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oz

Gumriik islemlerinde kullanilan beyannamelerin hatasiz sunulmasi kritik dnem tasir. Bu beyannamenin
olusturulmasinda kullanilan yontemlerin gesitliligi, dinamizmi ve karmasiklig1 karsisinda insan kaynakli hatali
beyanname dosyalari tiretilmektedir. Bunlar, ig giicii, miisteri ve para kayb1 gibi birgok sorunun yaninda s6zlesme
ve yasal uyum gibi hukuki sorunlara da neden olmaktadir. Bu sorunlarin ¢dziimii i¢in giincel bilgi teknolojileriyle
desteklenen akilli yapilara ihtiyag duyulmaktadir. Bu amagla lojistik sektoriinde giimriik beyannamesi olusturma
alaninda biiyiik veri lizerinden 6grenme algoritmalarinin kullanilabilirligi 6nemlidir. Bu ¢alismada, 4.005.343
beyanname verisi iizerinden giimriik beyannamesi siirecinde 6grenmeye dayali algoritmalarin etkinlik
performanslari degerlendirilmistir. Performans 6l¢iim sonuglarina gore %25 test orant ile Train-test split
yonteminde Karar Agact (%75.69) ve Torbalama (%75.70) algoritmalarinda maksimum sonug ulasildi. K
degerinin 10 alindig1 K-Fold yonteminde ise Karar Agaci (%75.84) ve Torbalama (%75.83) benzer bagarim
oranlari elde edildi. Bu sonuglar, makine 6grenmesi algoritmalarmin kullaniminin bildirim hatalarimi tespit
etmek i¢in etkili bir yontem oldugunu ortaya koymustur. Giimriik beyannamesi siireglerinin iyilestirilmesine,
akilli kontrol yapilarmin gelistirilmesine ve sahada yapilacak yeni ¢aligmalara kaynak teskil edecektir.
Anahtar Kelimeler: Giimriik Beyannamesi, Ogrenme Algoritmalar1, Lojistik, Biiyiik Veri

ABSTRACT

Having the declarations used in customs procedures be submitted without errors is critical. In the face of the
diversity, dynamism, and complexity of the methods used in creating this declaration, human-induced declaration
files are produced erroneously. These cause many problems such as loss of labor, customers, and money, as well
as legal problems such as contract and legal compliance. Intelligent structures supported by current information
technologies are needed to solve these problems. For this purpose, being able to use learning algorithms over big
data is important in the field of customs declaration creation in the logistics industry. This study evaluates the
efficiency performances of learning-based algorithms regarding the customs declaration process over 4,005,343
pieces of declaration data. According to the performance measurement results, the maximum result was achieved
in the Decision Tree (75.69%) and Bagging (75.70%) algorithms with respect to the Train-test split method at a test
rate of 25%. Regarding the K-Fold method, which assumes K to be equal to 10, similar success rates were obtained
for the Decision Tree (75.84%) and Bagging (75.83%) algorithms. These results reveal the use of machine learning
algorithms to be an effective method for detecting notification errors. This can be a resource for improving
customs declaration processes and developing smart control structures, as well as for new studies to be carried out
in the field.
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Giimriik Beyannamesi Siirecinde Ogrenmeye Dayali Algoritmalarin Etkinliginin Incelenmesi

1. GIRIS

Gilimriik beyannamesi bir¢ok bilesenden olusan karmasik bir yaprya sahiptir. Giimriik islemlerinde kilit role sahip giimriik
beyannamesi titizlikle hazirlanmasi gereken, olusturulmasi ciddi anlamda yetkin is giicii ve zaman gerektiren bir stiregtir.
Bu siirecin uygulama yazilim gelistirmesinde teknik bilgi ve beceri yaninda ciddi is slireci ve mevzuat bilgisi de gerekmektedir.
Mevzuatlar ise her gecen giin yenilenen ve siirekli takip edilmesi gereken bir 6zelliktedir. Isin bu tiir karmasikliklar1 yaninda
yetkin ve yeterli insan kaynaginin olmamasi beyanname yaziminda ciddi hatalarin dogmasina sebep olmaktadir. Bu tiir
hatalar ise yiiklii cezalarla karst karsiya kalinmasina sebep olmaktadir. Bu durum ayni zamanda operasyon maliyet ve
stireglerini de olumsuz etkilemektedir. Ayrica yasal ve hukuki bir takim olumsuz sonuglarda dogurabilmektedir.

Giliniimiizde nesnelerin interneti(IoT), makineler arast iletisim (M2M), yapay zeka, kuantum bilgisayar, blok zincir teknolojisi
gibi birgok ileri gelismeler vardir (Sahinaslan & Sahinaslan, 2019). Bilisim teknolojilerinde yasanan béylesine hizli gelismeler
yasamin neredeyse her alanina dokunur olmustur. Ornegin lojistik sektdriinde bu yeni teknolojilerden birisi olan blok zincir
teknolojisi degisim etkilerini gostermektedir (Koh, 2020). Dijitallesme, dijital doniislimler insan emek, is giicii, ¢alisma
kosul ve tiirlerinde de birtakim degisiklikler meydana getirmektedir (Sahinaslan O. , 2020). 7*24 acik dijital pazarlara cevik
ve hizli yanit verebilecek dinamik altyapi ve uygulamalara ihtiya¢ vardir (Sahinaslan E. , 2020). Yeni ihtiyaglara gore
sekillenen dijital teknolojiler ve uygulamalar {ilkeler arasi dis ticaret imkan ve kabiliyetini de gelistirmektedir. Bilgi ve
iletisim teknolojisi kullanimu ticaret engellerini azaltmaya ve mesafeleri kisaltmaya yardimer olarak ticaret verimliligini ve

hacmini de arttirmis, ticaret maliyetlerini ise 6nemli dl¢iide azaltmistir (Wang & Choi, 2018).

Dis ticaret ile bityiime arasinda baglantilar vardir (Ugan & Kogak, 2014). Dis ticaret bilyiimenin ana unsurlarindan biri olarak
degerlendirilmektedir. Ulkeler iirettikleri mallarin fazlasini ihrac ederek gelir elde edebilmektedir. Ayrica kendinde mevcut
olmayan veya iiretemedigi mallari ithal ederek ihtiyaglarini karsilayabilmektedir (Sagik, 2009). Dis ticareti her iilke kendi
mevzuatlarina gore belli kurallara gore yapmaktadir ve bu kurallar siirekli gelisim halindedir. Ulkemizde 4458 say1li Giimriik
Kanunu ile dis ticaret iglemleri diizenlenmistir. 4458 nolu Giimriik Kanunu 27.10.1999°da kabul edilmistir. Bu kanunla ihracat
ve ithalat amagli Tiirkiye Cumhuriyeti Giimriik Bolgesine giren ve ¢ikan her tiirlii mal, esya ve tasit araclarina uygulanacak
glimriik kurallar1 belirlenmistir. Ttirkiye Cumhuriyeti Giimriik Bolgesi, Tiirkiye kara sulari, i¢ sular1 ve hava sahasi dahil
Tiirkiye Cumbhuriyeti topraklarini kapsar(Mevzuat Bilgi Sistemi, 2021).

Dis ticaret ithalat ve ihracat islemlerini kapsar. Ulkemizde iiretilen iiriinlerin diger iilkelere pazarlanmasi ve satilmasi ayrica
i¢ piyasanin ihtiyaci olan {irtinlerin temininin yapilmasi i¢in ihracat ve ithalat yapan firmalarin varlig1 énemlidir. (T.C.
Ticaret Bakanligi, 2021) verilerine gore 87.741 adet ihracat, 75.897 adet ithalat, 35.310 adet hem ihracat hem de ithalat yapan
firma bulunmaktadur. ithalat ve ihracat siiregleri birbirini izleyen islemlerin bir biitiiniidiir. D1s ticareti yapmak igin gerekli
sartlarin bilinmesi ve bunlarin eksiksiz olarak yapilmasi sarttir. Bu siirecin performansli bir sekilde yiiriitiilebilmesi ciddi
anlamda bilgi ve tecriibeye ihtiyag duymaktadir. Ayni zamanda tilkemizde dis ticaret islem hacmi yildan yila artmaktadir.
10.12.2021 tarihli son 3 yila ait giimriik beyanname verileri Sekil-1’de yer almaktadir (T.C. Ticaret Bakanligi, 2021).
s Ticaret Gimrikk Bevanname Savilan
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Sekil 1. (T.C. Ticaret Bakanligi, 2021) tarafindan yayinlanan verilerden yazarlar tarafindan olusturulmustur.
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Bu verilere gore Ocak-Kasim 2021 tarihleri arasinda 5.181.4286 adet ihracat, 2.939.678 adet ithalat olmak tizere toplam
8.120.964 adet beyanname islemi gergeklestirilmistir. Bu kadar yogun gerceklesen islemlerin gergeklestirilmesinde insan
kaynagindan ya da zamanla yetersiz kalan uygulama ve giincel teknolojilerden yeterince yararlanilmadigi durumlarda bir
takim hatalarla karsilagilmaktadir. Bu durum ise siiregcten beklenen hiz, kalite, performans beklentilerini karsilayamamakta
ve hatali bildirimlere sebebiyet vermektedir. Bu hatali bildirimler sonucunda isletmeler yiiksek tutarli cezalara maruz
kalmakta, miisteri, itibar ve zaman kayb1 gibi telafisi gli¢c durumlarla karsilasmaktadir. Diger taraftan giimriik islemleri dig
ticaretin énemli bir agamasidir. Islemlerin yapilabilmesi igin belli bilgileri igeren giimriik beyannamelerinin ilgili giimriik
miidiirliigiine sunulmasi gerekmektedir. Teknolojik gelismeler bu siireglerde ciddi iyilesmeler saglamistir. Islem sayilarinin
¢ok fazla oldugu giiniimiizde mevcut entegrasyon islemleri ile ciddi sayida beyanname islemi kisa siirelerde
sonuclandirilabilmektedir (Giildiiren & Oztop, 2020).

Giimriik islemlerinde kusursuz beyanname yazimi kritik dneme sahiptir. Eksik ya da hatali olusturularak glimriige iletilen
beyannameler ¢ok ciddi sorunlara sebep oldugu bilinmektedir. Bu hatalar1 minimum seviyeye ¢ekilmesinde bilisim
teknolojilerinden biiyiik veri ve 6grenme algoritmalar: kullanilarak gelistirilecek akilli bir kontrolle beyanname hatalarin
biiyiik oranda tespiti miimkiindiir. Boylece hatali bildirimden kaynakli olumsuz sonuglarinin dogmadan dnlenmesine,
operasyonel siireglerin otomatize edilmesine, insan miidahalesinin asgari seviyeye ¢ekilmesine ve beyannamelerin dogru
olusturulmasina katki sunacaktir. Bu ¢aligma giincel bilisim teknolojilerinin sundugu imkanlarla makine 6grenmesinin
farkli alanlardaki basarili uygulamalarindan yola ¢ikarak hatasiz beyanname olusturulmasina destek olacak 6grenme tabanli

algoritmalarin etkinlik basarim diizeyleri iizerinde gerceklestirilmistir.
2. LITERATUR TARAMA

Makine 6grenmesi algoritmalar1 Kotsiantis ve ark. (2007) bugiine kadar bir¢ok alanda kullanilmistir ve basarili sonuglar
elde edilmistir. Glimriik beyanname siirecinde basarili bir sekilde kullanilabilecegi varsayimindan yola ¢ikarak bu ¢aligmaya
karar verilmistir. Bu amagla bu alanda yapilan ilgili aligmalarin arastirmasi yapilmistir. Onerdigimiz ¢oziimle ilgili temel
akademik ¢alismalara bu bdliimde yer verilmistir.

Canrakerta ve ark. (2020) giimriik beyannamesinin potansiyel hatalara sahip olabilecegi ve bu hatalarin kasitli da yapilmis
olabileceginden yola ¢ikarak is zekasi {iriinleriyle analiz yaparak olasi sorunlar1 ortaya ¢ikartmaya ¢aligsmislardir. Calismada,
Kimball metodolojisi ile veri ambari, OLAP ve veri madenciligi kullanilarak hata veya sahtekarligin tespit edilmesi
amaglanmigtir. Karar agaglari, destek vektor makineleri, sinirsel ag ve ¢esitli topluluk yontemleri gibi veri madenciligi
algoritmalar1 kullanmislardir. Calisma sonucunda gelistirilen SMOTE tekniginin anlamli derecede bir duyarlilik skoruna
sahip oldugunu tespit etmiglerdir. Shao ve ark. (2002) bir veri madenciligi uygulamasi ile giimriik beyannamesi verilerinde
dolandiricilik davranisini tespit etmeye ¢alismistir. Genisletilmesi kolay ¢ok boyutlu bir veri modeli i¢in uygun veri madenciligi
teknolojisi kullanarak hibrit bir dolandiricilik tespit stratejisi uygulamislardir. Dolandiricilik tespit uygulamalarinda veri
dagiliminin 6zelliklerinden dolay1 dolandiricilik davranigini tahmin etmenin zor oldugunu belirtmislerdir. Bunun yaninda
calismada acgikladiklar1 ¢ok boyutlu kritere sahip genisletilmesi kolay veri modelinin hem modelin dogrulugunu hem de
algoritmanin performansini iyilestirdigini belirtmislerdir. Model gii¢lii bir popiilerlestirme yetenegine sahip oldugundan,
diger benzer karmasik uygulamalara referans olarak kullanilabilecegi sonucuna varmislardir.

Maruev ve ark. (2014) giderek kiiresellesen diinyamizda, uluslararasi ticaretin oniindeki engellerin incelenmesinin uluslararasi
ekonomi alanini ilgilendirdigini belirtmislerdir. Calismalarinda giimriik beyannamelerinin hizli ve dogru bir sekilde islenmesi
sorununa odaklanmiglardir. Denetimli 6grenmeye dayali ticari mallar i¢in miisteri beyanlariin otomatik olarak iglenmesi
icin grafik tabanli yayma etkinlestirme algoritmasinin yeni bir kullanimini sunmuslardir. Sunduklar1 yontem ile giimriik
memurlari, tiiccarlar, tastyicilar ve sigortacilar tarafindan kullanilmak {izere tavsiye sistemleri olusturmuslardir. Her zamanki
risk temelli yaklasimin aksine, bu algoritma geleneksel risk gostergelerinden ziyade yalnizca sevkiyat verileri tizerine
egitilmistir. Bunun, giimriik yetkililerine tavsiyenin bir génderinin i¢erigi acisindan agiklanabilmesi ve gergek zamanli
olarak dogrulanabilmesi agisindan yararli oldugunu belirtmislerdir. Yaklagimin fizibilitesini Rusya Federasyonu ile iki AB
iilkesi arasindaki sekiz sinir kontrol noktasinda bir ay boyunca kesintisiz olarak toplanan 2500 giimriik kaydina bagvuru ile
test etmislerdir. Algoritma ile deneysel kosullar altinda %100 dogruluk elde etmislerdir.

Acta Infologica 177



Giimriik Beyannamesi Siirecinde Ogrenmeye Dayali Algoritmalarin Etkinliginin Incelenmesi

Ozer (2020) iilkemizde dis ticaret islemlerinin siirelerini incelemis ve bu siireleri gelismis iilkelerle karsilagtirmistir. Islemlerin
daha hizl1 ve tek bir yerden yapildigi Tek Pencere Sistemi hakkinda bilgi vererek buradaki siirecin nasil isledigi ve ne gibi
katkilar verdigine deginmistir. Tlgiin (2020) vergi denetiminde biiyiik veri analitiginin olumlu ve olumsuz yanlarini arastirmistir.
Biiyiik veri analitiginin kullanilmasinin bir tercih degil de kaginilmaz bir sonug olacagini vurgulamistir. Gerekli yapisal

doniisiim ve altyap1 ¢alismalari yeni teknolojilere uyum ve sonuglar1 konusundan bahsetmistir.

Garcia ve Caballero (2021) ¢ogu iilkeler i¢in 6nemli konulardan biri olan giimriik dolandiriciligina iligskin kontrol sisteminin
optimizasyonunun ekonomik agidan énemline dair bir problemi incelemislerdir. Makine 6grenimini ve ¢ok amacli dogrusal
programlamay1 birlestiren Bayes tabanli yeni bir hibrit yaklagim dnermiglerdir. Mevcut denetim sistemlerinin hassasiyetini
iki katindan fazlasina ¢gikarmanin (%237°1ik bir artisla) miimkiin oldugunu, insan kaynaklarinin neredeyse %50’sini serbest
birakmanin ve ayrica gegmis sonuglarin izerinde performans gostermenin miimkiin oldugunu gostermislerdir. Paula ve ark.
(2016) Brezilyal: ihracatg¢ilarin dolandiricilik yapma egilimlerini siniflandirmada denetimsiz derin 6grenme modelinden
elde edilen sonuglar1 sunmuslardir. Thracatgilarin biiyiik cogunlugunun, standart bir sekilde birbiriyle iliskili olan ihracat
hacminin agiklayici 6zelliklerine sahip oldugunu varsayarak, veri modeliyle ilgili anormal durumlari tespit etmek igin
‘AutoEncoder’ metodunu kullanmislardir. Calismalarini Brezilya Federal Gelir Sekreterligi tarafindan saglanan 2014 yilinda
Brezilya'da gergeklesen mal ve iiriin ihracat verilerine gére yapmislardir. Ihracat sirketlerini karakterize eden niteliklerden
kurduklari model ile en az yirmi ihracatgidaki anormallikleri tespit edebilmislerdir.

Li ve Li (2019) hizla artan uluslararasi ticarete konu mallarin siniflandirilmasinin zorlugunu belirtmislerdir. Gelismis makine
ogrenimi tekniklerinin mallar1 verimli bir sekilde siniflandirmasi igin bir firsat sagladigini sdyleyerek giimriik siniflandirma
siirecini kolaylastirmak igin metin-gériintii uyarlamali bir sinir ag1 onermislerdir. Onerdikleri model, biri metin, digeri
goriintii igin olmak {izere iki bagimsiz alt model icermektedir. Alt modeller, model egitim sonucuna gore parametrelerin
degerini ayarlayabilen yeni bir yontemle birlestirmislerdir. Son olarak, bir grup giimriik tarife koduna ve bir e-ticaret
sitesinden alinan bir veri setine dayali bir vaka ¢aligsmasi ve karsilastirma deneyleri yapmislardir. Deney sonuglarina gére
modellerinin glimriik siniflandirilmasinda basarili bir sekilde uygulandigini gérmiislerdir. Ryzhova ve Sochenkov (2019)
metinsel agiklamalarina dayali olarak mallarin giimriik siniflandirmasina odaklanmislardir. Kopyali ve kopyasiz olmak
iizere iki tiir veri kiimesi kullanarak farkli makine ve derin 6grenme modelleri 6nermislerdir. Lojistik regresyon (Sperandei,
2014) ile basarili sonuca ulagsmislardir. Barua ve ark. (2020) uluslararasi yiik tagimaciliginda makine 6grenmesi modelleri
gelistirerek talep tahmini, operasyon ve varlik bakimi, arag giizergahi ve zamaninda teslimat performansi tahmini konularinda

kullanimini tartismaktadirlar.

Mammadov (2020) giimriik tarafinda kullanilan teknolojileri incelemistir. Makine 6grenmesi de bunlardan biridir. X-ray’in
daha iyi uygulanmasi icin bilgisayar tabanli egitim yazilimi gelistirerek denetleme mekanizmalarinin simulasyonlarini
gergeklestirmistir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalariyla saglik alaninda da ciddi ¢alismalar yapilmis ve
hastaliklarin teshisi konusunda basarili sonuglar elde edilmistir (Pamuk & Kaya, 2021; Akgiil ve ark., 2020; Saygin &
Baykara, 2021; Gulia ve ark., 2014; Cosar & Deniz, 2021; Baser ve ark., 2021).

Pazarlama alaninda yapilan ¢aligmalar incelendiginde; tiiketicilerin alis-veris aligkanliklarinin belirlemesi ve pazarlama
davranislarina iligskin yeni dngoriiler kazandirmada Sundsoy ve ark. (2014) karar verme siirecine 151k tutmada Cui ve ark.
(2006), insan i¢ goriileriyle pazarlama teorilerini iliskilendirmede Ma & Sun (2020), pazarlama alaninin gelisen dogasini
analiz etmede Siau & Yang (2017) ve pazarlama operasyonlarinin performansini iyilestirmede Brei (2020) ve Cui & Curry
(2005) akademik caligmalar1 gergeklestirilmistir.

Modern veri girisi teknolojileri dogrudan veri girisi programlarina uygulanarak giris hatalar1 biiyiik dlgiide azaltilmistir
(Mullooly, 1990). Rastgele segilen formlarin dogrulanmasi ile kritik alanlarin %100 dogrulanmasi, tiim alanlarin %100
dogrulanmasina uygun maliyetli bir alternatif saglamis ve %100 dogrulamay: gereksiz kilmistir (Mullooly, 1990). Veri giris
mekanizmasi, kullanici etkilesimi igin ilk ara yiiz oldugu i¢in insan-bilgisayar etkilesimi alaninda yayginlasmaktadir (Salve
ve ark., 2021). Insanlarin veri girisleri hatal olabilir ve bu hatal girisler olumsuz sonuglara sebep olabilir (Barchard & Pace,

2011). Veri kalitesi, modern veri tabanlarinda kritik bir sorundur. Veri giris hatalarini tespit etmek, azaltmak ve veri kalitesini
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iyilestirmek i¢in otomatik yontemler konusunda ¢ok az aragtirma yapilmistir (Chen ve ark., 2011). Bu nedenlerle aragtirmacilar
veri giriglerini en aza indirecek ¢alismalar1 yaparak bu alanda yeni saha uygulamalarini gelistirmelidir (Barchard & Pace,
2011).

Makine 6grenmesi algoritmalar1 banka, sigorta, saglik, egitim, glivenlik, telekomiinikasyon, havacilik ve uzay, savunma
gibi pek cok sektorlerde farkli alanda kullanilmakta olup, yeni kullanim alanlarina iliskin aragtirmalarsa artan bir hizda
devam etmektedir. Tiim bu alanda yapilan basarili calismalar g6z 6niine alindiginda lojistik sektdriinde de kullanim alanlarinin
arastirilmasi sektdre bilyiik katki saglayacaktir. Ornegin giimriik beyannamesinde yasanan sorunlarin en asgariye
indirgenmesinde ve hatasiz beyanname yazimina destek olacak akill1 bir sistemin kurulmasinda 6grenme algoritmalarinin
etkinliginin test edilmesine ihtiya¢ vardir. Bu amaci karsilamak i¢in bu ¢calismada 6ncelikle giimriik beyanname siirecinde

o6grenmeye dayal1 algoritmalarin etkinliginin arastirilmasi hedeflenmistir.
3. MATERYAL VE METOT

Giimriik beyannamesi yiizlerce bilgi alanindan olusmaktadir (Giimriik Rehberi, 2021) ve (Ihracatta Kullanilan Uluslararas:
Dokiimanlar, 2021). Her bir bilgi alaninin tek tek dogru bir sekilde doldurulmasi gerekmektedir. Bu baglamda gelistirdigimiz
modelde her bir bilgi alan1 tahmininde her bir veri alani i¢in bir veri seti olusturulmustur. Bunlarin 6zniteliklerini (Dash &
Liu, 1997) belirlemede Delphi metodu kullanilmistir (Ameyaw ve ark., 2016), (Zartha ve ark., 2019), (Lund, 2020) ve (Sourani
& Sohail, 2014). Delphi yonteminde yapilmak istenen gelecege yonelik tahmin yapmak, bunun i¢in uzmanlardan yararlanmak
ve bir uzlagsma veya karara varmaktir. Burada da glimriik mevzuati bilgisi olan kisilere veri/bilgi alan1 tahmininde kullanilacak
Ozniteliklerin tespiti i¢in sorular sorularak modeller belirlenmistir. Modellerin ilk egitim sonuglar: degerlendirilmesinde
ozniteliklerin tizerinden gegilerek degisiklikler yapilmistir. Bu siire¢ kabul edilebilir basarim oranlarina ulasincaya kadar
tekrarlanarak modellere son hali verilmistir.

3.1. Siire¢ Akis1

Bu ¢alisma da uygulanan yonteme iliskin ana siire¢ asamalar1 Sekil 2°de gosterilmektedir. Lojistik bilgi sistemi kaynaklarindan
beyanname ve teslim sekli verisine ait ham veri kaynagi ve alanlarinin belirlenmesi, se¢imi, toplamasi, verinin hazirlamasi,

veri analizi, veri siniflandirmasi ve sonuglarin degerlendirme agamalarindan olusmaktadir.

o® °
Ll ] . L -
eTwW "o Veri Hazirlama, Makine . .
Lojistik Bilgi @ . o Veri Deseni o
e  Sistemi Temizleme ve Ogrenme Yorumlama Bilgi
1stemt Dontistiirme Algoritmalari
L ' o
O..

Veri Kaynagi Veri Toplama Veri Onisleme Veri Analizi Veri Sinmiflandirma Sonug

Sekil 2. Calisma Ana Siire¢ Asamalari
3.2. Veri Toplama

Siirecin bu agamasinda lojistik bilgi sisteminden ¢alismada kullanilacak anlamli sayilan giimriik beyanname verilerinin
secimi yapilarak toplanmistir. Calismada, kullanilacak veri setinin olusturulmasinda tilkemizde biiyiik islem hacmine sahip
oncii bir uluslararasi lojistik firmanin 2010 yilindan sonra iiretilen toplam 4.498.069 adet beyanname verileri belirlenmistir.
Bu veriler, teslim sekli bilgisi tahmininde kullanilmak iizere MS SQL veri tabani iizerinde olusturulan bir tablo {izerinde

toplanmistir. Caligmada kullanilan beyanname verilerinin y1l bazinda adetleri ve buna iliskin grafik Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. 2010-2021 yillar1 arasinda yillik bazinda beyanname sayilari

Son 12 yilin beyanname verileri incelendiginde 2010 yilinda en az 251.737 adet ve 2017 yilinda ise en fazla 396.520 adet
beyanname verisinin oldugu gozlemlenmektedir. Grafikte yer alan beyanname sayilarinda 2018 yilina kadar artig yasanirken
2019 yilindan itibaren kismi azalis vardir. Bu azalisin COVID-19 pandemi sonrasina denk gelmesi dikkat ¢ekici bulunmustur.

Calisma icin olusturulan veri tabani tablosu lizerine toplanan beyanname verilerine ait her yildan bir adet ve rasgele secilen
(n=24) adet ornek veri seti bilgisi Tablo-1’de yer almaktadir. Bunlar anahtar alanlar, 6znitelik belirten alanlar ve g1kt alan1
olarak {i¢ boliim olarak ele alinip degerlendirilebilir.

Oznitelik veri setinin belirlenmesinde uzman gériislerine dayanan Delphi yontemi kullaniimistir. Tahminlemede giimriik
beyannamesi veri alanini dogrudan etkileyecek alanlarin belirlenmesinde mevzuat ekibinden destek alinmistir. Secilen
alanlar lizerinde ayri1 ayri galisilarak elde edilen sonuglar yine bu uzmanlarla birlikte degerlendirilmistir. Degerlendirmeler
sonucunda varsa iyilestirmeler mevzuat ekibiyle birlikte ¢alisma yeniden tekrarlanarak nihai modele karar verilmistir.
Gilimriik beyannamesi tizerinden belirlenen 6znitelikler; firma numarasi (firmnumber), beyannamenin isleme alindig1 giimriik
ofisi(customsoffice), beyannamesinde islemine ait rejim bilgisi(regime), rejim detay bilgisi(declarationl), rejim detay bilgisine
ait ek bilgi(declaration2), islem doviz tiirii(currencytype), ¢ikis iilke bilgisi(exitcountry), tagima nakliye tiir
bilgisi(bordervehiclemode) ve nakliye tiir kodu (bordervehiclecode) alanlarindan olusmaktadir. Cikt1 bilgisi olarak teslim
sekli kodu(incotermcode) veri alanindan olugsmaktadir.

Modeli olusturan 6zniteliklerin agirliklarinin tespitine yonelik Python uygulamasi izerinden gorsellestirme kodu yazilmistir.
Kullanilan 6zniteliklerin agirliklarina iliskin elde edilen grafik Sekil 4’de gosterilmektedir. Elde edilen sonuglara gore lojistik

firmanin islem yaptig1 9.350 farkli firmaya verilen firma numarasi en etkili 6znitelik olarak bulunmustur.

o4
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Sekil 4. Oznitelik agirliklari
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Tablo 1
Teslim Sekli Veri Tablosu Ornek Veri Seti
" Anahtar Alanlar Oznitelik Alanlar Ciktr
Ornek
No Year Depart-  File- Firm- Customs- Regime Declar- Declar- Currency-  Exit- B.vehicle- B.vehicle- Incoterm-
ment number number office ationl ation2 type country mode code code
1 2010 AVR 2226 1 341300 1040 EU 1 USD 52 TIR 30 FCA
2 2010 GMR 23198 5 340300 4000 EU 4 EUR 3 UCAK 40 FOB
3 2011 AND 25 29724 341200 4071 EU 4 EUR 4 TIR 30 CIP
4 2011 TRK 4335 132 343100 4000 M 4 EUR 728 GEMI 10 CIF
5 2012 GMR 16120 5 340300 4000 EU 4 EUR 4 UCAK 40 CPT
6 2012 AND 26245 8 341200 7100 ANT 7 TL 1 TIR 30 FCA
7 2013 EGE 920 14 340300 4000 EU 4 EUR 4 UCAK 40 DAP
8 2013 MRS 16677 10239 60600 1000 EX 1 USD 52 KAMYON 30 EXW
9 2014 GMR 2255 5 340300 3153 EU 3 EUR 52 UCAK 40 CPT
10 2014 EGE 210 101 351900 3151 EU 3 EUR 52 GEMI 10 EXW
11 2015 GEB 36647 60068 410500 4071 EU 4 EUR 5 TIR 30 DAP
12 2015 GEB 25548 47939 341200 1000 EU 1 EUR 52 TIR 30 DAP
13 2016 MRS 8047 10149 341300 3151 EU 3 EUR 52 KAMYON 30 CPT
14 2016 AND 7759 62093 330100 4071 M 4 USD 616 KAMYON 30 CFR
15 2017 GEB 3804 10172 410300 4071 EU 4 GBP 6 GEMI 10 DAP
16 2017 TRK 31346 2308 343100 5100 M 5 USD 664 GEMI 10 FOB
17 2018 ISN 31430 45616 330100 3151 EU 3 USD 52 GEMI 10 FOB
18 2018 GEB 1002 62255 340300 4000 EU 4 EUR 17 UCAK 40 EXW
19 2019 ANK 87 50917 341200 4010 EU 4 EUR 4 KAMYON 30 EXW
20 2019 EGE 30921 60522 350300 4010 EU 4 EUR 11 TIR 17 EXW
21 2020 GEB 26883 10582 341200 4071 EU 4 EUR 63 TIR 30 FCA
22 2020 GMR 2159 5 160200 1000 EU 1 EUR 52 KAMYON 30 FCA
23 2021 EGE 20268 60522 352200 5100 M 5 EUR 52 TIR 30 EXW
24 2021 EGE 271 14 351700 3151 EU 3 TL 52 TIR 30 DAP

Bu anahtar veri alanlari; yil(year), boliim bilgisi(department) ve beyanname belge numarasi(filenumber) alanindan olugsmaktadir.
3.3. Veri Onisleme

Verilerin Onisleme siire¢ asamasi modelin tahminlemesinde 6nemli bir yer tutmaktadir (Alexandropoulos ve ark., 2019).
Verinin entegrasyonu, temizlenmesi, doniistiiriilmesi, azaltilmasi ve boyutunun kiigiiltiilmesi bu agamada yapilmaktadir
(Alasadi & Bhaya, 2017). Bu asamada toplanan veriler iizerinde belirli veri kontrolleri gergeklestirilmistir. Calismaya higbir
katkist olmayacak, hatta veri analiz ve degerlendirmesinde olumsuz yansimasi olabilecek 6znitelik icerigi bos (‘NULL’) ,
ya da sembol (@, #, %, &, *) gibi isaretleri barindiran, ¢alisma amag ve kapsamina girmeyen veriler tespit edilerek ilgili
veri temizligi yapilmistir. Bu islem sonucunda verilerden 492.726 adeti ¢alisma kapsamindan ¢ikartilmistir.

Kategorik verilerin gogunlugunun sayisal olmadigi durumda ‘encoding’ yontemi kullanilarak veriler sayisallastirilip kullanilir
(Dahouda & Joe, 2021). Bu nedenle ¢aligmada kullanilan beyanname teslim sekli verilerin sayisallastirilmasi saglanmistir.
Sayisallastirma igleminde; ‘Label Encoder’ metodu kullanilmistir (Jackson & Agrawal, 2019). Calismada ele alinan verilerin
‘encoding’ yontemi uygulanarak sayisallastiriimasi saglanmistir. Bu verilerden biri olan teslim sekli veri setinin sayisallastiriima
sonrasi olusan yeni veri setine iliskin drnek veriler (n=9) Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 2

Sayisallastirma Sonrasi Teslim Sekli Veri Seti Ornegi

index firm custf)ms regime declarationl declaration2 currency exit bordervehicle  bordervehicle incoterm
number office type country mode code code

0 1 64 4 2 0 20 29 7 7 FCA

1 1 64 4 2 0 20 29 7 7 FCA

2 1 64 4 2 0 20 29 7 7 FOB

3 1 64 4 2 0 20 29 7 7 FOB

4 1 64 4 2 0 20 29 7 7 FCA

5 1 64 4 2 0 20 29 7 7 FCA
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6 1 59 8 2 1 20 29 14 8 FOB
7 1 59 24 4 3 20 126 14 8 DDU
8 1 59 24 2 3 20 9 14 8 DDP
9 1 64 24 2 3 20 2 7 7 DDU

3.4. Veri Analizi

Calismada beyanname verisi teslim sekli iizerinden veri analiz ve tahmininde bulunmak amactyla bagarili bulunan makine
o6grenme yaklasimlarindan yararlanilmistir. Makine 6greniminde Karar Agaclar1 (Decision Tree), veri seti degiskenlerini
bir aga¢c modelinde kullanarak istenilen degerin tahmin edilmesinde kullanilir. Daha isabetli tahmin sonuglarinin elde
edilmesinde karar agaglar1 temelinde gelistirilen Torbalama(Bagging), Rastgele Orman (Random Forest) ve Artirma (Boosting)
tliriinde yaklagimlarda vardir. Veri analiz ve siniflandirma algoritmalarinin seciminde bu alanda gergeklestirilen ve basarim
diizeyi yiiksek bulunan; Chen ve ark. (2019) Naive Bayes, Chandrasekar ve ark. (2017) Decision Tree Classification, Zhang
ve ark. (2018) Nearest Neighbors Classification, Abdulkareem & Abdulazeez (2021) Random Forest Classification, Dobriban
& Wager (2018) Ridge Classification, Roshan & Asadi (2020), Zhang ve ark. (2019) Bagging Classification AdaBoost
Classification ve Tang ve ark. (2016) Multi-Layer Perceptron ¢aligsmalari da dikkate alinmistir. Yine egitim verileri temelinde
yeni gozlemlerin kategorisini belirlemede kullanilan siniflandirma algoritmalarinin veri setine uygunlugu da géz oniinde
tutulan diger bir husus olmustur.

3.4. Veri Siniflandirma

Veri bilimi ve makine 6grenimi igin en yaygin kullanilan Python programlama diline ait ‘scikit-learn’ kiitliphanesi ‘spyder
editori’ ile kullanilmaktadir. Bu pakette modellerin egitimi i¢in standart test verisi orani %25 olarak alinir (Paper, 2020).
Bu ¢alismada kullanilan modellerin egitiminde test verisi oran1 %25 olarak dikkate alinarak egitimler gerceklestirilmistir.
Oncesinde farkl algoritma da denenmis ancak 6zellikle regresyon algoritmalarindaki Huang ve ark. (2019) olumsuz
sonuglardan dolay1 diger algoritmalar tercih edilmemistir. Siniflandirmada Naive Bayes, Decision Tree, K-Nearest Neighbors,
Random Forest, Ridge Classifier, Bagging Classifier, Ada Boost Classifier, MLP Classifier 6grenme algoritmalari kullanilmistir.

4. BULGULAR

Bu ¢aligsmada, 2010-2021 yillar1 arasinda olusan 4.498.069 adet veriden ¢alismaya elverisli olmayan 492.726 adet (%10.95)
veri ¢alisma kapsamindan ¢ikartilmistir. Ogrenme algoritmalarinin etkinligini 6lgmede toplam 4.005.343 adet beyanname
teslim sekli verisi kullanildi. Veri egitim ve siniflandirmasinda daha dnce ¢alismalarda kullanilan ve bagarili bulunan makine
o0grenme algoritmalari test edildi. Veri setinin egitiminde Train-test split yontemi kullanimui ile elde edilen siniflandirma
algoritma basarim oranlarina ait sonu¢ degerleri Tablo 3’de gosterilmektedir.

Tablo 3

Trian-Test Split Yonteminde Teslim Sekli Veri Seti Siniflandirma Algoritma Basarim Oranlart

Algoritma 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 Tiim
Naive Bayes - NB 42.10 3529 30.87 3176 32.65 31.05 3170 3536 3573 36.85 38.04 38.28 30.58
Decision Tree Classifie-CART ~ 80.87  79.20 7742 7745 7896  79.03 78.03 7931 7992 80.28 82.86 83.19 75.69
K-Nearest Neighbors - KNN 7881  76.29 7454 73.60 7492 7626 7503 7646 7769 7771 80.22 80.00 72.21
Random Forest - RFC 80.76 7897 7740 7728 7872 7887 7779 79.21 7970  80.08 82.60 82.91 7551
Ridge Classifier - RC 43.46 38.82 3746 3614 3698 3529 32.65 34.04 33.88 3509 3707 3676 3214
Bagging Classifier - BC 80.93  79.26 77.85 7747 79.08 7911 78.08 7942 7994 8032 8292 83.13 75.70
Ada Boosting Classifier - ABC 13.17 7.68 693 3940 1813 1719 2960 21.18 1375 9.27  25.08 540  26.59
MLP Classifier - MLPC 55.00 5126 49.68 4447 4551 4508 4073 4124 4229 4312 4138 4471 39.17

Tablo 3’de ‘“Tim’ siitunundaki sonuglar ¢alismada kullanilan yil bagimsiz biitiin veriler iizerinden elde edilen sonuglari
gostermektedir. Bu sonuglara gére Naive Bayes(%30.58), Decision Tree Classification(%75.69), Nearest Neighbors
Classification(%72.21), Random Forest Classification (%75.51), Ridge Classification (%32.14), Bagging Classification
(%75.70), Ada Boosting Classification algoritmasinda(%26.59) ve Multi-Layer Perceptron (%39.17) basarim sonuclari elde
edilmistir. Siniflandirma algoritmalarinda Decision Tree Classification, Nearest Neighbors Classification, Random Forest
Classification ve Bagging Classification algoritmalar1 digerlerine gére daha basarili sonug iiretmistir. En basarili orana ise
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%75.70 ile Decision Tree Classification ve Bagging Classification algoritmalarinda elde edilmistir. Diger taraftan gimriik
operasyonlarinda mevzuat ve uygulamalarda zamanla degisiklikler, ciddi isleyis farkliliklar1 olabilmektedir. Bu farkliliklarin
sonuglar iizerinde bir etkisinin olup olmadigini aragtirmak i¢in ¢alisma yillar bazinda da gergeklestirilmistir. Bu sonuglar
incelendiginde Ada Boosting Classifier algoritmasi disinda diger algoritmalarda yillar bazinda ciddi farkliliklar gostermedigi,
tiim veriler izerinden elde edilen sonuglara gore genelde daha basarili sonuglar elde edildigi gézlemlenmistir. Ada Boost
algoritmasinin performans saglayabilmesi i¢in yeterli miktarda veriye ihtiyact vardir ve daha az veride basarim orani diisiik
cikmaktadir (Schapire, 1999). Veriler yillar bazinda incelendiginde 2021 yilinda Decision Tree algoritmasi %83.11’lik bir
oranla en iyi basarim oranina sahiptir.

Train-test split yonteminde egitim igin %75 ve test i¢in %25 veri ayrilmaktadir. Bu yontemde veri pargalanirken verinin
dagilimina gére modelin egitim ve testinde sapma ya da asir1 6grenme problemi ortaya ¢ikabilmektedir (Refaeilzadeh ve
ark., 2016). Kullandigimiz veri seti egitiminde bu tiir bir problemin var olup olmadigini anlamak i¢in ayrica K-Fold yontemi
ile de calisild1. K-Fold yonteminde veri K adet alt kiimeye boliinerek bir alt kiime test verisi olarak alinir ve K-1 adet alt
kiimenin egitiminde kullanilir. Bu egitim sonuglarinin ortalamasi alinarak algoritma bagarim orani tespit edilir. Calismamizda
K-Fold yonteminde K degeri genel olarak en performansli ¢ikan 10 degeri kullanilmistir. Veri setinin egitiminde K-Fold
yontemi kullanimi ile elde edilen siniflandirma algoritmalarina ait basarim oranlar1 Tablo 4’de gdsterilmektedir.

Tablo 4

K-Fold Yonteminde Teslim Sekli Veri Seti Suniflandirma Algoritma Basarim Oranlari

Algoritma 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 Tiim
Naive Bayes - NB 40.56 3379 3422 3135 3336 3275 2977 3333 3357 3283 33.64 3290 3033
Decision Tree Classifie-CART ~ 81.16  79.24  77.86 7792 7933 79.23 78.14 79.64 80.14 80.73 8278 83.31 75.84
K-Nearest Neighbors - KNN 78.85 7632 7443 7395 7582 7592 7488 76.06 7698 7761 80.35 80.92 71.63
Random Forest - RFC 81.13 7910 7758 7759 79.04 79.05 7786 79.40 79.87 80.51 8256 83.11 75.63
Ridge Classifier - RC 42.61 3753 36.08 3480 3451 3427 3288 3415 3351 3447 3473 3458 3247
Bagging Classifier - BC 81.19 7930 7793 7793 7938 79.29 7820 7971 80.19 80.77 82.77 83.34 75.83
Ada Boosting Classifier - ABC ~ 37.90 2042 939 1423 1727 1629 3251 2583 11.85 17.56 34.07 11.82 34.56
MLP Classifier - MLPC 5496 4931 4675 4387 44.08 4382 40.51 3946 39.18 4045 38.82 3870 39.14

Calisilan her iki yontemle elde edilen sonuglar tiim algoritmalarda benzer hatta birebir sayilan bagsarim degeri iretmistir.

Veri seti egitiminde ‘Train-test split’ ve ‘K-Fold” olmak tizere iki farkli yaklasim test edilmistir. Her iki yaklasimin ¢alisilan
algoritmalar iizerinden elde edilen bagarim oranlarina ait grafik Sekil 5’de gosterilmektedir. Burada da goriilecegi tizere
AdaBoost siniflandirma algoritmasi hari¢ diger siniflandirma algoritmalarinin bagsarim sonuglari birebir ortiistiigi

goriilmektedir.
e Train-Test Split ek -Fold
80,00 75,84 75,63 75,83
70,00 -
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Naive Bayes -  Decision Tree K-Nearest ~ Random Forest - Ridge Classifier Bagging Ada Boost ~ MLP Classifier -
NB Classifier - Neighbors - RFC -RC Classifier - BC Classifier - ABC MLPC
CART KNN

5. TARTISMA VE SONUC

Gilimriik islemlerinde beyannamelerin kusursuz yazimi ¢ok 6nemlidir. Bu ¢alisma giimriik sisteminde beyanname hazirlanirken
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yapilabilecek olast hatalarin tespiti i¢in makine 6grenme algoritmalarinin kullaniminin etkinligini ortaya ¢ikarmak ve akilli
kontrol mekanizmalarinin kurulmasina bir altyap1 olusturmak amaciyla yapilmistir. Calisma iilkemizdeki 6nde gelen Tiirkiye
dis ticaretinin yaklasik %8’lik hacminin gerc¢eklestigi uluslararasi bir lojistik bir firmanin son 12 yillik giimriik beyanname
verileri tizerinden gerceklestirilmistir. Caligmada bilinen ve bir¢ok alanda basarili bulunan makine 6grenme algoritmalarinin
etkinligi 4.005.343 adet giimriik beyanname teslim sekli verisi lizerinden test edilmistir.

Veri setinin belirlenmesinde sahada ilgili teknik kisilerin goriislerinden yararlanilarak Delphi yontemi tercih edilmistir.
Belirlenen ilk veri seti izerinden yapilan ¢aligmalarda en iyi sonug elde edilen algoritmalarda daha diisiik seviyelerde basarim
oranlari elde edilmisken sahada uzmanlarla birlikte yapilan iyilestirme ¢alismalar1 sonucunda ¢alismadaki basarim oranlarina
kadar yiikseltilmistir. Egitim ¢calismasinda Train-test split ve K-Fold yontemleri kullanilmistir. Caligmamizda kullandigimiz
veri setinin egitiminde ‘Train-test split’ yonteminden kaynakli bilinen herhangi bir olumsuzla karsilasiimamistir. Her iki
yontemin kullanilmas ile tim veriler tizerinden elde edilen sonuglar kiyaslandiginda basarim oranlarinin AdaBoost algoritmasi
harig birebir ortiistiigii goriilmiistiir. Siniflandirma algoritmalar1 bagarim oranlar1 bakimindan degerlendirildiginde ‘Decision
Tree Classification’, ‘Nearest Neighbors Classification’, ‘Random Forest Classification’ ve ‘Bagging Classification’
algoritmalarinda digerlerine gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. Train-test split yonteminde ‘Decision Tree Classification’
(%75.69) ve ‘Bagging Classification’ (%75.70) algoritmalarinda en basarili sonug elde edilmistir. K-Fold yonteminde ise
‘Decision Tree Classification’ algoritmasi (%75.84) ve ‘Bagging Classification’ (%75.83) ile en basarili sonuglar bulunmustur.

Bu odlgekte biiyiik bir veri setinden elde edilen sonuglar yeterli seviyede basarilt bulunmustur.

Makine 6grenimi algoritmalar1 bir ¢ok alanda tahminleme yapmak i¢in kullanilmaktadir. Akademik basar1 tahmininde
6grenme yonetim sistemi log kayitlari izerinde K-En Yakin Komsuluk, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, CART
Karar Agaci ve C5.0 Karar Agact siniflandirma algoritmalarinin kullanildig: calismada basarim oranlar1 %80’in iizerinde
¢ikmistir (Yavuzarslan & Erol, 2022). Calisgmamizda Karar Agaglari ve K-En Yakin Komsuluk algoritmalarinda %80 oranina
¢ok yakin sonuglara ulastik. Cok dilli duygu analizini YouTube verileri iizerinden Naive Bayes siniflandirma algoritmasi
kullanarak yapan ¢alismada basarim orani %65.56 bulunmustur (Sahinaslan ve ark., 2022). Centroid tabanli siniflayicilarin
yiiksek bagsarim gosterdigi galigmada meme kanseri teshisinde %99.04 oran1 Euclidian tabanli siniflayict ile elde edilmistir
(Take1, 2016). Makine 6grenme yontemlerinin kan vermeye elverisli donorlerin tespitinde kullanildig: caligmada Karar
Agaclari, Destek Vektor Makineleri ve K-En Yakin Komsuluk algoritmasi kullanilmis ve en basarili yontemin Destek Vektor
Makineleri oldugu sonucu bulunmustur (Karadag, 2021). Satis tahmininde makine 6grenme algoritalarini kullanan ¢alismada
en iyi r? skoru, hipertune edildikten sonra 0.9726 ile Rastgele Orman makine 6grenme algoritmasi ile tespit edilmistir (Nacar
& Erdebilli, 2021). Makine 6grenimi ile hisse senedi degerinin tahmin edildigi ¢alismada derin 6grenme modellerinden
LSTM (Long Short Term Memory) mimarisi ile %95 dogruluk orani elde edilmistir (Gavcar & Metin, 2021). Kablosuz Sensor
Aglarina dagitik servis reddi saldirilarinin makine 6grenme metotlar: kullanilarak tespit edildigi calismada tiim 6grenme
modellerinde %99.72 ile en yiiksek dogruluk orani Rastgele Orman algoritmasinda ger¢eklesmistir (Okur & Dener, 2021).
Makine 6grenmesi yontemleriyle is bagvurularinin degerlendirildigi ¢alismada artirim topluluk metodunu kullanan XGBoost
modeli en yiiksek basarim oranina sahip olmustur (Ereken & Tarhan, 2021). Makine 6grenmesi yontemleri ile otel rezervasyon
iptallerinin tahmin edildigi ¢alismada %73 dogruluk orani ile C4.5 karar agaci makine 6grenme algoritmasi en iyi sonucu
vermistir (Boz ve ark., 2018). Trol hesaplarin tespiti igin makine 6grenme algoritmalari kullanilan ¢alismada Twitter tizerinden
elde edilen 238.925 mesaj ile ¢alisilmis ve Lojistik Regresyon makine 6grenmesi algoritmasinda %93.93 ile en iyi sonuca
ulasilmistir (Erdi ve ark., 2021). Prostat kanseri timdr olusumunun makine 6grenmesi algoritmalari ile incelendigi ¢aligmada
kullanilan 7 adet siniflandirici arasinda %85.37 ile Gradyan artirma algoritmasi en basarili sonuglar1 vermistir (Aydin Atasoy
& Demir6z, 2021). Makine 6grenimi algoritmalarinin giimriik islemlerindeki etkinligini inceledigimiz ¢aligmamizda elde
ettigimiz sonuglar1 bir ¢ok alanda yapilan benzer amagli ¢alismalar 1s181nda degerlendirdigimizde siireci iyilestirme ve ileri
gdtiirme potansiyeli goriilmektedir. Inceledigimiz calismalarin cogunda bir makine 6grenmesi ile yetinilmeyip cesitli makine
o0grenme algoritmalari ile galigilip en iyi sonucu veren algoritmalar belirlenmistir. Calismamizda modelimiz iizerinde sekiz
adet makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak en iyi sonucu veren algoritmalar tespit edilmistir. En 1yi sonuca sahip makine
ogrenme algoritmalar1 kullanilarak olusturulacak tahminleme modelleri ile kurulacak dneri sistemiyle beyanname olusturma
stirecini hizlandiracak ve kalitesini arttiracak yeni ¢aligmalar yapilabilecektir.

Acta Infologica 184



Giinerkan, G., Sahinaslan, E., Sahinaslan, O.

Gtuimriik sistemlerinde beyanname yaziminda makine 6grenme algoritmalariyla ulagilan veri tahminleme sonuglar1 sektoriin
stirekli gelisen ve degisen dinamik yapisi da dikkate alindiginda kabul edilebilir bir basarili diizeyindedir. Bu ¢alismada
kullanilan 6grenme algoritmalarindan elde edilen basarim oranlar1 bir yandan sektoriin bu konudaki ihtiyacini karsilama
potansiyeline sahipken diger yandan makine 6grenmesi konusunda bir¢ok yeni calismalarin yapilmasina da vesile olacaktir.
Boyle bir yontemin kullanilmasiyla her bir beyanname gonderimi 6ncesinde sistemin {iretecegi tahmin sonuglarini kullanarak
kullanicilara daha isabetli dnerilerin sunulmasi saglanacaktir. Boylece yapilacak tahminleme sonrasi diizeltilen her veri
yapilan hata oranlarini asagiya cekmeye yardimci olacaktir ve olasit birgok problemin 6niine gececektir. Bu durum operasyon
maliyetlerine ve siireglerine de olumlu yansiyacaktir. Olasi hatalarin dogurabilecegi hukuki sonuglar dahil olas1 birgok
olumsuz sonuglarin da 6niine gegilebilecektir.

Her sektor elindeki biiyiik veriyi kullanarak 6grenme temelli daha zeki sistemler, mimariler kurmak zorundadir. Dis ticaret
sektorii glimriik siiregleri de bilisim teknolojilerinin sundugu bu yeni yaklagim ve imkanlardan istifade etmelidir. Bu
caligmadan elde edilen basarim oranlar1 bu alanda ¢aligsma yapmay1 tesvik edecek seviyededir Bu yeni teknolojik bulus ve
yontemler lojistik sektoriin gelisiminde pozitif katki sunmaktadir. Glimriik beyanname olusturma siirecine destek olacak
6grenme tabanli bir kontroliin kurulmasina bu alanda basarili bulunan 6grenme algoritmalarinin katkisi biiyiik olacaktir.
Bu ¢alismada elde edilen basarili sonuglar hem sektor icin hem de makine §grenme teknolojisi bu alanda kullanim1 agisindan
Tiirkiye’de oncii olacak niteliktedir.

Tesekkiir: Caligmamizda 6nerilen yapinin uygulanabilirliginin test edilmesinde verdigi destekten dolay1 Barsan Global Lojistik firmasina tesekkiirlerimizi sunariz.
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