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Ozet

Tavsiye sistemleri, glinlimiizde hizla artan kullanici ve {riin veri havuzlarini islemek iizere
sofistike algoritmalarin kullanildig1 ve iirtinler ile musteriler arasinda en uyumlu eslesmeyi
bulmay1 amaglayan bir teknolojidir. Farkli sektorlerde cesitli iiriin tipleri i¢in uygulanabilse
de, ana hedef her zaman miisteri memnuniyetini optimize etmek, kisisellestirilmis bir kullanici
deneyimi sunmak ve satislari artirmaktir. Bu c¢alisma, bankacilik sektoriindeki tavsiye
sistemlerine odaklanir ve mevcut literatiirii derinlemesine inceleyerek kullanilan veri
setlerini ve yontemleri ele alir. Calismanin amaci, bankacilik sektoriinde tavsiye sistemlerinin
potansiyel faydalarini ortaya koymak ve gelecekteki arastirmalar i¢in potansiyel alanlari

belirlemektir.
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Recommendation systems are a technology aimed at finding the most compatible match
between products and customers, using sophisticated algorithms to process the rapidly
growing pools of user and product data in today's world. While they can be applied to various
product types across different sectors, the primary goal is always to optimize customer
satisfaction, provide a personalized user experience, and boost sales. This study focuses on
recommendation systems in the banking sector, delving deeply into the current literature
while examining the datasets and methods used. The aim of the research is to highlight the
potential benefits of recommendation systems in the banking industry and identify potential
areas for future research.
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1 Giris

Tavsiye sistemleri kullanicilarin ilgilenebilecegi
Ogeleri sunan destekleyici bilgi filtreleme ve karar
verme sistemleri olarak tanimlanmaktadir [1]. Bilgi
filtreleme, tavsiye sistemlerinin altinda yatan en
temel teknolojidir [2]. 1992 yilinda Goldberg ve
arkadaslari, Tapestry adinda, kullanici
degerlendirmelerine dayali isbirlikei bilgi filtreleme
sistemi Onermistir [3]. Bu c¢alisma, MIT
arastirmacilarina  ilham vermis ve tavsiye
sistemlerinin 6nciisii sayilabilecek GroupLens [4]
adli filtreleme modelini ortaya cikarmistir [2].

1990'li yillardan giliniimiize kadar olan siirecte,
tavsiye sistemleri artik, bir¢cok farkli alanda
kullanilmakta ve popiilaritesi, Netflix gibi yayin
platformlar1 ve Amazon benzeri e-ticaret
sitelerindeki basarili kullanim érnekleriyle daha da
artmaktadir. Tavsiye sistemleriyle kullanicilarin
karsisina ihtiyaclarina 6zel iriin  sunumu
saglanmast ve bu yolla dogru iriiniin dogru
kullaniciyla eslestirilerek satislarin arttirilmasi
hedeflenmektedir. Tavsiye sistemleri, ayrica,
kullaniciy1 kendisine en uygun olabilecek iiriini

arastirma zahmetinden de  kurtarmaktadir.
Ornegin, Google verilerine gore, oneriler, Google
Play’deki uygulama indirmelerinin %401,
Youtube izlenmelerinin ise %60’1n1

olusturmaktadir [5].

Bankacilik uygulamalarinda triin ve hizmet
cesitliliginin ve miisteri sayisinin artmasiyla tavsiye
sistemlerinin bankacilikta uygulanabilirligi
konusunda ¢alismalara baslanmistir.

Tavsiye sistemlerinin etkin bir sekilde uygulanmasi
asagidaki hedeflerin elde edilmesini saglar [1]:

1- Satis yapilan Uriin sayisinin arttirilmasi:
Ticari uygulamalar i¢in kullanilan tavsiye
sistemlerinin ana amaci dogru irini dogru
kullaniciya sunarak satislar1 arttirmaktir.

3- Satilan {riinlerin gesitliligin arttirilmasi:
Tavsiye sistemleri sayesinde, kullanicinin popiiler
olmayan ama kendine uygun olan iriinlerle
eslestirilmesi saglanabilir.

4- Miisteri memnuniyetinin arttirilmasi: lyi bir
tavsiye sistemi kullanici deneyimini iyilestirebilir
ve kullanicinin trint kullanimin arttirabilir.

5- Musteri baghliginin arttirilmasi:
Kullanicinin sistemle daha fazla etkilesim halinde
olmasi, bu yolla modelin de daha fazla veriden
faydalanmasi saglanacaktir.
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6- Misteriyi daha iyi tanima: Tavsiye
sistemlerinin kullanic1 seg¢imlerini izlemesi, bu
secimlerin daha ileri diizeyde iyilestirilmesine
imkan saglar.

7- Capraz satis olanaklarinin arttirilmasi:
Capraz satis, bir miisteriye satin aldig1 veya satin
almay1 disiindiigii bir lriine ek olarak, o lriinle
iligkili veya tamamlayic1 diger iiriinleri de satma
stratejisidir. Tavsiye sistemleri, miisterilere satin
alabilecekleri ek iirlinler 6nererek capraz satisi
artirir [6].

Tavsiye sistemlerinin tasarim ve islevselligi,
kullanicilardan alinan geri bildirimler temelinde
sekillendirilmektedir. Kullanicilardan genellikle iki
tiir geri bildirim toplanmaktadir;

Acik Geri Bildirim: Kullanicinin kullandig1 tiriin
icin acikca bir degerlendirme puani ya da reyting
vermesi ile olusan geribildirimdir.

Kapali Geri Bildirim: Kullanicinin 6deme tarihgesi,
tiklama bilgileri, arama tarihcesi gibi dolayli yoldan
alinan geri bildirimdir. Kisaca, bu tip geri
bildirimde, kullanicinin davranislarindan geri
bildirim bilgisi ¢ikarilir.

Bankacilik uygulamalarinda sadece kapali geri
bildirim ile kullanicinin {rtine olan ilgisi
anlasilabilir. Acik geri bildirime ulasilamamasi
tavsiye sistemlerinin finans sektoriinde
uygulanmasini kisitlayan en Oonemli
dezavantajlardan biridir. Baska bir agidan bakilirsa,
bankacilik uygulamalarinda sadece kapali geri
bildirimler ile veri olusturulmasi, puan, reyting gibi
stibjektif bir veri yerine, ger¢cek uygulama verisi
kullanilmas1 acisinda daha giivenilir sonuglarin
alinmasina yol acabilir [1].

Kapali geri bildirim, c¢apraz kanal stratejisi
cercevesinde kullanilabilir. Ornegin kullanicinin
bankanin internet sitesinde veya mobil bankacilik
uygulamasinda yaptifi aramalar ve hareketleri
analiz edilebilir. Eger konut kredisi ile ilgili faiz
oranlarn ile ilgilendiyse, konut kredisi veya konut
sigortas1 teklifi sunulabilir. Kapali geri bildirim
kullanimina,  kullanicitmin  harcama  tarihge
bilgilerinden uygun kredi karti teklif verilmesi
ornegi de verilebilir.

Tavsiye Sistemleri diger modeller gibi belirli bir
algoritmadan, belli bir istatistik hesaplama
paketinden, ya da belirli bir tiir veriden olusmaz.
Tavsiye sistemi, c¢ikti olarak kisisellestirilmis
Oneriler lireten veya kullaniciy kisisellestirilmis bir
sekilde, olas1 seceneklerden olusan genis bir alanda
ilgin¢ veya faydali nesnelere yonlendirme etkisine
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sahip herhangi bir sistem olarak tanimlanir ve bu da
tanim geregi seceneklerin kapsamini genisletir. Bu
nedenle temel sorun, tavsiye tekniklerinin, hangi
problemlerle en etkili sekilde eslestirileceginin
belirlenmesidir [1].

Recommender Systems Handbook [1] adl1 eserden
alinan Finansal Servisler ve Hayat Sigortasi alanina
6zgl tavsiye sistemi kullanima dair veriler Tablo
1’de sunulmustur. Bankaciiga 06zgii bir o6rnek
mevcut olmadigindan, daha genis bir kategoriyi
temsil eden finansal servislerle ilgili bilgiler
saglanmistir. Finansal Servisler ve Hayat Sigortasi
kategorisinde tavsiye edilen iiriinler yiiksek risk
icerdiginden, bilgiye dayali tavsiye sistemleri
onerilmistir.
Tablo 1. Finansal servis ve hayat sigortalarinda
Onerilen tavsiye sistemleri [1]

Alan Finansal Servisler
Hayat Sigortasi
Risk Yiiksek
Heterojenlik Diisiik
Kullanici Tercihleri Sabit
Etkilesim Acik
Aciklanabilirlik Gerekli
Ornek Calisma Koba4MSs [7],
FSAdvisor [8]
Teknoloji Bilgi Tabanl Tavsiye
Sistemi

Bu ¢alismada 6zellikle bankacilik uygulamalari i¢in
en glincel tavsiye sistemleri c¢alismalari
Ozetlenmistir. Tavsiye Sistemi Metotlar1 boliimiinde
tavsiye sistemi yontemlerinin kisa bir anlatimi
verilmektedir. Bankacilikta Tavsiye Sistemi
boélimiinde ise bankacilikla ilgili tavsiye sistemi
kullanim literatiir bilgisi 6zetlenmistir.

2 Tavsiye Sistemi Metotlari

Tavsiye sistemleri mimarisi i¢in farkl yaklasimlar
kullanilabilmektedir. Kullanilan yaygin bir mimari 3
asamadan olusur: Aday Uretimi, Skorlama ve
Tekrar Siralama [5]. Mimari, ¢cok biiyiik miisteri ve
iiriin verisinden daha kiigiik bir veri kiimesini elde
etmek icin kullanilan bir dizi filtreleme adimindan
meydana gelir.

Aday Uretimi: Aday iiretimi tavsiye sisteminin ilk
asamasidir. Sistem bu asamada, biiytik bir aday
havuzundan daha kii¢lik bir alt kiime olusturur.
Modelin hizli bir sekilde calisabilmesi icin bu
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asamada birden fazla farkl

altkiimeler tiretebilir [5].

aday lreticisi

Skorlama: Diger bir model bu asamada, adaylari
skorlar ve siralar [5].

Tekrar Siralama: Son asamada, belli kisitlara gore
adaylarda filtreleme yapar. Ornegin kullanicimin
acikca kullanamayacag bir iiriin var ise ¢ikartilir,
yeniden siralanir [5].

Tavsiye sistemlerini degerlendirirken bilinmesi
gereken bir diger Onemli terim ise benzerlik
metrigidir. Benzerlik metrigi, tavsiye sistemlerinde
iki 68enin ne kadar benzer oldugunu dlgmek icin
kullanilir. Ornegin, isbirlik¢i filtreleme icin A
miisterisi ile B miisterisi gecmis lrin etkilesim
verilerine gore ne kadar benzerdir, ya da igerik
tabanl filtreme icin bir banka {iriiniiniin digeriyle
ne kadar benzer oldugunun o6lgilmesi cesitli
metrikler kullanilarak 6lgiilebilir.

Benzerligin odl¢iilmesi icin bir¢ok farkli yontem

bulunmaktadir.  Kullanilan  ydntem  tavsiye
sistemine bagl olarak degisebilir. En yaygin
kullanilan benzerlik metrikleri asagida
siralanmistir.

Kosiniis Benzerligi: iki vektér arasindaki kosiniis
acisinin Olg¢lilmesidir. A¢cinin degeri 0’a yaklastik¢a
iki vektor arasindaki kosintis degeri ve dolayisi ile
benzerlik artar. Kosiniis benzerligi formiilii, A ve B
vektorleri icin agagida (1) verilmistir.
AB

|Al|B|

cosine_similarity(4, B) =

(1)

Pearson Korelasyon Katsayisi: ki degisken
arasindaki dogrusal iliskinin gliciinii ve yoniini
Olcer. Degerler -1 ile 1 arasinda degisir. 1'e yakin
degerler giiclii pozitif bir iligkiyi, -1'e yakin degerler
ise giiclii negatif bir iligkiyi gosterir. Korelasyon
katsayisi formiilii (2) verilmistir.
r= 2(xi—0)(Vi=y)
VEGi-D2E(yi-5)?

(2)

Jaccard Benzerlik Katsayisi: iki kiime arasindaki
benzerligi 6lcmek icin kullamlir. Iki kiimenin
kesisimini, bu kiimelerin birlesimine bolerek elde
edilir. Jaccard Benzerlik Katsayisi formiilii (3) A ve
B kiimeleri i¢in asagida verilmistir.

J(4,B) = 428 (3)

|AUB|
Oklidyen Mesafesi: iki nokta arasindaki dogrusal
mesafeyi olcer. Matematiksel olarak, iki noktanin
koordinatlar1 arasindaki farklarin Kkarelerinin
toplaminin Kkarekokii olarak tamimlanir. Oklidyen
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mesafe formiilii (4) asagida verilmistir. Mesafe ne
kadar kiiciikse benzerlik o kadar fazladir.

d(4,B) = | Xi-(a; — b;)? (4)

Manhattan Mesafesi: iki nokta arasindaki
mesafeyi, yatay ve dikey hareketlerle Olger. Bu
mesafe, iki noktanin koordinatlar1 arasindaki
mutlak deger farklarinin toplami olarak da
tanimlanabilir. Manhattan mesafe formili (5)
asagida verilmistir. Mesafe ne kadar kiiciikse iki
vektdr arasindaki benzerlik o kadar fazladir.

d(A,B) = ¥ 4|la; — by (5)

Nokta Carpimi1 (Dot Product): Vektorlerin
bilesenlerinin ¢arpiminin toplamidir. Vektorlerin
normallestirilmis oldugu durumlarda benzerlik
metrigi olarak kullanilabilir. Nokta carpimi (dot
product) mesafe formiilii (6) asagida verilmistir.

A-B =¥l a;b; (6)

Bu boliimiin devaminda literatiire gegmeden once,
konu ile ilgili farkli tavsiye sistemleri yontemleri
verilmistir.

2.1 Icerik Tabanh Tavsiye Sistemi

Icerik tabanlh tavsiye sistemlerinde, sistem
kullanicinin gegmiste tercih ettigi veya kullandigl
tiriinlere benzer iriinler énerir. Ornegin, kullanici
komedi tiirtinde bir film begendiyse, komedi
tiriindeki diger filmler 6neri olarak sunulur.

Bu yontemde
ozelliklerden
hesaplanir [9].

Tablo 2. Ozellik Matrisi Ornegi

benzerlik metrigi {riine ait
olusturulan o6zellik matrisinden

OZL1 O0ZLZ2 OZL3 O0ZL4
URN1 1 0 1 1
URN2 0 1 0 0
URN3 1 0 0 0
KUL1 1 0 1 0

Tablo 2’de Google Play’de yer alan uygulamalar icin
[5]'ye benzer icerik tabanli filtreleme metoduna
gore olusturulan bir 6zellik matrisi sunulmustur.
Matriste her satir bir triinii yani uygulamayi, her
kolon ise bir uygulama 6zelligini temsil etmektedir.
Bu o6zellikler, uygulama kategorisi, uygulama
yaraticist ve benzeri uygulama indirme bilgileri
olabilir. Matris, kullanic1 bilgilerini de igerecek
sekilde diizenlenmistir; en alt satir, kullanicidan
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elde edilen bilgilerle doldurulmustur. Ancak bu
matris yalnizca tek bir kullaniciyr temsil eder ve
diger kullanicilart icermez [5]. 1 ve 0 degerleri, o
ozelligin var olup olmadigini goéstermek icin
kullanilmistir. Farkl bir sistemde farkli skorlarla da
doldurulabilir. Tablo 2’de KUL1 satirnn <1,0,1,0>
vektorii ile ifade edilebilir. KUL1 vektoriiniin hangi
uygulamayla eslestirilecegine, hangi uygulamayla
benzer ozellikte uygulamalar tercih ettigine gore
karar verilebilir. Ornegin bu 6rnekte, nokta carpimi
benzerlik vektorii kullanilarak bir irlin tavsiye
edilecegini varsayarsak, tlim uygulama
vektorlerinin kullanici  vektorii ile benzerligi
karsilastirilirsa, kullaniciya nokta ¢arpimi 2 olan ve
en ylksek benzerlige sahip oldugu i¢cin URN1 {iriinii
tavsiye edilecektir.

Soguk baslangic (cold-start) problemi, Oneri
sistemlerinde yeni bir iriin veya kullanicinin
sistemde yeterli ge¢mis verisi olmadigindan tavsiye
uretilememesi sorunudur. i(;erik tabanl yontem,
iriin Dbilgilerine dayanarak yeni miisterilere
oneriler sunabildiginden, soguk baslangi¢ problemi
yasanmaz.

Icerik tabanli filtreleme yontemi agiklamasi kolay
bir modeldir. Bu da bankacilik uygulamalar1 i¢in
o6nemli bir avantajdir. Ancak bu yontemin zayifligi,
modelin biiyiik oranda metadata kalitesine bagiml
olmasidir. Metadata kalitesi, kullanilan {riiniin
ozelliklerinin iyi belirlenmis olmasi ile belirlenir, bu
da bankacilik sektoriinde finansal uzmanhk
gerektirir. Ayrica, metadata tabanli modeller
genellikle finans alaninda onerilmez, ¢iinkii {irtin
kullanimin etkileyen diger baglamsal faktorlerin de
dikkate alinmasi gerekmektedir [10]. Igerik tabanl
filtreleme yonteminin bir diger dezavantaji ise
modelin sadece kullanicinin mevcut {iriin kullanim
bilgileriyle sinirli olmasidir.

2.2 Isbirlikci Filtreleme Tabanh Tavsiye
Sistemi

Isbirlikgi filtreleme yénetimde, sistem kullaniciya
kendi profilinin benzer oldugu diger kullanicilarin
tercih ettigi iirtinleri énerir. iki kullanic1 arasindaki
benzerlik  metrigi, kullanicilarin  ge¢misteki
derecelendirme veya islem verilerinden hesaplanir.
Bu yonteme ayni zamanda “kisiler arasi korelasyon”
(“people-to-people correlation”) adi da
verilmektedir [1]. Ornegin Tablo 3’te érnek bir
kullanici iirlin matrisi verilmistir. Bu matriste,
kullanicilar satirlar, iiriinler siitun olarak verilmis,
matris degerleri ise kullanicilarin {riine sahiplik
durumunu belirten 0 veya 1 degerleri ile
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doldurulmustur. Bu degerlerin nasil doldurulacagi
kullanilan yonteme gore degisiklik gosterebilir.
Ornegin, RFM yontemi ile misteri islem
verilerinden dolayli olarak skor hesaplanabilir [11].

Isbirlik¢i  filtreleme, tavsiye  sistemlerinde
kullanilan en popililer yontemlerden biridir.
Isbirlik¢i filtreleme metodu, kullanicinin islem
bilgilerini degerlendirerek davranissal desen
bilgilerini cikarir. Bu bilgilere yalnizca metadata
verisiyle erismek miimkiin olmayabilir, dolayisiyla
bu metot, metadata tabanli modellere kiyasla
genellikle daha ylksek dogruluk oranlarina
sahiptir. Icerik tabanli metotlar kadar finansal
uzmanlk bilgisine dayanmayan bu model,
kullanicilarin yeni 6nerileri kesfetmesine yardimci
olabilir c¢iinkii diger kullanicilar1 da hesaba katar.
Ancak, isbirlik¢i filtrelemenin  sonuglarini
aciklamak zordur, ki bu da yiiksek risk iceren
finansal alanlar icin potansiyel bir dezavantajdir
[10]. Yeni bir iiriin eklendiginde, modelin bu iiriin
icin 6neri olusturmasi miimkiin olmayabilir (soguk
baslangi¢ problemi). Bu sorunu ¢6zmek icin, yeni
bir irin eklendiginde, ayni kategorideki diger
uriinlerin ortalamasi kullanilarak bir baslangic¢
noktasi olusturulabilir [5].

Tablo 3. Kullanic1 Uriin Etkilesim Matrisi Ornegi

URN1 URN2 URN3 URN4
KUL1 1 0 1 1
KUL2 0 1 0 0
KUL3 1 0 0 0

Isbirlikci filtreleme yontemi iki temel baglikta
ayristirilmaktadir, bunlar Bellek Tabanli (Memory
Based) ve Model Tabanh (Model Based) Isbirlikci
Filtrelemedir.

2.2.1 Bellek Tabanh Isbirlik¢i Filtreleme
(Memory Based Collaborative Filtering)

Bellek Tabanli adindan da anlasilacagi gibi tarihsel
kullanici - iriin etkilesimi verilerinin kullanilarak
Oneri sistemi olusturulmasidir. Bellek Tabanlh
Isbirlik¢i Filtreleme, kullanicilara éneri sunulmasi
icin benzer kullanicilarin bilgisinin kullanildigi
Kullanici Tabanh Isbirlik¢i Filtreleme ve benzer
tirtinleri bulmak icin kullanicilarin tirtinlere verdigi
puanlarin benzerliginin temel alindigi Oge Tabanh
Is Birlikci Filtreme Yontemi olarak ikiye ayrilr.
Bellek tabanl isbirlikgi filtreleme bazi kaynaklarda
komsuluk metotlar1 (neighborhood methods)
olarak da adlandirilmaktadir [12].
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2.2.2 Model Tabanh Isbirlikgi Filtreleme (Model
Based Collaborative Filtering)

Model tabanli isbirlikgi filtreleme yontemi ise daha
onceki yontemlerden farkli olarak sadece benzerlik
metrigine dayanmaktansa, genellikle makine
O0grenimi teknikleri kullanilarak kullanicilar ve
trlinler arasindaki iliskiyi yakalamaya calisir. Bu
yaklasimda, kullanici-iirtin  etkilesim  verisi
tizerinden model egitilir ve model tahminleri 6neri
olusturmak icin kullanilir. Bu bélim makine
O0grenmesi ile tavsiye sistemlerinin kesisim bolgesi
olarak degerlendirilebilir.

2.2.2.1. Matris  Faktorizasyonu
Factorization) Yontemleri

(Matrix

Matris Faktorizasyonu, model tabanli isbirlikei
filtreleme yontemleri arasinda en popiiler
olanlardandir. Kullanici ve iirln etkilesim matrisi,
SVD (Singular Value Decomposition) gibi teknikler
kullanilarak belirli sayida bilesene ayristirilir.
Sonraki asamada, bir kullanicinin bir {riine
verecegi  olast1  degerlendirme, ayristirilan
matrislerin carpimiyla tahmin edilir. Bu alanda
kullanilan bazi matris ayristirma yontemleri
sunlardir: Matris Faktérizasyonu icin Stokastik
Gradyan Inis (Stochastic Gradient Descent - SGD),
Negatif Olmayan Matris Faktorizasyonu (Non-
negative Matrix Factorization - NMF), Alternatif En
Kiiciik Kareler (Alternating Least Squares - ALS) ve
Matris Faktorizasyonu ile Bayesian Personalized
Ranking (BPR).

Matris faktorizasyonu metotlari, kullanici-iiriin
etkilesim matrisini daha diisiik boyutlu matrislere
aywrarak gizli (latent) faktorleri ortaya ¢ikarmayi
amaclar. Bu nedenle, bu tir metotlar Kkimi
kaynaklarda "gizli faktdor modeli"(latent factor
models) olarak da adlandirilir [12]. Bu modeller,
gozlemlenen veride agik¢a belirtilmeyen ancak
kullanicilarin ve trtnlerin etkilesimlerini etkileyen
gizli ozellikleri veya faktorleri temsil eder.

2006 y1linda Netflix'in mevcut film tavsiye sistemini
(Cinematch) %10 oraninda gelistirecek bir
algoritma bulmayr amaglayan yarisma Netflix
Prize’da bu tir yontemler 6ne ¢ikmis ve 2009°da
sonuglanan yarisma SVD gibi matris faktorizasyonu
tekniklerinden faydalanan takimin basarisiyla
sonuclanmistir [12].

2.3 Bilgi Tabanh Tavsiye Sistemi

Bilgi-tabanh tavsiye sistemleri, kullanici
ihtiyaclarina/tercihlerine karsihik gelen {iriin
ozelliklerine dayali olarak olusturulan bir tekniktir.
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Bu sistemde kullanic1 hakkindaki bilgiler genellikle
bir bilgi edinme araytizii aracilig ile toplanir ve
kisisellestirilmis Oneri, elde edilen bilginin
temsiline dayali olarak hesaplanir. Bu sistemlerin
avantajl, alan 6zelinde bilgiye ve kullanici secimine
dayali kisitlara dayanmasi ve aciklanabilir
olmasidir. Bilgi tabanli yontemler, finansal alanlar
icin karmasik kullanici tercihlerini ele alabilecekleri
icin etkili c¢oziimler olabilirler. Ancak, bu
sistemlerin siirekli bakim ve giincelleme ihtiyaci
vardir, bu da is yiikiinii artirabilir [10].

2.4 Durum Tabanh Tavsiye Sistemi

Durum Tabanh Tavsiye Sistemleri (Case-Based
Recommender Systems, CBRS), Durum Tabanlh
Cikarsama (Case-Based Reasoning, CBR)
prensiplerini temel alir. Esasen, CBR yeni bir
problemi ¢dézme siirecinde, ilk olarak daha 6nce
¢6zllmiis ve mevcut duruma benzeyen bir énceki
durumu geri cagirir ve daha sonra bu durumu
mevcut problemin ¢oziimiine uygular. Bir durum,
urtiin tanimi, kullanici tercihleri, arama Kkriteri,
durumun  sonucu gibi ¢esitli  sekillerde
tanimlanabilir [10]. Ornegin, bankacilik igin,
miisterinin para yatirma, para ¢ekme, kredi karti
islemleri gibi ge¢cmis bankacilik islemleri bir durum
tabanini olusturabilir. CBR'nin en basit oneri
olusturma uygulamasinda, durum tabani 6nerilecek
uriinleri modellemekte ve kullanicinin kismen
tanimladigr benzer {lriinler durum tabanindan
cekilerek dnerilen liriin seti olusturulmaktadir [13].

CBRS karmasik problemlerin ¢6ziimii icin ele
aliabilir ve acgiklanabilir 6neriler sunabilir. Musto
ve arkadaslar1 [14] tarafindan yapilan bir
calismada, CBR'nin finansal alanlar i¢in isbirlikei
filtrelemeye kiyasla daha iyi ozelliklere sahip
oldugu belirtilmistir [10]. Bununla birlikte, bu tiir
yontemler durumlar hakkinda biiyilik miktarda veri
gerektirmektedir [10].

2.5 Hibrit Tavsiye Sistemi

Hibrit tavsiye sistemleri, birden fazla tavsiye
sistemi yontemini birlestirerek olusturulur. Bunun
amaci, bir yontemin avantajlarindan kullanilarak
diger bir yontemin dezavantajlarini gidermektir.
Ornegin isbirlikci filtreleme yonteminin soguk
baslangi¢c problemini- yani, yeni miisteriye iriin
Onerilememesi - icerik tabanl filtreleme yontemi
ile asilabilir, ¢linkii bu yontem iriiniin 6zelliklerine
gore oneri olusturur. Bu nedenle, iki yontemin
beraber kullanildig1 bircok calisma bulunmaktadir
[15].
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3 Bankacilikta Tavsiye Sistemleri

Bu boliimde literatiir ¢calismasina yer verilmistir.
Literatlir calismasi Google Scholar araciligi ile
“recommendation systems in banking” anahtar
kelimesinden c¢ikan sonuglardan filtrelenmistir.
IEEE, Springer Link, ScienceDirect, ACM gibi veri
tabanlar1 kullanilmistir. Ayrica Zibriczky’nin ilgili
derleme c¢alismasindan [10] da faydalamilmistir.
Calismalar  kullanilan  y6nteme gore farkl
basliklarda sunulmustur. Kimi ¢alismalarda birden
fazla yontem kullanilmistir, 6rnegin hibrit tavsiye
sistemlerde  isbirlik¢i tavsiye sistemi de
kullanilabilmektedir ~ [16, 17]. Calismalarin
gruplanmasi adina baslik olarak kullanilan bir
yontem seg¢ilmistir.

3.1 Bilgi Tabanh Tavsiye Sistemleri Ornekleri

Fano ve Kurth [18] kullaniciya interaktif bir sekilde
kisisel finans ydnetim yardimi sunan bir arag
gelistirdiler. Arag, kullanicinin harcama, finansal
hedefler ve zaman bilgilerine dayanarak optimize
edilmis bir algoritmayla Oneriler sunmaktadir.
Benzer bir sekilde, Felfernig ve Kiener [8] bir bilgi
tabanli tavsiye sistemi olusturmuslardir. Felfernig,
ayni zamanda kural tabanli bir tavsiye sistemi ile
kredi onerisi sunan bir uygulama gelistirmistir.
Ancak, bu uygulamalar, kural tabanli olduklarindan
stirekli bakim ve finansal uzmanlik bilgisi gerektirir
[10].

3.2 Bankacilikta Isbirlikci Filtreleme Tavsiye
Sistemleri Ornekleri

Gallego ve Huecas, bir Ispanyol bankasinin mobil
bankacilik uygulamasi i¢in baglama duyarli bir
tavsiye sistemi gelistirdiler [19]. Tavsiye sistemleri
genellikle iki boyutlu bilgilere dayanir, bunlar iiriin
ve kullanicidir. Ancak, baglama duyarh tavsiye
sistemlerinde sadece iiriin ve kullanici degil, ayni
zamanda irinle baglantii olan baglamsal
degiskenler de dikkate alinir. Bu calismada ilk
olarak sosyal boyut olusturulmustur. Miisterilerin
cinsiyet, yas ve yilik ortalama kredi karti
harcamalar bilgileri ve kiimeleme algoritmalari
araciligiyla  miisteriler kiimelere ayrilmistir.
Ardindan sosyal kiimeler kredi karti islem bilgileri
ile eslestirilmis ve son olarak alisveris yapilan
yerler de bu veri kiimesine eklenmistir. Calismanin
ikinci agsamasi kullanicinin konumum alinmasi, son
boyutta ise anlik saat ve aktivite bilgisi alinmasi
hedeflenmistir.

Bu model, miisterilere, benzer kiimelerdeki
kullanicilarin kredi karti harcamalar yaptig1 yer
bilgileri ile olusturulmus yer Onerilerini
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sunmaktadir. Bu sistem Ispanyol bankasi tarafindan
gercek ortamda kullanilmis ve miisterilerden
olumlu geri déniisler alinmis olmasi yoniiyle de
o6nemlidir. Gallego ve Huecas'in ¢alismasinda agikca
isbirlikei filtreleme metodundan bahsedilmese de
bu calismada benzer kullanicilara, diger
kullanicilarin gecmiste harcama yaptig1 yerler
lizerinden tavsiye liretildigi icin bu kategoriye dahil
edilmistir.

Sharifihosseini'nin iran'da bir banka icin yaptig
calismada, tavsiye sistemi teknolojisi, miisterilerin
daha 6nce banka kartim kullanmadiklar1 ancak
kullanabilecekleri olas1 POS yerlerini tahmin etmek
ve miisterilere harcama oOnerisi olarak sunmak
amaciyla kullanilmistir [11]. Bu ¢alismada, kapali
geri bildirim elde etmek i¢cin RFM (Recency,
Frequency, Monetary) metodu ve K-Means
algoritmasi kullamlmistir. Veri seti, iran'daki bir
6zel bankanin debit kart kullanim verilerinden
olusmaktadir. Veri seti, miisterilerin basarili POS
islem  bilgileri ve  harcama yerlerinden
olusmaktadir.

Misteri No, Sube Kodu ve Final Etiket (reyting
skoru) verileri, reyting matrisi olusturmak icin

kullanilmigtir.  Igbirlikgi ~ Filtreleme  Tabanly,
Genellestirilmis Tekil Deger  Ayristirmasi
(Generalized Singular Value Decomposition)

kullanilarak, miisterinin bir sonraki harcama yerini
tahmin eden bir tavsiye sistemi olusturulmustur.

Gigli, Lillo ve Regoli, biiyiik bir Avrupa bankasi
tarafindan saglanan yatirim Uriiniiniin satin alinip
alinmadigina dair ikili hedef degiskeni olan bir veri
seti lizerinde cesitli tavsiye sistemi ydntemlerini
uygulayarak karsilastirmiglardir [20]. Calismada,
en popiiler iriinlerin veri setinden ¢ikarilmasiyla
modelin kisiye 6zel iirtin sunma basarisinin daha
Olctlebilir hale geldigi belirtilmistir. Eger popiiler
driinler veri setinden ¢ikarillmazsa, en basarili
algoritmanin Bayesian Personalized Ranking with
Matrix Factorization oldugu, ancak 50 popiiler iiriin
¢ikarildiginda en iyi algoritmanin ALS (Alternating
Least Squares) oldugu belirtilmistir.

Matris faktdrizasyonu yontemlerinin disinda, iiriin
etkilesim verisinin siiflandirma problemine
dontstiiriilerek tavsiye sistemi olusturulmasi da
miimkiindiir. Jaramillo ve digerleri, Kaggle'daki

"Santander Product Recommendation”
yarismasindan [15] elde edilen ge¢mis banka islem
tarihcesi verisi tlizerinde farkli simniflandirma

modellerini karsilastirmislardir [21]. Bu ¢alismada,
Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon (Mutivariate
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Adaptive Regression Splines (MARS)) modelinin en
basarili sonucu verdigi belirlenmistir.

Kaggle'daki "Santander Product Recommendation”
yarismasinda 1. Sirada yer alan ¢oziime
bakildiginda yine [21] ile benzer bir yaklasimla
cozuldigi goriulmektedir [22]. 24 lrin
tahmininden olusan veriseti kullanilacak alt modele
gore ya cok hedefli ya da ¢ok terimli olacak sekilde
bir 6n isleme adimindan gecmis ve siniflandirma
problemi olarak c¢ozilmistir. Sinir Aglart ve
Gradyan Artirma Makineleri (Gradient Boosting
Machines - (GBM)) ile kurulan ensemble model en
basarili ¢6ziim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

3.2 Bankacilikta Duygu Analizi ile Tavsiye
Sistemleri Ornekleri

Ghobakhloo ve Ghobakhloo tarafindan
gerceklestirilen c¢alismada, diger c¢alismalardan
farkli olarak duygu analizi ile tavsiye sistemi
olusturulmustur. Twitter duygu analizi kullanilarak
bankacilik sektorti i¢in kisisellestirilmis bir tavsiye
sistemi gelistirilmistir [23]. Bu yontemde veri
kiimesi, miisterilerin banka hizmetleri hakkindaki
goriis ve deneyimlerinden olusmaktadir. Miisteri
gorisleri ve deneyimleri, Twitter'da bankanin
hizmetleriyle ilgili etiketlerin c¢ikarilmasi ve bu
veriyle duygu analizi ¢alismasi yapilmasi sonucu

olusturulmustur. Calismada izlenen adimlar
asagida verilmistir:
1. Twitter'da Iran'da en ¢ok tercih edilen

bankacilik hizmetlerine iliskin Farsca etiket
bilgileri, #marriage loan, #housing loan, #car loan,
#property renovation loan, #construction loan,
#home appliance loan ve #business startup loan
gibi, arastirilmis ve ilgili tweetler toplanmistir. Her
bir tweet'in metni, yazari, begeni ve retweet
bilgileri de kaydedilmistir.

2. Duygu analizi, bir 6nceki adimda toplanan
tim tweetler icin kisilerin ilgili bankacilik tirtini
hakkinda pozitif veya negatif bir diisiinceye sahip
olup olmadigi  bilgisini  belirlemek icin
kullanilmistir. Duygu analizi icin CNN ve Naive
Bayes modellerinin kombinasyonu kullanilmistir.

Kullanicilarin bankacilik hizmetleri hakkindaki
ilgileri ve duygu tipleri tespit edildikten sonra
hesaplanan duygu skoru ve benzerlikleri bularak
bankacilik hizmetleri almak icin en iyi secenek
bireylere sunulmustur.

3.3 Bankacilikta Hibrit Tavsiye Sistemleri
Ornekleri
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Oyebode ve Orji tarafindan sunulan calismada,
bankacilikta tavsiye sistemlerinin
kullanilmasindaki engellerin ag¢ik geri bildirim
eksikligi ve soguk baslangi¢ problemlerinin oldugu
vurgulanmistir. Bu problemleri ¢6zmek igin,
demografik bilgilere dayanan ve isbirlikgi filtreleme
yontemini kullanan bes asamali bir hibrit tavsiye
sistemi Onerilmistir [16]. Tavsiye sisteminin amaci
miisteriye en uygun lriin onerisinin sunulmasidir.
Calismadaki yontem asagida 6zetlenmistir;

1- Product Rating (PR) algoritmasi ile islem
gecmisi verilerinden yola ¢ikarak, her kullaniciya
her bankacilik liriinii icin 1-5 arasi puan atanmasi
saglanir. Puan kullanicinin bankacilik iiriniinii ne
kadar sik kullandigina gére degismektedir.

2- PR algoritmas1 ile elde edilen veri
kullanilarak, isbirlik¢i filtreleme yontemi ile
puanlanmamis iirtinler i¢in puan tahmini yapilir.

3- Miisteri demografik verileri (yas, cinsiyet,
medeni durum, meslek) kullanilarak, miisteriler K-
Means algoritmasi ile kiimelenir ve her kiimeye elde
edilen ortalama puan atanir.

4- Dinamik ortalama teknigi ile tahmin edilen
ve ortalama puanlar birlestirilir.

5- Miisteriye (yeni veya mevcut), daha 6nce
kullanilmamis ve kullanicinin  kullanabilecegi
tahmin edilen 10 iirtin 6nerilir.

2021 yilinda ING Bankasi, Perakende Bankacilik
icin hibrit bir tavsiye sistemi tasarlamistir [17]. Bu
sistemde, ALS ve ¢ok-kollu haydut (multi-armed
bandit) algoritmalar1 bir arada kullanmilmistir.
Calismada vurgulandig1 tlizere, tim disiplinlerde
basar1 saglayan tek bir makine 06grenme
algoritmasinin olmadig1 (No Free Lunch teoremi)
kabul edilmistir. Bu nedenle, mevcut veriye en iyi
yaniti veren model secilmistir. Tavsiye sistemi,
miisterilerin dijital davraniglarina, olumlu veya
olumsuz etkilesimlerine ve satis ile Uriin
dontisiimlerine dayanarak calisir. Bu, miisterinin
bir kampanya linkine tiklamasini ve ardindan bir
iriin satin almasimi icerir. Ayrica, daha zengin
Oneriler sunmak icin miisteri 6zellikleri ve egilim
modelleri temel alinarak segmentasyon yapilmistir.
Bu segmentasyon, ALS algoritmasinin daha 6nce
geri bildirimde bulunmamis miisteriler icin
tahminler yapmasina olanak tanir. Modelde, en yeni
ve en az tercih edilen tiriinlerin seciminde ¢ok-kollu
haydut algoritmasi kullanilmistir, bu da soguk
baslangi¢ probleminin iistesinden gelmeyi amaglar.
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3.4 Bankacilikta Durum Tabanli Tavsiye Sistemi
Ornekleri

Hernandez-Nieves ve diger ¢alisma arkadaslarinin
CEBRA adini verdikleri calismada, bulut tabanli sis
bilisim mimarisi kullanarak durum tabanli bir
tavsiye sistemi gelistirmistir [24]. Bu sistem,
kullanicilarin ge¢mis deneyimlerini temel alarak
Kisisellestirilmis Oneriler sunmaktadir.
Arastirmada, Durum Tabanli Cikarsama (Case-
Based Reasoning) yontemi kullanilmis ve bir
makine 68renme teknigi olarak uygulanmistir.

Veri seti olarak, durum tabanli bir yaklasimla
olusturulan bir veri sozligi kullanilmistir. Bu
sozliikte, miisterilerin demografik bilgileri ve {iriin
sahipligi o6zelliklerini (iirine bagsvurma, {riin
sahipligi, ilk basvuru gibi) icermektedir. Ek olarak,
sosyal medya lizerinden miisterinin ilgi alanlarina
dair bilgiler alinabilecek bir kategori ve 6zellik seti
olusturulmustur.

Takiben, miisteriler arasindaki benzerlikler
hesaplanmistir. Benzerlik skorlar1 belirlendikten
sonra, her kullanici i¢in en yakin k benzer kullanici
belirlenmistir. Benzerlik skorlar1 olusturulurken
miisterilerin farkl 6zelliklerine (yas, cocuk, is) gore
farkli benzerlik metrikleri tasarlanmas1 dikkat
cekmektedir. Benzerlik skorlarinin belirlenmesinin
ardindan, CBR (Case-Based Reasoning) kullanilarak
en yakin olarak belirlenen miisterilerin en c¢ok
tercih ettigi iiriin, tavsiye modelinin ¢iktis1 olarak
sunulmustur.

3.5 Bankacilikta Derin Ogrenme ile Tavsiye
Sistemi Ornekleri

Liu ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bir baska
calismada, Ispanyol Bankasi Bank Santander'in
Kaggle'da  yayinlanan  "Santander  Product
Recommendation” veri seti [15] kullanilarak, {iriin
sahipligi ve kullanici meta verilerinin zamansal
baglamini hesaba katan bir model sunulmustur
[25]. Bu yontem, dil modellemeye benzer bir
yaklasim kullanarak, zaman periyodlarini kelime
olarak temsil etmistir ve her bir periyod bir harfle
temsil edilmistir. Diger veri 6n isleme
yontemlerinden farkli olarak kullanilan veri, dil
modelleme verilerine benzetilerek sirali olarak
hazirlanip modele girdi olarak verilmistir. Girdi T
kelimeden olusan bir metin olarak olusturulmustur.

Zamansal girdi gosterimi daha 6nce, e-ticaret ya da
video platformlarinda de kullanilan oturuma dayali
tavsiye sistemleri icin de kullanilmistir. Ancak, bu
modellerde tiim ge¢mis etkilesimler verilmeden,
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yinelemeli sinir ag1 (RNN) metodu kullanilmistir
[25].

Avci ve Sakar tarafindan gergeklestirilen calismada,
Kaggle Santander Bankasi iiriin ge¢misi veri seti
[20] kullanilmistir. Veri setinde bir miisteriye ait
aylik iirtin hareket bilgisi ikili sistem ile gosterilmis,
o ay ilgili iriine sahipse 1 degilse 0 olarak
isaretlenmistir. Hazirlanan veri kiimesine e-ticaret
verilerine Onceden uygulanmis olan Dinamik
Tekrarlayan Sinir Ag1 (DREAM) mimarisi ile
uygulanmistir [26]. Bu uygulama sonucunda,
DREAM modelinin bankacilik sektoriinde tavsiye
sistemi tasarimi icin potansiyel olusturdugu
belirtilmigtir.

4 Bankacilik Sisteminde Tavsiye Sistemi
Kullanim Kisitlar:

Bankacilik uygulamalarinda tavsiye sistemlerinin
kullanilmasinin bazi kisitlamalart bulunmaktadir.
Bu kisitlamalar; gizlilik, soguk baslangi¢ problemi,
acik geri bildirim eksikligi, giivenlik sorunlar1 ve

biiyiik veri setlerindeki yavaslama olarak
siralanabilir [1].
. Gizlilik:  Isbirlik¢i ~ filtreleme tavsiye

sistemlerinde, daha dogru 6nerilerde bulunabilmek
icin benzer kullanicilarin islem bilgilerine
basvurulur. Bu tiir bilgilerin kullanimi, kullanicinin
rizasit gerektirebilir, bu nedenle veri koruma ve
gizlilik politikalarina uygun hareket edilmesi
Oonemlidir.

. Soguk Baslangi¢: Yeni misteriler ve yeni
tanimlanan iriinler icin mevcut verinin olmayisi,
tavsiye sistemlerinin etkinligini sinirlayabilir. Bu
durum, misteri ve Uriin veri tabaninin
genisletilmesine baglh olarak zamanla ¢6ziilebilir.

. Acik  Geribildirim Eksikligi: Bankacilik
sektoriinde, kullanicilarin triinlere dogrudan bir
degerlendirme yapmasi genellikle olas1 olmaz. Bu
nedenle, tavsiye sistemlerinin = metriklerini
olusturmak i¢in islem bilgileri kullanilir.

. Giivenlik: Tavsiye sistemleri, sahte bilgilerin
ve olas1 maniptilasyonlarin olusturabilecegi risklere
kars1 korunmalidir. Ozellikle puanlama
sistemlerinde, sistemi manipiile etmek amaciyla
yapilan yaniltici degerlendirmelere karsi 6nlem
alinmasi gereklidir. Bankacilikta ise, belirli islemler
tavsiye sistemine dahil edilmeden 6nce dikkatli bir
sekilde incelenmelidir.

. Hiz: Blyiik veri setlerini isleyen tavsiye
sistemleri algoritmalar1 yavas calisabilir ve bu,
kullaniciya en giincel tavsiyelerin sunulmasini

engelleyebilir. Sistemin, kullanicilara en giincel
tavsiyeleri sunabilmek icin bliyiik veri setlerinde
hizli bir sekilde calisabilmesi kritiktir. Modeller,
egitildikleri andaki verilere dayanarak onerilerde
bulunurlar. Model egitildikten sonra kullanici
tercihlerindeki degisiklikleri otomatik olarak
yakalayamazlar. Bu nedenle, kullanici tercihlerinde
onemli degisiklikler oldugunda veya yeni kullanici
veya Uriin eklendiginde modelin diizenli olarak

yeniden egitilmesi ve giincellenmesi
gerekmektedir.
5 Sonuglar
Bankacilik  sistemlerinde  kullanilan tavsiye

sistemleri literatiir ¢alismasinda konuyla ilgili
cesitli makaleler detayli bir sekilde anlatilmistir.
Tablo 4’de calisma yapilan yila gore sirali 6zet
bilgiler verilmistir. Isbirlik¢ci filtreleme cogu
modelde kullanildig1 i¢cin tabloda bu kategoriye ait
alt kategoriler verilmistir.

Tablo 4. Literatiir Calismas1 Ozeti

Kaynak Yontem Veri Seti

[2] (Fano ve Bilgi Tabanh
Kurth, 2003)

Kullanic1  arayiizii
ile alinan kullanici

tercihleri ve
finansal uzmanlk
[3] (Felfernig ve bilgisi

Kiener, 2005)

[5] (Gallego ve BaglamaDuyarli  Bir Ispanyol

Huecas, 2012) bankasi misteri
demografik, kredi
karti harcama ve
harcama yerleri
verisi

[7]1 (Gigli vd., Matris Bir Avrupa
2017) Faktorizasyonu bankasina ait
yatirim urini

kullanim verisi

[10] Durum Tabanh Bir bankaya ait
(Hernandez, misteri demografik
2019) bilgileri ve cesitli

iriinlere ait

kullanim verileri

[11] Matris Bir Iran Bankasina
(Sharifihosseini,  Faktdrizasyonu ait  debit  kart
2019) kullanim verileri

[16] (Oyebode Hibrit Bir bankaya ait,

ve Orji, 202) miisteri demografik
verileri ve gesitli
triinlere ait islem

tarihge verisi
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[26] (Ava ve Derin Ogrenme Santander Product

Sakar, 2021) Recommendation
[15]

[21] (Jaramillo, Siniflandirma Santander Product

2021) Modeli Recommendation
[15]

[25] (Vaquero Hibrit ING Bankasi

vd,, 2021) Miisteri kampanya
etkilesimleri,
miusteri uriun
etkilesimleri,
miisteri ozellik ve
egilim modelleri

[23] Duygu Analizi Banka  hizmetleri

(Ghobakhloo, ve etiketli Twitter

Ghobakhloo, verisi

2022)

[11] (Liu vd, Derin Ogrenme Santander Product

2022) Recommendation
[15]

incelenen makalelerde, icerik tabanl filtreleme
sisteminin uygulama Ornegine rastlanmamistir.
Bunun nedeni bankacilik iiriin yelpazesinin
kisithligt ve bu yontem igin gerekli olan {iriin
ozelliklerinin ¢ikarilmasi asamasinin biiyiik oranda
uzman bilgisi gerektirmesi olabilir. Ek olarak,
Bellek tabanl isbirlikgi filtreleme sistemlerinin de
daha nadir olarak tercih edildigi dikkat cekmistir.
Tavsiye sistemlerinde, kullanicilar ve iriinler
arasindaki etkilesimleri temsil eden matris
genellikle seyrektir. Bankacilik sektdriinde acik
geri bildirimin olmamasi ve miisterilerin her birinin
tim Uriinlerle etkilesimi olmayabileceginden,
kullanici1  iirtin - matrisi daha seyrek olmasi
anlagilabilirdir. Icerik tabanlhi ve bellek tabanh
isbirlik¢i filtreleme sistemleri dogrudan kullanici
iriin matrisine dayandigindan daha az tercih
edilmeleri olasidir. Bu iki yontemin daha az
kullanilmasinin bir diger sebebi ise kullanici iiriin
etkilesimin disinda iirtin kullanimi etkileyen diger
baglamsal faktorlerin de olabilmesidir.

Bir diger 6nemli nokta ise bankacilik sektori igin
miisteri iirtin etkilesiminin yalnizca kapal geri
bildirime dayanmasidir. Miisterilerin iriinlere ait
acikca bir degerlendirmesi olmadigindan, reyting
bilgisinin iiriin etkilesimine gore olusturulmasi veri
On islemesinin en 6nemli parcalarindan biri oldugu
ve c¢alismalar1 Dbirbirinden ayiran anahtar
noktalardan biri oldugu gorilmiistiir.

En yaygin tavsiye sistemi yontemi olan isbirlikci
filtreleme ise, bellek veya model tabanli olsun, belli
miktarda kullanici iirtin etkilesim verisine ihtiyag
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duymaktadir. Bu nedenle soguk baslangic
problemini ¢6zmek icin yeni miisteriye sunulacak
iriin yontemi belirlenmelidir. Yapilan baz
calismalarda bu problemin ¢6ziimii icin hibrit
sistemler kullanildig1 gézlenmistir [16, 17].

Ayrica model tabanl isbirlikgi filtreleme yontemi

sonuglart  acgiklanabilir  olmadigindan, O6neri
nedeninin agikc¢a belirtilmesi gereken durumlarda
kullanilmas1  potansiyel riskleri beraberinde

getirebilir. Eger tavsiye sisteminde aciklanabilirlik
ve finansal alan bilgisi énemli ise bilgi tabanh
filtreleme tavsiye sistemleri tercih edilebilir.

TesekKiir

Bu calisma siirecindeki destekleri icin Vakifbank
ARGE ekibine tesekkiirlerimi sunarim.
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