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OZET

Bu ¢aligsma, Tiirkiye 'nin hurda demir ¢elik ithalatini tahmin etmek i¢in LSTM, MLP,
Random Forest, SVM, XGBoost ve Dogrusal Regresyon modellerini kapsamli bir
sekilde degerlendirmektedir. Modellerin performanslart RMSE, MSE, MAE, MAPE
ve R? metrikleri kullanilarak él¢iilmiistiir. LSTM modeli, en iyi tahmin performansini
gastererek egitim setinde RMSE 0,0387, MSE 0,0014, MAE 0,0297, MAPE 0,1261
ve R? 0.9631 sonuglarini elde etmistir. Gelecek 12 aylik ithalat tahminlerine gore,
Nisan 2024 ’te 773.378.496 USD olan ithalat miktarmnin Mart 2025'te 1.239.538.176
USD’ye ulagmast beklenmektedir. LIME analizi, modelin hangi bagimsiz
degiskenlere dayandigini agiklayarak modelin karar verme siireglerini seffaf hale
getirmektedir. Analiz sonucunda, modelin ézellikle “YUFE” ve “Aylik Demir Celik
Ithalati” gibi degiskenlere yiiksek onem verdigi, bu degiskenlerin tahmin sonuclart
tizerindeki etkisinin diger bagimsiz degiskenlere gore daha belirgin oldugu tespit
edilmigtir. Bu analiz ile her bir bagimsiz degiskenin modelin sonuglart iizerindeki
etkisi gaorsellestirilmis ve degiskenlerin katki diizeyleri degerlendirilerek modelin
hangi ézelliklere daha fazla agirlik verdigi ortaya konulmustur.

ABSTRACT

This study comprehensively evaluates LSTM, MLP, Random Forest, SVM, XGBoost,
and linear regression models to forecast Turkey's scrap iron and steel imports. The
performance of the models is measured using RMSE, MSE, MAE, MAPE and R*?
metrics. The LSTM model shows the best forecasting performance, achieving RMSE
0.0387, MSE 0.0014, MAE 0.0297, MAPE 0.1261, and R? 0.9631 in the training set.
According to import forecasts for the next 12 months, imports are expected to
increase from 773,378,496 USD in April 2024 to 1,239,538,176 USD in March
2025. LIME analysis makes the decision-making processes of the model transparent
by explaining which independent variables the model is based on. As a result of the
analysis, it is determined that the model attaches great importance to variables such
as “PPI” and “Monthly Iron and Steel Imports”, and the impact of these variables
on the forecast results is more significant than other independent variables. With
this analysis, the impact of each independent variable on the results of the model is
visualized and the contribution levels of the variables are evaluated to reveal which
features are given more weight by the model.
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1. GIRIS

Demir ve gelik, bircok endiistriyel sektdriin isleyisinde dnemli bir girdi olarak yer almakta ve bu sektdr, beyaz
esya, otomotiv, gemi insast, altyapi projeleri ve madencilik gibi bircok miithendislik endiistrisinde kullanilmaktadir
(Giiner ve Demir, 2022). Ayrica, demir ¢eligin geri doniistiiriilmesi hem ¢evresel hem de ekonomik agidan dnemli
faydalar saglamaktadir (Pauna vd., 2020). Geri kazanim sayesinde dogal kaynaklar korunmakta, metal cevherleri
gibi kit kaynaklarin kullaniminda tasarruf saglanmaktadir (Cetin ve Filiz, 2023). Entegre tesislerde demir cevheri
temel hammadde iken, ark ocakli tesislerde demir-¢elik hurdalar1 kullanilmakta, bu da ¢elik iiretim siireglerinde
geri doniislimiin kritik bir rol oynadigin1 gdstermektedir (Seker vd., 2017). Celik iiretimi, bir iilkenin sanayilesme
diizeyini ve gelismislik seviyesini belirleyen 6nemli gostergelerden biri olarak kabul edilmektedir (Yiicekutlu ve
Sanalan, 2015).

Giimriik Tarife Istatistik Pozisyonu (GTIP) kodlar1, uluslararasi ticarette kullanilan standart bir kodlama sistemidir.
Her iiriin veya mal i¢in farkli bir GTIP kodu bulunmaktadir ve bu kodlar, giimriik beyannameleri ve diger ticari
belgelerde kullanilmaktadir. Hurda demir ¢elik i¢in 7204 ve 7205 GTIP kodlart kullanilmaktadir. 7204; “dokme
demirin, demirin veya ¢eligin dokiintii ve hurdalari; demir veya ¢elik dokiintii ve hurdalarinin yeniden ergitilmesi
suretiyle, elde edilen kiilgeler”, 7205; “dokme demir, aynali demir, demir veya celikten graniil ve tozlar”
anlamlarma gelmektedir. Bu c¢alismada da, hurda demir ¢elik ithalat analizi igin 7204 nolu GTIP kodu
kullanilmistir. Tablo 1’de yillara gore hurda demir ¢elik (Gtip: 7204) ve demir gelik (Gtip: 72) Tiirkiye dig ticaret
verileri ifade edilmigstir. Tablodan anlasildig1 {izere, 23 yilda ihracat ve ithalat degerlerinde muazzam artiglar
gerceklesmistir. 2000 yilinda Tiirkiye’nin hurda demir ¢elik ihracat1 18 milyon USD civarinda iken, bu ihracat
2023de 299 milyon USD’yi agmustir.

Tablo 1. Yillara Gore Hurda Demir-Celik ve Demir-Celik Tiirkiye Dis Ticaret Verileri

Hurda Demir Celik Hurda Demir Celik Demir Celik ihracati Demir Celik ithalat1 (Bin

Yillar Thracati (Bin USD) Ithalat1 (Bin USD) (Bin USD) UsD)
2000 18.772 696.618 1.624.131 2.778.433
2001 16.501 477.778 2.069.932 1.797.367
2002 19.303 1.019.286 2.269.813 2.904.980
2003 35.519 1.855.776 2.969.012 4.747.844
2004 67.591 3.013.745 5.359.512 8.031.522
2005 69.136 3.143.293 4.973.475 9.457.831
2006 144.842 3.911.821 6.273.353 11.525.251
2007 182.205 5.591.881 8.372.266 16.182.379
2008 135.336 8.961.208 14.946.358 23.160.241
2009 89.130 4.240.377 7.641.010 11.351.640
2010 165.934 7.122.433 8.740.067 16.120.796
2011 204.197 9.767.305 11.225.329 20.424.235
2012 146.293 9.418.971 11.332.482 19.642.041
2013 137.236 7.511.208 9.918.794 18.690.888
2014 235.185 7.150.484 9.244.173 17.575.890
2015 146.789 4.288.070 6.556.416 14.775.094
2016 147.254 3.962.158 6.180.353 12.575.460
2017 189.148 6.138.232 8.230.403 16.761.929
2018 218.848 7.137.092 11.546.433 18.401.453
2019 163.472 5.615.162 9.926.035 14.680.510
2020 180.370 6.253.157 8.868.853 14.982.175
2021 307.851 11.154.552 17.141.861 27.270.909
2022 293.346 9.740.563 14.645.676 27.568.154
2023 299.846 7.619.883 8.795.677 23.858.895

Kaynak: TUIK, 2024.

Tirkiye’nin demir gelik sektoriindeki bolgesel ve kiiresel rekabet¢i konumu, uzun yillara dayanan bir sanayi
gelisiminin sonucudur. 1937’de kurulan Karabiik Demir Celik Isletmeleri (KARDEMIR), Tiirkiye'nin sanayilesme
hamlesinde énemli bir adim olmus, ardindan Eregli Demir Celik Fabrikas1 (1965) ve iskenderun Demir Celik
Fabrikas1 (1977) gibi tesislerle iilkenin {iretim kapasitesi artirllmigtir (Naito vd., 2015). Bu kuruluslar, Tiirkiye'nin
demir ¢elik endiistrisinin sekillenmesinde ve farkli pazar ihtiyaglarina etkin bir sekilde yanit vermesinde 6nemli

886



ALANYA AKADEMIK BAKIS DERGISI 8/3 (2024)

rol oynamustir. Son yiizyilda demir {iretim teknolojilerinde yasanan ilerlemeler, Tiirkiye'nin uluslararas1 rekabet
giiciinii korumasim saglamistir. Ozellikle piilverize komiir enjeksiyonu, diisiik maliyetli demir kaynaklarinin
kullanim1 ve geri doniisiim girisimleri gibi yenilik¢i teknolojiler, sektdrii daha verimli ve ¢evre dostu hale
getirmistir. Bu teknolojik gelismelerin yani sira, Tiirkiye'nin hurda demir ¢elik ithalati, {ilkenin ekonomik
biiyiimesi ve enerji talebi ile yakindan iliskilidir. ithal edilen hurda miktarmin dogru tahmin edilmesi, kaynaklarin
verimli kullanimi, maliyetlerin diisiiriilmesi ve gereksiz ithalatin 5nlenmesi agisindan kritik 5Sneme sahiptir. Ithalat
yapmak isteyen firmalarin, ihtiya¢ duyulan {iriin miktarlarin1 ve gereksinimlerini dogru bir sekilde belirlemeleri,
sektoriin siirdiriilebilirligi i¢in hayati nem tagimaktadir (Cubuk, 2021).

Uluslararasi hurda demir ve gelik fiyatlari, Tiirkiye’nin hurda ithalatin1 dogrudan etkileyen en 6nemli faktorlerden
biridir. Diisiik uluslararas1 fiyatlar, Tiirkiye’nin hurda ithalatin1 tesvik ederken, yiiksek fiyatlar ithalati
kisitlayabilmektedir (Monjon ve Quirion, 2010). Bununla birlikte, ithal edilen hurda kalitesi de ticaret
dinamiklerini dnemli 6lgiide sekillendirmektedir. Tiirkiye gibi uzun iiriinler iireten iilkeler, daha diisiik kalite hurda
¢elik ithal ederken, Almanya gibi yiiksek kaliteli {irlinler iireten iilkeler, daha temiz ve yliksek maliyetli hurda ithal
etmektedir (Lee ve Sohn, 2015). Bu farkliliklar, hurda fiyatlarindaki degisikliklerin Tiirkiye’nin g¢elik ithalati
tizerindeki etkisini belirlemektedir. Hurda demir ve gelik fiyatlarinin Tiirkiye’nin ithalat1 izerindeki etkisi, ayn1
zamanda doviz kurlar ve petrol fiyatlar1 gibi daha genis ekonomik faktorlerle de baglantilidir. Déviz kurlarindaki
dalgalanmalar, Tiirkiye’nin dig ticaret dengesi iizerinde dogrudan etkiler yaratabilir ve bu da ithalat kararlarini
etkileyebilir (Polat, 2019). Kiiresel piyasalardaki bu baglantili yapilar, hurda fiyatlarindaki dalgalanmalarin gelik
ithalat tizerinde dalgalanma etkileri yaratmasina yol agmaktadir. Enerji verimliligi de ¢elik endiistrisi igin kritik
bir dneme sahiptir. Yiiksek hurda fiyatlari, iireticileri hurda ve erimis demir kaynak kullanimini optimize etmeye
tesvik ederek daha siirdiiriilebilir tiretim yontemlerini benimsemeye yoneltebilir (Liu vd., 2020). Bu optimizasyon,
Tiirkiye’nin ¢elik ithalatinin miktarini ve niteligini etkileyerek, ithalat modellerini degistirebilir. Dolayisiyla, hurda
demir ve gelik fiyatlar1 Tiirkiye’nin ¢elik ithalati iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Fiyat dalgalanmalari, sadece
celik iiretim maliyetlerini degil, ayni zamanda ticaret modellerini ve genel ekonomik dinamikleri de
etkilemektedir. Bu dogrultuda, Tiirkiye’nin hurda demir-gelik ithalati {izerine yapilan tahminlerde, sadece fiyatlar
ve kalite degiskenleri degil, ayn1 zamanda kiiresel ekonomik dalgalanmalar ve enerji piyasalarindaki hareketlilik
gibi daha genis kapsaml faktorlerin de dikkate alinmasi gerektigi agiktir. Bu ¢ok yonlii faktorlerin, Tiirkiye'nin
celik sektoriindeki ithalat ve iiretim kararlarini nasil sekillendirdigini anlamak, sektoriin gelecekteki hareketlerini
ongdérmek acisindan son derece onemlidir. Ozellikle kiiresel celik talebindeki artis veya azalis, Tiirkiye'nin
ithalatin1 dogrudan etkilemekte, bu da yerli iiretim ve ihracat dengelerinde Onemli dalgalanmalara yol
acabilmektedir. Tiirkiye'nin ¢elik endiistrisi gibi stratejik sektorler, kiiresel tedarik zincirlerinde 6nemli bir oyuncu
oldugundan, uluslararasi piyasalardaki fiyat degisikliklerine karsi esneklik gosterebilme kabiliyeti, ekonomik
stirdiiriilebilirlik agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Dolayisiyla, Tirkiye’nin hurda demir-gelik ithalat
tahminleri yapilirken, sadece kisa vadeli piyasa hareketlerine degil, ayn1 zamanda uzun vadeli yapisal degisimlere
ve kiiresel ekonomik gostergelere de odaklanilmalidir. Bu sayede, sektoriin daha proaktif stratejiler gelistirmesi,
ekonomik dalgalanmalara kargi dayanikliik kazanmasi ve siirdiiriilebilir bir biiyiime saglanmasi miimkiin
olacaktir.

Tiim bu bilgiler 1s18inda, Tiirkiye’nin hurda demir-gelik ithalatini etkileyen faktorler dikkate alarak gelecekteki
ithalat miktarlari1 dogru bir sekilde 6ngdrmek, sanayi planlamasi ve ekonomik politikalarin belirlenmesi
acisindan biiylik 6nem tagimaktadir. Bu ¢alismanin amaci, Tiirkiye’nin hurda demir-gelik ithalatin1 en dogru
sekilde tahmin edebilecek modelin gelistirilmesidir. Bu dogrultuda, derin 6grenme (LSTM, MLP), makine
6grenmesi (Linear Regression, SVM) ve topluluk 6grenme yontemleri (XGBoosting, Random Forest) kullanilarak
farkli modellemeler yapilmis, bu modeller arasindan en iyi performans gosteren tahmin modeli belirlenerek,
Tiirkiye’nin hurda demir-gelik ithalatinin gelecek degerleri tahmin edilmistir. Calismada kullanilan bu yenilikgi
yaklagim, literatiirde 6nemli bir boglugu doldurmakta ve mevcut tahmin yontemlerine kiyasla daha dogru ve
giivenilir sonuglar saglamaktadir. Sonug olarak, bu ¢alisma hem akademik literatiire hem de uygulamali sanayi
caligmalarina Onemli katkilar saglayarak, hurda demir-celik ithalati tahminlerinde kullanilabilecek yeni
yaklagimlar sunmakta ve gelecek arastirmalar icin bir referans noktasi olusturmaktadir.

2. LITERATUR INCELEMESI

Gelecekteki hurda demir gelik ithalatinin tahmin edilmesi, ekonomik ve endiistriyel planlamalar agisindan biiyiik
onem tasimaktadir. Bu baglamda, yapay zekad ve veri analizi tekniklerinin kullanimi giderek artmaktadir. Bu
boliimde, derin 6grenme, makine Ogrenmesi ve topluluk Ogrenme yontemlerinin kullanildigr calismalar
incelenerek, mevcut literatiirdeki dnemli bulgular ve bu ¢alismanin literatiire olan katkilar tartisilacaktir.

Hurda demir ve celik ithalat: tahmini, tedarik zinciri yonetimi, stok yonetimi, malzeme ihtiyag¢ planlamasi ve
iiretim planlamasi gibi bir¢ok alanda 6nemlidir. Tahmin yapmak i¢in zaman serileri, makine 6grenmesi, topluluk
ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak hurda demir ve ¢elik ithalat tahmini ve bu ithalat ve ihracatla yakindan
ilgili olan alanlarla ilgili bir¢cok aragtirma yapilmistir.
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Albayrak (2011), diinya genelindeki demir ¢elik hurdasi hareketlerini analiz ederek, 2020 yili igin tahminlerde
bulunmustur. Bu ¢alisma, sektdrel talep projeksiyonlart agisindan 6nemlidir. Bulum (2015), Tiirkiye’nin ¢elik
tiretim ve tiiketim miktarlarinit ARIMA ve Gri Model yontemleriyle tahmin etmis ve kiiresel kriz dncesi donemde
Holt metodunun daha basarili sonuglar verdigini ortaya koymustur. Bu c¢aligmalar, modelleme ydntemlerinin
gecerliligini  destekleyerek bu alandaki literatiire katki saglamaktadir. Tagdemir (2018), Tirkiye’de kur
degisimlerinin demir-gelik sektdrii ihracat ve ithalati iizerindeki etkilerini ADF Birim Kok ve Engle-Granger
Koentegrasyon testleriyle analiz etmis ve kur degisimlerinin bu sektdr iizerinde onemli bir etkisi oldugunu
belirlemistir. Meng vd. (2018) ise enerji yonetimi ve talep yanit1 icin makine 6grenimi algoritmalarinin etkinligini
vurgulamig, bu yontemlerin enerji tahminlerinde kritik neme sahip oldugunu ortaya koymustur. Jiang vd. (2019),
celik iiretim siireclerinde ¢elik verimini tahmin etmek i¢in destek vektor regresyonu (SVR) modelinin diger makine
o0grenimi modellerine gore iistiin oldugunu belirlemis ve bu alan i¢in en uygun algoritmanin segilmesinin énemini
vurgulamistir. Ryll ve Seidens (2019), finansal piyasa tahmininde makine 6grenimi algoritmalariin geleneksel
yontemlere gore daha basarili oldugunu tespit etmislerdir. Ozemre ve Kabadurmus (2020), ihracat hacimlerini
tahmin etmek i¢in Random Forest (RF) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanmisg ve bu yontemlerin ticaret
sonuglarmi 6ngdrmedeki etkinligini gostermistir. Wang (2022), blok zinciri giivenligi ve ticaret tahmini i¢in PSO
ile optimize edilmis hibrit RVM modelini gelistirerek, bu modelin ticaret hacimlerini dogru bir sekilde tahmin
edebildigini ortaya koymustur. Giiner ve Demir (2022), Tiirkiye nin demir-gelik ithalatin1 YSA ile tahmin etmis
ve bu yontemle tutarli dngoriiler elde etmislerdir. Moalem vd. (2023) ise temel metal endiistrisinde elektrik tedarik
zinciri i¢in derin 6grenmeye dayali bir tahmin yaklasimi sunmus, bu modelin tedarik zinciri yonetiminde kritik bir
rol oynadigin1 vurgulamistir. Buna ek olarak, LSTM modelleri ¢esitli alanlarda ithalat ve ihracat tahmini igin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Mao vd. (2022) ve diger arastirmacilar, LSTM'nin lojistik, ekonomi ve ¢evre
tahminleri gibi farkli alanlarda basarili uygulamalarini gstermistir. Kakade vd. (2022) ise GARCH ve LSTM'yi
birlestirerek emtia piyasasi oynakligini tahmin eden hibrit bir model gelistirmis ve bu modelin piyasalarin farkl
yonlerini yakalamadaki basarisint vurgulamistir. Wang vd. (2023) ise misir mahsulii tahminleri igin CNN-LSTM
modelini kullanarak tarimsal tahminlerde bu hibrit yaklagimin faydalarini ortaya koymustur. Genel olarak, LSTM
modelleri, uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama ve sirali verilerden karmasik oriintiileri 6grenme becerisiyle gesitli
tahmin alanlarinda iistiin performans sergilemektedir.

Bununla birlikte, LSTM modelleri, ithalat ve ihracat tahminleri de dahil olmak tizere bir¢ok tahmin ¢alismasinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Mao vd. (2022), LSTM modellerinin g¢evre, ekonomi ve lojistik gibi farkli
alanlarda basarili sonuglar verdigini belirtmistir. Ornegin, Dhakal vd. (2020), LSTM'yi partikiil madde (PM2.5)
seviyelerini tahmin etmek ic¢in kullanmis ve modelin c¢evresel tahminlerde yiiksek dogruluk sagladigimi
gostermigtir. Mussumeci ve Coelho (2020), Brezilya'da dang salginlarini tahmin etmek i¢in LSTM'yi uygulamis
ve bu modelin LASSO ve Random Forest gibi diger makine 6grenimi yaklagimlarma iistiinliik sagladigini
bulmustur. Lei vd. (2021), hisse senedi volatilite tahmininde metin madenciligi ve LSTM'yi birlestirerek
geleneksel ekonometrik modellere kiyasla daha iyi performans elde etmistir. Bu ¢alismalar, LSTM'nin finansal
verilerdeki karmasik iligkileri yakalama ve dogru tahminler yapma potansiyelini ortaya koymaktadir. Si (2024)
tarafindan yapilan galismalar da LSTM'nin geleneksel zaman serisi tahmininde umut verici sonuglar verdigini
gostermektedir. Yu vd. (2022), lojistikte ihracat iriinlerinin rekabet giiclinii tahmin etmek igin gelistirdikleri
SALSTM algoritmasinin, LSTM'nin dogrulugunu artirma yetenegini vurgulamaktadir. Roy vd. (2022), tartmsal
tahminlerde LSTM ve Bi-LSTM modellerinin uygulanabilirligini ortaya koyarken, Zhou vd. (2022) ise LSTM ile
LightGBM modellerini birlestirerek enerji tahminlerinde hibrit modellerin dogrulugunu artirmada etkin oldugunu
kanitlamstir.

LSTM modelleri, tahmin yeteneklerini gelistirmek i¢in diger tekniklerle entegre edilmistir. Kakade vd. (2022),
emtia piyasasi getiri oynakligini tahmin etmek i¢cin GARCH ve LSTM'yi birlestirerek hibrit bir model gelistirmis
ve bu yaklagimin volatilite tahminlerinde yiliksek dogruluk sagladigint gdstermistir. Benzer sekilde, Wang vd.
(2023), musir mahsulii tahmini i¢in CNN-LSTM modelini 6nererek, CNN'in 6zellik ¢ikarma yeteneklerini
LSTM'in zaman serisi isleme becerisi ile birlestirmenin tarimsal tahminlerde faydali oldugunu ortaya koymustur.
Genel olarak, LSTM modelleri, ithalat ve ihracat tahminlerinin yani sira diger ¢esitli alanlarda da basarili sonuglar
vermektedir. Arastirmacilar, LSTM'nin uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama ve karmagik oriintiileri 6grenme
kapasitesinden faydalanarak, farkli alanlarda 6nemli tahmin dogrulugu saglamislardir. LSTM'nin esnek yapisi,
diger tekniklerle entegrasyonu ve karmasik iliskileri dogru bir sekilde yakalama yetenegi, bu modeli tahmin
¢aligmalarinda giiclii bir ara¢ haline getirmektedir. Literatiirde, genellikle genel ekonomik ve ticari tahminler i¢in
LSTM ve diger yapay zeka teknikleri kullanilmisken, spesifik olarak hurda demir ¢elik ithalat tahmini alaninda
yapilan ¢aligmalar siirlidir. Arastirmalar genel ¢elik tiretim ve tiikketim tahminlerine odaklanmis, ancak hurda
demir gelik ithalati {izerinde spesifik bir modelleme ¢alismasi yapilmamigtir. Bu ¢alisma, LSTM modelinin hurda
demir ¢elik ithalat1 gibi spesifik bir ekonomik veri setinde nasil uygulanabilecegini ve bu modelin diger makine
0grenimi modellerine kiyasla tistiin performansini ortaya koymaktadir. Ayrica, modelin karar mekanizmalarinin
LIME analizi ile agiklanmasi, sonuglarin seffafligini ve anlagilabilirligini artirmaktadir. Bu acgidan bakildiginda,
caligma, hurda demir c¢elik ithalat tahminleri konusunda literatiirdeki boslugu doldurarak, sektorel planlama ve
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stratejik karar verme siireglerine dnemli katkilar sunmaktadir. Ayrica, bagimsiz degiskenlerin LSTM modeli ile
tahmin edilerek veri setine dahil edilmesi ve bu sekilde gelecekteki ithalat degerlerinin 6ngoriilmesi, literatiirdeki
diger ¢aligmalardan farkli olarak, daha biitiinciil ve entegre bir tahmin yaklasimi sunmaktadir.

3. ARASTIRMANIN METODOLOJISI

Bu boliimde, Tiirkiye’nin hurda demir ¢elik ithalatinin gelecekteki degerlerini tahmin etmek amaciyla kullanilan
derin Ogrenme, makine Ogrenmesi ve topluluk 6grenme yontemlerinin uygulanma siireci ayrintili olarak
aciklanacaktir. Alt bagliklarda, veri toplama, 6n isleme, kullanilan yazilim ve donanim, model egitimi ve model
degerlendirme siirecleri aciklanmistir.

3.1. Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan veriler, Tiirkiye Istatistik Kurumundan (TUIK) ve Tiirkiye Cumhuriyet Merkez
Bankasindan (TCMB) edinilmistir. Veri seti Ocak 2000 ile Mart 2024 yillar1 arasindaki 291 aylik dénemi
kapsamaktadir. 7 adedi bagimsiz degiskene ve bir adedi de bagimli degiskene ait olmak iizere, toplamda her
degiskene ait 291 adet veri girdisi bulunmaktadir. Bagimli degisken, Tiirkiye hurda demir ¢elik aylik ithalat
degeridir (USD). Bagimsiz degiskenler sirasiyla; aylik ortalama Amerikan Dolar1 Kuru (TL), aylik Tiirkiye
ihracat1 (USD), aylik Tiirkiye ithalati (USD), ana demir celik ve ferro alagimlar icin YUFE, aylik hurda demir
celik ihracat1 (USD), aylik demir c¢elik ihracati (USD) ve aylik demir gelik ithalatidir (USD). Tablo 2’de veri
setinde kullanilan degiskenlere iligkin agiklamalar detayli bir sekilde sunulmaktadir.

Tablo 2. Calismada Kullanilan Veri Setine iliskin Aciklamalar

Ozellik Acgiklama Ulasilabilir Link
Aylik Amerikan Dolar Kuru flgili ayda Amerikan Dolart'min Tiirk Lirast  https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php?/evds
(TL) kargisindaki ortalama doviz kuru degerini [serieMarket

belirtir.

Aylik Tiirkiye Ihracat1 (USD)  Tiirkiye'nin belirli bir ayda gerceklestirdigi  https:/biruni.tuik.gov.tr/medas/?locale=tr
toplam ihracat tutarini ifade eder.

Aylik Tiirkiye Ithalat1 (USD)  Tiirkiye'nin belirli bir ayda gerceklestirdigi  https:/biruni.tuik.gov.tr/medas/?locale=tr
toplam ithalat tutari ifade eder.

YUFE Yurt igi tiretici fiyat endeksi, belirli bir ayda  https://biruni.tuik.gov.tr/medas/?locale=tr
iretici fiyatlarindaki degisimi 6l¢en bir
endekstir.
Aylik Hurda Demir Celik Tiirkiye'nin belirli bir ayda gerceklestirdigi  https://biruni.tuik.gov.tr/medas/?locale=tr
Ihracat1 (USD) hurda demir gelik ihracati miktarini ifade
eder.
Aylik Demir Celik Thracati Tiirkiye'nin belirli bir ayda gerceklestirdigi  https://biruni.tuik.gov.tr/medas/?locale=tr
(USD) demir celik ihracati miktarini ifade eder.
Aylik Demir Celik Ithalati Tiirkiye'nin belirli bir ayda gerceklestirdigi  https://biruni.tuik.gov.tr/medas/?locale=tr
(USD) demir ¢elik ithalatt miktarini ifade eder.
Aylik Hurda Demir Celik Tiirkiye'nin belirli bir ayda gerceklestirdigi  https://biruni.tuik.gov.tr/medas/?locale=tr
ithalat1 (USD) hurda demir celik ithalatt miktarmni ifade
eder.

3.2. Veri On islem

Toplanan verilerin analiz dncesinde, varsa eksik degerlerin temizlenmesi ve doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Toplanan verilerde eksik deger bulunmamaktadir. Veriler, Python’un Pandas paketi kullanilarak bir Excel
dosyasindan ice aktarilmistir. Ardindan, veri cercevesi bagimsiz degiskenlere (X) ve bagimli degiskene (Y)
bolinmiistiir. Veriler, On isleme asamasinin bir pargasi olarak min-max 0&lgeklendirme kullanilarak
standartlagtirilmistir. Bu, makine 6grenimi ve veri analizinde 6zellikleri belirli bir aralikta, tipik olarak 0 ile 1
arasinda yeniden Ol¢eklendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir veri 6n isleme teknigidir. Bu 6l¢eklendirme
yontemi, tiim 6zelliklerin analize esit sekilde katkida bulunmasini ve 6l¢egi nedeniyle belirli bir 6zelligin modele
hakim olmamasini saglamak igin gereklidir. islem, 6zelligin minimum degerinin ¢ikarilmasin1 ve ardindan
maksimum ve minimum degerler arasindaki fark olan 6zelligin araligina bdliinmesini igermektedir (Ampomah
vd., 2021). Ozellikle LSTM gibi derin 6grenme modellerinde, verilerin belirli bir aralikta olmasi modelin
stabilitesini ve performansini olumlu yonde etkileyecektir. Denklem 1°de bu 6lg¢eklendirme gosterilmektedir.

X—Xpmi
Xscaled = — (1)

Xmax~Xmin
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Alternatif olarak kullanilabilecek Z-score standardizasyonu (standartlastirma) yontemi ise verilerin ortalamasini
0’a, standart sapmasini 1’e getirmeyi amaglamaktadir. Z-score standardizasyonu, 6zellikle verilerin normal
dagilima sahip oldugu durumlarda avantajlidir. Ancak, bu ¢aligmada kullanilan LSTM modelinde, zaman serisi
verilerinin belirli bir aralikta normalize edilmesi modelin daha iyi performans gdstermesine olanak tanimaktadir.
Ayrica, Z-score standardizasyonu, verilerin u¢ degerlerine daha duyarli olabilecegi i¢in, zaman serisi verilerinde
ani dalgalanmalar yasayan degiskenlerde modelin performansini olumsuz etkileyebilir. Bu nedenlerle, Min-Max
Olceklendirme yontemi, bu ¢calismanin baglaminda daha uygun goriilmiis ve tercih edilmistir.

3.3. Yazilim ve Donanim

Bu ¢aligmada, veri analizi, modelleme ve gorsellestirme islemleri icin Python 3.6 programlama dili kullanilmistir.
Veri manipiilasyonu ve analizi i¢in Pandas, sayisal hesaplamalar i¢cin NumPy, makine 6grenmesi modellerinin
egitimi ve degerlendirilmesi i¢in Scikit-Learn, derin 6grenme modellerinin olusturulmasi ve egitilmesi igin
TensorFlow ve Keras, topluluk 6grenme modeli i¢in XGBoost, veri gorsellestirmesi i¢in ise Matplotlib ve Seaborn
kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Arastirmanin verimli ve etkili bir sekilde yiriitilmesi igin yiiksek islem
giicline sahip bir kisisel bilgisayar kullanilmigtir. Bu bilgisayar, Intel Core i7 bir islemci, 16 GB RAM, 512 GB
SSD depolama kapasitesi ile donatilmistir. Derin 6grenme modellerinin egitim siirecini hizlandirmak amaciyla
NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU kullanmilmistir. Bu yazilim ve donanim altyapisi, arastirmanin basarili bir
sekilde tamamlanmasini saglamistir.

3.4. Tahmin Modelleri

Bu arastirmada, Tiirkiye'nin hurda demir gelik ithalatin1 tahmin etmek igin ¢esitli derin 6grenme, makine
Ogrenmesi ve topluluk 6grenme yontemleri kullanilmistir. Derin 6grenme modelleri arasinda LSTM (Long Short
Term Memory) ve MLP (Multi-Layer Perceptron) yer almaktadir. LSTM modeli, zaman serisi verilerinin
analizinde uzun donemli bagimliliklar1 6grenme yetenegine sahip olmasi nedeniyle tercih edilmistir (Yan, 2023).
LSTM hiicreleri, giris, unutma ve ¢ikis kapilarindan olusur (Haq vd., 2022) ve hiicre durumu giincelleme siiregleri
Denklem 2-7°de gosterildigi gibi ifade edilmektedir:

fe = oWy~ [he_q, %] + by) @)
iy = o(W; - [he_y, %] + by) (3)
C, = tanh(W - [he_q, x¢] + bc) 4)
Co=fi*xCrq+ipxC, (5)
0p = o(Wo * [he—1, %] + bo) (6)
h; = o, * tanh (C;) )

Burada f;, unutma kapist; i,, giris kapisi; C;, yeni hiicre durumu; C,, hiicre durumu; o, ¢1kis kapis1 ve h, ise hiicre
cikigidir. We, W;, W, W, agirhk matrisleri ve by, by, b¢, b, ise bias terimleridir.

MLP ise tam bagli katmanlardan olusan ve dogrusal olmayan iliskileri 6grenme kapasitesine sahip bir yapay sinir
ag1 modelidir (Silva vd., 2020). MLP’nin bir katmanindaki noronlarin hesaplamas1 Denklem 8’deki gibi ifade
edilmektedir:

a® = fFwBal=D 4 p®) (8)

Burada a®, [ katmanindaki aktivasyon; WO, 1 katmanindaki agirlik matrisi; b® | katmanindaki bias terimi ve
f, aktivasyon fonksiyonudur.

Bununla birlikte, makine 6grenmesi modelleri olarak, Linear Regression ve SVM (Support Vector Machine)
kullanilmustir. Linear Regression, bagimsiz degiskenler ve bagimli degisken arasinda dogrusal bir iliski kurar
(Adhikari, 2022). Linear Regression modeli Denlem 9’daki gibi tanimlanir:

y=XB+e ©)
Burada y, bagimli degisken vektorii; X, bagimsiz degiskenler matrisi; 8, regresyon katsayilar1 vektori ve €, hata
terimidir. Regresyon katsayilari, en kiigiik kareler yontemi ile Denklem 10’da gosterildigi gibi tahmin
edilmektedir:

B=X"X)"'X"y (10)

SVM, veri noktalarini tahmin etmek icin hiperdiizlemler kullanan bir denetimli 6grenme algoritmasidir
(Muthukrishnan ve Kalaivani, 2023). SVR, bir marj i¢inde hatalar1 tolere ederek veri noktalarini tahmin etmeyi
amaglar (Cheng ve Tsai, 2022). SVR’nin optimizasyon problemi Denklem 11’deki gibi tanimlanmaktadir:

890



ALANYA AKADEMIK BAKIS DERGISI 8/3 (2024)

( Mingllol? +CEL, &
yi—od(x)—b<e+¥¢
sub.t.{—y; + w®(x;) +b <e+ &
§6i 20
Burada w, agirlik vektorii; b, bias terimi; & ve &/, hata terimleri; C, ceza parametresi ve &, marj genisligidir.

Topluluk 6grenme yontemlerinden biri olan XGBoost (Extreme Gradient Boosting), bircok zayif 6grenicinin
birlesiminden gii¢lii bir model olusturur (Ding, 2023). XGBoost’un temel formiilii Denklem 12’deki gibidir:

Vi = 211§=1 freCx)

Burada K, zayif 6grenici sayist ve f, k zayif 6grenici tarafindan yapilan tahmindir. XGBoost, her iterasyonda
mevcut modelin hatalarini azaltmak i¢in yeni bir model ekler (Man, 2023) ve bu siire¢ Denklem 13’te gosterildigi
sekilde ifade edilmektedir:

LD = Bt 100 970 + £, Ge0) + Q)
Burada L(t), t iterasyonundaki kayip fonksiyonu; [, hata fonksiyonu ve Q, model karmasiklik ceza terimidir.

(11)

(12)

(13)

Random Forest, birgok karar agacinin birlesiminden olusur (Norouzi vd., 2015) ve her bir agacin tahminleri
ortalamasi alinarak nihai tahmin elde edilir (Kulkarni ve Sinha, 2012). Her bir karar agaci, h(x, 0;) ile gosterilir
ve Random Forest tahmini Denklem 14°teki gibi ifade edilmektedir:

y= % Il§=1 h(x,0)

Burada K, karar agac1 sayist; x, giris vektorii ve 0y, k karar agaci igin rastgele segilen parametrelerdir.

(14)

Bu modellerin her biri, Tiirkiye hurda demir ¢elik ithalatini tahmin etmek i¢in kullanilmigtir. Tiim modeller i¢in
hiperparametre ayarlart Random Search (Rastgele Arama) algoritmasi ile yapilmistir ve Tablo 3’te her bir model
icin belirlenen ayarlar gdsterilmistir. Random Search algoritmasi, 6zellikle makine dgrenimi ve derin dgrenme
baglamlarinda hiperparametre optimizasyonu alaninda yaygin olarak taninan bir yontemdir. Belirli bir 1zgaradaki
tim hiperparametre degerleri kombinasyonlarini kapsamli bir sekilde degerlendiren 1zgara arama gibi daha
gelenceksel yontemlere bir alternatif olarak hizmet etmektedir. Buna karsilik, Random Search, hiperparametreleri
belirli sayida iterasyon boyunca énceden tanimlanmis bir dagilimdan 6rnekleyerek tatmin edici ¢6ziimler bulmak
icin daha kesifsel bir yaklasima olanak saglamaktadir (Shin vd., 2023). Bu 6rnekleme teknigi, 6zellikle yiiksek
boyutlu uzaylarda optimum hiperparametre yapilandirmalarmmin daha verimli bir sekilde kesfedilmesini
saglayabilir (Alanezi, 2023).

Tablo 3. Random Search Algoritmasi ile Optimizasyon Sonucu Modellerin Belirlenen Hiperparametreleri

Random Forest Linear Regression LSTM SVR XGBoost MLP

n_estimators:300 Preset: Linear Units:150 Kernel: rbf Sub_sample:6 Activation: ReLU

max depth: 30 Terms: Linear Optimizer: rmspropEpsilon: 0,01  n_estimators: 200  Alpha: 0,01783

min samples split: 2 Robust option: Off  Epochs: 100 C:1 max_depth: 5 Hidden layer sizes:(200,100)

min samples leaf: 1
max featutes: log2
bootstrap: True
Random state: 42
criterion: gini

Fit_intercept: True
Random state: 42

Dropout rate: 0,3
Batch size: 16
Random state: 42

Max_iter: 1000 learning rate: 0,15
Tol: 1e-3

Learning rate: constant

colsample_bytree: 1,0Learning_rate_init:0,00096

Shrinking: True min_child_weight: 1 Max_iter: 1500

Cache_size: 200 gamma: 0
Verbose: False reg_alpha: 0
Random state: 42reg_lambda: 1

Optimizer: Adam
Loss Function: Mean Squared Error
Batch_size: 32

scale_pos_weight: 1 Beta_1:0,9

Random state: 42 Beta_2: 0,999
Epsilon: 1e-8
Early stopping: False
Tol: le-4

Random state: 42

3.5. Model Degerlendirme

Veri seti, modellerin egitimi ve degerlendirilmesi amaciyla %80 egitim ve %20 test olacak sekilde boliinmiistiir.
Bu béliinme, egitim setinin model parametrelerini 6grenmesine olanak tanirken, test seti modelin daha once
gormedigi veriler lizerindeki performansini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Bu boliimlendirme islemi sirasinda
random state parametresi kullanilmistir. Random state parametresi, veri setinin her seferinde ayni sekilde
boliinmesini saglayarak, modellerin tahmin performanslarmin tutarli ve karsilagtirilabilir olmasini saglamistir
(Ferrat vd., 2018). Modellerin genellestirilebilirligini degerlendirmek i¢in 15 kathi k-fold ¢apraz dogrulama
kullanilmistir. Capraz dogrulama, veri setinin k esit pargaya boliinmesi ve her bir parcanin bir kez test seti, kalan
k-1 parganm ise egitim seti olarak kullanilmasi ile gergeklestirilir (Moon vd., 2020). Bu siire¢, her model i¢in
toplam 15 kez tekrarlanmis ve her tekrarda farkli bir parga test seti olarak kullanilmistir. k-fold ¢apraz dogrulama,
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modelin performansini veri setinin farkli bolimlerinde degerlendirmeyi ve genellestirilebilirligini artirmay1
amaglar (Naseem vd., 2019). Bununla birlikte, modellerin egitim, test ve ¢apraz dogrulama performanslarini
degerlendirmek i¢in MSE (Ortalama Karesel Hata), MAE (Ortalama Mutlak Hata), MAPE (Ortalama Mutlak
Yiizde Hata), RMSE (Ortalama Karesel Hata Kokii) ve R? (Determinasyon Katsayist) gibi farkli degerlendirme
olgiitleri kullanilmigtir. Bu 6lgiitlerin matematiksel hesaplamalari sirastyla Denklem 15-19°da gosterilmistir.

1 ~
MSE = NZ?’:K}’L’ - 9)? (15)
MAE = Zi=1|1:i—gi| _ Zi=nl ej (16)
n Ut
MAPE = -=2t % 100 17)
n
N i)
RMSE = |==t——= {18)
N
Tiyi-9)?
R o

Temel bir metrik olan MSE, tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki karesel farklarin ortalamasini hesaplar.
Tahminlerin gercek degerlerden ortalama karesel sapmasinin bir dlciisiinii saglar (Tyass vd., 2023). Ote yandan
MAE, tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini hesaplar ve farklarin karesini
almadan hata biiyiikliigiiniin daha sezgisel bir sekilde anlagilmasini saglar (Bilgili vd., 2022). Bir diger 6nemli
metrik olan MAPE, gercek degerlere gore tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki yiizde farkini hesaplar.
Goreceli bir dogruluk dl¢iisii sunarak hatanin yiizde cinsinden yorumlanmasini kolaylastirir (Metlek vd., 2021).
MSE'nin karekdkii olan RMSE, tahmin hatalarinin standart sapmasinin bir dl¢iisiinii saglayarak MSE ve MAEin
faydalarini birlestirir ve kareleme etkisi nedeniyle biiyiik hatalara daha fazla agirlik verir (Truong vd., 2021).
RMSE, tahminlerdeki daha biiyiik hatalarin cezalandirilmasinda 6zellikle yararlidir. Belirleme katsayisi olarak da
bilinen R2, bir regresyon modelindeki bagimsiz degiskenlerden tahmin edilebilen bagimli degiskendeki varyansin
oranint dlger. Bu deger 0 ile 1 arasinda degigir ve 1 mitkemmel uyumu gosterir (Elias vd., 2011). R?, regresyon
analizinde modelin ortalama etrafindaki veri noktalarinin degigkenligini ne kadar iyi agikladigin1 degerlendirmek
icin ¢ok 6nemli bir 6l¢iittiir.

3.6. Onerilen Yaklasim

Bu calismada, Tiirkiye’nin hurda demir gelik ithalat degerlerini tahmin etmede hangi modelin en basarili tahmin
performansint sergiledigini belirlemek ve bu model ile gelecek tahmini yapmak amaglanmaktadir. Bu yaklasim,
tahmin dogrulugunu artirmak ve finansal analiz siire¢lerini optimize etmek i¢in tasarlanmigtir. Veri toplama, 6n
isleme ve model egitimi adimlan titizlikle planlanmig ve yiritilmiistiir. Ayrica, modellerin performansini
degerlendirmek igin gesitli gostergeler kullanilmistir. Bu baglamda, nerilen yontemin genel organizasyonu ve
isleyisine iligkin bir agiklama, kapsamli bir analizin dayandirilacagi bir sema araciligiyla verilmektedir. Bu sema
Sekil 1’de gosterilmektedir.
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Sekil 1. Onerilen Yaklasim

Sekil 1°de gosterilen semada, hurda demir ¢elik ithalatini tahmin etmek i¢in ¢ok asamali ve sistematik bir siireg
izlenmektedir. Baglangicta aylik ortalama Amerikan Dolar1 Kuru, aylik Tiirkiye ihracati, aylik Tiirkiye ithalati,
ana demir celik ve ferro alasimlar icin YUFE, aylik hurda demir celik ihracati, aylik demir gelik ihracat1 ve aylik
demir celik ithalati gibi bagimsiz degiskenler kullanilarak kapsamli bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu
degiskenlerin, birbirinden bagimsizligint ve aralarinda ¢oklu dogrusal bagmtinin (multicollinearity) olup
olmadigimi tespit etmek amaciyla korelasyon analizi ve VIF (Variance Inflation Factor) analizi yapilmistir.
Korelasyon analizi, iki veya daha fazla degisken arasindaki iligkinin giiclinii ve yoniinii degerlendirmek igin
kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Korelasyon analizinin en 6nemli yonlerinden biri, -1 ile 1 arasinda degisen
korelasyon katsayilarini kullanarak degiskenler arasindaki iliskinin derecesini 6lgme yetenegidir. 1'e yakin bir
katsay1 giiclii bir pozitif korelasyona isaret eder, yani bir degisken arttikca digeri de artma egilimindedir. Tersine,
-1'e yakin bir katsayi, bir degiskendeki artisin digerinde azalmaya karsilik geldigi giiclii bir negatif korelasyona
isaret eder. Katsaymin O civarinda olmasi ise korelasyon olmadigmi gosterir (Karaev vd., 2023). VIF analizi,
regresyon analizinde bagimsiz degiskenler arasindaki ¢oklu baglantiy1 tespit etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir
yontemdir. Coklu dogrusallik, bir regresyon modelindeki iki veya daha fazla yordayici degiskenin yiiksek
korelasyona sahip olmasi durumunda ortaya ¢ikar ve bu da katsayilarin giivenilir olmayan tahminlerine yol agarak
standart hatalar sigirebilir. VIF, ¢oklu dogrusallik nedeniyle bir regresyon katsayisinin varyansinin ne kadar
arttigini 6lger. Spesifik olarak, tahmin ediciler iliskili oldugunda tahmin edilen katsayilarin varyansinin, tahmin
ediciler iliskili olmadiginda katsayilarin varyansina orani olarak hesaplanir. Bazi arastirmacilar 5 gibi daha
yumusak bir esik deger dnermekle birlikte, 10'dan biiytlik bir VIF degeri genellikle 6nemli ¢oklu dogrusalligin
gostergesi olarak kabul edilir (Naimi vd., 2013; Setiawati vd., 2023).
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Korelasyon ve VIF analizleri sonucunda, modeldeki degiskenler arasinda ciddi bir bagimlilik problemi olmadigi
tespit edilmis ve mevcut degiskenlerin timii modellemeye dahil edilmistir. Daha sonra, bu degiskenler kullanilarak
olusturulan veri setinin %80°1 egitim, %20’si de test setlerine ayrilmig ve her set modellemeye hazir olmak igin
bir dizi veri 6n islem prosediiriinden ge¢mistir. Modelleme asamasinda gesitli derin 6grenme, makine 6grenimi ve
topluluk 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Bu modeller arasinda Rastgele Orman, Dogrusal Regresyon,
XGBoost, MLP, LSTM ve SVM yer almaktadir. Ek olarak, modellere her modelin performansini artirmaya
yardimcet olan random serach optimizasyonu uygulanarak en iyi hiperparametreler belirlenmeye calisiimistir.
Egitim verileri, modellerin egitiminde kullanilmig ve daha sonra tahminler {ireten bir teste uygulanmigtir. Bu
sekilde, yapilan tahminler gergek ithalat degerleriyle karsilagtirilmistir. Ayrica, modellerin birbirlerine gore ne
kadar iyi performans gosterdigini ve modellerin hurda demir ¢elik ithalat degerini ne kadar dogru tahmin ettigini
degerlendirmek i¢in RMSE, MAE, MAPE, MSE ve R? gibi degerlendirme metrikleri kullanilmistir. Bununla
birlikte, capraz dogrulama teknigi de uygulanarak modellerin genelleme yetenekleri degerlendirilmistir. Bu
asamalardan sonra en iyi model secilmis ve bu egitilmis model ile bagimsiz degiskenler de dahil olmak iizere,
gelecek 12 aylik hurda demir ¢elik ithalat degerleri tahmin edilmistir.

4. BULGULAR

Bu boliimde, bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki bagimsizligi ve dogrusal iliskileri tespit
edebilmek amaciyla gergeklestirilen korelasyon analizi sonuglar1 ve VIF analizi sonuglarina yer verilmistir. Sekil
2’de gosterilen korelasyon matrisi, “Aylik Hurda Demir Celik ithalati” ve diger bagimsiz degiskenler arasindaki
dogrusal iligkileri gostermektedir.

Correlation Matrix (Triangular)
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Sekil 2. Korelasyon Matrisi Sonuglari

Korelasyon matrisi incelendiginde, “Aylik Hurda Demir Celik ithalati” bagimli degiskeni ile en yiiksek pozitif
korelasyonun %81 oraninda "Aylik Demir Celik Ithalati" degiskeni arasinda oldugu goriilmektedir. Bu, hurda
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demir ¢elik ithalatinin, demir ¢elik ithalatiyla yakindan iliskili oldugunu gdstermektedir. Diger yandan, “Aylik
Hurda Demir Celik Ithalat1” ile “Aylhk Tiirkiye Thracat1”, “Aylik Tiirkiye ithalat:”, “Aylik Hurda Demir Celik
Ihracat1” ve “Aylik Demir Celik Thracati1degiskenleri arasindaki korelasyonlar nispeten diisiik olup, sirastyla %16,
%34, %14 ve %21 oranlarindadir. Bu durum, bu degiskenlerin hurda demir ¢elik ithalat1 {izerindeki etkilerinin
daha smirhi olabilecegini diisiindiirmektedir. Ozellikle, “Aylik Amerikan Dolar Kuru (TL)” ve “YUFE”
degiskenleri ile “Aylik Hurda Demir Celik ithalat’” arasinda sirastyla %12 ve %9'luk diisiik bir korelasyon
bulunmasi, déviz kuru dalgalanmalarinin ve genel fiyat seviyelerinin hurda demir gelik ithalatina dogrudan bir
etkisinin sinirli olabilecegini isaret etmektedir. Bu sonuclar, modelleme calismalarinda bu degiskenler arasindaki
iligkilerin daha detayli incelenmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, gergeklestirilen VIF analizi
sonucarinda, her bir bagimsiz degiskenin diger bagimsiz degiskenlerle olan ¢oklu dogrusal bagmntisi 6l¢iilmiis ve
bu sonuclar Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4. VIF Analizi Sonuglari

Degiskenler VIF
Const (sabit terim) 1,003103
Aylik Amerikan Dolar Kuru (TL) 2,973388
Aylik Tiirkiye Ihracati 2,746065
Aylik Tiirkiye ithalati 2,338744
YUFE 3,015129
Aylik Hurda Demir Celik Ihracat: 1,393874
Aylik Demir Celik Thracati 1,743747
Aylik Demir Celik ithalati 1,522132

Tablo 4’teki sonuglara gore, modelde yer alan bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal bagmtinin ciddi bir
sorun teskil etmedigi goriilmektedir. “YUFE” degiskeni i¢in VIF degeri 3,015, “Aylik Amerikan Dolar Kuru (TL)”
igin 2,973, ve “Aylik Tiirkiye Thracat1” i¢in 2,746 olarak bulunmus olup, bu degerler orta diizeyde bir bagintiy1
isaret etmekle birlikte, genellikle kabul edilebilir sinirlar i¢indedir. Diger degiskenlerin VIF degerleri 1,5 ile 2,3
arasinda degismekte olup, bu da diisiik diizeyde bir ¢oklu dogrusal bagintinin varligini gostermektedir. Ozellikle,
5'in tizerinde bir VIF degerine sahip hicbir degiskenin bulunmamasi, bagimsiz degiskenler arasinda ciddi bir
dogrusal bagintt olmadigmi ve bu durumun regresyon modeli iizerinde olumsuz bir etkisinin olmayacagini
gostermektedir (Setiawati vd., 2023). Dolayisiyla, modelde yer alan tiim degiskenler, ¢oklu dogrusal bagmtinin
model tahminlerini bozmayacag bir giiven diizeyinde birlikte kullanilabilir. Bununla birlikte, daha yiiksek VIF
degerlerine sahip olan degiskenlerin modelde kullanilmasi sirasinda dikkatli olunmali ve bu degiskenlerin gereksiz
yere modelde tekrar eden bilgi saglayip saglamadigi degerlendirilmelidir. Bu sonuglar, modelin genelleme
yeteneginin korunacagini ve tahmin giictiniin yiiksek kalacagini géstermektedir.

Bu analizler sonucunda olusturulan veri seti, 6n islem adimlarindan gegirilip, egitim ve test setlerine ayrildiktan
sonra makine dgrenimi, derin 6grenme ve topluluk 6grenme tekniklerinin hurda demir gelik ithalat tahminindeki
performanslart degerlendirilmistir. Lineaer Regresyon, LSTM, XGBoost, MLP, Random Forest, SVM ve
XGBoost modelleri egitim setindeki veriler kullanilarak egitilmistir. Egitim  performanslarinin
karsilagtirilmasindan sonra, sonuglar kiyaslanma amactyla R? ve MAE, RMSE, MAPE ve MSE kullanilarak
Ol¢iilmiistiir. Egitim sonuglarmin tahmin grafigi Sekil 3’te gosterilirken, Tablo 5 egitim sonuglarinin metrik
Ol¢limlerini sunmaktadir.
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Sekil 3. Modellerin Egitim Sonuclarina iliskin Tahmin Grafikleri

Sekil 3’te, Linear Regression, LSTM, MLP, Random Forest, SVM ve XGBoosting modellerinin egitim seti
iizerindeki tahmin performanslar1 karsilagtirilmaktadir. Her bir alt grafik, modelin gergek ve tahmin edilen hurda
demir celik ithalat degerlerini zaman serisi boyunca gostermektedir. Grafikler, tiim modellerin genel trendi
yakalama yetenegine sahip oldugunu, ancak her modelin tahmin dogrulugunda farkliliklar gosterdigini ortaya
koymaktadir. Linear Regression ve SVM modelleri, veri setinin degiskenliklerini ve ani dalgalanmalarim
yakalamakta diger modellere gore daha sinirh kalmistir. LSTM ve MLP modelleri, zaman serisi verilerindeki uzun
donemli bagimliliklart daha iyi 6grenerek daha dogru tahminler saglamistir. Random Forest ve XGBoost modelleri
ise veri setinin karmagsikligii ve dalgalanmalarini yakalamada oldukga basarili olmustur. Ozellikle LSTM
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modelinin gercek degerlerle olan yakin uyumu, bu modelin zaman serisi verilerindeki performansim
vurgulamaktadir. Bu sonuglar, derin 6grenme ve topluluk 6grenme yontemlerinin hurda demir gelik ithalati
tahmininde yiiksek performans sagladigini géstermektedir.

Tablo 5. Modellerin Egitim Sonuclarinin Metrik Ol¢iimleri

Linear LSTM MLP Random SVM XGBoost
Regression Forest
RMSE  0,0583 0,0387 0,0571 0,0227 0,0394  0,0007
MSE 0,0034 0,0014 0,0032 0,0005 0,0015 0,0003
MAE 0,0454 0,0297 0,0440 0,0166 0,0277 0,0006
MAPE  0,1784 0,1261 0,0641 0,0006 0,1079  0,0039
R? 0,9163 0,9631 0,9197 0,9873 0,9616 0,9999

Tablo 5, Linear Regression, LSTM, MLP, Random Forest, SVM ve XGBoost modellerinin egitim sonuglarin
RMSE, MSE, MAE, MAPE ve R? metrikleri agisindan karsilastirmaktadir. XGBoost modeli, tiim metriklerde en
diisiik hata oranlaria ve en yiiksek R2 degerine ulasarak en iistiin performansi sergilemistir. Ozellikle, XGBoost
modelinin RMSE degeri 0,0007 MSE degeri 0,0003 ve MAE degeri 0,0006 olup, R? degeri 0,9999 ile neredeyse
miilkemmel bir uyum gostermistir. Random Forest modeli de oldukga diisiik hata oranlar1 ve yiiksek R? degeri
(0,9873) ile dikkat cekmektedir. LSTM modeli, zaman serisi verilerindeki uzun dénemli bagimliliklar1 6grenme
kapasitesi sayesinde diisiik RMSE (0,0387) ve yiiksek R? (0,963 1) degerleri ile 6ne ¢ikmistir. Buna karsilik, Linear
Regression ve MLP modelleri diger modellere kiyasla daha yiiksek hata oranlarina sahip olup, sirasiyla R?
degerleri 0,9163 ve 0,9197 olarak belirlenmistir. SVM modeli ise makul bir performans sergilemis, ancak hata
oranlart LSTM ve Random Forest modellerine gore biraz daha yiiksek kalmistir. Bu sonuglar, 6zellikle XGBoost
ve Random Forest modellerinin hurda demir ¢elik ithalati tahmininde iistiin performans gosterdigini, LSTM
modelinin de zaman serisi analizlerinde giiclii bir alternatif oldugunu gostermektedir. Asagidaki Sekil 4,
modellerin test seti lizerindeki tahmin grafiklerini géstermektedir.
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Sekil 4. Modellerin Test Sonuclarna iliskin Tahmin Grafikleri

Sekil 4'te, Linear Regression, LSTM, MLP, Random Forest, SVM ve XGBoost modellerinin test seti tizerindeki
tahmin performanslari karsilastirilmaktadir. Grafiklerde, her modelin ger¢ek ve tahmin edilen hurda demir gelik
ithalat degerleri zaman serisi boyunca gosterilmistir. Bu grafikler, modellerin genel trendleri yakalama
kapasitelerini ve test seti iizerindeki performanslarini degerlendirmektedir. LSTM ve Random Forest modelleri,
gercek verilerle yiiksek uyum gostererek tahmin dogrulugunda 6ne ¢ikmaktadir. Ozellikle LSTM modeli, zaman
serisi verilerindeki ani dalgalanmalar1 ve uzun dénemli bagimliliklart etkin bir sekilde yakalamistir. XGBoost
modeli de gergek degerlerle giiglii bir uyum saglayarak dikkat cekmektedir. Buna karsilik, Linear Regression ve
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SVM modelleri, veri setinin degiskenliklerini ve dalgalanmalarin1 yakalamada diger modellere gore daha sinirh
performans sergilemistir. MLP modeli ise dogrusal olmayan iliskileri 6grenme kapasitesine ragmen, bazi ani
degisikliklerde zorluklar yasamistir. Genel olarak, grafikler, derin 6grenme ve topluluk 6grenme yontemlerinin
hurda demir ¢elik ithalati tahmininde iistiin performans gosterdigini ve bu modellerin test seti iizerindeki
dogrulugunu vurgulamaktadir. Tablo 6’da modellerin test sonuglarinin metrik 6lgtimleri gosterilmektedir.

Tablo 6. Modellerin Test Sonuclarimin Metrik Olciimleri

Linear LSTM MLP Random SVM XGBoost
Regression Forest
RMSE  0,0646 0,0343 0,0639 0,0689 0,0497  0,0560
MSE 0,0041 0,0012 0,0040 0,0047 0,0025 0,0031
MAE 0,0447 0,0275 0,0451 0,0462 0,0374 0,0381
MAPE  0,1561 0,1092 0,1879 0,1802 0,1333  0,1769
R? 0,9141 0,9628 0,9158 0,9022 0,9232  0,9354

Tablo 6°daki sonuglara gére, LSTM modeli, en diisiik RMSE (0,0343) ve MAE (0,0275) degerleri ile test setinde
en iyi performanst gostermistir ve yiiksek bir R? degeri (0,9628) ile veriyi iyi bir sekilde acikladigini ortaya
koymaktadir. XGBoost modeli de diisiik hata oranlar1 ve yiiksek R? degeri (0,9354) ile dikkat cekmektedir, ancak
LSTM'nin gerisinde kalmistir. Random Forest modeli, makul bir performans sergilemis ancak RMSE (0,0689) ve
MAE (0,0462) degerleri LSTM ve XGBoost modellerinden daha yiiksek olmustur. MLP ve Linear Regression
modelleri de test setinde iyi performans gostermistir, ancak diger modellere gore daha yiiksek hata oranlarina
sahiptir. SVM modeli, R? degeri (0,9232) ile yiiksek performans sergilemis, ancak MAPE (0,1333) ve MAE
(0,0374) degerleri baz1 diger modellerin gerisinde kalmigtir. Bu sonuglar, LSTM ve XGBoost modellerinin hurda
demir ¢elik ithalati tahmininde iistiin performans gosterdigini, 6zellikle LSTM'nin test setindeki en diisiik hata
oranlarma ve en yiiksek dogruluga sahip oldugunu géstermektedir.

Bununla birlikte, bu c¢alismada, modellerin performansini daha giivenilir ve genellestirilebilir bir sekilde
degerlendirebilmek amaciyla 15 katli capraz dogrulama ydntemi uygulanmistir. Capraz dogrulama, modelin yeni
ve goriilmemis veriler iizerindeki performansini tahmin etmede daha dogru sonuglar elde etmeyi saglamaktadir.
Bu yontem, veri setinin farkli alt kiimelerini kullanarak modelin egitilmesine ve test edilmesine olanak tanir,
boylece veri setinin tamamindan maksimum verimi almaya yardimci olur. Ayrica, ¢apraz dogrulama, modelin asir1
uyum yapip yapmadigini tespit etmeye yardimeci olur, ¢iinkii modelin farkli veri alt kiimelerinde tutarli performans
gosterip gostermedigini kontrol eder. Performans degerlendirmesi sirasinda, ¢apraz dogrulama sonuglari modelin
ortalama performansini ve performans degiskenligini degerlendirerek modelin ne kadar istikrarli ve giivenilir
oldugunu anlamaya imkan tanir. Ayrica, farkli modellerin performanslarini objektif ve tarafsiz bir sekilde
karsilagtirmak i¢in kullanilir, béylece modeller arasinda adil bir karsilastirma yapilabilir. Bu nedenlerden dolayi,
15 kath ¢apraz dogrulama yonteminin kullanilmasi, model performanslarini daha giivenilir bir sekilde
degerlendirmeyi ve en iyi model se¢iminin daha saglam bir temele oturtulmasimi saglamistir. Tablo 7°de
modellerin 15 katli ¢apraz dogrulama sonuglarina iligkin metrik 6l¢timleri gosterilmistir.

Tablo 7. Modellerin 15 Kath Capraz Dogrulama Sonuclarimn Metrik Olciimleri

Linear LSTM MLP Random SVM XGBoost
Regression Forest
RMSE  0,0606 0,0573 0,0592 0,0587 0,0710 0,0630
MSE 0,0037 0,0034 0,0036 0,0036 0,0050  0,0039
MAE  0,0474 0,0424 0,0462 0,0439 0,0464  0,0460
MAPE  0,1832 0,1465 0,2087 0,1678 0,1688 0,1862
R? 0,8892 0,9183 0,8898 0,8965 0,8961 0,9006

Tablo 7 sonuglarina gére, LSTM modeli, en diisik RMSE (0,0573) ve MAE (0,0424) degerleri ile gapraz
dogrulamada en iyi performansi gostermis ve yiiksek bir R? degeri (0,9183) ile veriyi iyi bir sekilde agikladigini
ortaya koymustur. XGBoost modeli, benzer sekilde diigiik hata oranlari ve yiiksek R? degeri (0,9006) ile dikkat
¢ekmistir, ancak LSTM'nin gerisinde kalmistir. Random Forest modeli de diisitk RMSE (0,0587) ve MAE (0,0439)
degerleri ile saglam bir performans sergilemisti. MLP ve Linear Regression modelleri makul performans
gostermis, ancak diger modellere gore daha yiiksek hata oranlarina sahip olmustur. SVM modeli ise diger
modellere kiyasla daha yiiksek hata oranlarma sahip olup, RMSE (0,0710) ve MAPE (0,1688) degerleri ile daha
diisiik performans gostermistir. Genel olarak, bu sonuglar LSTM ve XGBoost modellerinin hurda demir ¢elik
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ithalat1 tahmininde ¢apraz dogrulama siirecinde en giivenilir ve dogru tahminleri sagladigini, Random Forest
modelinin de giiglii bir alternatif oldugunu gostermektedir.

LSTM modelinin test seti iizerindeki tahminlerinin agiklanabilirligini artirmak ve modelin karar mekanizmasim
daha iyi anlamak amaciyla LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) analizi gergeklestirilmistir.
LIME, karmasik modellerin tahminlerini daha anlagilir hale getirmek i¢in kullanilan bir yontemdir ve modelin
verdigi kararlar1 yerel olarak agiklamaya odaklanir. Bu yontem, 6zellikle derin 6grenme modelleri gibi genellikle
“kara kutu” olarak nitelendirilen modellerin i¢ isleyisini anlamak i¢in oldukca faydalidir (Zafar ve Khan, 2021).
LIME, modelin belirli bir veri noktasina verdigi yanit1 anlamak ig¢in, o veri noktasmin ¢evresindeki verilerle basit
bir model egiterek tahminleri agiklar (Li, 2024). Bu sayede, LSTM modelinin test seti {izerindeki tahminlerinin
hangi bagimsiz degiskenler tarafindan ne derece etkilendigi ve modelin bu tahminleri yaparken nasil bir yol
izledigi daha net bir sekilde anlagilabilir. LIME analizi, modelin giivenilirligini ve dogrulugunu artirmak igin
onemli bir arag olup, kullanicilarin modelin g¢iktilarinin mantigini kavramalarina yardimei olur (Torres vd., 2022).
Sekil 5°de LSTM modelinin test seti tizerindeki bir tahminini agiklamak igin LIME analizinin sonuglari
gosterilmektedir.

Test Seti LIME Agiklamasi
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Sekil 5. LSTM Modelinin Test Seti Uzerindeki LIME Analizi Sonuglar

Sekil 5’deki grafik, belirli bir veri noktasi i¢in modelin tahminine en ¢ok katkida bulunan &zellikleri ve bu
ozelliklerin 6nem derecelerini gorsellestirmektedir. Pozitif ve negatif etkiler, 6zelliklerin model tahminine olan
etkilerini gostermektedir. Grafige gore, “Demir Celik Ithalat” degiskeni (0,43 < Demir Celik ithalat <= 0,53)
modelin tahminine en yiiksek pozitif etkiyi yapmistir. Bu degisken, modelin tahmin degerini artirmada 6nemli bir
rol oynamistir. Diger énemli pozitif etkili degiskenler arasinda “YUFE” (0,03 < YUFE <= 0,05), “Demir Celik
Ihracat” (Demir Celik Thracat > 0,40) ve “Hurda Ihracat” (0,12 < Hurda Thracat <= 0,28) bulunmaktadir. Bu
degiskenler de modelin tahminini olumlu yénde etkilemistir. Ote yandan, “Aylik Dolar Kuru” (0,03 < Aylik Dolar
Kuru <= 0,04) degiskeni modelin tahminine negatif bir etki yapmis olup, tahmin degerini diistirmiistiir. Bu sonug,
modelin bu degiskenin mevcut degerini goz Onilinde bulundurarak tahminini asagi yonlii revize ettigini
gostermektedir. Daha az derecede etkili olan diger degiskenler ise “Tiirkiye Ithalati” (0,25 < Tiirkiye ithalati <=
0,48) ve “Tiirkiye Thracat’” (0,25 < Tiirkiye Thracat1 <= 0,47) olarak goriilmektedir. Bu degiskenlerin model
tahminine olan etkisi sinirli kalmistir. Genel olarak, LIME analizi, LSTM modelinin belirli bir veri noktas1 igin
hangi degiskenlere ne kadar agirlik verdigini ve bu degiskenlerin model tahminine olan etkilerini agik bir sekilde
gostermektedir. Bu tiir analizler, modelin seffafligini artirarak kullanicilarin modelin karar mekanizmasini daha
iyi anlamalaria olanak tanimaktadir.

Calismanin bundan sonraki agamasinda, hurda demir gelik ithalatina iligkin gelecek tahmini igin en iyi model
olarak belirlenen LSTM modeli kullanilmigtir. Ancak, bu tahminlerin gergeklestirilebilmesi i¢in bagimsiz
degiskenlerin gelecekteki degerlerine ihtiya¢ duyulmustur. Bu baglamda, bagimsiz degiskenlerin gelecekteki
degerleri de mevcut LSTM modeli kullanilarak tahmin edilmis ve veri setine dahil edilmistir. Boylece, LSTM
modeli ile tahmin edilen bagimsiz degiskenler 15181nda, gelecek 12 aylik hurda demir celik ithalat degerleri tahmin
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edilmistir. Bu yaklagim, modelin zaman serisi verilerindeki bagimliliklart ve trendleri 6grenme kapasitesinden
yararlanarak, daha dogru ve giivenilir tahminler elde edilmesini saglamistir. LSTM modeli kullanilarak
gerceklestirilen bagimsiz degiskenlerin gelecek 12 aylik tahmin degerleri Tablo 8’de gosterilmistir.

Tablo 8. LSTM Modeli ile Bagimsiz Degiskenlerin Gelecek 12 Aylik Tahmin Sonuglari

Dénem Ayhk Tiirkiye Thracatt  Tiirkiye ithalan ~ YUFE Hurda Demir Celik Demir Celik
Dolar Demir Celik ihracat ithalat:
Kuru ihracat
2024-4 32,36 20.004.253.696 26.477.621.248 5.199,83 25.270.616 879.310.208  2.042.181.248
2024-5 33,33 19.377.522.688 25.159.544.832 5.405,83 25.140.330 869.811.072  1.979.635.200
2024-6 34,40 18.841.546.752 23.940.962.304 5.569,02 25.003.246 861.463.872  1.921.762.176
2024-7 35,45 18.396.610.560 22.790.881.280 5.711,53 24.869.270 853.092.992  1.866.697.472
2024-8 36,45 18.030.678.016 21.699.569.664 5.839,64 24.739.186 844.463.616  1.813.519.872
2024-9 37,38 17.730.717.696 20.663.357.440 5.955,47 24.611.940 835.579.968  1.761.657.472
2024-10 38,26 17.485.211.648 19.680.462.848 6.060,01 24.486.346 826.502.528  1.710.714.624
2024-11 39,07 17.284.524.032 18.749.769.728 6.153,88 24.361.506 817.299.840  1.660.411.392
2024-12 39,83 17.120.690.176 17.870.356.480 6.237,60 24.236.812 808.037.504  1.610.552.448
2025-1 40,52 16.987.188.224 17.041.297.408 6.311,65 24.111.914 798.774.208  1.561.011.584
2025-2 41,16 16.878.689.280 16.261.552.128 6.376,45 23.986.664 789.561.728  1.511.715.712
2025-3 41,75 16.790.852.608 15.529.896.960 6.432,46 23.861.060 780.444.544  1.462.634.880

Tablo 8, LSTM modeli kullanilarak bagimsiz degiskenlerin 2024 yilinin Nisan aymdan 2025 yilinin Mart ayina
kadar olan tahmin edilen degerlerini gostermektedir. Tahmin edilen bagimsiz degiskenler arasinda aylik dolar
kuru, Tiirkiye ihracati, Tiirkiye ithalati, YUFE (Tiiketici Fiyat Endeksi), hurda demir celik ihracati, demir gelik
ihracati ve demir ¢elik ithalati yer almaktadir. Genel olarak, LSTM modeli kullanilarak yapilan tahminler, dolar
kurunda siirekli bir artis, Tiirkiye’nin ihracat ve ithalatinda azalma, YUFE’de artis ve hurda demir gelik ile demir
celik ihracati ve ithalatinda azalma egilimlerini ortaya koymaktadir. Bu tahminler, gelecekteki ekonomik ve ticari
planlamalar igin 6nemli bilgiler sunmaktadir.

LSTM modeli kullanilarak bagimsiz degiskenlerin gelecek 12 aylik tahmin degerleri elde edildikten sonra, bu
tahmin edilen degerler veri setine dahil edilmistir. Bu adim, modelin gelecekteki hurda demir gelik ithalatin1 daha
dogru bir sekilde tahmin etmesini saglamaktadir. Gelecek 12 aylik dénem igin bagimsiz degiskenlerin tahmin
edilen degerleri de kullanilarak, LSTM modeli ile hurda demir ¢elik ithalati tahmin edilmistir. Bu yontem, modelin
zaman serisi verilerindeki bagimliliklar1 ve trendleri 6grenme kapasitesinden faydalanarak, gelecekteki ithalat
degerleri hakkinda daha giivenilir ve tutarli tahminler elde etmeye olanak tanimaktadir. Boylece, elde edilen
tahminler, ekonomik ve ticari planlamalar igin dnemli bilgiler sunarak, karar verme siireglerini desteklemektedir.
Tablo 9’da bu tahmin sonuglar1 gosterilmektedir.
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Tablo 9. LSTM Modeli ile Hurda Demir Celik ithalatinin 12 Aylik Gelecek Tahmini

Doénem Hurda
Demir-Celik
ithalat1
(USD)

2024-4 773.378.496

2024-5 810.046.720

2024-6 854.044.288

2024-7 899.588.160

2024-8 945.076.480

2024-9 990.013.312

2024-10 1.034.191.104

2024-11 1.077.477.760

2024-12 1.119.757.952

2025-1 1.160.927.360

2025-2 1.200.885.632

2025-3 1.239.538.176

Tablo 9°da, LSTM modeli kullanilarak 2024 Nisan'dan 2025 Mart'a kadar hurda demir gelik ithalatinin tahmin
edilen degerleri gosterilmektedir. Sonuglar, hurda demir ¢elik ithalatinin siirekli bir artis trendi izledigini ortaya
koymaktadir. Nisan 2024'te 773.378.496 USD olarak tahmin edilen ithalat miktari, her ay diizenli olarak artarak
Mart 2025’te 1.239.538.176 USD’ye ulagmaktadir. Bu siirekli artis trendi, ekonomik biiyiime, sanayi talebi ve
makroekonomik faktorlerin etkisiyle iliskilendirilebilir. LSTM modelinin sagladigi bu tahminler, ilgili
sektorlerdeki planlama ve strateji gelistirme siireglerine 6nemli katkilar saglayarak, karar alicilar igin degerli bir
bilgi kaynagi olusturabilir. Ek olarak Sekil 6’da LSTM modeli kullanilarak yapilan hurda demir ¢elik ithalati
tahminlerini ve gelecekteki 12 aylik tahmin degerleri gosterilmistir. Grafikte, mavi renk gercek hurda ithalat
degerlerini, kirmizi renk model tarafindan tahmin edilen ge¢mis hurda ithalat degerlerini ve yesil renk ise LSTM
modeli tarafindan tahmin edilen gelecek 12 aylik hurda ithalat degerlerini temsil etmektedir.

LSTM Modeli Hurda Demir Celik ithalat Degeri Tahminleri (Gelecek 12 Ay)

1.600.000.000,00
1.400.000.000,00

1.200.000.000,00

00.000.000,00
500.000.000,00 “ |

| ' ’ |
600.000.000,00 L A i \\ ¥ /]

400.000.000,00 A v
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Hurda Demir Celik Ithalat Degerleri (USD)

200.000.000,00 A A )
\
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———CGercek Hurda Ithalat Degeri === Tahmin Edilen Hurda ithalat Degeri Gelecek Tahmini

Sekil 6. LSTM Modeli ile Hurda Demir Celik ithalat Degerlerinin Tahminleri ve Gelecek 12 Ayhk Ongoriiler

902



ALANYA AKADEMIK BAKIS DERGISI 8/3 (2024)

5. SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Bu calismada, Tiirkiye’nin hurda demir g¢elik ithalatinin gelecekteki degerlerini tahmin etmek amaciyla derin
o0grenme, makine O0grenmesi ve topluluk 6grenme yontemleri kullanilmistir. LSTM modeli, zaman serisi
verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme kapasitesi sayesinde en iyi tahmin performansini gostermistir.
LSTM modeli ile, bagimsiz degiskenlerin gelecekteki degerleri tahmin edilip yeni veri seti olusturularak, hurda
demir celik ithalatinin gelecek 12 aylik tahminleri yapilmistir. Sonuglar, hurda demir ¢elik ithalatinin siirekli artan
bir trend izledigini gostermektedir. Model tahminlerine gore ithalat degerleri Nisan 2024°te 773.378.496 USD,
Mart 2025°te 1.239.538.176 USD’ye ulasacaktir. Bu sonuglar, ekonominin ne yonde biiyiiyecegine iligkin bilgiler
saglayarak, karar vericiler i¢in 6nemli bir bilgi kaynag: olabilme potansiyeline sahiptir.

Bu calismanin sonuglari, literatiirdeki benzer ¢aligmalarla karsilastirildiginda, LSTM modelinin 6zellikle uzun
vadeli bagimliliklar1 yakalama ve zaman serisi verilerindeki karmagik oriintiileri 6grenme konusundaki iistiin
yetenegini bir kez daha dogrulamaktadir. Tablo 10’da literatiirdeki c¢aligmalar ile bu ¢aligmanin sonuglari

karsilagtirilmaktadir.

Tablo 10. Literatiirdeki Calismalarla Mevcut Calismanin Sonuglarimin Kargilagtirilmasi

Calisma Odak Konusu Model/Metod Sonugclar ve Bulgular Mevcut Calismadaki Karsihigi
Albayrak Celik Gretimve  Cesitli tahmin Celik tiretim ve tiiketim tahminlerinde Hurda demir celik ithalat
(2011) tiiketim tahmini ~ modelleri geleneksel yontemler kullantlmisgtir. tahminine 6zgii odak noktasi,

Bulum (2015)

Celik iiretim ve

Cesitli tahmin

Celik tiretim ve tiiketim tahminlerinde

LSTM modeli kullanimiyla
farklilik gosterir.

Hurda demir celik ithalati tizerine

tiiketim tahmini modelleri %?bne.ks.el yontemle_r ve bazi makine spesifik odaklanma ve LSTM
6grenimi yontemleri kullanilmistir.
modeliyle farklilik saglar.
Jiang vd. (2019)  Celik itiretim SVR SVR modelinin ¢elik tiretim siireglerinde Hurda demir gelik ithalat

ustiin performans gosterdigi belirtilmistir.

siirecleri tahmininde LSTM modelinin
tahmini SVR'ye kiyasla daha yiiksek
dogruluk sagladig: goriilmiistiir.

Meng vd. Topluluk Random Forest, Topluluk 6grenme yontemlerinin yiiksek LSTM modelinin Random Forest

(2018) Ogrenme X.(,BBOOSL ve dogruluk sagladigr vurgulanmistir ve XGBoost'a kiyasla iistiin

diger topluluk
yontemlerinin yontemleri performans sergiledigi
etkinligi gozlemlenmistir.

Wang (2022) Topluluk Random Forest, Topluluk 6grenme yontemlerinin zaman LSTM modeli, bu ¢aligmada daha
SErenm XGBoost, ve serisi verilerinde basarili oldugu iistiin performans edstererck
ogrenme diger topluluk belirtilmistir. ustun performans gostererek,
yontemlerinin yontemleri topluluk 6grenme yontemlerini
etkinligi geride birakmigtir.

Ryll ve Seidens

Finansal piyasa

Makine 6grenimi
algoritmalari

Makine 6grenimi algoritmalarinin
geleneksel stokastik yontemlere kiyasla

LSTM modelinin geleneksel

(2019) tahmini daha basaril oldugu ortaya konulmustur. yontemlere kiyasla hurda demir
¢elik ithalat tahmininde daha
yiiksek dogruluk sagladigi
belirtilmistir.

Mao vd. (2022),  Cesitli veri LSTM LSTM modelinin gesitli veri setlerinde ve LSTM modelinin hurda demir

Dhakal vd. . tahmin gorevlerinde iistiin performans o . e

(2020), setlerinde sergiledigi gosterilmistir. ¢elik ithalat1 tahmininde etkinligi

Mussumeci ve LSTM ve uygulama alani

Coelho (2020), o 4o jnin enisletilmistir.

Lei vd. (2021) genis sur.

performansi
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Bununla birlikte, LIME analizi, LSTM modelinin hurda demir gelik ithalati tahminlerindeki karar mekanizmalarini
seffaf hale getirerek hangi bagimsiz degiskenlerin tahminlerde belirleyici rol oynadigini ortaya koymustur. Analiz
sonuglari, demir celik ithalati, aylik dolar kuru ve YUFE gibi modele girdi olarak verilen degiskenlerin model
tahminleri tizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Bu durum, modelin giivenilirligini artiracak
ve giivenilir tahmin yapilmasini saglayacak onemli bilgiler elde etmemize yardimer olmustur. Ayrica, LIME
analizi, model tarafindan iretilen belirli sonuclarmn nasil ve neden iiretildiginin yorumlanmasi icin politika
yapicilara yararh bilgiler saglamistir. Ozetle, LIME analizi modelin hem akademik arastirmalarda hem de
endiistriyel uygulamalarda yorumlanabilirligini ve 6l¢eklenebilirligini artirmigtir.

Bu ¢aligmanin sonuglarina dayanarak, hurda demir celik ithalati tahminlerinin sektér genelinde karar vericilere
sagladig bilgiler dogrultusunda cesitli politika ve stratejiler nerilmektedir. Ilk olarak, ithalat stratejilerinin
optimize edilmesi ve tedarik zincirinin esnek ve siirdiiriilebilir hale getirilmesi 6nemlidir. Déviz kuru riskine karsi
koruyucu &nlemler alinarak maliyet yonetimi gii¢lendirilmelidir. Gelecekteki ithalat maliyetlerinin dogru tahmini,
biitce planlamas1 ve maliyet kontrolii agisindan kritik dneme sahiptir. Stok diizeylerinin optimize edilmesi ve
malzeme ihtiya¢ planlamasinin etkinlestirilmesi, liretim siire¢lerinde kesintisiz malzeme akigini saglar. Ayrica,
rekabet analizleri yapilarak sektor genelindeki pozisyonun gii¢lendirilmesi ve yeni pazar firsatlarinin belirlenmesi
miimkiindiir. Endiistriyel ve gevresel politikalarin gelistirilmesi, ithalatin diizenlenmesi ve tesvik edilmesi i¢in
rehberlik edebilir. Bu Oneriler, tahmin edilen verilerin dogru kullanimiyla sektdrdeki verimliligi artirarak,
stirdiiriilebilir ve rekabetci bir yap1 olusturulmasina katki saglayacaktir. Ek olarak, ileride yapilacak ¢alismalar
icin, hurda demir celik ithalat: tahminlerinde daha genis veri setlerinin kullanilmasi ve farkli makine 6grenmesi
tekniklerinin uygulanmasi onerilmektedir. Ozellikle, cesitli makroekonomik ve sektérel verilerin entegrasyonu,
tahminlerin dogrulugunu artirabilir. Ayrica, modelin karar mekanizmalarinin daha iyi anlagilmast i¢in diger
aciklanabilir yapay zeka yontemlerinin (6rnegin, SHAP degerleri) kullanilmasi faydali olacaktir. Calismanin
kisitliliklar arasinda, veri setinin sinirlt olmasi ve bazi bagimsiz degiskenlerin eksik veya yaniltict olabilmesi yer
almaktadir. Ayrica, kullanilan modellerin yalnizca belirli kosullar altinda gegerliligi bulunmakta olup, daha genis
ve ¢esitli veri setleri ile test edilmesi gerekmektedir. Bu ¢aligma, Tiirkiye'nin hurda demir g¢elik ithalatinin
gelecekteki degerlerini tahmin etme konusunda literatiire 6nemli katkilar sunmaktadir. Elde edilen bulgular,
sektorel planlama ve stratejik karar verme siireclerine rehberlik ederek, ekonomik bilylime ve siirdiiriilebilir
kalkinma i¢in degerli bilgiler saglayacaktir.

EXTENDED SUMMARY

This study aims to predict the future values of Turkey's scrap iron and steel imports using comprehensive
evaluations of deep learning, machine learning, and ensemble learning methods. Predicting scrap iron and steel
imports is crucial for economic and industrial planning, supply chain management, inventory management,
material requirement planning, and production planning. The increasing use of artificial intelligence and data
analysis techniques in this context highlights the importance of accurate and reliable forecasting models.

In this study, LSTM (Long Short-Term Memaory), MLP (Multi-Layer Perceptron), Random Forest, SVM (Support
Vector Regression), XGBoost, and Linear Regression models were applied to forecast scrap iron and steel imports.
The performance of these models was evaluated using metrics such as RMSE (Root Mean Squared Error), MSE
(Mean Squared Error), MAE (Mean Absolute Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error), and R?
(Coefficient of Determination). Among these models, LSTM showed the best performance due to its ability to
learn long-term dependencies in time series data.

The data set was divided into 80% training and 20% test sets, and 15-fold cross-validation was used to ensure the
generalizability of the models. The models were trained and tested, and the results were compared based on the
performance metrics mentioned above. The LSTM model, with its superior performance, was then used to predict
the future values of the independent variables, which were incorporated into the data set to forecast the next 12
months of scrap iron and steel imports.

The LSTM model demonstrated the best predictive performance, with an RMSE of 0.0387, MSE of 0.0014, MAE
of 0.0297, MAPE of 0.1261, and R? of 0.9631 on the training set. The forecast results for the next 12 months
indicate a continuous upward trend in scrap iron and steel imports. According to the predictions, the import
amount, which is expected to be 773,378,496 USD in April 2024, will reach 1,239,538,176 USD by March 2025.
These results suggest that the scrap iron and steel imports will follow a steady increasing trend.

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) analysis was used to elucidate the decision mechanisms
of the model, highlighting which independent variables played a decisive role in the predictions. This analysis
increases the transparency and reliability of the model by providing insights into its decision-making process.

The results of this study align with those in the literature, reaffirming the superior capability of the LSTM model
in capturing long-term dependencies and learning complex patterns in time series data. While studies such as
Albayrak (2011) and Bulum (2015) focused on general steel production and consumption forecasts, this study is
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unique in its specific focus on scrap iron and steel imports. Moreover, Jiang et al. (2019) found that support vector
regression (SVR) performed well in predicting steel production processes, while our study shows that the LSTM
model provides higher accuracy in forecasting scrap iron and steel imports.

Although ensemble learning methods like Random Forest and XGBoost have been shown to be effective in studies
by Meng et al. (2018) and Wang (2022), the LSTM model outperformed these methods in our study. Additionally,
while traditional methods have been effective in financial market forecasting, as shown by Ryll and Seidens
(2019), our study demonstrates that the LSTM model can achieve higher accuracy in forecasting scrap iron and
steel imports.

The success of LSTM maodels in various fields, as demonstrated by studies like Mao et al. (2022), Dhakal et al.
(2020), Mussumeci and Coelho (2020), and Lei et al. (2021), is extended by our study, showing the efficacy and
application of the LSTM model in predicting scrap iron and steel imports.

The findings of this study offer significant insights for industry decision-makers in optimizing import strategies,
strengthening cost management, adjusting inventory levels, and conducting competitive analyses. The continuous
upward trend in scrap iron and steel imports suggests that decision-makers should focus on enhancing supply chain
flexibility and sustainability. Risk management strategies, such as hedging against currency fluctuations, are
crucial for stabilizing costs. Additionally, accurate forecasts aid in better budget planning and cost control.

The limitations of this study include the limited data set and potential inaccuracies or biases in some independent
variables. Future research should consider larger data sets and the integration of various macroeconomic and
sectoral variables to improve forecast accuracy. Furthermore, applying other explainable Al methods, such as
SHAP values, could provide deeper insights into the model's decision mechanisms.

This study contributes significantly to the literature by demonstrating the effectiveness and explainability of the
LSTM model in forecasting scrap iron and steel imports. The high predictive accuracy of the LSTM model and
the supportive role of other machine learning techniques offer valuable insights for sectoral planning and strategic
decision-making. By highlighting the continuous upward trend in imports and providing a detailed analysis of the
model's decision-making process, this study serves as a valuable resource for economic growth and sustainable
development planning.
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