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Giimriik Kontrol Noktalarinda Riskli Gegislerin Belirlenmesine Yonelik Yapay
Zeka Temelli Bir Yaklasim
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Oz

Gelisen teknoloji ve kiiresellesmeyle birlikte iilkeler arasinda insan ve iirlin agisindan giris ¢ikiglar artmaya baglamistir.
Bu gecislerde, iiriinlerin iilkeler arasinda aktarilmasi ile olusan dis ticaret iglemlerinde iilkelerin belirli bolgelerinde yer
alan sinir kapilari biiyiik 6nem tagimaktadir. Mal giris ¢ikisinin yapildigi sinir kapilari giimriik olarak adlandirilmakta ve
gececek triine gore takip edilen strecler farklilagabilmektedir. Tiirkiye’de ise stireglerin kontrol edilebilmesi icin gumriik
noktalarinda ti¢ farkli hat kullanilmaktadir: Kirmizi hat, sar1 hat ve mavi hat. Kirmizi ve mavi hatlarda sirasiyla istisnasiz
tiim {irlinler kontrol edilmekte ya da yetkilendirilmis kisi sertifikasina sahip olanlar i¢in kontrolsiiz ge¢is hakki
saglanmaktadir. Sar1 hatlarda ise tiriinler giimriik memuru tarafindan mevzuat ve yonergeye gore riskli ya da risksiz olarak
smiflandirilmakta ve bu siiflandirma sonucuna gore gelen mallar kontrol edilmekte ya da edilmemektedir. Yapilan bu
calismada sar1 hat icin tirtinlerin riskli ya da risksiz oldugunu belirleyebilmek amaciyla makine 6grenmesi ve yapay sinir
aglar1 yontemleri kullanilarak model gelistirilecektir. Bu dogrultuda makine 6grenmesi bagligi altinda yer alan k-en yakin
komsu, lojistik regresyon, destek vektor makineleri, karar agaglari, rassal orman ve naif Bayes yontemleri ve yapay sinir
aglari bashig: altinda yer alan ¢ok katmanl algilayici (multi layer perceptron-MLP) yontemi kullanilmistir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde karar agaci yonteminin mevcut veri seti i¢in en iyi sonuglart verdigi gdzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma, Makine 6grenmesi, Yapay sinir aglari, Yapay zeka, Glimrik kontrol stirecleri.

An Artificial Intelligence Based Approach to Identify Risky Passes at Customs
Control Points

Abstract

With the developing technology and globalization, the entrances and exits of people and products between countries have
begun to increase. Border gates located in some certain areas of the countries have great importance in foreign trade
transactions that occur by transferring products between countries during these transitions. Border gates where goods are
entered and exited are called customs and the processes followed can be differ according to the product to be passed. In
Turkey, three different lines are used at customs points to control the processes: red, yellow, and blue. On the red and
blue lines, respectively, all products are controlled without exception or the right of uncontrolled passage is provided for
those with an authorized person certificate. On the yellow lines, on the other hand, the products are classified as risky or
risk-free by the customs officer according to the legislation and directive, and the incoming goods are controlled or not
according to the results of this classification. In this study, a model will be developed for the yellow line using machine
learning (ML) and artificial neural network (ANN) methods in order to determine whether the products are risky or risk-
free. In this direction, k-nearest neighbor, logistic regression, support vector machines, decision trees, random forest, and
naive Bayes methods under the ML title and multi-layer perceptron (MLP) method under the ANN title are used. When
the results are examined, it is observed that the decision tree method gives the best results for the existing data set.

Keywords: Classification, Machine learning, Artificial neural networks, Artificial intelligence, Customs control
processes.
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1. Giris

Kiiresellesmeyle birlikte iilkelerin ekonomik anlamda biitiinlesmeleri kacinilmaz olmustur.
Diinya genelinde dis ticaretteki kisitlar1 ve kota smirlarini azaltma ve kaldirma {izerine ¢alismalar
yapilmaktadir (Hatipler, 2011). Ulkeler arasindaki bu giris cikislarin yapilmas1 ve dis ticaret
slireglerinin yonetilebilmesi i¢in iilkelerin smirlarinda yer alan belirli bolgelerde kontrol noktalari
kurulmaktadir. Dis ticaret siirecinde lilke sinirlarindan yapilan girig ¢ikiglar sirasinda mal akisinin
denetlendigi bu noktalara gimrik ya da iudut kapist denilmektedir. Tiirkiye sinirlarinda toplam 203
hudut kapist bulunmaktadir ve Tiirkiye’nin sahip oldugu bu hudut kapilar1 Sekil 1°de
gosterilmektedir. Bu hudut kapilarindan 30’u kara hudutu, sekizi demiryolu hudutu, 101°i deniz
hudutu ve 64’1 hava hudutudur. Kara hudut kapilarinda 29, demiryolu hudut kapilarinda bes, deniz
hudut kapilarinda 43, hava hudut kapilarinda ise 13 giimriik miidiirliigii hizmet vermektedir (GUmrik
Islemleri, 2023).

Sekil 1. Tiirkiye’deki giimriik noktalarl (Turklye nin Sinir Kapllarl 2023).

Dis Ticaret Miistesarligi’nin gorev ve yetki alaninda bulunan ithalat politikalarinin zaman
zaman ¢esitli yontemlerle etkisiz kilinabilmektedir. Bu durum, uygulanan politikadan beklenen
sonucun almamamasina, vergi kayb1 meydana gelmesine, olusan haksiz kazang nedeniyle piyasa
aktorleri arasinda haksiz rekabet dogmasina dolayisiyla piyasa basarisizligina neden olmaktadir.
Ithalat politikalarni etkisiz kilma fiilleri baslica Giimriik Tarife Istatistik Pozisyonu (GTIP), mense
tilke, esyanin giimriik kiymeti, firma ve nihai kullanim alan1 gibi politika parametrelerinde degisiklik
yapmak suretiyle gerceklestirilmektedir. Bu nedenle giimriik kapilarindan gececek tiriinlere ait ilgili
bilgilerin yer aldigi belgelerin ayritili sekilde kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu kapsamda

oncelikli olarak giimriik kapisina gelen her mal belge kontroliine alinir. Kontrol agsamalarinin diizenli
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bir sekilde yiiriitiilebilmesi i¢in var olan hudut noktalarindan, o noktalar i¢in tanimlanmus {irtinler
gecmekte ve gecislerin saglanabilmesi i¢in Sekil 2’de yer alan akis diyagramindaki siiregler takip
edilmektedir. Sekil 2°de belge kontrolleri saglanan mallarin muayene islemi i¢in gidebilecegi li¢ hat
bulunmaktadir: Sar1 hat, kirmizi hat ve mavi hat. Kirmizi hattan gegen urinler riskli kategorisinde yer
almaktadir. Bu hattan gegen tiim mallar belge kontroliine ek olarak fiziksel kontrole tabi olmaktadir.
Gerekirse mallara kimyevi tahliller de yapilmaktadir. Sar: hat ise esyaya ait beyanname ve eklerinin
dogrulugunun ve birbiriyle uygunlugunun kontrol edildigi hattir. Kirmiz1 hatlarin aksine burada her
tirlin fiziksel kontrolden gegmemekte, ¢alisan memurlarin beyanname dogrultusunda gerekli gérmesi
halinde mallarin kontrolii yapilmaktadir. Mavi hat ise T.C. Ticaret Bakanlig: tarafindan belirlenen
onaylanmis kisi ya da kurum statiisiine sahip kisilerin/kurumlarin ihracatta yararlandigi, esyanin ¢ikis
islemlerinin tamamlanmasindan Once belge kontroliine veya muayeneye tabi tutulmadigi hattir.
Baska bir deyisle bu hatta belgelerin kontrolii daha sonra gerceklestirilmek tizere giimriik islemleri
sirasinda yapilmaz. Bu hatta belirtilen islemler T.C. Ticaret Bakanlig1 tarafindan belirlenen usul ve

esaslar ¢ercevesinde gergeklestirilmektedir.

Beyannameye eklenmesi gereken belgeler
(Fatura, krymet bildirimi formm)

l

ithal esyamn muayene tespiti
e vergilerin tshakkuk

San Hat Ermmua Hat Mavi Hat
(Belz= Kourolil) (Fiziki Kontral) (Sonradan Koatral)
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Sekil 2. Giimriik siireglerine ait akis diyagrami ve kontrol kodlari.

Mavi hat ve kirmizi hatta takip edilecek islemler baslangi¢ aninda belirlidir. Eger gelen tiriinler
mavi hattan gegecekse iiriinlerin fiziki kontrolii yapilmadan ve belge kontrolii sonra gerceklestirilmek

Uzere gelen Urunler direkt olarak hudut kapilarindan gegebilmektedir. Kirmizi hatta yer alan tirtinler
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ise riskli kategoride olduklar1 igin {iriinlerin tamami kontrol edilmektedir. Ancak sar1 hatta yer alan
kontrol islemleri kirmizi ve mavi hattan farkli olarak o anda yapilan degerlendirmeye gore
gerceklesmektedir. Sar1 hatta giris ¢ikis sayilarinin ¢oklugu nedeniyle tiim mallarin denetlenmesi
mumkiin olmamaktadir. Bu nedenle gérevli memurun mevzuatlar dahilinde gerekli gordiigii takdirde
secici inceleme ve denetim yapilmaktadir. Sari hatta gelen 0Uriintin fiziksel kontrolden gecip
gegmeyecegine, mevzuatlar dogrultusunda {iriine bagh olarak giimrilk memuru tarafindan karar
verilmektedir. Sar1 hatlarda yapilacak kontroller T.C. Ticaret Bakanlig1 tarafindan yayilanan
mevzuat ve yonergeler dahilinde goérevli memurun kontroliine bagl olup yogun donemlerde dogru
kararin verilmesi i¢in gerekli slire¢ uzayabilir ve bu da kararin durumunu etkileyebilir. Alinan kararlar
dogrultusunda bu hatta riskli goriilen iirlinler/gegisler ise kirmizi hatta yonlendirilmektedir. Bu
calismanin kapsami, sar1 hatlarda yapilan gecislerde hangi iirlinlerin kontrol edilip edilemeyecegi ve
kirmizi hatta yonlendirilmesi gerektigi konusunda gorevli giimriik memuruna 6n bilginin sunulmasi
icin bir karar destek sistemi olusturmaktir. Bu dogrultuda memurun inisiyatifinde gerceklesen
muayene ve kontrol islemine karar verilmesini saglayan bir model gelistirilmesi amag¢lanmaktadir.
Bu kapsamda mevcut sistem i¢in en uygun modelin gelistirilmesi amaciyla makine 6grenmesi ve
yapay sinir aglar1 yontemleri kullanilacaktir.

Yapay zekanin bir alt dal1 olan makine 6grenmesi, var olan verileri kullanarak sistemi anlayip
cevap turetecek sekilde modelin egitilmesine odaklanmaktadir. Yapay sinir aglari ise insan beyninin
caligma yapisindan esinlenilerek olusturulmustur. Makine 6grenmesi modelleri ve yapay sinir aglari,
var olan bilgileri kullanarak yeni ¢iktilar1 iiretebilme ve sistemi egitebilme 6zelligine sahiptir. Bu
nedenle ¢ok cesitli alanlarda gerekli bilgiyi elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu alanlardan biri de
sahteciligin tespit edilmesidir. Her iki yontem de farkli alanlarda sahtecilik tespiti i¢in kullanilmistir.
Kullanim alanlarindan bazilar1 finansal durumda sahteciligin tespiti (Perols, 2011), kredi karti
sahteciliginin tespiti (Dornadula ve Geetha, 2019; Thennakoon ve ark., 2019; Maniraj ve ark., 2019),
tibbi bakim sigortasinda sahteciligin tespiti (Bauder ve Khoshgoftaar, 2017; Johnson ve
Khoshgoftaar, 2019)’dir. Sahteciligin tespiti amaciyla yapilan ¢alismalar incelendiginde, literaturde
yer alan bu g¢alismalarin ¢ogunlugunun finans sektoriinde oldugu gézlemlenmektedir. Literaturde,
yazarlarin bilgisi dahilinde giimriiklerde riskli gegisler kaynakli sahteciligin tespitine yonelik
calismaya rastlanmamistir. Az sayida calismaya konu olan giimriik siirecleri i¢in sahteciligin
belirlenmesi anlaminda yapilan ilk c¢alisma olmasi bu c¢alismanin literatiirdeki katkisini
gostermektedir. Baska bir deyisle akilli tabanli yapilar iceren ve giimriik kapilarinda giiniin sartlarina
ve mevzuata gore degisiklikleri tespit eden riske dayali bir karar destek sistemi mevcut degildir. Bu
nedenle gelistirilecek model ile denetleme alaninda olusturulacak on bilgi saglama sistemi bir ilk
olma 6zelligi tasimaktadir. Bu makalenin amaci, makine 6grenmesi ve yapay sinir aglar1 yontemleri

kullanilarak en uygun model olusturularak kisith kaynaklar1 en etkin sekilde kullanmay1 saglayacak
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riske dayali bir izleme ve denetim sistemi kurulmasidir. Elde edilen model sayesinde sar1 hatlara
sonraki gelislerde girisin riskli olup olmadig1 bilgisi ile kontrolleri gergeklestirecek giimriik memuru
icin On bilgi olusacaktir. Bu sayede gdzden kagabilecek riskli iiriinlerin kontrol edilmeme durumu
azalacaktir. Calismanin sonucunda ise riskli durumlarin goézden kagmasinin olabildigince
engellendigi, standardize olmus ve siirdiiriilebilir bir yap1 olusturulmasi saglanacaktir. Bu da
ithalat¢ilarin glimriik kanunlarina daha fazla uymasini saglayacak ve yapilan izleme ve denetimler
sonucunda yakalanan ihlallerin ve bunlar1 Onlemek igin yapilacak politika degisikliklerinin sayis1
azalacaktir.

Calismanin sonraki béliimlerinde takip edecek adimlar su sekildedir: ikinci boliimde probleme
ait modelin gelistirilmesinde kullanilacak olan metotlar anlatilacaktir. Uclincii bolimde probleme ait
detaylar sunulacaktir; veri seti, belirlenen yontemlerin veri setine uygulanmasi ve niimerik ¢iktilar

verilecektir. Son bdliimde ise belirlenen yontemler i¢in sonuglar ve degerlendirmeler sunulacaktir.

2. Teorik Metot

Yapilan bu caligmada giimriik kapilarindan yapilan gegislerin riskli olup olmadigi konusunda
bir 6n bilginin olusturularak glimriik memuruna sunulmasi amag¢lanmaktadir. Problemin amacindan
da anlasilacagi lizere problem bir siniflandirma problemidir. Bu problemin ¢6zllebilmesi ve gumrik
memuruna dogruya yakin bilginin sunulabilmesi i¢in en uygun modelin belirlenmesi gerekmektedir.
Bu dogrultuda modellerin olusturulmasinda makine 6grenmesi yontemleri ve yapay sinir aglarindan
faydalanilacaktir.

Makine 6grenmesi temelde gozetimli ve gozetimsiz 6grenme olmak iizere ikiye ayrilmaktadir
(Witten ve ark., 2013). Ogrenme ydntemlerinin gozetimli ve gdzetimsiz olarak ikiye ayrilmasi, veri
setinde yer alan ve bagimli degisken olarak adlandirilan bir ¢ikti degerinin olup olmamasi ile ilgilidir:
(1) Eger veri setinde bagimli degisken, y, varsa gézetimli ogrenme ve (ii) veri setinde bagimli degisken
yoksa gozetimsiz ogrenme olarak adlandirilir. Bu ayrim ve kullanilan yontemler Sekil 3’te
Ozetlenmistir. Regresyon ve tahminleme islemi siirekli yapiya sahip olan bagimli degiskenin tahmin
edilmesi i¢in kullaniliyorken siniflandirma islemi ise adindan da belli oldugu gibi kesikli yapiya sahip
olan bagimli degisken kullanilarak verilerin siniflandirilmas: islemini kapsamaktadir. Gozetimsiz
O0grenme bagligi altinda yer alan kiimeleme ise benzer 6zelliklere sahip olan bagimsiz degiskenlerin

bir araya gelmesi ile gruplandirma siireglerini kapsamaktadir (Witten ve ark., 2013).
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Sekil 3. Makine 6grenmesi tekniklerinin siiflandirilmasi.

Bu ¢alisma, glimriik kapilarinda yapilan gegislerin riskli ya da risksiz olmalarina gore Sekil 3°te
yer alan yontemler kullanilarak smiflandirilmalarina dayanmaktadir. Bu dogrultuda, gozetimli
ogrenme basligi altinda yer alan siniflandirma yontemlerinden k-en yakin komsu, lojistik regresyon,
naif Bayes, karar agact siniflandirmasi, destek vektor siniflandirmasi ve rassal orman yontemleri
kullanilacaktir. K-en yakin komsu (k-NN), siniflandirma ve regresyon tahmini gerektiren konulara
uygulanabilen denetimli bir makine 6grenme teknigidir (Xiong ve Yao, 2021). En yakin komsu sayis1
girdi olarak verilir ve uzakliga gore siniflandirma yapilir. Lojistik regresyon, olasiliga gore her bir
bagimsiz degiskenin istatistiksel dnemini 6l¢mek i¢in kullanilir. Bir siiflandirma algoritmasi olarak
bliyiik Olciide olasiliga baghdir. Binom ¢ikti modelleyen giiclii bir makine 6grenmesi metodudur
(Shah ve ark., 2020). Naif Bayes yontemi ise, Bayes teoremine dayanan ve olasiliksal siniflandirma
yontemi olarak adlandirilan yontemlerden biridir (Aborisade ve Anwar, 2018). Naif varsayimi sinif
degiskeninin degeri verilen her 6zellik ¢ifti arasinda kosullu bagimsizlik varsayimina dayanmaktadir.
Diger karmagik yontemlere gore kullanimi daha kolay ve anlasilir olmasi ve daha hizli sonuglar
vermesi sebebiyle tercih edilen bir algoritmadir (Stephens ve ark., 2018). Karar agaci siniflandirma
yontemi, karar agaci yapisini smiflandirma igin kullanan bir yontemdir: Her diigiim bir 6zelligi, her
dal bir kurali ve her yaprak bir sonucu gosterir (Jadhav ve Channe, 2016). Karar agaglar1 hiyerarsik
bir yapiya sahiptir. Veri setinin kiigiik yapilara boliinmesi ile gelistirilir. Destek vektor siniflandirmasi
verileri birden ¢ok smiftan ayirmak igin hiper diizlemler olusturan, iyi bilinen bir makine 6grenme
algoritmasidir (Dong, 2022). Diger siniflandirma algoritmalarindan farkli olarak olusturulan kiimeler
arasindaki mesafeyi maksimize etmeye ¢alismaktadir. Noktalarin dogru veya diizlem ile ayrilmasi ve
bu ayrim sonucunda ortaya ¢ikan mesafeyi dikkate almaktadir. Daha ¢ok kiiciik ve orta buyuklikteki
veri setleri igin uygundur. Rassal orman algoritmasinda ise birlikte ¢alisan ¢ok sayida karar agaci
olusturulur ve tahmin igin tiim agaglarin ortalamasi kullanilir (Shah ve ark., 2020). Bu yap1, karar

agaci algoritma sonuglarina gére daha tutarli sonuglarin elde edilmesini saglar (Witten ve ark., 2013).
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Yapay sinir aglariin korelasyon tabanli modellere gore avantajlarindan biri biiyiik veri setini
isleyebilmede daha yetenekli olmasidir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki karmasik
dogrusal olmayan iliskileri dolayli olarak tespit etme kabiliyetine sahiptir (Pattanayak ve ark., 2021).
Bu makalede makine 6grenmesi algoritmalarindan sonra yapay sinir ag1 uygulamasi yapilacaktir.
Insan beyninin ¢alisma yapisindan esinlenilerek olusturulan bu yéntemde girdiler sirasiyla
katmanlardan gegerek ¢ikti olusmaktadir. Her bir katman noronlardan olusmakta ve buradan ¢ikan
degerler aktivasyon fonksiyonundan gecerek elde edilmektedir.

Olusturulan bu modellerden en iyi yOntemin segilebilmesi i¢in ydntemlerin performans
gostergeleri kullanilarak degerlendirilmesi gerekmektedir. Kullanilan yontemlerin belirlenmesinde
oldugu gibi performans gostergelerinin de kullanilacak yontemlere uygun olarak secilmesi
gerekmektedir. Bagimli degiskenin yapisina bagli olarak performans gostergeleri farklilik
gostermektedir. Eger ulasilmaya calisilan y degeri, kullanilan regresyon yontemleri ile tahmin
edilmeye calisiliyorsa yani y degeri surekli bir forma sahipse hata degerini hesaplamak icin R?,
ortalama kare hatasi (mean squared error-MSE) gibi performans gostergeleri kullanilmaktadir. Eger
y degiskeni kesikli bir yapiya sahipse, bu sefer modelin dogrulugu, kesinligi gibi performans
gostergelerine bakilmaktadir. Bu c¢aligmada kullanilacak olan veri seti incelendigi zaman y
degiskeninin mevcudiyeti ve bu degiskenin 0 ya da 1 degerlerini alacak sekilde kesikli bir yapiya
sahip olmasi nedeniyle performans gostergesi olarak dogruluk orami (accuracy), kesinlik degeri
(precision), duyarlilik degeri (recall) ve F1-Skoru kullanilacaktir. Bu performans gostergelerinin
hesaplanmasi igin Tablo 1’de yer alan karisiklik matrisi kullanilmaktadir. Karigiklik matrisi
siniflandirma sonucunda elde edilen degerlerin dogru ya da yanlis tahmin edilmesine gore
olusturulmaktadir. Bu matriste yer alan bilgiler Tablo 2’de yer aldig1 sekilde kullanilarak ilgili
performans gostergeleri hesaplanmaktadir (Alan ve Karabatak, 2020). Bu tablo, “Gosterge” siitunu
baslig1 altinda sunulan performans gostergelerinin aciklamalarini ve nasil elde edildiklerini
vermektedir. Performans gostergelerine ait bilgiler, tabloda “Agiklama” siitununda yer aliyorken,
performans gostergelerine ait matematiksel hesaplamalar “Formiilasyon” silitunu altinda

verilmektedir.

Tablo 1. Karigiklik matrisi.

Tahmin Degerleri
Gergeklesen | Dogru Pozitifler (DP)  Yanlis Negatifler (YN)
Degerler Yanlig Pozitifler (YP)  Dogru Negatifler (DN)
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Tablo 2. Siniflandirma i¢in kullanilan performans gostergeleri.

Gosterge Acgiklama Formilasyon
- Dogru olarak smiflandirilan 6rneklerin . DP + DN

Dogruluk Oram yUz%esini gostermektedir. Dogruluk = o~ 77N
Pozitif olarak tahminlenen degerlerin DP

Kesinlik Degeri | gercekten ka¢ adedinin dogru pozitif Kesinlik = ————
oldugunu gostermektedir. DP +YP
Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken

Duyarlilik islemlerin ne kadarmnin pozitif olarak DpP

Degeri tahmin edildigini gosteren performans Duyarihik = DP +YN
gostergesidir.
Testin  dogrulugunun  dlgiisiidiir. F1 Skoru

F1 Skoru Kesinlik ve duyarliligin  harmonik P Duyarllik « Kesinlik
ortalamasi seklinde hesaplanmaktadir. Duyarlilik + Kesinlik

Bir sonraki boliimde yukarida anlatilan yontemler ile olusturulan modeller, verilen performans
gostergelerine gore degerlendirilerek mevcut veri seti i¢in en uygun yontemin belirlenmesi

saglanacaktir. Boylece gecislerin riskli olup olmadig1 degerlendirilecektir.

3. Uygulama: Giimriikte Riskli Gegcislerin Belirlenmesi

Gumriik siireglerinde yapilan kontrol islemleri sar1 hat olarak adlandirilan kontrol noktalarinda
memurlarin degerlendirmesi dogrultusunda gerceklestirilmektedir. Ayrica kontrol siirecinde giiniin
sartlarina ve mevzuata gore degisiklikleri tespit edebilen riske dayali bir denetleme sistemi
bulunmamaktadir. Kontrol eden kisiye bagli olan bu siirecte gdzden kagabilen kontroller, ithalat
politikalariin ihmal edilmesine, giivenlik sorunlarina, vergi kagak¢iligina ve haksiz kazanglara
sebebiyet verebilmektedir. Ihlaller devam ettigi siirece devamli politika degisikligine gidilmesi
gerekmekte ve bu durum iilkeler a¢isindan maddi ve manevi kayiplara neden olmaktadir. Kisiye
bagimli olarak devam eden kontrol siire¢lerinin otomatize edilerek bir standart olusturulmasi hem
guvenlik agisindan fayda saglayacak hem de ithalat¢ilarin haksiz kazang ve rekabet avantaji
kazanmalarini engellemis olacaktir. Bu dogrultuda ¢alismanin bu kisminda oncelikle kullanilacak
veriler hakkinda bilgi verilecek sonrasinda ise en uygun modelin sec¢ilmesi i¢in yapilan analizler ve
elde edilen sonuglar sunulacaktir. Bu kapsamda Sekil 4’te yer alan akis diyagramindaki siire¢ takip
edilecektir. Oncelikle verilerin incelenmesi ve analiz i¢in hazirlanmas: siireglerine yer verilecektir.
Sonrasinda ise makine 6grenmesi yontemlerinden olan k-NN, lojistik regresyon, naif Bayes, karar
agac1 smiflandirmasi, destek vektor siniflandirmasi ve rassal orman algoritmasi ile yapay sinir

aglarma ait model karsilagtirilarak problem i¢in en uygun yontemin belirlenmesi saglanacaktir.



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 14(2), 476-492, 2024 484

3.1. Veri Seti ve Verinin Analizler icin Hazirlanmasi

Glimriik kapilarinda gecislerin riskli olup olmadigint belirlenmesi amaciyla en uygun
smiflandirma algoritmasinin belirlenmesi i¢in tescil numarasi (gecis yapilacak tirlinlere ait belgenin
tescil edilme numarasi), tescil tarihi (belgenin tescil edildigi tarih), alic1 (lilkede hangi kisi/kurumun
alacag bilgisi), sevk edildigi iilke (iirtiniin ulasacagi son noktanin iilke bilgisi), mensei tilke (Urdnin
geldigi iilke), giimriik GTIP (iiriiniin uluslararasi olarak siniflandirilabilmesini saglayan 12’li koda ait
urtin kodu), toplam {iriin miktari, Giriiniin toplam kiymeti, iiriin birim fiyat1 ve is¢i sayist (Uruni
gonderen kurumda ¢alisan kisi sayisi) degiskenlerinin yer aldigt veri seti kullanilmistir. Toplam 10

degiskenin yer aldig1 veri seti 201.572 gozlem degerinden olusmaktadir.

Verilerin Toplanmas:

h

Verilerin Analiz icin
Hazrlanmas:

v ¥
MAKINE OGRENMESI

YAPAY SINIR AGI

LN Lojistik Naif Karar Agaci Destek Vektér Rassal MLP
o Regresyon Bayes Simflandrmasi Simflandirmasi Omman

Y

Olusturulan Modellerin
Karailastirilmas:

h 4

En Iyi Modelin
Secilmesi

Sekil 4. Gegislerin riskli olup olmadiginin belirlenmesi i¢in kullanilacak olan modelin elde edilmesinde
kullanilan akis diyagramu.
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Veri setinin analizlere uygun hale gelmesi i¢in agagidaki adimlar takip edilmistir.

1. Veri setinde yer alan eksik veriler incelenmistir. Isci sayis1 degiskeninde eksik degerler

tespit edilerek, bu satirlar veri setinden ¢ikarilmaistir.

Veri seti yalnizca bagimsiz degiskenlerden olusmaktadir. Siniflandirma isleminin
yapilabilmesi i¢in bagimli degisken olan y degiskenine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
dogrultuda Tablo 3 ve Tablo 4’teki doniisiimler kullanilarak her bir gegis igin risk degeri
olusturulmustur. Bu tablolar uzmanlardan alinan bilgiler kullanilarak elde edilmistir.
Her bir gozlem degerine tablodaki degerler uygun sekilde atanmis ve mensei iilke, birim
fiyat, toplam miktar ve is¢i sayist degiskenlerinden elde edilen dort risk degeri

toplanarak ilgili gozlem degeri i¢in toplam risk degeri olusturulmustur.

Tablo 3. Bagimli degiskenin olusturulmasinda kullanilacak olan doniistimler.

Sira _ Mensei Ulke Birim Fiyat
Seviye Risk Degeri Seviye Risk Degeri
1 Yiksek Riskli 100 0-5 100
2 Riskli 50 5-10 75
3 Risksiz 0 10-15 50
4 - - 15> 0
Tablo 4. Bagimlh degiskenin olusturulmasinda kullanilacak olan doniisiimler.
Sira _ Toplam Miktar Isci Sayist
Seviye Risk Degeri Seviye Risk Degeri
1 1-250 50 0-10 100
2 251-500 75 11-25 50
3 500> 100 25> 0

3. Tiim gozlem degerleri i¢in toplam risk puani hesaplandiktan sonra, risk puanlarina gore

0 (risksiz gecis) ya da 1 (riskli gecis) atamasi yapilmistir. Bu atamanin yapilabilmesi
icin toplam risk bagimli degiskenine ait ¢eyreklik dilimleri kullanilmistir. Ceyreklik
dilimler, veri setinin kiiciikten biiylie siralandiktan sonra dorde boliinmesiyle
olusturulmaktadir. I1k ceyrek verinin %25’lik kismia denk gelmektedir. Ugiincii ceyrek
olarak adlandirilan kisim siralanmig verinin %75’lik kismini icermektedir ve bagimli
degiskenin olusturulmasi i¢in esik deger olarak belirlenmistir. 225”e karsilik gelen esik
degerinden yiiksek risk puanimna sahip gézlem degerlerine 1 atamasi yapilarak gecisler
riskli olarak degerlendirilmistir. Boylece ikili yapiya sahip bagimli degisken, y, elde
edilmistir.

Bagimli degisken olusturulduktan sonra veri setindeki aykir1 (outlier) degerler analiz

edilmis, birim fiyat degiskenindeki aykir1 degerler veri setinden uzaklastirilmigtir.
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5. Son olarak bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon incelenerek iliskili olan
degiskenler belirlenmistir. Aralarinda korelasyon olan degiskenler, uzman goriisleri
alinarak veri setinden ¢ikarilmistir. Bu islem sonucunda alic;, GTIP, toplam miktar,
birim fiyat ve is¢i sayisindan olusan bagimsiz degiskenler ve bagimli degisken olan risk
durumunu kapsayan 164.282 satirlik veri seti analizlere hazir hale getirilmistir.

6. Veri seti olusturulduktan sonra, dncelikle minimum-maksimum 6lg¢egi (veri setinde yer
alan her bir degisken icinde yer alan degerlerin [0,1] arasinda olacak sekilde
Olceklendirilmesi) kullanilarak 6l¢eklendirme islemi yapilmistir.

7. Sonrasinda modelin egitilmesi i¢in veri setinin %80’1 egitim seti ve test edilebilmesi

icin veri setinin %20’si test seti olarak ayrigtirilmigtir (Akbiyik ve Ari, 2022).

3.2. Modellerin Olusturulmasi ve Elde Edilen Sonuclar

Calismanin bu kisminda makine Ogrenmesi basligi altinda inceledigimiz k-NN, lojistik
regresyon, naif Bayes, karar agaci smiflandirmasi, destek vektor siniflandirmasi ve rassal orman
algoritmas1 sonuglar1 ve yapay sinir aglar1 kapsaminda incelenen ¢ok katmanl algilayict (multi-layer
perceptron, MLP) modeline ait sonuglar sirasiyla sunulacaktir. Bahsedilen modeller python
programlama dili kullanilarak python paketleri ile olusturulmustur. Python paketleri scikit-learn
tarafindan sunulan makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarimi (sirasiyla NearestNeighbors,
LogisticRegression, GaussianNB, DecisionTreeClassifier, svm ve RandomForestClassifier) ve MLP
algoritmasini i¢cermektedir. Olusturulan modeller, Intel® Core™ i5-10210U CPU islemcili 8 GB
RAM ve 64 bit isletim sistemi 6zelliklerine sahip bilgisayar kullanilarak ¢alistirilmistir.

k-NN yoOnteminde k olarak ifade edilen komsuluk sayisinin belirlenmesi gerekmektedir ve bu
islem i¢in en ¢ok tercih edilen yontemlerden biri dirsek grafigi olarak adlandirilan yontemdir. Sekil
5’te k-NN i¢in olusturulan dirsek grafigi yer almaktadir. Egitim ve test hata degerlerinin azalmaya
bagladigt ve her ikisinin kabul edilebilir seviyede dogruluk degeri aldigi nokta, modele
uygulanabilecek k adet yakin komsu sayisin1 gostermektedir (Witten ve ark., 2013; Alpaydin, 2020).
Bu dogrultuda k degeri 6 olarak se¢ilmistir.
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—— Test Verisi Dogruluk Degeri
098 —— E@itim Verisi Dogruluk Degen

Dogruluk Degeri

2 4 & 8 10 12 14
Komsu Sayisi (k)

Sekil 5. K-NN yontemine ait dirsek grafigi.

K-NN algoritmas1 i¢in komsuluk sayisi belirlendikten sonra bu algoritma icin ¢aligtirilan
fonksiyonda yer alan farkli metrik degerleri kullanilarak modeller olusturulmustur. Bu kapsamda k-
NN yonteminde en yakin komsularin hesaplanmasi i¢in iki farkli algoritma kullanilmigtir: “auto (var
olan verilere gére en uygun yontemin secilmesini saglayan parametre degeri)” ve “ball tree (egitim
verilerinin ¢coklu dairesel bloklara bélinmesi ve test verileri icin mesafelerin tim veriler yerine sadece
bu bloklar i¢inde hesaplanir)”. Komsular arasinda mesafeyi hesaplamak igin “Minkowski” ve “Oklid”
uzaklik hesaplama fonksiyonlar1 kullanilmistir. Son olarak bu yontem i¢in agirlik parametresinde
“mesafelerin tersi ile agirlik noktalar1 (distance)” ve “esit agirliklar (uniform)” metrikleri
kullanilmistir. Her parametre kullanilarak K-NN algoritmasi i¢in farkli modeller olusturulmustur.
Olusturulan bu modellerden egitim verisinde en iyi performansi veren modele ait ¢iktilar Tablo 5’te
sunulmustur. Model baslig1 altinda modeli olusturmak i¢in kullanilan parametrelerin neler oldugu
belirtilmistir. Diger yontemler aciklanirken Tablo 5°te yer aldig1 sekilde o yontem i¢in en iyi modele
ait ¢iktilarin tiim yontemler aciklandiktan sonra Ozet tablo olarak Tablo 6 seklinde verilecegini

hatirlatmak isteriz.

Tablo 5. k-NN modelinin test verisine ait performans gostergesi sonuglar1 (k = 6).

Model \ Performans Gdstergesi Dogruluk  Duyarlilik  Kesinlik F1-Skoru
Model (Algoritma = “auto”, metrik =

“Minkowski”, %87,87 %87,87 %87,61 %88
agirlik = “distance”)

Kullanilan bir diger yontem ise lojistik regresyondur. Bu ydntemin uygulamasi asamasinda
ceza parametresine ait farkli metrikler kullanilmistir. Bu dogrultuda “12” bu parametrenin yer
almadig1 “none” metrigi kullanilarak iki model olusturulmus ve egitim veri setinde en iyi sonucu
veren modelin ceza parametresi verilmeyen model oldugu goriilmiistiir. Lojistik regresyona benzer
sekilde naif Bayes yonteminde de ceza parametresinde degisik metrikler kullanmis ve en iyi sonuglar
“none” metrigi ile elde edilmistir. Karar agact siniflandirmasinda ise lojistik regresyon ve naif Bayes

yontemlerinden farkli olarak birden fazla parametre i¢in farkli metrikler kullanilmistir. Bu dogrultuda
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ayirma kalitesini 6lgmek i¢in i¢in “gini” ve “entropy” metrikleri kullanilmistir. Her iki parametre de
smiflarin nasil boliindiigiinii degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Karar agacinda yer almasi istenen

99 €6 99 ¢¢

maksimum degisken sayisini belirtmek i¢in kullanilan bilesen i¢in de “none”, “auto”, “sqrt” ve “log2”
metrikleri kullanilmistir. Modeller i¢in elde edilen performans gostergelerine gore egitim verisi i¢in
en iyi sonuglar, ayirma amactyla “entropy” metriginin kullanildigir ve maksimum degisken sayisinin
“none” olarak belirtildigi modelde elde edilmistir. Destek vektdr siniflandirmasinda ise olusturulacak
olan kiimeler arasinda bir dogrunun olusturulmas: ve bu olusturulan dogru mesafesinin siniflar
arasinda olabildigince maksimum olmasi saglanmaya caligilmaktadir. Bu kapsamda kernel tipinin
“rbf”, “linear”, “poly” ve “sigmoid” olarak farklilastirildigi modeller olusturulmustur. Burada
bahsedilen kernel, verilerin dogrusal yapida olmayan sistemlerin hiper diizlem kullanilarak
smiflandirilmasinda kullanilan isimdir ve bu parametre ile siniflandirmada kullanilacak olan
yontemin belirtilmesi saglamaktadir. Bu parametredeki degisime smiflarin agirliklarinin da
degistirilmesi eklenmistir. Elde edilen sonuglara gére mevcut veri seti igin en iyi sonuglar “rbf”” kernel
fonksiyonunun siniflarda agirlik kullanilmadan olusturulmasi ile elde edilmistir. Burada bahsedilen
“rbf”, radyal temel fonksiyonunun (radial basis function) kisaltmasi olarak kullanilmaktadir ve
noktalarin hangi kiimeye ait oldugunun belirlenmesinde normal dagilimdan faydalanmaktadir. Destek
vektor siniflandirma yontemi genellikle kiiclik ve orta biiylikliikte veriler i¢in daha iyi sonuglar
vermektedir (Li ve Yu, 2011). Yapilan ¢alismada biiyiik bir veri seti kullanilmasindan dolay1 diger
yontemlere kiyasla performans gostergeleri agisindan egitim veri setinde daha kotii sonuglar elde
edilmigstir. Makine 6grenmesi basligi altinda incelenen son yontem olan rassal orman teknigi ise
birden fazla karar agacinin ayni anda calistirilip ortalamasinin elde edilmesi ile olugsmaktadir (Shah
ve ark., 2020). Bu yontemde ormandaki agag¢ sayist (n), ayrimin kalitesini 6lgen fonksiyon ve
smiflarin agirliklar ile ilgili farkli parametre degerleri degistirilerek modeller olusturulmustur. Bu
degisiklikler ile olusturulan en 1yi model, tahminleyici sayisinin 1000, ayirma yonteminin “entropy”
oldugu ve agac¢ derinliginin UG olarak ifade edildigi agirliksiz sinifli modelde elde edilmistir.

Yapay sinir aglart temelde bes bolimden olugmaktadir: Girdiler, agirliklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar (Gardner ve Dorling, 1998). Agirliklar, toplama
fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonu kisminda yer alan parametrelerin degistirilmesi ile farkl
modeller olusturulabilmektedir. Bdylece veri seti i¢in en uygun yapay sinir agi modeli
belirlenebilmektedir. Python’da MLP modeli olusturulabilmesi i¢in en yaygm kullanilan
kiitiiphaneler tensorflow ve keras’tir. Bu kiitliphaneler kullanilarak yapay sinir agi modelleri
kurulmus ve MLP modelinde yer alan aktivasyon fonksiyonu, hiicre sayisi, katman sayisi, epoch
sayisi, parti boyutu, dogrulama ayrimi, en iyileme motoru, kayip parametreleri degistirilmistir.

Yapilan iglemler sonucunda en iyi sonucun “adam” en iyileme motoru ile “aktivasyon fonksiyonu =



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 14(2), 476-492, 2024 489

relu, relu, relu, sigmoid”, “katman say1s1 = 3”, “epoch = 1007, “nod sayilar1= 16, 64, 64, 1”” metrikleri
kullanilarak elde edilmistir.

Yedi farkli yontem kullanilarak giimriik noktalarindaki gecislerin riskli ya da risksiz sekilde
siiflandirilmasi i¢in olusturulan modellere ait sonuglar ise Tablo 6’da yer almaktadir. Her bir yontem
icin olusturulan modellerden en iyi sonucun elde edildigi modellere ait bilgilerin yer aldig1 Tablo 6

asagidaki sekilde 6zetlenmistir.

Tablo 6. Yontemler i¢in elde edilen sonuglara ait en iyi modellerin yer aldig1 6zet tablo.

Ydntem Model \ Performans Gostergesi Dogruluk  Duyarliik  Kesinlik gi;)ru
i algoritma = “auto”, metrik = 0 0 0

k-NN “Minkowski”, agirlik = “distance” #8787 #8787 %87,61 /088

Lot ceza = none %7808 %7808 %7633 %76
egresyon

Naif Bayes ceza= none %74,81 %74,81 %73,18 %67

Karar  Agaci | criterion= entropy,

0 0, 0, 0
Swniflandirmas: | max_features=none %93,43 %93,43 %9341 %93

Destek  VekIOr | | o el = rbf, class weight = None ~ 9%80,57  %80,57  %79,79 %80

Smiflandirmast
n_estimators=1000, criterion =

Rassal Orman entropy, class_weight= None, %84,31 %84,31 %83,94 %84
max_depth = 3

Optimizer = adam, Aktivasyon
Fonksiyonu = Relu, Relu, Relu,
Sigmoid, Katman Sayis1 = 3, Epochs
=100, Node Sayilar1 = 16, 64, 64, 1

Yapay Sinir Ag1 %84,43 %85 %85 %85

Tablo 6’da yer alan degerler incelendiginde olusturulan modellere gore en kotii performansin
naif Bayes ve sonrasinda lojistik regresyon yontemleriyle elde edildigi goériilmektedir. En iyi
performansin ise k-NN ve karar agaci smiflandirmas: yontemlerinde elde edildigi gdzlenmistir.
Ancak k-NN’deki test — egitim verisi performans gostergelerinin karsilagtiriimasi yapildiginda k-NN
algoritmasinin karar agaci yontemine gore daha diisiik performans gosterdigi goriilmektedir. Bu
durumda mevcut veri seti igin en iyi yontem karar agaci siniflandirmasi olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Buna ilaveten her model icin elde edilen performans degerlerinin literatiirde yer alan minimum
kullanilabilirlik  seviyesinin iistiinde oldugunu ve her modelin karar verme amaciyla
kullanilabilecegini sdylenebilir. Makine dgrenmesi modellerinde bir modelin kullanilabilmesi i¢in en
az %060 tercihen %70’in iizerinde dogru tahmin yapma yetenegine sahip olmasi gerekmektedir.

Modelin tahmin giicliniin belirlenmesi i¢in giimriik kapilarindan yapilan gegislere ait farkli
veriler modele verilmistir. Bu kapsamda veri setinden rassal olarak 10 veri secilmis (metin ig¢inde
gosterim kolaylig1 olmasi nedeniyle 10 olarak se¢ilmistir) ve sonrasinda karar agaci siniflandirmasi
modeli kullanilarak secilen gozlem degerleri icin bagimli degisken olan riskli gecis olup olmadigi

kontrol edilmistir. Bu dogrultuda elde edilen sonuglar Tablo 7’de verilmistir. Tabloda yer alan
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“Gozlem” siitunu o gozlem degerinin veri setindeki sirasim1 géstermektedir. Bu degerlerin veri seti
icinden rassal olarak secildigi buradan takip edilebilmektedir. “Ger¢ek Bagimli Degisken Degeri”
siitunu veri setinde o gozlem degerinin sahip oldugu bagimli degisken degerini gdsteriyorken
“Tahmini Bagimli Degisken Degeri” stitunu ise gozlem degerine ait ilgili verilerin modele girilerek

tahmin edilmesi sonucunda elde edilen model ¢iktisini ifade etmektedir.

Tablo 7. Segilen model kullanilarak yapilan tahmin sonuglari.

Gergek Bagiml Tahmini Bagiml

Gozlem Degisken Degeri Degisken Degeri
155118 0 0
72894 0 0
93893 0 0
18860 1 1
11404 0 0
22704 1 0
171504 0 1
156312 0 0
30410 0 0
107111 0 0

Tablo 7°de yer alan degerler i¢in karigiklik matrisi olusturuldugunda yanlis pozitif ve yanlis
negatif olarak adlandirilan ve bizim azaltmaya calistigimiz degerlerin 1 olarak elde edildigi
goriilmektedir. Baska bir deyisle verilen 6rnek veri setinde 1 gézlem degeri gercekte riskli bir gegis
olarak siniflandirilmisken, model tarafindan risksiz gecis olarak degerlendirilmistir. Ayn1 sekilde
baska bir gegis ise gercekte riskli bir gegise olarak siniflandiriimamisken model riskli gegis olarak

adlandirmastir.

4. Sonuglar ve Oneriler

Kiiresellesen diinya ile birlikte iilkeler arasindaki hareketlilik artmus, ticaret siiregleri gelismis,
hacim ve ¢esitlilik artis1 karsisinda teknolojik gelismelere de paralel olarak akilli kontrol sistemleri
kurulma ihtiyaci ortaya ¢ikmustir. Ulkeler arasinda mal giris ¢ikislarmin kontrollerinin yapildig
noktalar glimriik kapis1 ya da hudut noktas: olarak adlandirilmaktadir. Tiirkiye’de yer alan 203
giimriik kapisinda da siireglerdeki kontroller kirmizi hat, mavi hat ve sar1 hat olarak ayrilan renk
kodlarina gore devam etmektedir. Kirmiz1 hatlara gelen tiim tirtinler fiziki kontrolden ge¢iyorken
mavi hatlardan yapilan gegcislerde fiziki kontrol olmaksizin direkt gegis saglanmaktadir. Sar1 hatlarda
ise giimriik memurunun goriislerine gore triinler kontrol edilmekte ya da edilmemektedir. Ancak
kisiye bagli olan bu durumda riskli gecislerin kontrol edilmeden ge¢me ihtimali az da olsa
bulunmaktadir. Bu ¢alismanin amaci giimrik siireglerinde yapilacak gegislerin riskli olup olmadigi
hakkinda bir bilginin olusturularak giimriik memuruna kontrol 6ncesi 6n bilginin verilmesini

saglayacak otomatize bir sistemin olusturulmasidir. Bu dogrultuda makine 6grenmesi yontemleri olan
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k-NN, lojistik regresyon, naif Bayes, karar agaci siniflandirmasi, destek vektor siniflandirmasi ve
rassal orman algoritmast ve yapay sinir aglari kapsaminda incelenen MLP yontemi kullanilarak
modeller olusturulmus ve dogruluk degeri, kesinlik degeri, duyarlilik ve F1-Skoru performans
gostergelerine gore olusturulan modeller karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gére mevcut
modeller arasinda en 1yi siniflandirmanin karar agaci siniflandirmasi ile elde edildigi gortilmiistiir.
Bu ¢alismada var olan degiskenler, makine 6grenmesi ve yapay sinir aglar1 kullanilarak
olusturulmus ve bu alanda yapilan ilk ¢alisma olma 6zelligi gostermektedir. Sonraki ¢caligmalarda ise
veri setinde yer alan degiskenler i¢in degisken se¢imi algoritmalar1 uygulanarak, kullanilan yontemler

gelistirilebilir.

Yazarlarin Katkisi

Tim yazarlar calismaya esit katkida bulunmustur.

Cikar Catismasi1 Beyani

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢calismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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