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Ozetce

Bu calismada faktoring sektoriinde faaliyet gdsteren miisterilerin
gecmiste yapmis olduklart islem hareketleri ve sahip olduklari risk,
limit ve sirket verileri {izerinden, son islem tarihlerinden sonra gelecek
ii¢ ay igerisinde islem yapmaya devam edip etmemelerini veri glidiimlii
makine 6grenimi modelleri kullanarak tahmin edilmesi amaglandi.
Kurulan modeller sonucunda iki farkli miisteri grubunun (Gergek ve
Tiizel sirket) Kayip Analizi (Churn) gergeklestirildi. XGBoost modeli
ile %74 ve %77 oraninda F1-Skoru ile tahmin edildi. Bu modelleme
sayesinde ayrilacak olan misterilerin tahminlemesi ile birlikte bu
miigteri gruplarina yapilacak 6zel promosyonlar, kampanyalar
sayesinde miisterileri elde tutma oranimin artirilmasi amaglandi. Elde
tutma oranlarinin artmasi sayesinde sirket bazinda islem hacmine
dogrudan katki yapilmasi saglandi.

Anahtar Kelimeler: Makine

Ogrenmesi

Faktoring, Kayip Analizi,

Abstract:

In this study, it is aimed to predict whether customers operating
in the factoring sector will continue to trade in the next three months
after the last transaction date, using data- driven machine learning
models, based on their past transaction movements and their risk, limit
and company data. As a result of the models established, Loss
Analysis (Churn) of two different customer groups (Real and Legal
factory) wascarried out. It was estimated by the XGBoost model
with anF1 Score of 74% and 77%. Thanks to this modeling, it was
aimed to increase the retention rate of customers through special
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promotions and campaigns to be made to these customer groups,
together with the prediction of the customerswho will leave. Thanks
to the increase in retention rates, a direct contribution to the transaction
volume on a company basis was ensured.

Keywords: Factoring, Churn Analysis, Machine Learning

I. TEORIK ARKA PLAN

Hizmet sektoriinde faaliyet gosteren isletmeler igin veri tabanlt
uygulamalarin biiyiik ¢ogunlugu miisteri metriklerini kullanarak
segmentasyon c¢alismasi yapmay1 hedeflemektedir. Dogru sekilde
segmente edilen miisteriler i¢in dogru aksiyonlar alinarak eldeki
miisteriden saglanan fayday1 en iist diizeye ¢ikarmak ya da onu
elde tutabilmeyi bagarabilmek isletmeye dogrudan katki
saglayacaktir. Ayrica bilinmektedir ki var olan miisterileri elde
tutabilmenin maliyeti, yeni miisteri kazanmaya nazaran ¢ok daha
az maliyetlidir [1]. Arastirmacilarin pazarlama performansini
6lgmesi ve 6l¢lim sonucunda gerekli dnlemleri almasi isletmelerin
varhigmi siirdiirmesinde hayati bir éneme sahiptir. Literatiirde

pazarlama stratejisi olarak sikca bahsedilen ve basarisi
kanitlanmis  misteri metrikleri ile, uzman goriisiinden
faydalanilarak  olusturulan misteri metriklerinin  birlikte

degerlendirilerek segmentasyon ¢aligmasi yapmak ve g¢ikan
sonuglara gore aksiyonlar almak isletmelerin dogrudan
bliylimesine olanak taniyacaktir [2]. Tek iterasyonlu miisteri
metriklerinin, miisteri bagliliga etkisi glinlimiiziin 6ne ¢ikan ve
arastirilan konular1 arasinda yerini ald1 [3]. Miisteri metrikleri ile
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karlilik arasindaki iligkileri anlama ihtiyacinin 6nemi giiniimiiziin
son yillarinda artarak, firmalarin pazarlama harcamalarin: takip
etmek ve dogrulamak i¢in Onem arz etmektedir [4]. Misteri
segmentasyonun nihai hedefinde, miisteri gruplar1 arasindaki en
iyi ayrnistirmayr saglayan kiimeleri bulmaktir [5]. Kendi
bulundugu grup igerisinde homojen 6zellikleri barindiran, kendi
disindaki gruplardan ise olabildigince heterojen o6zellikler igeren
kiimelere bolmek sirketlere “dogru kisiye, dogru aksiyon”
metodolojisini uygulayabilme yetisini kazandiracaktir [6]. Ayrica
segmentasyon yapilirken kullanilacak olan ‘katki’ degiskenin
etkisinin yiiksek diizeyde olmasi beklenmektedir. Miisteri
karliligim1 segmentasyona dahil etmek, stratejileri, bir kurulugun
pazarlama  programlarmin  etkinligini  ve  verimliligini
gelistirmesini  saglar [7]. Calismanin katkisi g6z Onilinde
bulunduruldugunda yapilan literatiir arastirmalari neticesinde
goriilmektedir ki miisteri metrikleri baz alinarak, yapay zeka
temelli incelemeler igerisinde Oncii roliine sahiptir. Bu
dogrultuda isgletmelere farkli bakis acgisi kazandirilmast
hedeflendi. Faktoring sektdrii agisindan bakildiginda ise uzman
goriislerinden faydalanilarak iiretilen miisteri metriklerinin kendi
icinde 6zgiin ve essiz bir model girdisi oldugu goriilmektedir.

YONTEM

TEORIK ARKA PLAN

ONUG ve TARTISMA

Sekil 1. Akis Diyagrami
II. YONTEM

A. Veri Setinin Hazirlanmasi

Veri setinin  hazirlanmasi asamasinda Tam Finans
sirketinde 2019 yilinin Mart ayindan 2021 yilinin Aralik ayma
kadar olan veriler kullanildi. Bu veri seti biitiin islem
hareketleri dahil olmak iizere 3.009.763 adet gbzlem ve ham
olarak 173 adet Oznitelik icermektedir. Proje ciktilarina
uygunluk agisindan elde edilen verilerin tiimiinii kullanmak
icin miisterilerin farkli tarihlerdeki tiim islemleri alinarak
tekillestirme miisteri bazinda yapilmadi. Kayip analizi (Churn)
gerceklestirmek icin farkli is birimleri ile goriiserek misterinin
ne kadar siirede islem yapilmamasi sonrasinda kaybedildigi
tartisilarak gecerli siire 3 ay olarak belirlendi. Yani son
isleminden itibaren 3 ay icinde islem gergeklestirmeyen
misteri kayip olarak saptandi. Alinan karar dogrultusunda son
isleminden sonra 3 ay iginde islem yapmayan miisterilerin
hedef degiskeni 1, en az 1 islem yapan miisterilerin hedef
degiskeni ise 0 olmak iizere iki ayr1 sinif etiketi atildi.

B. Veri Analizi ve Onisleme

Faktoring islemlerinde, islem Oncesi sorgulama ve fiyat
arastirmast yaygin oldugundan dolayr aymi misteriler ayni
cekleri sorgulattiklar1 giinden bir siire sonra getirip isleme
doniistiirmektedir. Bu sebepten 6tiirii veri setinde islem bazinda
olmasa da sorgulama bazinda goézlem c¢oklamasi durumu
mevcuttur. Bu veri ¢oklamasi durumu icin veri setinde
filtrelemeler yapildi. Yapilan filtreleme ise ayn1 miisteri eger ki

ayni ¢eki getiriyorsa en yakin tarihli islem ele alindi. Yapilan
bu filtreleme sonrasinda gozlem sayis1 2.409.980°e diisiiriildii.
Bu duruma ek olarak genel analizlerin 6ncesinde faktoring
islemlerindeki miisteriler 2 farkli gruba ayrilmaktadir. Bunlar:
Gergek (Sahis) sirketleri ve Ticari (Tiizel) sirketlerdir. Bu iki
farkli misteri grubuna ait Oznitelikler kendi aralarinda
kiyaslama ve hesaplama Olgiitleri agisindan farklilik
gostermekle beraber Gergek sirketine sahip miisterilerin sahip
oldugu bazi  Oznitelikler Ticari sirket misterilerini
kapsamamaktadir. Bu sebeplerden otiirii veri seti iki farkl
gruba boliindii. Gergek sirkete sahip miisteriler igin gozlem
sayisi 1.128.474 olurken Tiizel sirkete sahip misterilerin
gbzlem sayist 1.281.506 adettir. Ticari miisterilerin 6znitelik
sayisi ise 140’a disiirildi. Uygun veri setlerinin elde
edilmesinden sonra 6znitelik tiplerinin kontrolii saglandi. Veri
setleri 4 farklt veri tipi icermekteydi. Makine Ogrenimi
modellerinin ¢ogunlugu eksik veri kabul etmemekte ve bos
verilere kargi giiglii (robust) davranamamaktadir [8]. Bos
verilerin listesinden gelmek i¢in birden ¢ok yontem bulunmakla
beraber, bu yoOntemlerden bazilar1 veri setleri iizerinde
uygulandi. Oznitelik bazinda %80 ve gdzlem bazinda %60
iizerinde bos veri var olmasi durumda bu Oznitelikler veya
gozlemler veri setinden ¢ikarildi. Diger bos degerler i¢in
ortalama atama, k-En Yakin Komsular (k-NN) ve sabit deger
atama gibi birden ¢ok yontem kullanildi. Kategorik veriye
sahip Oznitelikler sayisallastirildi. Sayisallagtirma asamasinda
farkli yontemler kullanildi. Veri setlerimizdeki hedef
degiskenin ikili (binary) olmasi sebebiyle finans alaninda
genel olarak kullanilan kanitlarin agirligi yontemi (WOE)
uygulandi. Sonrasinda hedef degiskene gore (Target
Encoding), James-Stein yontemi ve Hash yontemi uygulandi.
Kategorik  degiskenlerin  doniistiiriilmesinde  kullanilan
yontemlerin sonuglarinin analiz edilmesinden sonra hedef
degiskene ait en yiiksek iligki agini temsil eden yoOnteme
basvuruldu. Coklu baglantt durumu i¢in korelasyon matrisi
kullanilarak birbirleri arasinda %90’dan daha fazla iliski
bulunan oOzniteliklerden bir tanesi, ya g¢ikarildi ya da
birlestirme miimkiin ise 6zniteliklerden yeni bir 6znitelik elde
edilerek kullanildi [9]. Veri setlerindeki degerlerin normallige
yakinligimi  kontrol etmek igin histogram grafigi ve
Kolmogorov-Smirnov testi kullanildi. Ayrik degiskenler igin
Binom dagilimi kullanilirken siirekli degiskenler igin Gauss
dagilim1 ve Carpiklik analizi gergeklestirildi. Verilerin
normalize etmek i¢in logaritmik doniigim [10], karekok
doniisimii ve yeo-johnson doniisiimii yontemleri kullanildi
[11]. Uygulanan normalizasyon sonrasinda veri setlerinde
bulunan farkli 6zniteliklerin ayni1 deger araliklarina getirilmesi
gerekmektedir. Bu dlgeklendirme hem kiimeleme hem de
akabinde gerceklestirilecek modelleme i¢in olduk¢a dnemlidir.
Olceklendirme islemi icin  Standartlastirma, Min-Max
Olceklendirme ve giiclii (robust Olceklendirme) yontemleri
uyguland1 [12]. Uygulanan yontemlerin analizi sonrasinda
Min-Max dl¢eklendirme yontemi kullanildi.

C. Oznitelik Miihendisligi
Veri 6n igleme siireci sonrasinda is bilgisi, verilerin analizi
ve literatiir taramasiyla birlikte elimizde hazir bulunan veri
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setine yeni oznitelikler eklendi. ilk olarak Pazarlama-Satis ve
Analitik birim ile yapilan goriismeler sonucunda ortak bir
konsensiis karari ile 10 farkli metrigin eklenmesi kararlastirildi.
Miisterilerin genel olarak son islem tarihinden once ge¢mis
tarihli 1, 2, 3, 6, 9 ve 12 ay igerisindeki toplam sorgulama
sayilar1 ve toplam islem sayilar1 6znitelik olarak eklendi. Bu
eklenen gegmis tarihlerdeki islem ve sorgulama sayilari igin
agirliklandirma yontemine bagvuruldu. En yiiksek agirhik
katsayisina sahip Oznitelik 1 ay olurken en az1 12 ay olarak baz
alindi. Eklenen miisteri Oznitelikleri sonrasinda ayni 6znitelik
ekleme islemleri, islemleri gergeklestiren miisteri temsilcileri ve
ceklerin sahibi (kesideci) icinde uygulandi. Is bilgisi dahilinde
cek ile islem yapan miisterilerin bir cogunun sirket yaslarinin
2’den kiigiik oldugu goriildi. Bunun i¢in sirket yaslart 2’den
biiyiik veya kii¢iik olma durumu da degisken olarak eklendi. Son
olarak modelleme asamasi Oncesinde elde edilen metriklerin
kiimeleme sonuglar1 da veri setine yeni degisken olarak
eklendi. Kiimeleme sonucu eklenen veriler ile model kurulup
daha sonrasinda ise kiimelemenin etkisinin goriilmesi amaciyla
kiimeleme sonucu olmadan model kuruldu.

Metrikler
Miisterilerin en son ne zaman sorgulama iglemi yaptigi
Farkli gilinlerde toplam kag¢ kere sorgulatma ve islem yaptigi
Son 1 yil i¢in kag¢ farkli giinde sorgulatma ve islem yaptig:
Yapilan sorgulamalarin toplam kag adedinin isleme donduga
Miisterilerin gnliik 1000 TL bagina katkist
Miisterilerin onaylanan islemlerinin ka¢ adedinin isleme dondugi

Son 6 ay igerisindeki maksimum faktoring risk bilgisi
Musterilerin toplam nakdi riskinin nakdi limite oram

Musterilerin son sorgulamadaki veya islemindeki nakdi risk
buylikligi
Miisterilerin getirdigi kaliteli ¢eklerin toplam ¢ek sayisina orani

Tablo 1. Modelleme siirecinden 6nce olusturulan miisteri metrikleri

D. Model Gelistirme

Oznitelik miihendisligi sonucunda elde edilen ve bazi var
olan degiskenlerin kiimelenmesi i¢in segmentasyon yapildi.
Kiimeleme yontemleri arasindan oncelikle K-ortalama (K-
means) yontemi ile kiimeleme yapildi. K-ortalama yontemi
6lgeklendirmeye karsi duyarlidir ve bu sebepten dolayi veriler
kiimele islemi oncesinde farkli yontemler ile olgeklendirildi.
Uygulanan yontemler ise sirastyla: Unscaled, Standard Scale,
Min-Max Scaling, Max Abs, Robust Scaling, Yeo-Johnson,
Gaussian-PDF,  Uniform-PDF ve L2  normalization
yontemleridir. Yeo-Johnson uygulanirken lambda’nin 6n
tanimlt degeri olan ‘None’ olarak birakildi. Ciinkii bu
yontemde en iyi lambda degerini bulmaktadir. Kiimeleme
sonuclarin1  karsilagtirmak icin 4 farkli Ol¢lim metrigi
belirlendi. Bunlar, Silhouette Score, Davies Bouldin Score,
Calinski ~ Harabasz Score ve  Dirsek  (Elbow)
yontemleridir.Yapilan segmentasyon c¢aligmalar1 sonrasinda
ideal kiime sayis1 4 olarak secildi ve en iyi ayrisma ise Min-
Max 6lgeklendirme yontemi ile elde edildi.

davies and calinsk: Scaled Absolute Difference

\ / A ' /

Sekil 2. Ideal kiime sayisini1 belirlemek i¢in kullanilan skorlama metn’kl.eri

Hedef degiskeninin siirekli olmamasi sebebiyle gozetimli

makine 6grenimi modelleri kullanildi. Modelleme asamasinda
birden ¢ok model denendi. Kullanilan modeller: Destek Vektor
Makineleri, XGBoost, Lojistik Regresyon, Rassal Ormanlar,
Karar Agaclar1 ve k-En Yakin Komsgular’dir. Veri setleri
iizerinde yapilan analizler sonucunda hedef degigskene bagl
olarak wveri setinin dengesiz oldugu tespit edildi. Sahis
sirketine sahip miisteriler %41 oraninda islem yapmazken,
%359 oraninda iglem yapmaya devam edildigi tespit edildi.
Ticari sirketlere sahip miisterilerde ise oran %45’¢ %55°tir.
Yiiksek oranda bir dengesizlik olmamasina ragmen dengesiz
veri seti problemi ¢dziimil i¢in birka¢ yol denendi. Bunlar
ornek azaltimi, &rnek artirimi ve siif agirligi dengelemesidir.
Ornek azaltma yontemi sonucunda model basaris1 azalirken,
ornek artirimi1 konusunda model basarisi %1 oraninda
arttirildi. Siniflarm  agirhigy yontemi ise bazi modellerde
gecerliligi  olmadigi icin sadece test amagli uygulandi.
Modellerin sonuglarinin giivenilir olmasi ve daha test edilebilir
ve kullanilabilir olmasi i¢in c¢apraz dogrulama (cross
validation) yoOntemine basvuruldu. Bu asamada tim
gozlemlerin %70’1 egitim seti, %30’u ise test seti olarak
kullanildi. Capraz dogrulama asamasinda ¢apraz dogrulama
kat say1s1 veri setinin biiyiikligiine baglh olarak 5 segildi.

III. SONUC VE TARTISMA

Hem Gergek (Sahis) sirketler igin hem de Ticari (Tiizel)
sirketleri icin en iyi model sonucu XGBoost algoritmasinin
verdigi goriildii. Oznitelik sayisinin gok olmasindan tiirii
Temel Bilesen Analizi (PCA) uygulanarak tiim modeller tekrar
calistirildi. Calistirma sonucunda F1-Skoru’na etkisi yok
denecek kadar az oldugu goriildii. Kullanilan modellerin
dogruluk metrikleri agisindan sahis sirketleri i¢in ortalama F1-
Skoru degeri %74 iken ticari miisterilere ait kurulan modelde
ortalama F1-Skoru degeri %77 oldu. Sahis sirketler icin esik
degeri %45,7 iken ticari sirketler i¢in esik degeri %48,1 oldu.

Makine Ogrenmesi Modelleri |Siniflar| Hassaslhk(Precision) | Duyarhlik(Recall) [ F1-Skoru
fland 5] 0.75 0.80 0.77
ExtraTrees Siniflandirici T 0.67 0.61 0.64
etk 0 0.79 0.60 0.68
Lojistik Regresyon T 057 0.76 0.65
R o I 5] 0.76 0.79 0.78
assal Ormaniar 1 0.68 0.65 0.66
[¢] 0.80 0.76 0.78
XGBoost 1 0.68 0.72 0.70

Tablo 2. Sahis sirketlerine ait verilerin model skorlari

Makine Ogrenmesi Modelleri Siniflar |} Precision) | Duyar call)| F1-Skoru
E T Simfland ) 0.75 0.83 0.79
xtraTrees Siniflandirici T 556 566 51

K En vakin K Siifland ) 0.74 0.76 0.75

n Yakin Komsu Siniflandirici T 550 565 565
R 10 I ) 0.75 0.82 0.79
assal Ormanfar 1 0.76 0.67 0.71

0 0.78 0.81 0.80

XGBoost 1 0.76 0.73 0.74

Tablo 3. Tiizel sirketlere ait verilerin model skorlart

Model sonuglarinin karsilastirilmas: ve dogruluklarinin
Olcimlenmesini analiz etmek etmek icin farkli dogruluk
metrikleri kullanildi. Kullanilan metrikler: Karmagiklik matrisi,
Smiflandirma raporudur. Karmagiklik matrisi ve
Smiflandirma
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raporu modellerin kesinlik, hassashik ve F1 skorlarimi
kargilagtirmak ve analiz etmek i¢in kullanildi. Esik degeri
Olciimleme ile farkli simiflarin dogruluk oranlari birbirlerine en
yakin hale getirildi. Modelleme 6l¢iimlerinin sonrasinda en iyi
sonucu veren model igin 1zgara aramasi yontemi (grid search)
ile hiper parametre optimizasyonu yapildi. Izgara arama
yonteminde parametreler belirlenirken her bir parametreye liste
seklinde birgok deger verilereck model basarisini en yiiksekte
tutan parametre degerleri kullanildi.

Bu c¢alismanin miisterilerin ve miisteri adaylarinin daha
dogru sekilde tanimlanmasi, bu kitleye daha dogru stratejilerle
yaklagim saglanmasi hedeflendi. Aynm1 zamanda faktoring
sektoriinde oOzellikle kisilerin aldiklart hizmetlerden azami
diizeyde faydalanmasinin saglanmasi, finansal verileri yeterli
olmayan kisilerin alternatif yontemlerle degerlendirilerek
(makine Ogrenim  teknikleri gibi) sirketin  sundugu
imkanlardan faydalanmalarinin Oniiniin agilmasi ile katma
degeri yiiksek bir calisma olmast ve dolayisiyla isletme
hacmine dogrudan katki yapmasi amaglandi. Elde edilen
bulgular ve olusturulan modeller birkag iterasyon sonrasinda
canliya alinmasi planlanan modeller olmasi nedeniyle
onemlidir.
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