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Oz-Bu �ah�mada aktif olarak fakti:iring sekti:iriinde faaliyet 
yiiriiten bir �irkette mal ve hizmet sah�mdan dogan alacaklann 
temlik almarak sahel firmaya finansman saglanmas1 amac1yla 
kuruma ilk defa gel en mii�teri adaymm gelecek 3 ay i�erisindeki 
i�lem yapma ihtimalinin veri giidiimlii makine i:igrenmesi 
modelleri kullamlarak tahminlenmesi hedeflendi. Buna bagh 
olarak da yiiksek potansiyelli ve dii�iik potansiyelli mii�terilerin 
bulunmas1yla daha etkin, verimli ve dogru yakla�Imlar 
i�erisinde hareket edip aksiyon alarak, i�letme bazmda i�lem 
hacmine dogrudankatki saglanmas1 ama�land1. Bu kapsamda 
KKB (Kredi Kayit Biirosu) tarafmdan saglanan; mii�teri 
adaylannm Risk, Mersis, GiB bilgilerinden yararlamlarak ve 
veri tabanmda tutulan mii�terilerin, �ek ke�idecilerinin, mii�teri 
temsilcilerinin ve �ubelerin ge�mi� bilgilerinden yola pkarak 
i:iznitelik miihendisligi ve ke�ifsel veri analizleriyle makine 
i:igrenmesi modellerinde kullamlacak veri seti olu�turuldu. 
Kuruma gelen mii�teri adaylan iki farkh kurulu� tiiriinde 
oldugundan dolay1 (�ah1s ve Tiizel) iki farkh tahminlenme 
modeli uyguland1. Birden �ok smiflandirma modelleri denenmi� 
olup, �ah1s �irketler i�in en yiiksek Fl-Skoru %86 ile Rastgele 
Orman Aga�lar (Random Forest) modeli, Ticari �irketler i�in 
de en yiiksek Fl-Skoru %82 ile Rastgele Orman Aga�lar 
(Random Forest) modeli ile sagland1. 

Anahtar Sozciikler - Faktoring, i�lem Tahmini, Makine 
Ogrenmesi 
Abstract-In this study, it is aimed to estimate the probability of 
a customer who comes to the institution for the first time to make 
a transaction in the next 3 months, using data-driven machine 
learning models, in order to provide financing to the seller 
company by assigning the receivables arising from the sale of 
goods and services in a company actively operating in the 
factoring sector. Accordingly, it was aimed to directly contribute 
to the transaction volume on a business basis by acting and 
taking action with more effective, efficient and correct 
approaches by finding high-potential and low-potential 
customers. In this context, provided by KKB (Credit 
Registration Bureau); The data set to be used in machine 
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learning models was created with feature engineering and 
exploratory data analysis, using the Risk, Mersis, GiB 
information of the prospective customers and the historical 
information of the customers, check issuers, customer 
representatives and branches kept in the database. Since the leads 
coming to the institution are in two different types of 
organizations (Individual and Legal), two different forecasting 
models were applied. Multiple classification models were tried, 
and the highest Fl-Score of 86% for private companies was 
obtained with the Random Forest model, and the highest Fl­
Score for commercial companies was obtained with the Random 
Forest model with 82%. 

Keywords - Factoring, Transaction Forecast , Machine 
Learning 

I. GiRiS 
Faktoring i�letmeleri, varhgm1 ve devamhhgm1 biiyiik 

olyiide yek i�lemleriyle siirdiirmektedir. ilk yek i�lemleri soz 
konusu oldugunda ise baz1 mii�teri adaylan i�lem 
geryekle�tirmekte, bazilan ise i�lem geryekle�tirmemektedir. 
Bundan otilril i�lem ger9ekle�tirecek ki�ileri ve 
geryekle�tirmeyecek ki�ileri tespit edebilmek, i�letmelerin 
farkh aksiyonlar alabilmesine imkan tamyacaktrr. Bu 
i�letmelerin gelir kaynag1 olan 9ek konusunda ileri istatistiksel 
metotlar ve yapay zeka kullamlarak mii�teri adaylanm 
simflandirabilmek, i�letmenin cirosuna ve dolayiSiyla kanna 
dogrudan katki yapilmasma imkan tamyacakt1r. 

Klasik ko�ullu yakla�Imlardan ziyade yapay zeka 
metotlan kullamlarak yapilan bu 9ah�ma sayesinde fakt6ring 
ve finans sekt6rilnde yapay zeka yakla�Imlannm artmlmas1 
amaylanmaktadir. Aynca, ara�tlrmada finans sekt6rilnde 
kullamlabilecek istatistiksel ve makine ogrenmesi tabanh 
metotlann biryogu kullamlmi�tlr. Boylece, akademik diinyada 
olduk9a kis1r bir yer kaplayan finans ve faktoring alamndaki 
yah�malara bir omek niteligi ta�Iyabilecek yapay zeka tabanh 
yakla�Imlar ile problem 96ziime kavu�turulmu�tur. Bilim 
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dilnyasma katklst ar,:tsmdan degerlendirildiginde faktoring 
sektOrleri ir,:erisinde yenilikr,:i yakla�tm amact ta�tmaktadrr. 
Bu dogrultuda projenin nihai r,:lktlst, sektOr bazmda goz 
oniinde bulunduruldugunda, yapay zeki metodolojisinin 
kullamldtgt nadir proje ara�tlrmalanndan birini 
kapsamaktadrr. 

II. LiTERA TOR OZETi 
Giiniimiizdeki i�letmelerin en onemli yapt ta�lannm 

ba�mda gelen ve yogun rekabet ko�ullarmda varllklanm 
siirdiirmesini saglayabilecek temel etmen veri odakh 
yakla�tmlardrr. Birr,:ok farkh alanda kitleler halinde elde 
edilen veriler i�lenerek bilgiye donii�tiiriilmekte ve ortaya 
r,:lkartlan bu bilgiler iizerinden karar verme �ans1 
saglamaktadtr [ 1 ] .  Bu bilgiler 1�1gmda mekanizmayt 
olu�turup, hammaddeden iiriine kadar olan sfueci dogru 
yaptlandrrarak, katma deger saglayan siirer,:lerin olu�mast 
muhtemeldir. Bu r,:err,:evede yeni nesil analitik yontemlerin en 
temelinde veriye olan yakla�tmlar ar,:lSlndan 
degerlendirildiginde sistemler arasmda farkhla�ma 
goriilmektedir. DolaylSlyla, yeni girilen veriye dayah 
yakla�tm biiyiik bir paradigma ve algt degi�ikligine neden 
olmu�tlrr [2]. Bu noktada ozellikle on plana r,:lkan 
yontemlerin b�mda biiyiik veri analitiginin dt�mda makine 
ogrenimi ve yapay zeka bazh metotlar gelmektedir. Bu 
r,:err,:evede, i�letmeden i�letmeye (B2B) pazarlama 
siirer,:lerinde yaptlan hesaplamalar ve degerlendirmeler 
konusunda farkh yontemler giindeme gelmektedir. B2B 
sfuer,:lerini de kapsayacak �ekilde yapdacak bir hizmet yap1s1 
birr,:ok farkh alam kapsayacagmdan dolayt r,:ok eksenli bir 
yakla�1m1 gerektirmektedir [3 ] .  Biiyiik veri analitigi 
r,:err,:evesindeki bu r,:ok disiplinli bakl� metodolojisi ir,:inde 
gerr,:ekle�mekte olan bu donii�iim siireci ara�trrma r,:err,:evesi 
ve yakla�tmlarla birlikte pratikte de birr,:ok yeniligi ve frrsatl 
beraberinde getirmi�tir [ 4] .  Diger bir ar,:tdan 
degerlendirildiginde B2B siirer,:lerde i�letmelere daha uygun 
pazarlama sfuer,:lerini yapay zeka teknolojilerini biiyiik veri 
analitigi, veri madenciligi, veri bilimi r,:err,:evesinde 
saglayarak daha uygun pazarlama stratejilerinin belirlenmesi 
ve daha dogru kararlann verilebilmesi oncelikli hedeftir [5]. 

Bu yakla�tm, i�letmelerin r,:abalartm gerr,:ekten 
kaybetme riski altmda olan mii�terilere odaklamasma olanak 
tanrr ve potansiyel olarak onlara ihtiyac1 olmayan mii�terilere 
te�vik saglamak ir,:in harcanacak paradan tasarruf saglar [6] . 
Aynca ekonomi perspektifinden baktldtgmda da bu konuda 
yaptlan tiim bilimsel r,:ah�malar gosteriyor ki, var olan 
mii�terileri elde tutabilmenin maliyeti, yeni mii�teri 
kazanmaya nazaran r,:ok daha az maliyetlidir [7]. Bu noktada 
projenin r,:lktlstyla birlikte maliyet azaltlmma olanak 
tanmacakttr. Bir diger nokta ise mii�teri adaymm, mii�teriye 
donii�me seriiveninin ba�anyla tamamlanmastyla birlikte, 
dab a sonraki i�lemler ir,:in; o ki�ilerin i�lem yapma ihtimalleri 
daha da artmlmt� olacaktrr. Bu yakla�tm, i�letmelerin 
r,:abalanm gerr,:ekten kaybetme riski altmda olan mii�teri1ere 
odaklanmasma olanak tanrr ve potansiyel olarak onlara 
ihtiyact olmayan mii�terilere te�vik saglamak ir,:in harcanacak 

paradan tasmruf saglar [ 8] .  

PROBLEMiN TANIMLANMASI 

Projenin uygulanacagt finans �irketine ayda ortalama 
binin iizerinde tekil �irket, r,:ek bozdurma i�lemi yaptlrmak ir,:in 
giri�imde bulunmaktadrr. Bu sayt senelik bilanr,:oda 400 bin 
seviyesindedir. Bu �irket ile ilk kez temas eden mii�teri 
adaylm·tmn iir,:te biri farkh sebeplerle i�lem onayt almasma 
kar�m i�lem yapmamaktadrr. Bu tercihin fiyat, hizmet, siire 
vb. gibi farklt gerekr,:eleri olabilmekle birlikte yaptlan saba 
r,:ah�malan neticesinde fiyat ve hizmetin onemli gostergeler 
oldugu goriildii. Bu r,:ah�ma kapsammda i�letmeyle ilk kez 
temasta bulunan mii�teriler arasmda potansiyeli yiiksek 
olanlann veri giidiimlii modelleme yakla�tmlanyla saptanarak 
dab a uygun bir teklif sunulmast, ilgili mii�teri adaylanna ozel 
arama yaptlmast, bu aramamn daba kldemli bir mii�teri 
temsilcisi tarafmdan yaptlmast gibi farkh pazarlama 
stratejileri kullamlarak i�lem oramnm dogrudan arttmlmast 
hedeflendi. DolaylSlyla, ba�vurulan ir,:eriye alma orarum 
artrrarak �irketin hem ktsa vadeli karhhgma dogrudan katk1 
saglanmast hem de orta vadede potansiyeli yiiksek oldugu 
saptanan mii�terilerle i� yapma olasthgmt artrrmaktrr. 

Eski olarak nitelendirdigimiz, daba once i�lem yapmt� 
olan mii�terilerin senelik ortalamada %47,2'si onaylanan 
ba�vurulanm i�leme r,:evirirken daha once i�lem yapmaml� 
mii�teri adaylanndan onay almt� olmalanna yine senelik 
ortalamada %28,9'u kar�m bu i�lemleri gerr,:ekle�tirmektedir. 
i�lem yapmayt tercih etmeyen mii�teri adaylannm fiyat, sfue, 
hizmet, sistemsel sonm, ba�ka faktoring frrmasm1 tercih etme 
ve diger nedenlerle �irket ile i�lem yapmama sebepleri olarak 
kaydedilmi�tir. Dolaytstyla, �irketin hedeflemesi gereken en 
yiiksek potansiyele sahip mii�teri adaylarmt tespit edilmesidir. 
Bu temasta bulunan mii�teri adaylannm ba�vurulannm i�leme 
donii�tiiriilmesi neticesinde gerr,:ekr,:i senaryoda bile (iyimser 
ve kotiimser senaryolann ortalamast olarak dii�iiniildiigiinde) 
giinliik 1 5  bin TL'den fazla net kar, senelik bilanr,:oda da 
yakla�tk 4 milyon TL net kat· mit� potansiyeli bulunmaktadu·. 
Bu net kar artt�mm saglanmast, FaktOring sektOrii ozelinde 
dii�iiniildiigiinde yiiksek bacimli cirolara kar�tltk gelmektedir. 
Dolaytstyla, �irketin senelik ciro ve kar marjmt artrrmak ir,:in 
kullanmast uygun olan stratej ilerden biri bu ilk kez temas eden 
mii�teri adaylarma odaklanarak ilk kez i�lem yapmalartm 
saglamaktrr. Bundan otiirii, bu proje hedefinin ba�anyla 
tamamlanmasmm saglanmast neticesinde olr,:iilebilir bir sonur,: 
ortaya koymast beklenmektedir. 

ilgili akademik literatiirde de stkltkla bahsedildigi iizere 
mii�terilerin stmflandmlabilmesi ir,:in gozlemlenen en biiyiik 
sorun hangi mii�teri ozelliklerinin kullamlmast ve 
olr,:iimlenmesinin en dogru ve en etkili sonur,:lan ottaya 
r,:tkaracagtdtr. Bundan dolayt bu r,:ah�ma kapsammda 
faktOring bazmda degerlendirilecek ve kullamlacak tiim 
mii�teri verilerinin incelenmesi yaptlacaktrr. Bu projenin 
hedefi olan yiiksek potansiyelli ki�ileri bulmak ve hangi 
ozellikleri ta�ldtgmt, hangi mii�teri profili ozellikleri 
dagtltmlan gosterdiklerinin yam ma dii�iik potansiyelli 
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A. Veri setinin

B. Veri Analizi ve

mu�teriler i9in de bu etmenler ol9iilebilecektir. Bu 
smlf1andmnalann ba�anyla tamamlanmas1 neticesinde bu 
proje "Dogru ki�iye, dogru aksiyon" metodolojisini 
uygulayabilme yetisini kazand1racaktrr [9]. Christopher ve 
arkada�lanmn yaptlklan bir diger bilimsel ara�tlrmalar da 
gosteriyor ki "Herkese uyan tek beden!" yakla�1m1 
gunumuzdeki ko�ullar goz oniinde bulunduruldugunda 
geyerliligini yitirmi�tir [ 10]. 

Bu 9ah�manm 9Ikt1S1 olarak geli�tirilecek modelin 
ozellikle yiiksek potansiyelli mu�terileri (i�lem kapasitesi ve 
slkhg1 kapsammda) dogrudan ilk dokunu�lanndaki ("first 
touch") ozelliklerinden yola ylkllarak mu�terinin potansiyeli 
hakkmda kestirimde bulunacak bir tahmin modeli 
geli�tirilecektir. ikinci a�amada bu modelin adaptif hale 
getirilerek yeni veri kay1t ve i�lem sfueciyle birlikte bu 
sfueylerin otomatik �ekilde i�leme ahnmas1 ve 
sonu9landmlarak ilgili birimlere gerekli bilgilendirmenin 
ula�mas1 saglanmaktad1r. Yukanda da belirtildigi gibi eski 
mu�terilerin %50 kadan, yeni mu�terilerin 

%30 kadan i�lem a�amasma geymektedir. Bu Ar-Ge 
projesinin beklenen temel faydas1 ilk defa i�lem yapan 
mu�terilerdeki geli�tirilecek modelin yonlendirdigi 
mu�terilerdeki i�lem say1 ve oranmm artmlmas1d1r. 

III. YONTEM 
A. Veri setinin hazzrlanmasz 

20 19 yllmm Mart aymdan 2022 yllmm Temmuz ayma 
kadar olan sadece ilk i�lemini geryekle�tiren mu�terilerin 
verileri kullamld1. Faktoring i�lemi ger9ekle�tiren mu�teriler 
iki farkh grup uzerinde toplanmaktad1r. Bunlar: Tuzel 
(Ticari) �irketler ve Sah1s (Geryek) �irketlerdir. Veri seti 
Sahls �irketleri ve Tiizel �irketlere ait ozelliklerin bazllannm 
ortak olmasma kar�m, yogu degi�ken farkhhk gosterdiginden 
iki ayn gruba boliinerek farkh stratejik yakla�1mlarda 
bulunuldu. Bu bolumlemeden soma ana veri seti ortaya 
pkanld1. Sah1s �irketleri i9in 36.973 adet gozlem ve 71  adet 
oznitelik bulunmaktad1r. Tuzel �irketler i9in 26.093 adet 
gozlem ve 60 adet oznitelik bulunmaktadrr. Son olarak hedef 
degi�ken i9in belirtilen tarihler arasmda ilk sorgulamasm1 
geryekle�tiren mu�terilerin 3 ay iyerisinde i�lem yapmalanna 
gore 1 ve 0 olmak uzere 2 aym s1mfbelirlenmi�tir. 

B. Veri Analizi ve Oni:jleme 
Daha soma bu iki veri seti uzerinde oznitelik analizleri 

geryekle�tirildi ve oznitelik tipleri tammland1. Bunlar say1sal 
degerler, kategorik degerler, tarih hem kategorik hem say1sal 
bilgiler ta�1yan kan�Ik degerler olarak ifade edilebilir. Say1sal 
degerler i9erenler ayrlk ve sfuekli degerlere sahiptirler. 
Kategorik degi�kenler ordinal (srrah) ve nominal (Sirasiz) 
oznitelikler i9ermektedir. Baz1 ozniteliklerin veri tipleri 
gozlenenden farkh oldugu tespit edildi. Bu ozniteliklerin veri 
tipleri uygun �ekilde donu�tfuiilmesi ger9ekle�tirildi. Eksik 
veriler, bir 9ah�manm istatistiksel gucunu azaltabilir ve 
geyersiz sonu9lara yol ayan onyargll1 tahminler fuetebilir 
[ 1 1 ] .  Betimleyici istatistikler ile verilerdeki bo� degerler 
tespit edildi ve on analiz somasmda verilerin kaybolmas1 m1 
yoksa o durum i9in mi bulunmad1g1 tespit edilerek, dmnmuna 

gore farkh atamalar yaplld1 [ 12].  

<;iZEKEI . EKSiK VERi DURUM ANALiZ YONTEMLERi 

Eksik Veri Durum Ana liz YOntemleri 

Tamamen Rastsal Kay1p 
Eksik verilerin tamamen �ans eseri o l u�mas1 

{MCAR) 

Rastsal Olmayan Kay1p 
Eksik verilerin bir ba�ka degi�kene bagl1 olarak olu�mas1 

{MNAR) 

Rastsal Kay1p {MAR) Eksik verilerin rastgele olu�mas1 

XGBoost ve LightGBM modelleri bo� degerleri ele 
alabilirken diger modeller i9in bu durum geyerli degildir. Bo� 
verilerin birden 90k farkh bakl� apsma ve temeline dayanan 
yontemlerle inceleme ve uygulamas1 yaplld1. %80'nin ustiinde 
bo� veri i9eren degi�kenler veri setinden pkanld1. Aym 
�ekilde ki�i bazmda %60'm ustiinde bo� verisi olan satlrlar da 
veri setinden ylkanld1. Kalan diger degi�kenlerin bo� verileri 
i9in 90k degerli (multivariate) ve tek degerli (univariate) 
doldmma yontemleri kullamld1. Elde edilen sonu9lar 
dogrultusunda farkh oznitelikler iyin birden yOk yonteme 
ba�vuruldu. Bu ama9 dogrulmsunda; ortalama atama, k-En 
Y akm Kom�ular yontemi ile doldmma ve kategorik 
degi�kenler i9in sabit deger atama yontemleri kullamld1. 

<;iZELGE II. EKSiK VERi DOLDURMA YONTEMLERi 

Eksik Veri Doldurma YOntemleri 

Ortalama oegerler ile 
Eksik gOzlemlerin bulundugu Ozniteligin ortalama ile doldurulmas1 

Doldurma YOntemi 

k-EnYakm Kom�ula r ile Eksik gOzlemlerin Oklid mesafesine gOre sec;ilecek kom�u say1s1na 

Doldurma Yontemi {kNN) gOre doldurulmas1 

Sa bit Deger ile Doldurma 
Eksik gOzlemlerin sa bit bir deger i le doldurulmas1 

YOntemi 

Eksik veri analizi somasmda kategorik degi�kenlerin 
analizi geryekle�tirildi. Yiiksek kardinaliteye sahip olan 
kategorik degi�kenler i9erisindeki az say1da veriye sahip olan 
s1mflar hedef degi�kene gore analiz edilip uygun s1mflar ile 
birle�tirildi. Yiiksek kardinalite durumunu analiz edip, 
90ziimlenmesi model performans1 ay1smdan olnmlu etki 
yaratacaktlr [ 13 ] .  <;;ogu makine ogrenmesi algoritmalan 
kategorik degi�kenleri ele alamamasmdan dolay1 kategorik 
degi�kenler 90ziimlenerek (encode) say1sal verilere 
donu�tfuiildu. ilk olarak ikili (binary) hedef degi�kene sahip 
oldugnmuzdan dolay1 genel olarak finans sekt6riinde yaygm 
kullamlan kamtlann ag1rhg1 yontemi (WOE) uyguland1 [ 14].  
Bu yonteme ek olarak hedef degi�kene gore kodlama (Target 
Encoding), ikili kodlama (Binary Encoding) ve One-Hot 
kodlamas1 yontemlerine ba�vuruldu. Kodlamalar sonucunda 
elde edilen degerlerin, hedef degi�ken ile olan ili�kisi analiz 
edildiginde en iyi sonucu hedef degi�kene gore kodlama 
(Target Encoding) yontemi verdigi goriildu. 

Makine ogrenmesi modellerinin genel olarak kabul ettigi 
varsay1mlar dogrusalllk (lineerlik), 90klu baglantl 
(multicollinearity), normal dag1hm ve homoskedastisitedir. 
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C. Öznitelik

D. Model

Bu durumlann asgari duzeyde kar�Ilanmas1 durumu kontrol 
edildi. Verilerin normal dag1hma yakmhgm1 kontrol etrnek 
i9in histogram grafigi ve Kolmogorov-Smimov testi 
kullamld1 [ 15 ] .  Homoskedastisite i9in artlklann (residual) 
gorselle�tirilmesi yontemi uyguland1. Bunlara ek olarak 
Levene's testi, Bartlett's testi ve Goldfeld-Quandt testi 
kullamld1. <;;oklu baglantl durumu i9in ise korelasyon matrisi 
kullamlarak degi�kenler arasmdaki ikili ili�kiler kontrol 
edildi. Degi�ken dag1hmlannm analiz edilmesi wm 
olas1hksal dag1hm yontemlerine ba�vuruldu. Aynk ve sfuekli 
degi�kenler i9in farkh metodlar kullamld1. Aynk degi�kenler 
i9in Binom ve Poisson dag1hmlan ile test edilirken sfuekli 
degi�kenler wm Gauss dagll1m1 ve 9arplkhk testi 
geryekle�tirildi. Geryekle�tirilen testier sonucunda 
degi�kenleri normalizasyonlan i9in logaritrnik donu�um, 
reciprocal donu�um, karekok donu�umu ve yeo-johnson 
donu�iimu yontemleri kullamld1. Normalle�tirmeler 
somasmda verilerin 6l9eklendirilmesi geryekle�tirildi. 
Ol9eklendirme i9in standartla�tlrma, en biiyiik-en kii9iik 
olyeklendirme (min-max scaling), ve giiylii (robust) 
6l9eklendirme yontemleri denendi. Analizler sonucunda en 
biiyiik-en kii9iik 6l9eklendirme yontemine karar verildi ve 
uyguland1. Veri dag1hmlan analizi somasmda degi�kenlerin 
dagi11mmi normallige yakla�t1rmak i9in aykm gozlemler 
analizi edildi. Aykm gozlemlerin ele ahnmas1 model 
performans1 ay1smdan dogrudan pozitif yonde etki 
yaratacaktlr [ 1 6] .  

C. Oznitelik Miihendisligi 
Veri setindeki analizler ve on i�leme a�amalan 

somasmda elde edilen verilere ek olarak eldeki veriler ile 
yeni veriler fuetildi. ilk olarak i�lem geryekle�tirmek isteyen 
mu�terilerin bazllan birden fazla 9ek getirebilmektedir. Bir 
ki�iye ait birden 90k gozlemin bulunmas1 yanhhga sebep 
olacagmdan dolay1 veriler i�lem bazmda tekille�tirildi. Hedef 
degi�ken iizerinden toplula�t1rma ("aggregation") yaplld1 ve 
say1sal degerler en buyiik, en kii9iik, ortalama ve standart 
sapma degerleri kullamld1. Kategorik degi�kenler i9in ise 
frekans analizi yaplld1. Toplula�t1rma somasmda ozellikle 
tarih degi�kenleri kullamlarak mu�terilerin yek getirme 
tarihleri i9in analizler yaplld1 ve tarih degerleri yll, ay, gun, 
9eyrek, hafta sayllan gibi degerlere donu�tfuiildu ve kurulu� 
tarihleri uzerinden kurulu� ya�lan hesaplandl. 

D. Model Geli:jtirme 
Model geli�tirme a�amasma ge9ildiginde oncelikle hedef 

degi�kenin kategorik olmas1 sebebiyle gozetimli makine 
ogrenmesi yontemleri se9ildi. Modelleme i9in literatfude 
genel olarak kullamlan birden 90k s1mfland1rma yontemi 
kullamlarak model sonu9lan kar�Ila�tmld1. Lojistik 
Regresyon, Karar Aga9lan, Rastgele Ormanlar, XGBoost, 
LightGBM, Ekstra aga9lar ve Destek Vektor Makineleri 
s1mflandirma modelleri kuruldu. Veri setindeki hedef 
degi�ken s1mf sayllan arasmda e�itlik olmamas1 sebebiyle 
dengesiz ("imbalanced") bir veri setinin mevcut oldugu 
goriildu. Veri setinin %61 'ini i�lem yapmayan mu�teriler 
olu�tmmken %39'unu ise i�lem yapan mu�teriler olu�mu�tnr. 
Bu oran her iki veri seti hemen hemen e�ittir. Birka9 omek 

kullanan onceki yah�mada, dengesizligin dogmlugun degeri 
ve anlaml ile diger bazl iyi bilinen performans olyiitleri 
uzerinde biiyiik bir etki gosterebilecegi gosterilmi�tir [ 1 7]. 
Dengesiz veri seti problemini ortadan kald1rmak i9in birden 
fazla yol denendi. Bu yollar, omek azalt1m1 (undersampling), 
omek artmm1 ( oversampling) ve s1mf agrrhg1 ayarlama 
yontemleridir. Denenen yontemler sonucunda omek azalt1m1 
yontemi iyi sonu9lar vermezken s1mf agrrhg1 ayarlama ve 
omek artmml yontemlerinin ise dogruluk uzerinde buyiik bir 
etkisi olmam1�tlr. Bundan dolay1 modeller ana veri seti 
uzerinden geli�tirilip ilgili pktllar elde edilmi�tir. 

<;iZELGE III. DENGESiZ VERi SETi <;OZUM YONTEMLERi 

YOntem A1oklama 
Omek Azaltma (Undersampling) Sm1f say1s1 fazla alan degerlerden rastgele degerler �1kararak dengesizligi 

ortadan kald1rma 

Omek Artorma (Oversampling) Az alan s1n1fa a it yeni degerler i.ireterek hedef degi�kendeki dengesizligi 

ortadan kald1rma 

S1mf Ag1rhg1 Art1rma Makine ogrenmesi modellerinin bir �ogunda 'class_weight' parametresi 

ile azmhk sm1fa veri len ag1r11g1 dengesizlik oranmda art1rma 

Model kurulumu sonucunda dogru ve guvenilir pktllann 
saglanabilmesi adma yapraz dogrulama (cross- validation) 
yaplld1. <;;apraz dogrulama, tahmine dayah modellerin 
genelleme yetenegini degerlendirmek ve fazla uydurmay1 
onlemek iyin bir veri yeniden omekleme yontemidir 
[ 1 8 , 19] .(:apraz dogrulama yontemi i9in verilerin %80'i egitim 
ve %20'si test olarak b6lundu. Veri seti dengesiz olmas1 
dolaylSlyla tabakah omekleme (stratified sampling) 
kullamlm1� olup, yapraz dogrulama degeri 5 olarak se9ildi. 
Veri setinin dengesiz olmasmdan otiirii model sonu9lanm 
analiz etmek i9in direk dogruluk oram kullamlmad1. Model 
dogruluklannm analizi 19m Karma�1khk Matrisi, 
Dengelenmi� Dogruluk, Geometrik Ortalama, Dominans, 
Dengesizlik Indeksi, ROC-AUC Egrisi, Kesinlik-Hassashk 
(Precision-Recall) egrisi kullamld1. Ozellikle ROC-AUC 
egns1 ve Kesinlik-Hassasllk egrileri e�ik degerini 
("Threshold") ayarlamak i9in kullamld1. E�ik degeri 
ayarlanarak s1mflar arasmdaki dogruluk farkl azaltlld1. 
Modelleme olyiimleri somasmda en iyi sonucu veren 
modellerin i9in yanlanma 1zgaras1 aramas1 ("Halving Grid 
Search") ile hiper parametre ayarlamas1 ( optimizasyonu) 
Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon, Rastgele 
Ormanlar ve XGBoost i9in yaplld1. 

N. SONU<; VE T ARTI$MA 
Sah1s �irket mu�terileri i9in en iyi sonucu Destek V ektor 

Makineleri (SVM) verirken Ticari �irket mu�terileri i9in en iyi 
sonucu XGBoost simflandmc1s1 vermi�tir. Elde edilen 
skorlann ger9ek mu�teriler i9in ortalama F 1 -Skoru degerleri 
%79 olmken, ticari mu�teriler i9in elde edilen ortalama F 1 -
Skoru %75 seviyesi uzerinde olmu�tm. Baskm hedef 
degi�keninin skor degerleri yiiksek oldugundan dolay1 ROC­
AUC egrisi kullamlarak Sah1s �irketler i9in e�ik degeri 0.46 
belirlenmi�tir. Buna kar�m ticari �irketlerin e�ik degeri ise 
0,38 olarak belirlendi. <;;ah�ma sonucunda geli�tirilen 
modeller, �irket bunyesinde gunumuzden itibaren 
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kullamlmakta olup onumuzdeki 3 ay iyinde sonuylar kontrol 
edilip duruma gore tekrardan gerekli ayarlamalar yapllarak, 
ya�am dongiisu i9inde devam edecektir. Bu proje kapsammda 
nihai hedef olarak yiiksek potansiyelli mu�teri adaylanmn 
bulunabilmesinden otfuii duyarhhk skorlannm daha yOk 
onem arz ettigi soylenebilir. 

<;:iZELGE IV. $AHIS :;>iRKETLERi i<;:iN MODEL BA$ARI SKORLARI 

MODEL precision recall fl-score 

LogisticRegression: 0 
0,8023 0,7064 0,7513 

LogisticRegression: 1 
0,7217 0,8 155 0,7658 

Decision TreeClassifier: 0 
0,8287 0,7562 0,7908 

Decision TreeClassifier: 1 
0,7579 0,8301 0,7924 

RandomForestClassifier: 0 
0,88 0,8461 0,8627 

RandomForestClassifier: 1 
0,8332 0,8684 0,8505 

ExtraTreesClassifier: 0 
0,8375 0,7380 0,7846 

ExtraTreesClassifier: 1 
0,7515 0,8486 0,7971 

XGBClassifier: 0 0,8628 0,8446 0,8536 
XGBClassifier: 1 0,8263 0,8454 0,8357 

KNeighborsClassifier: 0 
0,7421 1 8912  0,69736377 0,71905 

KNeighborsClassifier: 1 
0 687524155 0 73274 115  0 70941 

SVC: O 
0 8045 0 7707 0 7872 

SVC: 1 
0,7554 0,790247 0,77244 

<;:iZELGE V. TiCARi :;>iRKETLER i<;:iN MODEL BA$ARI 
SKORLARI 

MODEL precision recall fl-score 

LogisticRegression: 0 0,7703 0,6692 0,7162 
LogisticRegression: 1 0,6897 0,7783 0,7313 

Decision TreeClassifier: 0 0,7967 0,7 19 0,7559 
Decision TreeClassifier: 1 0,7259 0,7929 0,7579 

RandomForestClassifier: 0,848 0,80 0 0 8280 
RandomForestClassifier: 0,8012 0,8312 1 0 8159 

ExtraTreesClassifier: 0 0,8055 0,70 0,7495 
ExtraTreesClassifier: 1 0,7 195 0,8 1 14 0,7627 

XGBClassifier: 0 0,8308 0,8074 0 8189 
XGBClassifier: 1 0,7943 0,8082 0 80 

KNeighborsClassifier: 0 0,7 101 0,6601 0 6842 
KNeighborsClassifier: 1 0,6555 0,6955 0 6749 

SVC: O 0,7725 0,7334 0,7525 
SVC: 1 0,7234 0,7530 0,7379 

Duyarhhk skorlan i9in, yani geryekte yiiksek potansiyelli 
olarak etiketlenenlerin ne kadan i9in dogru tahminleme 
geryekle�tirildi. Bir digeri Kesinlik skorlan, yani yiiksek 
potansiyelli mu�teri adaylan olarak tahminlemesi 
yapllanlann, ne kadan geryekten yiiksek potansiyelli 
oldugudur. Bu iki skorlara farkh bakl� a9Ilanyla yakla�mak, 

farkh aksiyonlann ahnabilecegini gostermektedir. Bu 9ah�ma 
kapsammda nihai hedef olarak yiiksek potansiyelli mu�teri 
adaylannm bulunabilmesinden otfuii duyarhhk skorlanmn 
daha on plana yik.tlg1 ifade edilebilir. 

<;::izelge IV'te goriildugu uzere en yiiksek ba�an skorlanm 
Random Forest ve XGBClassifier vermi�tir. 

Kurulu� i9inde aktif olarak kullamlan benzer bir model 
bulunmad1gmdan �irket apsmdan degerlendirildiginde 
olduk9a yenilik9i bir etkiye ve geli�tirilen model canhya 
ahnd1gmdan katrna degeri yiiksek bir 9ah�maya sahip 
olmu�tur. Heniiz ilk temasta bulunmu� olan yiiksek 
potansiyelli mu�teri adaylan dogru ve ba�anh bir �ekilde 
saptanabildigi takdirde pazarlama ekibini daha verimli 
kanallara yonlendirilmesi planland1. Dolayisiyla, bu 9ah�ma 
kapsammda gerekli geli�tirmelerin yapllmas1yla birlikte �irket 
karma dogrudan katkl saglamasl on goriilmektedir. 
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