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Ozet — Finansal hizmetler sektorii, dijital doniisim ve veri temelli karar destek sistemlerinin
yayginlagsmasiyla birlikte hizli bir evrim gegirmektedir. Bu doniisiim, miisteri iligkileri yonetiminden
pazarlama stratejilerine kadar pek ¢ok alanda yapay zeka ve makine 6grenimi tabanli yaklagimlarin 6nemini
artirmigtir. Tiirkiye’de son yillarda biliylime gosteren tasarruf finansmani sektorii de bu teknolojik
gelismelere adapte olarak, miisteri kazanim siireglerini daha etkin yonetme ihtiyacit duymaktadir. Mevcut
miisteri kayitlarindan (kisi kartlar1) elde edilen demografik, sosyoekonomik ve davranigsal verilerin analizi,
potansiyel miisteri ongdriisii agisindan 6nemli firsatlar sunmaktadir.

Bu calismada, tasarruf finansmani sektoriinde faaliyet gdsteren bir firmanin mevcut miisteri verilerine
dayanarak potansiyel miisterileri tahmin edebilecek bir siniflandirma modeli gelistirilmistir. Bu amagla,
makine 6grenimi algoritmalarindan Random Forest yontemi tercih edilmistir. Random Forest, yiiksek
dogruluk orani, degisken dnem diizeylerini belirleyebilme yetenegi ve asir1 6grenmeye karst dayanikliligi
sayesinde miisteri tahmin modellerinde etkin bir ¢6ziim sunmaktadir. Calisma sonucunda gelistirilen
modelin, hedefli pazarlama faaliyetlerinde kullanilabilir oldugu ve sektoriin dijitallesme siirecine katki
saglayacagi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Tasarruf Finansmani, Miisteri Veri Analizi, Potansiyel Miisteri Tahmini, Yapay Zekd, Random Forest.

I. GIRIS

Gelisen bilgi teknolojileri, finansal hizmetler sektoriinii derinden doniistiirmekte ve veri odakli karar alma
siireglerini hizla yayginlastirmaktadir. Ozellikle miisteri iliskileri yonetimi (CRM), risk analizi, satis
tahmini ve pazarlama stratejilerinin belirlenmesinde yapay zekd (YZ) ve makine 6grenimi (MO)
tekniklerinin kullanimi biiyiik bir artis gdstermistir[1], [2]. Bu gelismeler, sadece geleneksel bankacilik ve
sigortacilik alanlarinda degil, alternatif finans sistemlerinde de miisteri yonetim yaklasimlarini yeniden
sekillendirmektedir.

Tasarruf finansman1 sektorii, Tiirkiye gibi gelismekte olan iilkelerde faizsiz, katilim esash yapisiyla
onemli bir finansal ¢6ziim alternatifi sunmaktadir. Eminevim gibi bu sektdrde faaliyet gosteren firmalar,
ozellikle konut ve ara¢ edinimine yonelik ¢oziimleriyle genis bir miisteri kitlesine ulasmaktadir[3], [4].
Ancak sektoriin hizli biiylimesi, miisteri kazanimi siireclerinin daha verimli, hedefli ve veri temelli bir
yaptiya kavusmasini gerekli kilmaktadir. Bu baglamda, mevcut miisteri kartlarindan elde edilen bilgilerin
analiziyle potansiyel miisterilerin tespit edilmesi, stratejik bir rekabet avantaji sunabilir [5].
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Literatiirde, miisteri davranislarin1 anlamaya ve smiflandirmaya yonelik pek ¢ok yapay zeka temelli
yaklasim Onerilmistir. Makine &grenimi teknikleri bu yaklasimlarin merkezindedir. Siklikla kullanilan
algoritmalar arasinda karar agaglar1 (decision trees), destek vektor makineleri (SVM), yapay sinir aglari
(ANN), k-en yakin komsu (k-NN), kiimeleme algoritmalar1 (K-Means, DBSCAN) ve ansambl 6grenme
yontemleri yer almaktadir[6],[ 7]. Bu yontemler sayesinde biiylik hacimli miisteri verileri {izerinde Oriintiiler
tespit edilmekte, segmentler olusturulmakta ve potansiyel miisteri davranislar yiliksek dogrulukla tahmin
edilebilmektedir[8].

Ozellikle miisteri segmentasyonu, miisteri sadakati analizi ve potansiyel miisteri tahmini gibi konularda
yapay zeka uygulamalart onemli avantajlar saglamaktadir. Bir sistematik derleme ¢alismasinda, miisteri
davramislarmi analiz etmek i¢in MO tekniklerinin bankacilikta yayginlastigini ve miisteri yasam boyu
degerinin hesaplanmasinda etkili oldugunu gostermistir[9]. Benzer sekilde, bir ¢caligsmada, veri odakl karar
verme slireglerinin, miisteri edinim maliyetlerini diisiirdiigiinii ve dijital pazarlama kampanyalarinin
doniigiim oranlarini artirdigini belirtmektedir[10].

Bununla birlikte, miisteri kazaniminda kullanilan veri tiirlerinin ¢esitliligi ve karmasikligi, klasik
istatistiksel modellerin yetersiz kaldigi durumlarda yapay zekdnin 6nemini artirmaktadir. Demografik,
sosyoekonomik ve davranigsal verilerin ayni anda degerlendirilmesi ve aralarindaki iliskilerin 6grenilmesi
igin ¢ok katmanli yapay sinir aglari veya hibrit modeller kullamlmaktadir[11]. Ornegin, 6nceki
katilimcilarin 6deme davraniglari, finansman tercihleri, bolgesel dagilimi gibi veriler incelenerek, benzer
egilimleri gosterecek bireyler nceden tahmin edilebilmektedir[12].

Yapay zeka temelli tahmin sistemleri yalnizca 6ngoriide bulunmakla kalmaz, ayni zamanda hangi
degiskenlerin (6rnegin yas, gelir, medeni durum) miisteri kararlarini1 daha fazla etkiledigini ortaya koyarak,
firmalara stratejik i¢goriiler sunar[13]. Bu tiir analizler, saha ekiplerinin kaynaklarini verimli kullanmasin,
pazarlama mesajlarinin kisisellestirilmesini ve liriinlerin dogru hedef kitleye yonlendirilmesini saglar[14].

Tirkiye'deki tasarruf finansmani sektorii, dijital donilisim acisindan heniiz baslangi¢c asamasindadir.
Sektore dair yapilan caligmalar, cogunlukla yasal diizenlemeler veya finansal yap1 analizleriyle
sinirlidir[15]. Dolayisiyla yapay zeka temelli veri analitigi yontemlerinin bu sektére uygulanmasi hem
akademik literatiir hem de sektdr uygulamalari agisindan 6nemli bir boslugu dolduracag diistiniilmektedir.

Bu c¢aligma, yapay zeka temelli veri analizi yaklasimlarinin, tasarruf finansmani sektdriinde miisteri
Ongoriisii amaciyla uygulanabilirligini test etmeyi hedeflemektedir. Mevcut miisteri kartlarindaki veriler
kullanilarak benzer profildeki potansiyel miisterilerin tahmin edilmesi ve bu dogrultuda pazarlama
stratejilerinin yonlendirilmesi amaclanmaktadir. Bu yaklasim, hem veri temelli yonetim kiiltiiriiniin
gelismesine katki saglayacak hem de sektoriin miisteri kazanim siireclerini optimize etmesine olanak
tantyacaktir.

II. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, tasarruf finansmani sektoriinde faaliyet gdsteren bir firmanin kayith miisteri verileri
kullanilarak, potansiyel miisterilerin tahminine y6nelik bir makine 6grenimi modeli gelistirilmistir. Bu
amagla uygulanan temel adimlar veri setlerinin olusturulmasi, yapay zeka algoritma se¢imi ve
degerlendirme methodolojisinin se¢imi gibi adimlardan olugmaktadir. Bu adimlar Sekil 1’de
gosterilmektedir.
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Sekil 1. Model Gelistirme Adimlari

A. Veri Setlerinin Olusturulmasi

Verisetinin olusturulmasi agsamasindaki analiz siiregleri; veri toplama, 6n isleme, 6zellik se¢imi ve nihayi
veri setlerinin olusturulmasi adimlarina dayanmaktadir. Veri seti, bir tasarruf finansmani sirketinin miisteri
bilgi sistemi iizerinden temin edilen, anonimlestirilmis kisi kart1 verilerinden olusmaktadir. S6z konusu
veriler; yas, cinsiyet, medeni durum, egitim durumu, meslek, gelir araligi, ikamet ili, bagvuru kanali,
kampanya tercihi, taksit tutari, vade siiresi gibi niteliksel ve niceliksel degiskenleri igermektedir. Veri seti,
mevcut kayith miisterilere ait yaklasik 800.000 gézlem igermektedir ve veri gizliligi ilkeleri dogrultusunda
kimlik bilgileri calismaya dahil edilmemistir

Makine 6grenimi modellerinde basarinin en belirleyici asamalarindan biri, veri 6n isleme siirecidir. Ham
veriler siklikla eksiklik, tutarsizlik ve yorumlanabilirlik agisindan sorunlar igerebilir. Bu nedenle, model
egitiminden Once uygulanan 6n isleme adimlari, modelin genelleme giiciinii dogrudan etkilemektedir[16].
Bu ¢alismada, veri 6n isleme siireci ii¢ temel baslik altinda yiiriitiilmiistiir: sayisallagtirma, cat1 deger analizi
ile eksik veri analizine dayali alan ¢ikarimi seklindedir. Veri 6n isleme siirecinde uygulanan adimlar Tablo
1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Veri On Isleme Adimlar:

Adim Siire¢c Adi Aciklama Kullanilan Yéntem/islem
1 Sayisallasgtirma Kategorik verilerin modele uygun hale Label Encoding, One-Hot
getirilmesi Encoding
2 Aykir1 Deger Temizleme | Gergek disi degerlerin veri setinden IQR yo6ntemi, Mantiksal kontrol
cikarilmasi
3 Eksik Veri Analizi Yetersiz/giiriiltiilii veri alanlarinin Eksik veri oran1 > %40, sistematik
cikarilmasi analiz

Veri setindeki bir¢ok alan, niteliksel (kategorik) 6zellikler igermektedir. Bu tiir degiskenlerin dogrudan
bir makine 6grenimi algoritmasina girdi olarak verilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle, etiketleme (label
encoding) ve ikili vektorleme (one-hot encoding) gibi sayisallastirma teknikleri uygulanmistir. Ornegin,
“medeni durum” veya “egitim seviyesi” gibi degiskenler, sirali kategorik yapida olduklari icin etiketleme
yontemiyle sayisallastirilmistir. Buna karsin, siralt olmayan “sehir”, “kampanya tiiri” gibi degiskenler one-
hot encoding yontemiyle vektorlestirilmistir[17]. Bu yaklagim, algoritmanin bu kategorileri birbirine
tistlinliik siras1 atfetmeden isleyebilmesini saglamaktadir.

Veri setinde yer alan sayisal ve kategorik degiskenlerde, analiz 6ncesi agamada anormal veya gercek dist
degerlerin tespiti ve temizlenmesi Onem tagimaktadir. Bu calismada, ozellikle sayisal degiskenlerde
gbzlemlenen cat1 degerler (outliers), model basarisin1 olumsuz etkileyebilecegi i¢in ¢ikarilmistir. Aykiri
degerlerin belirlenmesinde interquartile range (IQR) yontemi uygulanmis ve 1.5 * IQR smirlarinin
disindaki gozlemler anormal deger olarak kabul edilmistir[18]. Ayrica, kategorik degiskenlerde mantiksal
tutarsizlik igeren ve kayit hatasi olarak degerlendirilebilecek gercek disi degerler de temizlenmistir.
Ornegin, yas degiskeninde “150” gibi biyolojik olarak miimkiin olmayan degerler ¢ikarilmistir. Bu islemler,
modelin agir1 sapmalardan etkilenmeden daha saglikli 6grenmesini saglamistir[19].

Baz alanlarda eksik veri oran1 %40’ m iizerine ¢ikmustir. Ozellikle gecmise yonelik bilgi igeren “referans
bilgileri” ve “kisisel not” gibi nitelikler, g6zlemleme sikliginin diisiikligii nedeniyle modellemede anlaml
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katki sunamayacak diizeydedir. Bu tiir alanlar, modelin performansini diisiirebilecegi, asir1 6grenmeye
(overfitting) neden olabilecegi ve giiriiltii yaratabilecegi i¢in analiz dig1 birakilmistir. Eksik verilerin
sistematik olup olmadigi kontrol edilmis, rastgele eksiklik tasiyan alanlar ¢ikarilirken herhangi bir 6nyargi
(bias) yaratilmamasina 6zen gosterilmistir[20]. Veri kalitesi acgisindan diisiik olan bu degiskenlerin
cikarilmasi, modelin daha dengeli bir sekilde egitilmesini saglamistir.

Veri 6n isleme asamasinin son adimi olarak, islenmis veri seti, modelin 6grenme ve degerlendirme
asamalarinda kullanilmasi icin ikiye ayrilmistir. Veri setinin %70’1i egitim (training), %30’u ise test
(testing) veri seti olarak belirlenmistir. Bu yontem, modelin genel performansinin degerlendirilmesi ve asir1
O0grenmenin Oniine gecilmesi agisindan yaygin olarak kullanilmaktadir[21]. Model, egitim verisi iizerinde
Ogrenirken test verisi ile gercek diinya performansi 6l¢iilmiistiir.

B. Model Secimi

Veri setlerinin hazirlanmasinin ardindan yapay zeka model ¢aligmalarina baglanmistir. Bu asamada, Leo
Breiman tarafindan Onerilen, ansambl 0grenme ydntemlerinden biri olan giiglii bir smiflandirma ve
regresyon algoritmasi olarak literatiirde gecen Random Forest algoritmasi kullanilmistir[22]. Temel
mantig1, ¢ok sayida karar agacinin (decision tree) bagimsiz olarak egitilmesi ve bu agaglarin toplu kararinin
cogunluk oyuyla siniflandirma yapilmasidir. Her bir karar agaci, egitim verisinin farkli bir rastgele alt
kiimesi (bootstrap orneklemesi) kullanilarak olusturulur ve her diiglimde sadece rastgele segilen 6zellik alt
kiimesi lizerinden boliinmektedir. Bu yontem, agaglar arasindaki korelasyonu azaltarak modelin genelleme
yetenegini artirmakta ve asir1 6grenme riskini minimize etmektedir[23].

Random Forest algoritmasinin tercih edilmesindeki 6nemli nedenler arasinda giiriiltiilii veri ve eksik
degerler karsisinda dayaniklilik gostermesi, degisken 6nemini dlgme imkéani saglamasi ve ¢ok yiiksek
boyutlu veri setlerinde 1yi performans gostermesi seklinde ifade edilebilir[22][24].

Modelin uygulanmasinda, New Zealand Universitesi tarafindan gelistirilen ve makine &grenimi
algoritmalarini kolayca uygulamak i¢in kullanilan agik kaynakli bir yazilim paketi olan WEKA uygulamasi
kullanilmistir[25]. Java tabanli olan WEKA, kullanic1 dostu grafik arayiizii ve komut satir1 araytizii ile veri
madenciligi siireclerinin hizli prototiplenmesini saglamaktadir. Smiflandirma, regresyon, kiimeleme,
ozellik se¢imi gibi birgok makine 6grenimi algoritmasini biinyesinde barindirmaktadir.

Ayrica  WEKA’nin Random Forest uygulamasi, kullanicilarin model parametrelerini kolayca
ayarlamasina olanak tanimaktadir. Bunlar arasinda agag sayist (numTrees), her agacin maksimum derinligi
(maxDepth), rastgele 6zellik sayis1 (numFeatures) ve bootstrap drneklemesi segenekleri bulunmaktadir.
Ayrica, model performansi farkli ¢apraz dogrulama yontemleriyle test edilebilmektedir.

Random Forest modelinin uygulanmasinda kullanilan model parametreleri Tablo 2’de gdsterilmektedir.

Tablo 2. Random Forest Model Parametreleri

Parametre Adi Deger Aciklama
numTrees 100 Olusturulacak toplam karar agac1 sayisi
maxDepth 20 Her agacin maksimum derinligi
numFeatures Otomatik (\'n) Her diigiimde degerlendirilen 6zellik sayisi
seed 1 Rastgelelik i¢in kullanilan baglangic degeri
bagSizePercent 100 Bootstrap 6rneklemesi yiizdesi
crossValidationFold 10 10 katl1 capraz dogrulama ile test

C. Model Sonuglarinin Degerlendirilmesi
Makine 6grenimi modellerinin performanslarim1 glivenilir sekilde degerlendirmek, modelin pratikteki
gecerliligini ve genelleme yetenegini ortaya koymak agisindan biiylik 6nem tagimaktadir. Bu kapsamda,
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siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kabul gérmiis degerlendirme metriklerinden yararlanilmistir.
Bu amagcla Random Forest algoritmasi ile gelistirilen modelin, test verisi tizerindeki performansi cesitli
istatistiksel Olgiitler ile degerlendirilmis ve sonuglar ¢apraz dogrulama ile desteklenmistir. Kullanilan
metrikler sirasiyla dogruluk (accuracy), kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) metrikleridir. Bu
metriklerin hesaplanmasinda sirasiyla; TP (True Positive): Pozitif olan ve dogru tahmin edilenlerin, TN
(True Negative): Negatif olan ve dogru tahmin edilenlerin, FP (False Positive): Negatif olan ama pozitif
tahmin edilenlerin ve FN (False Negative): Pozitif olan ama negatif tahmin edilenlerin sayisini ifade eden
degerler kullanilmaktadir.

Dogruluk, modelin dogru tahmin ettigi gézlem sayisinin, toplam gézlem sayisina orani olarak Denklem
1’de gosterildigi sekilde tanimlanmaktadir[26].

Dogruluk = ——T8__ (1)
TP+TN+FP+FN
Kesinlik, modelin pozitif olarak siniflandirdig1 6rneklerden ne kadarinin gercekten pozitif oldugunu
Ol¢mektedir ve Denklem 2’de gosterildigi sekilde tanimlanmaktadir[27].

TP

Kesinlik = (2)
TP+FP

Duyarlilik, modelin gergek pozitifleri ne 6l¢iide dogru tahmin ettigini gdsteren bir 6l¢ii olarak Denklem
3’de gosterildigi sekilde tantmlanmaktadir[17].

TP
TP+FN

Duyarlilik = 3)

III. BULGULAR

Random Forest algoritmasiyla gelistirilen siniflandirma modeli, test verisi iizerinde %94 dogruluk, %91
precision ve %93 recall gibi yiiksek basar1 Olgiitlerine ulasmistir. Bu bulgular, Random Forest’in
smiflandirma gorevlerinde iistiin basarisim ortaya koyan giincel ¢aligmalarla ortiismektedir. Ornegin,
yapilan bir calismada, e-ticaret miisterilerinin churn davraniglarini tahmin etmek iizere gelistirilen modelde
Random Forest %95’e yakin dogruluk orani ile en iyi performansi gostermistir [28]. Ayni sekilde, finansal
teknoloji alaninda yapilan bir ¢aligmada, Random Forest’in SVM ve Naive Bayes'e kiyasla daha yiiksek F1
skoru elde ettigi ortaya koyulmustur [29].

Modelin bagarisi, egitim ve test setleri arasinda anlamli bir performans farkinin olmamasiyla da
desteklenmektedir. Bu caligmada, asir1 6grenmenin (overfitting) oniine gecildigini ve modelin genelleme
yeteneginin giiclii oldugunu gostermektedir [23], [22].

Random Forest algoritmasimin sagladigi “6zellik 6nem derecesi” analizi sonucunda, potansiyel
miisterileri tahmin etmede en etkili degiskenlerin sirasiyla gelir seviyesi, yas, ikamet ili, taksit tutari, meslek
grubu ve kampanya tercihi oldugu belirlenmistir. Bu bulgular, literatiirde yapilan ve demografik—
davranigsal verilerin kredi basvuru skorlamasinda kullanimini inceleyen c¢alismayla paralellik
gostermektedir [30].

Ayrica, yapilan bir ¢aligmada da egitim diizeyi, 6deme giicii ve bagvuru kanali gibi 6zniteliklerin miisteri
dontisiim oranlart lizerinde anlamli etkisi oldugu vurgulanmistir. Bu baglamda, tasarruf finansmani
sektoriinde de benzer oriintiilerin gézlemlenmesi, modelin i¢ tutarliligini ve alana 6zgili uygulanabilirligini
desteklemektedir[31].
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IV.  SONUCLAR

Bu calisma, Tiirkiye’de faaliyet gosteren bir tasarruf finansmani firmasiin miisteri veri seti kullanilarak,
potansiyel miisteri tahmini amaciyla gelistirilen Random Forest modelinin hem teknik basar1 diizeyini hem
de stratejik faydasini ortaya koymaktadir. Gelistirilen modelin dogruluk, precision ve recall gibi temel
siiflandirma olgiitlerinde yiiksek performans gostermesi, modelin saha uygulamalarina uygun oldugunu
gostermektedir.

Literatiirdeki calismalarda, miisteri kazaniminda veri temelli tahmin sistemlerinin pazarlama
etkinligini %20’ye varan oranlarda artirabildigini ortaya koyulmustur. Bu da ¢aligmanin pratik
yansimalarinin yalnizca akademik degil, operasyonel olarak da degerli oldugunu gostermektedir[32], [33].

Miisteri tahmini gibi kritik kararlarda modelin seffafligit 6nem arz etmektedir. Bu anlamda ileriki
caligmalarda, SHAP (SHapley Additive exPlanations) veya LIME gibi agiklanabilir yapay zeka araglariyla,
hangi degiskenin karar1 ne 6lciide etkiledigi gorsellestirilebilir. Bu yaklasim, hem regiilasyon uyumlulugu
hem de pazarlama ekiplerinin model sonug¢larini yorumlamasi a¢isindan faydali olacaktir[34].

Ayrica ileriki ¢aligmalarda, Random Forest diginda, XGBoost, LightGBM ve yapay sinir aglar gibi farkli
modellerle karsilastirmali analizler yapilarak en uygun algoritma belirlenebilir. Bir ¢alismada, XGBoost
algoritmasinin yiiksek veri hacminde Random Forest'a kiyasla daha kisa siirede benzer dogruluk oran
sunabilecegi 6nerilmektedir[35].

Ayrica, miisteri davranislarinin zamansal degisimi dikkate alinarak, 6rnegin 6deme diizeni veya bagvuru
tarihleri gibi zaman serisi verileriyle gelistirilmis yeni modeller olusturulabilir. Bunun, 6zellikle churn veya
erken donem miisteri tahmini i¢in etkili olabilecegi literatiirde belirtilmistir [36].

Bunun disinda, segmentasyon ile farkli miisteri kiimelerine gore ayr stratejiler gelistirilebilir. Ozellikle
gelir seviyesi, yas grubu veya kampanya tercihi gibi degiskenler iizerinden segment temelli
kisisellestirilmis Oneri sistemleri kurulmasi literatiirde 6nerilmektedir[14] [13].
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