalarini kullanir. Model, verileri segmentlere ayirarak her bir miisteri
icin en uygun Uriin Onerilerini belirlemeye calistt. Modelin egitimi sirasinda, cesitli
parametrelerle yapilan denemeler sonucunda egitim ve dogrulama kayiplar1 dikkatle izlendi
ve modelin dogrulugu, egitim siirecinde belirli araliklarla kontrol edilerek gerekli

ayarlamalar yapildi. Sekil 5.4.de model egitiminin kayip grafigi verilmistir.

Training Loss Curve

—— Training Loss

0.20 4

0.15 A

Loss

0.10

0.05 A

0.00 4

Epochs

Sekil 5.4. Model egitiminin kayip grafigi
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Egitim siirecinin sonunda model, test setindeki miisterilere yonelik olarak 2024 yil1 Subat
ayl i¢in iiriin Onerileri yapti. Bu Oneriler, miisterilerin ge¢mis veri ve davranislarina
dayanarak hazirland1 ve model, her bir miisterinin potansiyel ihtiya¢larini dikkate alarak en

uygun iirtinleri 6nerdi.

5.6. Sonuclarin ve Bulgularin Analizi

Bu c¢alismada, 6neri sisteminin performansini kapsamli bir sekilde degerlendirmek ve farkl
veri isleme stratejilerinin Oneri basarisi lizerindeki etkilerini analiz etmek amactyla dort ayr1
senaryo tasarlanmigtir. Her bir senaryoda, veri isleme adimlari, kullanilan dengeleme
teknikleri ve model bilesenleri farklilagtirilmis ve bu degisikliklerin Oneri sisteminin
dogruluk, duyarlilik, hassasiyet ve F1 skoru gibi performans 6lgiitleri iizerindeki etkileri

sistematik bir sekilde incelenmistir.

Bu analizlerin temel amaci, 2023 yilinin ilk 12 ay1 ile 2024 yilinin Ocak ayina ait miisteri
verilerini model girdisi olarak kullanip, 2024 y1l1 Subat ayinda miisterilerin sahip olabilecegi
finansal trlinleri 6ngérmektir. Modelin hedef ¢iktilari, misterilerin Bireysel Emeklilik
Sistemi (BES), kredi karti, konut finansmani, ara¢ finansmani, yatirim {iriinleri ve ihtiyag
finansmani gibi alt1 temel {iriin kategorisinden hangilerine sahip olacagini tahmin etmektir.
Bu tahminler, miisterilerin gecmis finansal davranislari, demografik ozellikleri ve iiriin
kullanim egilimlerine dayanilarak yapilmaktadir. Bu baglamda, 6neri sistemi, miisterilere
uygun finansal iirlinler sunarak hem miisteri memnuniyetini artirmay1 hem de bankanin satis

ve pazarlama siireclerini optimize etmeyi hedeflemektedir.

Senaryolarin her biri, farkli veri igsleme stratejilerinin ve model bilesenlerinin Oneri
sisteminin performansi iizerindeki etkilerini incelemek amaciyla tasarlanmigtir. Ornegin,
bazi senaryolarda veri seti SMOTE yo6ntemi ile dengelenerek modelin veri dengesizliginden
etkilenmesi 6nlenmis, bazi senaryolarda ise Autoencoder bileseni kullanilarak veri boyutu
azaltilmis ve 6zellik ¢cikarimi gerceklestirilmistir. Her bir senaryoda, modelin performansina
iliskin bulgular detayli bir sekilde analiz edilmis ve karsilastirilmistir. Bu kapsamda, oneri
sisteminin dogrulugunu artirmak i¢in en uygun veri isleme stratejileri ve model mimarileri

ortaya koyulmustur.
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Sonuglarin analizinde, dort senaryo arasindan en yiiksek F1 skoruna ulasan senaryo
belirlenmis ve bu senaryo k-en yakin komsu (k-NN) algoritmasiyla karsilastirmali bir

degerlendirmeye tabi tutulmustur.

Bu boliimde, dort farkli senaryoya iligskin elde edilen sonuglar detayli bir sekilde analiz

edilmis ve sunulmustur. Calisma kapsaminda ele alinan dort senaryo ise su sekildedir:

Senaryo 1: Veri setinde herhangi bir dengeleme islemi yapilmadan, onerilen modelin tiim
bilesenleri (autoencoder ve Transformer tabanlt model) kullanilarak egitim ve test islemleri
gerceklestirilmistir. Bu senaryoda, modelin veriyi islemekte ve iliskilendirmekteki temel
yetenekleri degerlendirilmistir. Sekil 5.5.'de, Senaryo 1 i¢in Onerilen model mimarisi

gosterilmektedir.

Cikt1 Olasihiklar

()

()

Girdi

Sekil 5.5. Senaryo 1 model mimarisi

Senaryo 2: Veri setinde dengeleme yapilmadan, autoencoder bileseni olmaksizin yalnizca
Transformer tabanli model kullanilmistir. Burada, autoencoder bileseninin modelin genel
basarist lizerindeki etkisi gézlemlenmistir. Sekil 5.6.'da, Senaryo 2 i¢in Onerilen model

mimarisi sunulmaktadir.



Cikt Olasihiklan

T

Girdi

Sekil 5.6. Senaryo 2 model mimarisi

Senaryo 3: SMOTE yontemi ile veri seti dengelenmis ve ¢alismada Onerilen modelin tiim
bilesenleri kullanilarak egitim gergeklestirilmistir. Bu senaryo, dengesiz veri setinde
dengelemenin etkisini analiz etmek amaciyla olusturulmustur. Sekil 5.7., Senaryo 3

kapsaminda onerilen model mimarisini gostermektedir.

Cikt Olasiliklar

)

Auloencoder )

1

~

SMOTE ile Dengelenmis Veri )

T

Girdi

Sekil 5.7. Senaryo 3 model mimarisi

Senaryo 4: SMOTE ile dengeleme islemi uygulandiktan sonra, yalnizca Transformer tabanli
model kullanilarak egitim yapilmistir. Bu senaryo ile, dengeleme stratejisi ve autoencoder
bileseninin performans tizerindeki birlesik etkisi incelenmistir. Sekil 5.8.'de, Senaryo 4 i¢in

tasarlanan model mimarisi yer almaktadir.
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Cikti Olasihklar

( SMOTE ile Dengelenmis Veri )

T

(1)

Girdi

Sekil 5.8. Senaryo 4 model mimarisi

Modelin performansini daha ayrintili incelemek amaciyla, model ¢iktilarinda iki farkli esik
degeri belirlenmistir. Esik degeri 0.5 olarak belirlendiginde, model, miisteri bazinda elde
edilen tahmin orani 0.5’in {lizerinde oldugunda bu tahmini pozitif (1) olarak isaretlemistir.
Alternatif olarak, esik degeri 0.2 kullanildiginda, daha diisiik bir oran iizerinden pozitif sinif
belirlemesi yapilmistir. Bu farkli esik degerleri, modelin pozitif tahmin yetenegi ve yanlis

pozitifleri kontrol etme kapasitesini analiz etmek i¢in dnemlidir.

Cizelge 5.3.'de, her bir senaryo i¢in belirlenen esik degerlerinde duyarlilik, hassasiyet ve F1

skorlar1 verilmistir:

Cizelge 5.3 Senaryo bazli performans degerlendirilmesi

Senaryo Esik Degeri Duyarlilik Hassasiyet F1 Skoru
Senaryo 1 0,5 0,0960 0,1090 0,0174
Senaryo 1 0,2 0,9327 0,3031 0,4575
Senaryo 2 0,5 0,3558 0,3458 0,3507
Senaryo 2 0,2 0,4083 0,3189 0,4083
Senaryo 3 0,5 0,1533 0,5913 0,2435
Senaryo 3 0,2 1,0000 0,7073 0,8286
Senaryo 4 0,5 0,9820 0,8998 0,9281
Senaryo 4 0,2 0,9887 0,8188 0,8958
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Cizelge 5.3.’de yer alan sonuglar, her bir senaryoda kullanilan veri isleme stratejilerinin
model performansi iizerindeki etkisini ortaya koymaktadir. Senaryo 3 ve Senaryo 4’te,
SMOTE yontemi kullanilarak veri dengesinin saglandigi durumlarda duyarlilik ve F1
skorlarmin genel olarak daha yiiksek oldugu gdzlemlenmistir. Ozellikle Senaryo 4’te,
autoencoder kullanilmamasina ragmen veri dengeleme islemi sayesinde modelin
performansinin artti1 goriilmistiir. Bu bulgu, veri dengesizliginin giderilmesiyle birlikte,
autoencoder bileseni olmaksizin bile modelin etkili bir sekilde c¢alisabilecegini

gostermektedir.

Dort farkli senaryo arasindan yapilan degerlendirme sonucunda, Senaryo 4 en yiiksek F1
skoruna sahip olarak Oneri sisteminin en basarili performansini ortaya koymustur. Bu
senaryoda, SMOTE yodntemi ile veri dengelenmis ve yalnizca Transformer tabanli model
kullanilarak egitim gergeklestirilmistir. Esik degeri 0,5 olarak belirlenen bu senaryoda,
modelin hem dogruluk oranlar1 hem de diger performans metrikleri (kesinlik, duyarlilik ve

F1 skoru) acisindan iistiin sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Senaryo 4’lin performansi, geleneksel yontemlerden biri olan k-En Yakin Komsu
algoritmasi ile karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Karsilagtirma sirasinda, k-NN
algoritmasi finansal Oneri siire¢lerine uygun sekilde uyarlanmig olup ayni veri seti ile
calistirllmistir. Cizelge 5.4., Senaryo 4 ile k-En Yakin Komsu algoritmasinin duyarlilik,
hassasiyet ve F1 skoru gibi performans metrikleri acisindan karsilastirmali sonuglarini

gostermektedir.

Cizelge 5.4. Senaryo 4 ve k-NN algoritmasinin performans karsilagtirmasi

Model Esik Degeri Duyarlilik Hassasiyet F1 Skoru
Senaryo 4 0,5 0,9820 0,8998 0,9281
K-NN Yok 0,1353 0,6250 0,2224

Bu karsilastirma sonuglarina gore, transformer tabanli 6neri sisteminin duyarlilik, hassasiyet
ve F1 skoru gibi tiim performans metriklerinde k-NN algoritmasina kiyasla iistiin bir basar1

sergiledigi acik¢a goriilmektedir. Ozellikle, Senaryo 4'iin 0,9281'lik F1 skoru, oneri
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sisteminin hem pozitif tahminlerdeki dogrulugu hem de genel model dengesi agisindan

geleneksel yontemlere kiyasla ¢ok daha etkili oldugunu gostermektedir.

Bununla birlikte, k-NN algoritmasinin diisiikk duyarlilik oran1 0,1353 ve F1 skoru 0,2224,
geleneksel yontemlerin finansal Oneri siireclerinde yetersiz kaldigini ortaya koymaktadir.
Buna karsilik, 6neri sistemimizin yliksek duyarlilik orani 0,9820 ve hassasiyet oran1 0,8998,
misterilerin finansal {irtinlere yonelik egilimlerini dogru bir sekilde 6ngorebildigini ve bu

dogrultuda daha etkili 6neriler sunabildigini gostermektedir.

Bu sonuglar, Transformer tabanli modelin ne kadar basarili bir sekilde calistigini
kamtlamaktadir. Oneri sisteminin, finansal iiriin tahminlerinde yalnizca daha dogru sonuglar
iiretmekle kalmadigi, ayn1 zamanda bankacilik siireclerinde miisteri memnuniyetini artirma
ve gelir artirict stratejileri destekleme konusunda onemli bir potansiyele sahip oldugu
goriilmistiir. Bu sistem, miisterilerin ihtiyaglarina uygun triinleri zamaninda Onererek
miisteri bagliligin1 artirabilir ve bankanin satis firsatlarini daha etkili bir sekilde

degerlendirmesini saglayabilir.

Ayrica, Oneri sistemi araciligiyla miisterilerin {iriinlere yonelik egilimleri dnceden tespit
edilerek, Ozellestirilmis kampanyalar ve promosyonlar diizenlenebilir. Ornegin, ihtiyag
finansmani talebi olan miisterilere 6zel kar oranlar1 sunulabilir ya da yatirim tiriinlerine ilgisi
olan miisteriler icin kisisellestirilmis portfoy yonetimi hizmetleri onerilebilir. Bu tiir hedefe
yonelik stratejiler, sadece satislari artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda miisterilere deger katan

bir hizmet deneyimi sunarak bankanin rekabet avantajini giiclendirebilir.

Sonug olarak, transformer tabanli 6neri sistemi hem miisteri odakli stratejiler gelistirilmesi
hem de bankanin pazarlama siire¢lerinin optimize edilmesi agisindan stratejik bir arag olarak

degerlendirilebilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, 6zel bir katilim bankasinin bireysel miisterilere yonelik 6zellestirilmis
finansal {iriin Onerileri sunmak amaciyla gelistirilmis bir Oneri sistemi tasarlanmis ve
degerlendirmistir. Veri isleme tekniklerinden model bilesenlerine kadar ¢esitli yontemlerin
etkisi incelenmis, dort farkli senaryo iizerinden Oneri sisteminin performansi detayl bir
sekilde analiz edilmistir. Senaryolarin degerlendirilmesi sonucunda, SMOTE yontemi ile
dengelenmis veri setinde yalnizca Transformer tabanli modelin kullanildigi Senaryo 4, en

iyi sonuclar1 vermis ve Oneri sisteminin en bagarili yapilandirmasi olarak belirlenmistir.

Senaryo 4, F1 skoru %92,81, duyarlilik %98,20 ve hassasiyet %89,98 gibi performans
metriklerinde diger senaryolara kiyasla ac¢ik bir istiinlik saglamigtir. Bu durum, SMOTE
yontemi ile veri setindeki dengesizliklerin giderilmesinin ve Transformer tabanli modelin
giiclii 6grenme kapasitesinin Oneri sistemi performansini 6nemli OSlgiide artirdiginm
gostermektedir. Ayrica, bu senaryonun geleneksel bir yontem olan k-En Yakin Komsu
algoritmasi ile karsilagtirilmasi, Oneri sistemimizin hem duyarlilik hem de F1 skoru

acisindan k-NN'ye kiyasla ¢cok daha yiiksek bir performans gosterdigini ortaya koymustur.

k-NN algoritmasi ile yapilan karsilastirmada, F1 skoru %22,24, duyarliik %13,53 ve
hassasiyet %62,50 gibi diisiik sonuglar elde edilmistir. Bu durum, k-NN gibi geleneksel
yontemlerin, finansal oneri sistemleri i¢in yeterince etkili olmadigin1 géstermektedir. Buna
karsin, Transformer tabanli model, verileri daha derinlemesine analiz ederek miisteri
davraniglarini ve egilimlerini daha iyi 6grenebilmistir. Bu sonuclar, 6neri sistemimizin hem
dogruluk hem de verimlilik acgisindan geleneksel yontemlerin oOtesine gectigini

kanitlamaktadir.

Oneri sisteminin yiiksek performansi, finansal {iriin tahminlerinde dogru ve etkili sonuglar
iiretebilme potansiyelini gostermektedir. Bu sistem, miisterilerin bireysel ihtiya¢larina
uygun iiriin dnerileri sunarak, miisteri memnuniyetini artirmay1 hedeflemektedir. Ornegin,
bir miisterinin ge¢cmis finansal davranislarina ve demografik 6zelliklerine dayanarak hangi
tiriinlere ilgi gosterebilecegi dogru bir sekilde ongoriilebilir. Bu dogrultuda, miisteriye
ithtiya¢ finansmani, bireysel emeklilik sistemi veya yatirim iirlinleri gibi spesifik Oneriler

sunulabilir.
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Finansal iirlin 6neri sistemleri, finansal hizmetlerin kalite ve standartlarini yiikselterek hem
kullanicilar hem de finansal kurumlar ig¢in artan deger ve faydalar saglamaktadir [8].
Transformer tabanli 6neri sistemi bankalarin pazarlama siireclerini optimize etme agisindan
onemli bir avantaj saglamaktadir. Sistem, miisterilere kisisellestirilmis kampanyalar ve
promosyonlar sunma imkani taniyarak, satis firsatlarini daha etkili bir sekilde
degerlendirmeye olanak tanir. Ornegin, bireysel emeklilik sistemine egilim gdsteren
miisterilere 6zel avantajlar sunulabilir veya yatirim tiriinleri i¢in hedefe yonelik kampanyalar
diizenlenebilir. Bu tiir yaklagimlar hem miisteri bagliligini artirir hem de bankanin gelir

potansiyelini yiikseltir.

Gelecekte, Oneri sisteminin performansin1i daha da artirmak icin bazi gelistirmeler
yapilabilir. Ornegin, daha genis ve cesitli veri kiimeleri {izerinde modelin egitilmesi,
sistemin genellestirme yetenegini artirabilir. Ayrica, miisterilerin finansal davraniglarina
iligkin daha detayli zaman serisi verilerinin kullanilmasi, gelecekteki egilimlerin daha dogru
bir sekilde tahmin edilmesine olanak taniyabilir. Bu baglamda, modelin zaman serisi

verilerini daha iyi anlamasini saglayacak ek mekanizmalar entegre edilebilir.

Transformer tabanli modelin yiiksek dogruluk kapasitesine ragmen, kullanici geri
bildirimlerini de dikkate alarak siirekli bir iyilestirme siireci olusturulabilir. Bu sistem,
miisterilerin Onerilere yonelik tepkilerini analiz ederek, dneri siireglerini dinamik bir sekilde
giincelleyebilir. Boylece, miisteri memnuniyetini daha {ist seviyelere tasiyacak daha

kisisellestirilmis oneriler sunulabilir.

Ayrica, sistemin gergek zamanli analiz kapasitesinin artirilmasi, anlik Oneriler sunmay1
miimkiin hale getirebilir. Ozellikle finansal sektérde, miisterilere dogru zamanda dogru iiriin
onerileri sunmak biiyiik bir avantaj saglamaktadir. Ornegin, bir miisterinin kredi karti
basvurusu yaptig1 anda, sistem kredi kartinin yani1 sira farkli bir {iriin 6nerisinde bulunabilir.
Bu tiir gergek zamanli Oneriler, miisteri deneyimini iyilestirmenin yani sira bankanin

operasyonel etkinligini artirabilir.

Sonug olarak, bu tez, transformer tabanli bir 6neri sisteminin bankacilik alaninda nasil etkili
bir sekilde kullanilabilecegini gdstermektedir. Oneri sistemi hem miisteri memnuniyetini
artirmak hem de bankanin satig ve pazarlama stratejilerini optimize etmek i¢in giiclii bir ara¢

olarak degerlendirilmelidir. Bu bulgular, 6neri sistemlerinin finansal sektdrde daha genis bir
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uygulama alan1 bulabilecegine ve miisteri odakli stratejilerin gelistirilmesine katki

saglayabilecegine isaret etmektedir.
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