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Bu ¢aligma, Turkiye'nin kimyasal madde ithalatinin gelecekteki degerlerini tahmin etmek
amaciyla makine Ogrenmesi ve topluluk Ogrenme ydntemlerinin performansini
degerlendirmektedir. Dogrusal Regresyon, Rastgele Orman, Rasyonel Kuadratik Regresyon,
Destek Vektor Makinesi ve XGBoost modelleri kullamlmistir. Veriler, TUIK ve TCMB gibi
giivenilir kaynaklardan elde edilmistir. Makroekonomik degiskenler arasinda Tiirkiye
Ithalati, Kimyasallar ve Kimyasal Uriinler Uretim Endeksi, Ayhk Ortalama Dolar Kuru,
Imalat Sanayi Uretim Endeksi, Petrol Varil Fiyatlar1 ve Kimyasal Madde Ihracat1 yer
almaktadir. Analiz sonuglarina goére, XGBoost modeli en yiiksek dogruluk ve genelleme
yetenegine sahiptir. Model, egitim, test ve ¢apraz dogrulama setlerinde en diisiik hata oranlart
ve en yiiksek R2 degerleri ile basarili performans gostermistir. SHAP analizi, Tiirkiye Ithalat:
ve Kimyasallar Uretim Endeksi degiskenlerinin en yiiksek etkiye sahip oldugunu ortaya
koymustur. XGBoost modeli ile yapilan projeksiyonlar, Tirkiye'nin kimyasal madde
ithalatinin gelecekteki seyrine dair 6nemli bilgiler sunmakta, ekonomik planlama ve ticari
stratejiler i¢in kritik oneme sahiptir. Modelin yetenegi, politika yapicilar ve is diinyasi i¢in

XGBoost. stratejik kararlar1 kolaylastirmaktadir.
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predict the future values of Turkey's chemical imports. Linear Regression, Random Forest,
Rational Quadratic Regression, Support Vector Machine and XGBoost models are used. Data
are obtained from reliable sources such as TurkStat and CBRT. Macroeconomic variables
include Turkey's Imports, Chemicals and Chemical Products Production Index, Monthly
Average Dollar Exchange Rate, Manufacturing Industry Production Index, Oil Barrel Prices
and Chemicals Exports. According to the analysis results, the XGBoost model has the highest
accuracy and generalization ability. The model performed well in the training, test and cross-
validation sets with the lowest error rates and the highest R? values. SHAP analysis reveals
that Turkey Imports and Chemicals Production Index variables have the highest impact. The
projections made with the XGBoost model provide important insights into the future course
of Turkey's chemical imports and are critical for economic planning and trade strategies. The
model's capability facilitates strategic decisions for policymakers and the business
community.
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1. Giris
Tiirkiye, biiyliyen sanayi sektorii ve artan iiretim kapasitesiyle kimyasal madde ithalatinda 6nemli bir konuma
sahiptir. Kimyasal maddeler; ilag, gida, tarim, otomotiv ve tekstil gibi sektorlerde temel hammadde olarak
ekonomik kalkinmada kritik rol oynamaktadir (Sevim vd., 2009). Ozellikle plastikler, petrokimya iiriinleri,
ilaglar ve tarim kimyasallar1 gibi genis iiriin yelpazesi 6ne ¢ikmaktadir. 2000 yilinda 67 milyon dolar olan
kimyasal madde ihracati, 2023'te 1,3 milyar dolar1 asarken, ithalat degeri ayn1 donemde 512 milyon dolardan
3,4 milyar dolara yiikselmistir. Tablo 1’de yillara gore kimyasal madde ihracat ve ithalat rakamlar1 USD
cinsinden verilmektedir.

Tablo 1. Kimyasal Madde Dig Ticaret Verileri

Yillar Kimyasal Madde ihracatt  Kimyasal Madde ithalati  Yillar Kimyasal Madde ihracat  Kimyasal Madde ithalat:

2000 66,773 512,449 2012 496,882 2,053,156
2001 64,299 484,489 2013 554,767 2,123,678
2002 76,817 579,860 2014 593,496 2,276,076
2003 95,566 743,088 2015 546,391 2,049,569
2004 121,883 960,110 2016 562,646 2,024,132
2005 160,869 1,131,470 2017 576,320 2,212,861
2006 220,295 1,299,243 2018 685,978 2,281,783
2007 280,222 1,537,152 2019 750,284 2,093,677
2008 364,258 1,732,921 2020 1,064,203 2,263,405
2009 320,298 1,473,007 2021 1,096,283 2,771,089
2010 399,775 1,795,445 2022 1,294,182 3,304,099
2011 451,639 2,204,854 2023 1,305,839 3,403,012

Kaynak: TUIK, 2024.

Tiirkiye, sinirh yerli enerji kaynaklar: nedeniyle enerji talebini biiyiik 6l¢iide ithalatla karsilamaktadir ve bu
durum enerji giivenligi agisindan stratejik planlamayi zorunlu kilmaktadir (Erdem, 2010). Kimyasal madde
ithalati, Tiirkiye’ nin dis ticaretinde 6nemli bir yer tutmakla birlikte, bu sektdr ekonomik biilylime, istihdam ve
endiistriyel kalkinma agisindan kritik bir role sahiptir (Emirhan ve Turgutlu, 2023; Sener vd., 2014). Devlet
destekleri ve Ar-Ge yatirimlari, sektoriin rekabet giiciinii artirarak kiiresel piyasalarda dinamik yapisin
korumasina katkida bulunmaktadir. Tiirkiye, Glimrik Birligi Anlagsmasi (1995) ile Avrupa ekonomik
gergevesine entegre olmus, bu durum pazar erisimi ve rekabet avantaji agisindan énemli firsatlar sunmustur
(Crescimanno vd., 2014). Dolayisiyla, kimyasal madde ithalatinin siirdiiriilebilirligi, dis ticaret politikalarinin
olusturulmasinda ve ekonomik stratejilerin belirlenmesinde biiyiik dnem tagimaktadir.

Kimyasal madde ithalatinin dogru tahmin edilmesi, dis ticaret dengesi, doviz rezervlerinin yonetimi ve dig
ticaret agiginin kontroli acisindan kritik 6nem tagimaktadir (Flyvbjerg, 2006). Ayrica, hammadde tedarikinin
stirekliligi igin sanayi ve TUretim siireclerinin planlanmasina, tedarik zinciri ydnetimine ve maliyet
optimizasyonuna 6nemli katkilar saglar (Ji vd., 2014; Zareipour vd., 2010). Bu tahminler, isletmeler ve politika
yapicilar igin stratejik kararlar agisindan yol gosterici niteliktedir. Makine 6grenmesi ve topluluk 6grenme
yontemleri, biiyiik veri setleri ve karmasik iligkiler igeren tahmin problemlerinde geleneksel yontemlere kiyasla
yiiksek dogruluk saglamaktadir (Medeiros, 2022; Palkovits ve Palkovits, 2019). Bu teknikler, verilerdeki
ortintiileri otomatik olarak dgrenerek gelecekteki degerleri tahmin etme kapasitesine sahiptir (Huertas-Tato ve
Brito, 2018). Ornegin, Rastgele Orman modeli emlak fiyati1 tahmininde en basarili sonuglar1 verirken, karar
agaclar1 daha diisiik performans gostermistir (Marzooqi, 2024). Bu nedenle, makine 6grenmesi yontemleri,
tahmin problemlerinde iistiin performanslariyla giderek daha fazla tercih edilmektedir. Bu caligmada,
Tiirkiye’nin kimyasal madde ithalatinin tahmininde Dogrusal Regresyon, Rastgele Orman, Rasyonel Kuadratik
Regresyon, Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Extreme Gradient Boosting yontemlerinin performanslari
karsilastirilmigtir. Amag, en dogru tahmin yontemini belirleyerek gelecek tahminleri yapmaktir. Modellerin
dogrulugu ve hata oranlar1 detayli sekilde incelenmis, en uygun model se¢ilmistir. Literatiirde sinirli olan bu
alanda, veri odakli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak ekonomik etkilerin analizi gergeklestirilmistir.
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Calisma, daha yiliksek dogruluk saglayan tahminler sunarak politika yapicilara karar destek mekanizmalar
olusturma potansiyeline sahiptir ve sektdrel dinamiklerin kapsamli anlasilmasina katki saglamaktadir.
Caligmanin ilerleyen boliimlerinde, kullanilan veri seti, modelleme siirecleri ve elde edilen bulgular ayrintili
bir sekilde incelenmis ve bu alandaki literatiire katkilar1 degerlendirilmistir. Bu kapsamda, kimyasal madde
ithalatinin tahmin edilmesine yonelik makine 6grenmesi ve topluluk 6grenme yontemlerinin uygulanabilirligi
ve etkinligi lizerine kapsamli bir analiz sunulmusgtur. Ayrica, bu modellerin Tiirkiye’nin ekonomik stratejilerine
ve sanayi politikalarina nasil entegre edilebilecegi tartisilmis ve gelecekteki caligmalar icin tavsiyelerde
bulunulmustur.

2. Literatiir incelemesi

Bu caligma, Tiirkiye’nin kimyasal madde ithalatini etkileyen makroekonomik degiskenleri biitlinciil bir
yaklagim ile ele alarak, literatiirde 6nemli bir boslugu doldurmaktadir. Ayrica, farkli makine 6grenmesi
modellerinin performanslarinin sistematik bir sekilde karsilastirilmasi ve bu modellerin ekonomik politika ile
ticari stratejilere uygulanabilir tahminler sunacak bi¢imde optimize edilmesi, mevcut literatiire 6zgiin katkilar
saglamaktadir. Bu kapsamda, ¢alisma yalnizca literatiirdeki metodolojik eksiklikleri gidermekle kalmamakta,
ayni1 zamanda ekonomik karar alma siireclerine yonelik tahminlerin stratejik 6nemine de dikkat ¢ekmektedir.
Makroekonomik degiskenler, kimyasal madde ithalat ve ihracatin1 6nemli 6lgiide etkilemektedir. Moshiri ve
Kheirandish (2023), petrol fiyat1 goklarinin kiiresel ticaret ve makroekonomik degiskenler iizerindeki yayilma
etkilerini ortaya koyarak, bu soklarin farkli sektorlerdeki etkilerini vurgulamistir. Doviz kurlarinin ithalat
tizerindeki etkisi ise uluslararasi ekonomi literatiiriinde 6nemli bir konudur. Doviz kuru oynaklig, ithalat
fiyatlarinda dalgalanmalara yol agarak ithalat talebini etkilerken, Sercu ve Uppal (2003) bu dalgalanmalarin
uluslararas: ticaret ve ulusal refah iizerindeki etkilerini genel denge analiziyle incelemistir. Bir iilkenin genel
ithalatt ile belirli sektorlerin ithalati arasindaki iligki, teknoloji ve sermaye bagimliligi gibi faktorlerden
etkilenmektedir. Erduman vd. (2020), sermaye ve teknoloji yogun sektdrlerin, 6rnegin petrol iiriinleri ve temel
metallerin, daha yiiksek ithalat gereksinimleri oldugunu belirtmistir. Wang vd. (2021) ise imalat ithalatinin,
yerli sanayinin toplam faktor verimliligini artirabilecegini vurgulamistir. Kimyasallarin ithalati1 iizerinde ise
iiretim endeksi 6nemli bir rol oynar; yillik kimyasal {iretim miktari ¢evresel etkiler agisindan kritik bir faktordiir
(Kishi ve Sekine, 2003). Ayrica, iiretimdeki hammaddelerin se¢imi ve kimyasal sentez siireclerinin
karmasikligi, kimyasal iiriinlerin ¢evresel performansini belirlemede hayati 6nem tasir (Fantke ve Ernstoff,
2017). Kimyasal iiriinlerin yiiksek safligi, kaliteyi artirirken tiretim maliyetlerini de diigtirmektedir (Zolfigol,
2024). Ayrica, biiyiik dlgekli kimyasal iiretim ve ithalat, zellikle bir milyon poundu agan hacimlerde 6nem
kazanmaktadir (Walker vd., 2003). Bu calismada, kimyasal madde ithalatin1 etkileyen dolar kuru, Tiirkiye
genel ithalati, imalat sanayi iiretim endeksi, Kimyasal Uriinlerin Uretimi Endeksi, petrol varil fiyatlar1 ve
kimyasal madde ihracat1 gibi makroekonomik degiskenler analize dahil edilmistir. Bu degiskenler, ekonomik
ve endiistriyel dinamikleri daha dogru analiz ederek ithalat tahminlerinin dogrulugunu artirmaktadir.

Makine 6grenmesi ve topluluk 6grenme yontemleri, tahmin problemlerinde artan dogruluk ve verimlilikleriyle
one ¢ikmaktadir. Simsek vd. (2024), Bat1 Teksas Petrolii (WTI) fiyatlarinin tahmini icin LSTM tabanli 6zellik
¢ikarimi ve XGBoost regresoriinden olusan bir hibrit model gelistirmistir. Ocak 1986 - Mayis 2023 dénemine
ait verilerle yapilan ¢aligmada, altin fiyati, ABD 10 yillik tahvil getirisi, kiiresel ekonomik aktivite endeksi ve
ABD Dolar Endeksi bagimsiz degiskenler olarak kullanilmis; model, MAE, MSE, RMSE, MAPE ve R?
Olciitlerine gore iistlin performans gostermistir. Giir (2024) ise Tiirtk Hava Yollar1 (THYAO) hisse fiyatlarin
tahmin etmek i¢in SVM, XGBoost ve LSTM algoritmalarin1 kullanarak, Ocak 2010 - Eyliil 2023 doénemi
giinliik verileriyle modelleri degerlendirmistir. Bulgular, LSTM modelinin en diisiik hata oranlariyla en iyi
performansi sundugunu gostermektedir. Bu ¢alismalar, makine ve derin 6grenme yontemlerinin finansal ve
ekonomik tahminlerde etkinligini ortaya koymaktadir. Giir (2024), ABD Tiiketici Fiyat Endeksi (CPI) tahmini
icin LSTM, MARS, XGBoost ve hibrit modeller (LSTM-MARS, LSTM-XGBoost) kullanmig, Ocak 1974 -
Ekim 2023 donemi verilerinde genetik algoritma ve Bayes optimizasyonu ile hiperparametre ayar1 yapmustir.
LSTM-XGBoost modeli, ekonomik degiskenler arasindaki karmasik iligkileri ele alarak en yiiksek tahmin
dogrulugunu saglamistir. Simsek (2024) ise Tiirkiye TUFE tahmini igin DDPG, XGBoost, SVR, KNN ve
CNN-BIiLSTM yontemlerini uygulamig; Ocak 2003 - Agustos 2023 verilerinde iiretici fiyat endeksi, M1 para
arzi, altin fiyati, dolar kuru ve faiz orami gibi degiskenler kullanmistir. SVR modeli, en iyi performansi
gostermistir. Ayrica, Giir (2024), Tirkiye’de aylik inek peyniri tiretimini tahmin etmek i¢in LSTM, GRU,
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MLP, SVR ve kNN modellerini incelemis ve LSTM modeli en yiliksek dogrulugu saglamistir. Ocak 2010 -
Eyliil 2023 donemi verilerine dayali olarak yapilan tahminlerde, siit iiretimi, yem fiyati ve peynir ihracati
bagimsiz degisken olarak kullanilmig; Ekim 2023 - Eyliil 2024 i¢in artig trendi dngdriilmistiir. Bu ¢aligmalar,
makine 0grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin ekonomik tahminlerdeki etkinligini vurgulamaktadir.
ithalat ve ihracat tahminlerinde makine &grenmesi ve topluluk 6grenme yontemleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Jogi¢ ve Zmuk (2022), Gauss siirecleri, dogrusal regresyon ve ¢ok katmanli perceptron ile
Hirvatistan’in 2020 yil ikili ticaretini tahmin etmistir. Ozemre ve Kabadurmus (2020), ihracat tahmininde
biiyiik veri ve makine 6grenimi algoritmalarimi kullanirken, Brabenec ve Sulef (2020) Cek Cumhuriyeti ile Cin
arasindaki ticaret dengesini modellemistir. Wang (2022), PSO ile optimize edilmis RVM modeliyle blok zinciri
giivenligine dayali ticaret tahmini gelistirmistir. Meng vd. (2018), enerji tahmininde hibrit makine 6grenimi
algoritmalarmi ele almig, Bayrak (2020) ise tibbi cihaz dis ticaretini tahmin etmek i¢in doviz kuru ve
enflasyonu igeren DVM tabanli bir topluluk modeli Onermistir. Bu ¢alismalar, makine 06grenmesi
yontemlerinin ticaret tahmininde dogrulugu artirarak ticaret dinamiklerine 6nemli katkilar sundugunu
gostermektedir. Kimyasal iiriin sektoriine yonelik tahmin ¢aligmalarinda, Broeren vd. (2014), temel kimyasal
iiretimi i¢in maliyet odakli bir kiiresel tahmin modeli gelistirmis ve 2010-2030 déneminde bolgesel iiretim,
enerji verimliligi, emisyonlar ve politikalarin etkilerini incelemistir. Bulgular, yeni kimyasal iiretim
kapasitesinin %60’ OECD dis1 bélgelerde olacagini ve CO2 emisyonlarinin %50 artacagini, ancak enerji
politikalartyla bu artisin %30-40a indirilebilecegini gostermektedir. Li ve Li (2022) ise PSO-BP sinir ag1
modeliyle Cin’in kimyasal ihracatini tahmin ederek, modelin geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek
dogruluk sagladigimi ortaya koymustur. Pisuttinusart vd. (2022), Tayland’in giibre ithalat talebini SARIMA
modelleriyle analiz etmis ve 2022 tahminlerine gore azotlu giibre talebinde %5.12 artis, potasyumlu giibrede
%8.74 azalis, bilesik giibrede ise %4.74 artis tespit etmistir. Bu ¢alismalar, kimyasal iiriin sektoriinde tahmin
modellerinin dogrulugu ve uygulama alanlarinin nemini vurgulamaktadir.

Giir ve Esidir (2024), Tiirkiye’nin hurda demir-gelik ithalatini tahmin etmek icin LSTM, MLP, Random Forest,
SVM, XGBoost ve Dogrusal Regresyon modellerini karsilastirmis ve LSTM modelinin en iyi performanst
gosterdigini belirlemistir. RMSE, MSE, MAE, MAPE ve R? metrikleriyle degerlendirilen ¢alismada, LIME
analizi ile “YUFE” ve “Aylik Demir Celik Ithalat:” degiskenlerinin tahmin sonuglarina yiiksek etkisi tespit
edilmistir. Bu ¢aligma, makine 6grenmesi yontemlerinin ithalat tahminlerindeki etkinligini vurgulayarak
ekonomik planlama ve strateji gelistirme siireglerine katki saglamaktadir. Ozellikle Tiirkiye gibi gelismekte
olan iilkeler igin kimyasal madde sektorii igin tahmin g¢aligmalarinin daha 6nce hi¢ uygulanmamig olmasi,
¢alismanin Onemini ve yenilikgi yoniini artirmaktadir. Tiirkiye’nin ekonomik stratejilerine yonelik bu
tahminler, politika yapicilar ve is diinyasi i¢in degerli bilgiler sunarak karar siireglerine rehberlik edecektir. Bu
calismada kullanilan modellerin genis bir yelpazesi, farkli makroekonomik degiskenlerin dahil edilmesi ve
elde edilen sonuglarin kapsamli analizi, kimyasal madde ithalati tahminleri konusundaki literatiire dnemli
katkilar saglayacaktir. Ayrica, bu ¢alismanin bulgulari, benzer ekonomik ve endiistriyel dinamiklere sahip
diger ilkeler i¢in de uygulanabilirlik sunmaktadir ve bu alandaki gelecekteki calismalar igin bir temel
olusturacaktir.

3. Arastirmanin Metodolojisi

Bu bolimde, Tiirkiye’nin kimyasal madde ithalatinin tahmininde kullamilan yontemler ve teknikler
aciklanmaktadir. Calismada, dogrusal regresyon, Rastgele Orman, Destek Vektdr Makinesi, XGBoost ve
Rasyonel Kuadratik Regresyon gibi modeller, makroekonomik veriler kullamilarak degerlendirilmistir.
Dogrusal regresyon, basitligi ve yorumlanabilirligi nedeniyle temel kiyaslama modeli olarak segilmistir.
Rastgele Orman ve Destek Vektér Makinesi, dogrusal olmayan iligkileri modelleme kapasitesiyle dahil
edilmis, XGBoost ise giiclii genelleme yetenegi ve SHAP analiziyle degisken 6nemini dengeli sunmasiyla 6ne
cikmigtir. Rasyonel Kuadratik Regresyon ise karmasik iligkileri modelleme yetenegiyle tercih edilmistir. Bu
modeller, ekonomik tahminlerde cesitlilik saglamak ve en iyi performansi belirlemek amaciyla bir arada
degerlendirilmistir.
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3.1. Veri Seti

Analizlerde kullanilan veriler, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ve Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi
(TCMB) kaynaklarindan elde edilmigtir. Ocak 2005 ile Mart 2024 arasindaki 231 aylik donemi kapsayan veri
setinde, 6 bagimsiz ve 1 bagimli degisken i¢in her birine ait 231 veri bulunmaktadir. Veri setlerinde herhangi
bir kayip veya eksik bilgi yoktur. Modelin bagimli degiskeni aylik kimyasal madde ithalati1 (USD) olup,
bagimsiz degiskenler ise; ortalama Amerikan Dolar Kuru (TL), aylik Tiirkiye ithalati, Imalat Sanayi Uretim
Endeksi, Kimyasallar ve Kimyasal Uriinler Uretim Endeksi, aylik petrol varil fiyati (USD) ve kimyasal
iriinlerin aylik ihracatidir (USD). Her bir degiskenin aylik verileri .xlsx formatinda bir dosyada birlestirilerek
tahmin modellerinde kullanilmak iizere toplanmustir.

3.2. Veri On isleme

Verilerin analizden 6nce temizlenmesi ve doniistiiriilmesi gerekmektedir. Elde edilen resmi verilerde eksik
deger bulunmamaktadir. Veriler, Python'un Pandas paketi kullanilarak bir Excel dosyasindan ige aktarilmistir.
Daha sonra, veri gercevesi bagimsiz degiskenler (X) ve bagiml degisken (Y) olarak ayrilmistir. On isleme
asamasinin bir pargasi olarak, veriler min-max 6l¢eklendirme kullanilarak standartlastirilmigtir. Bu, makine
6grenimi ve veri analizinde &zelliklerin belirli bir aralikta, genellikle O ile 1 arasinda yeniden 6l¢eklendirilmesi
icin yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Bu 6l¢eklendirme yontemi, tiim 6zelliklerin analize esit sekilde
katkida bulunmasi saglar ve belirli bir 6zelligin 6lcegi nedeniyle modele hakim olmasini engeller. islem,
Ozelligin minimum degerinin ¢ikarilmasi ve ardindan maksimum ve minimum degerler arasindaki fark olan
ozelligin araligina boliinmesini igerir (Ampomah vd., 2021). Denklem 1'de bu dlgeklendirme yontemi
gosterilmektedir.
X—Xmin

Xscatea = 2 o))

3.3. Yazilim ve Donanim

Calismada, Python 3.6 ile veri analizi, modelleme ve gorsellestirme islemleri gergeklestirilmistir. Veri
islemede Pandas ve NumPy, modelleme siireglerinde Scikit-Learn ve XGBoost, gorsellestirmede ise
Matplotlib ve Seaborn kiitiiphaneleri kullanilmigtir. Hizli veri isleme ve model egitimi i¢in yiiksek islem
gliciine sahip bir bilgisayar tercih edilmistir. Kullanilan bilgisayar sisteminde AMD Ryzen 9 5950X islemci,
32 GB RAM, 1 TB SSD ve 10 GB VRAM'e sahip NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU bulunmakta olup, bu
altyap1 yapilan analiz ve islemlerin etkinligini ve basarisini dogal olarak artirmustir.

3.4. Modeller

Bu ¢aligmada, Tiirkiye’nin kimyasal madde ithalatinin gelecekteki degerlerini tahmin etmek amaciyla ¢esitli
makine Ogrenmesi ve topluluk o6grenme modelleri kullanilmigtir. Modellerin se¢imi, farkli tahmin
yontemlerinin performanslarini karsilastirarak en iyi sonucu elde etmek igin yapilmigtir. Her bir model, veri
setindeki karmagik iliskileri ve Oriintiileri yakalamak i¢in farkli matematiksel ve istatistiksel teknikler
kullanmaktadir. Asagida, calismada kullanilan baslica modeller ve bu modellerin tahmin siirecindeki
matematiksel temelleri detayl bir sekilde agiklanmaktadir.

3.4.1. Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Dogrusal regresyon, bagimli degisken (y) ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken (x) arasindaki dogrusal
iligkiyi modellemek i¢in kullanilir (Marill, 2004). Tek bir bagimsiz degisken s6z konusu oldugunda, dogrusal
bir iligki kurmak veya bir korelasyon katsayisi elde etmek icin basit dogrusal regresyon kullanilabilir
(MacCallum vd., 2002). Birden fazla bagimsiz degisken s6z konusu oldugunda, bu degiskenlere dayali olarak
bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in ¢oklu dogrusal regresyon kullanilir (Eberly, 2007). Bu teknik, siirekli bir
sonucla iligkili olarak birka¢ degiskenin aym1 anda degerlendirilmesine olanak tanimaktadir (Eberly, 2007).
Dogrusal regresyon modeli Denklem 2°de gosterildigi gibidir:

Y =PBo+ Bixy+ Paxs + o+ Brxy, + € 2
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Burada, y bagimli degiskeni, x_i bagimsiz degiskenleri, B_i regresyon katsayilarini, _0 sabit terimi ve € hata
terimini temsil etmektedir. Regresyon katsayilar1 (B 1), en kiiciik kareler yontemi ile belirlenir. En kiigiik
kareler yontemi, hata terimini minimize ederek bagimli degiskenin en iyi sekilde tahmin edilmesini saglar.
Katsayilarin hesaplanmasi Denklem 3’te gosterilmektedir:

B =(X"X)"X"y )

Burada, X bagimsiz degiskenlerin matris formu, y bagimli degisken vektdrii ve B katsayr vektoriinii temsil
etmektedir.

3.4.2. Rastgele Orman (Random Forest)

Random Forest, birden fazla karar agacinin birlesiminden olusan bir topluluk 6grenme yontemidir. Her bir
karar agaci, veri setinin rastgele bir alt kiimesi tizerinde egitilir ve nihai tahmin, tim agaclarin tahminlerinin
ortalamasi alinarak yapilir (Svetnik vd., 2003; Biau ve Scornet, 2016). Rastgele Orman, saglamlig1 ve yiiksek
boyutlu verilerle iyi baga ¢ikma kabiliyetiyle bilinir, bu da onu bireysel karar agaglarina kiyasla agirt uyum gibi
sorunlara karst daha toleransli hale getirir. Algoritma, karar agaclar1 toplulugu araciligiyla dogal olarak bir
belirsizlik dl¢iisii saglar ve bu da tahminlerde giivenilirligine katkida bulunur (Dutschmann ve Baumann, 2021;
Li, 2023). Bu modelin matematiksel ifadesi Denklem 4’teki gibidir:

y =~ Ti(x) @

Burada, y~ nihai tahmini, T i (x) her bir karar agacinin tahminini ve N toplam aga¢ sayisin1 gostermektedir.
Her bir karar agaci, belirli bir derinlige kadar biiyiitiiliir ve bu siirecte veri setindeki en iyi boliinmeleri (splits)
belirler. Her bir diigiimde (node) veri, belirli bir 6zellige gore iki alt kiimeye boliiniir. Bolinme, genellikle Gini
impiiriti veya bilgi kazanci gibi bir kriter kullanilarak yapilir.

3.4.3. Rasyonel Kuadratik Regresyon (Rational Quadratic Regression)

Rasyonel Kuadratik Regresyon, dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenleri birlestirerek bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki karmasik iligkileri modelleyen esnek bir tekniktir. Bu yontem, ¢oklu regresyon
modeline ikinci dereceden terimler ekleyerek dogrusal olmayan etkileri incelemeyi saglar (Wen vd., 2021).
Ikinci dereceden terimlerin ve etkilesimlerin entegrasyonu, hesaplama verimliligini artirarak daha dogru
modelleme ve nedensel i¢goriiler sunar (Bhagwat vd., 2012). Ozellikle biiyiik veri kiimelerinde hata azaltma
avantaji sunan bu model, karmagik iligkilerin giivenilir sekilde analiz edilmesini saglar (Polat vd., 2023).
Dogrusal regresyonun yetersiz kaldigi durumlarda, kuadratik regresyon gibi modeller daha iyi uyum
saglayabilir (Hui vd., 2012).

__ax?+bx+c
dx%+ex+f

®)
Burada, a,b,c,d,e, ve fkatsayilari, € hata terimini temsil etmektedir.

3.4.4. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

Destek Vektor Regresyonu (DVR), Destek Vektor Makineleri (DVM) prensiplerini regresyon problemlerine
uyarlayan bir makine 6grenme teknigidir. DVR, tiim veri noktalarimin hiper diizlemden toplam sapmasini en
aza indiren optimal bir regresyon hiper diizlemi olusturmayi amaglar (Cao vd., 2022; Wen vd., 2019). Model,
ikinci dereceden optimizasyon problemi ¢ozerek hiper diizlem ile veri noktalari arasindaki marji en tist diizeye
¢ikarir ve noktalari belirli bir hata toleransi dahilinde kapsar (Mishra vd., 2023; Wie vd., 2020). DVR, dogrusal
olmayan iliskileri ele almak i¢in verileri diisiik boyutlu uzaydan yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina
dontistiirerek, bu uzayda optimum hiper diizlemi arar (Zhang vd., 2021). Béylece model, veri dagilimin etkili
bir sekilde yakalayarak regresyon hatalarini en aza indirir.
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y = Xita(a; — a))K(x;, x) + b (6)

Burada, y tahmin edilen degeri, a; ve a; Lagrange ¢arpanlarini, K (x;, x) ¢ekirdek fonksiyonunu, b bias terimini
ve x; egitim verisini temsil etmektedir. SVR, dogrusal olmayan iliskileri modellemek icin ¢ekirdek
fonksiyonlar1 (lineer, polinomial, radyal bazli fonksiyonlar gibi) kullanir. Cekirdek fonksiyonu K(x;,x),
yiiksek boyutlu uzayda veri noktalar1 arasindaki benzerlikleri 6lger.

3.4.5. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost, gradyan artirma algoritmasina dayanan bir topluluk 6grenme yontemidir ve hata fonksiyonunu en
aza indirmek ic¢in zayif Ggrenicileri sirali sekilde birlestirerek tahmin dogrulugunu artirir (Chen, 2016).
Olgeklenebilirligi ve esnekligi sayesinde popiilerlik kazanan XGBoost, gradyan artirma kiitiiphaneleri arasinda
one c¢ikmaktadir (Ge vd., 2021). Boosting kategorisinde yer alan bu algoritma, zayif &grenicileri giiclii
Ogrenicilere doniistiirmeyi amaclar (Asaad, 2024) ve birden fazla karar agacini entegre ederek saglam bir
smiflandirict olusturur (Wang vd., 2020; Liang vd., 2020). Modelin tahmin fonksiyonu Denklem 7’de
gosterilmektedir:

Ji =Y fe(x), fu €F )

Burada, y” i tahmin edilen degerleri, F karar agaclarinin uzaymi, K toplam agac sayisint ve f k her bir agaci
temsil etmektedir. XGBoost, her iterasyonda hatayr minimize etmek i¢in gradyan inis algoritmasini kullanir ve
bu sayede modelin dogrulugunu artirir. Modelin genel kayip fonksiyonu Denklem 8’deki gibidir:

L($) = Xzt 1, 90 + Xk Qfi) )

Burada, L(¢) genel kayip fonksiyonunu, L(y;, §;) tahmin hatasini, Q(f;,) karmasiklik cezasini, y; gercek degeri
ve ¥; tahmin edilen degeri gostermektedir.

Bu boliimde anlatilan modellerin her biri, veri setindeki karmasik iligkileri ve oriintiileri yakalamak igin farkli
matematiksel ve istatistiksel teknikler kullanmaktadir. Bu sayede, kimyasal madde ithalatinin gelecekteki
degerlerini daha dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in en iyi modelin se¢imi amaglanmistir. Tiim modeller i¢in
hiperparametre ayarlari Random Search (Rastgele Arama) algoritmasi ile yapilmigtir ve Tablo 2’de her bir
model i¢in belirlenen ayarlar gosterilmistir.

Tablo 2. Random Search Algoritmasi ile Optimizasyon Sonucu Modellerin Belirlenen Hiperparametreleri

Random Forest Linear Regression  SVR XGBoost Rational
Quadratic
Regression
n_estimators:400 Preset: Linear Kernel: Linear Sub_sample:0.7 Preset:
max depth: 40 Terms: Linear Epsilon: 0.1 n_estimators: 200 Kernel
min samples split: 3 Robust option: Off  C: 10 max_depth: 3 Tol: 1e-3
min samples leaf: 2 Fit_intercept: True  Max_iter: 1000  learning rate: 0.2 Shrinking:
max featutes: log2 Random state: 42 Tol: 1e-3 colsample_bytree: 1.0  True
bootstrap: True Shrinking: True  min_child_weight: 1 Cache_size:
criterion: gini Cache_size: 300 gamma: 0 200
Random state: 42 Verbose: False reg_alpha: 0 Verbose:
Random state: reg_lambda: 1 False
42 scale_pos_weight: 1 Random
Random state: 42 state: 42
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3.5. Model Performans Degerlendirme

Veri seti, modellerin egitimi ve test edilmesi i¢in %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmistir. Random state
kullanimi, veri boliinmesinin tutarli olmasi saglayarak modellerin performanslarinin karsilastirilabilirligini
artirmugtir (Ferrat vd., 2018). Modelin genelleme yetenegini degerlendirmek igin 15 katli k-fold ¢apraz
dogrulama uygulanmis; bu yontemde veri seti k esit pargaya boliinerek her parca sirayla test seti, kalan k-1
parga ise egitim seti olarak kullanilmistir (Moon vd., 2020). Siireg, toplamda 15 kez tekrarlanarak modelin
farkli veri bdliimlerindeki performansi 6l¢iilmiistiir (Naseem vd., 2019). Modellerin egitim, test ve capraz
dogrulama performanslarint degerlendirmek icin MSE, MAE, MAPE, RMSE ve R? gibi dlgiitler kullanilmistir.
Bu sonuglar, modellerin tahmin dogrulugu ve verimliligini kapsamli bir sekilde degerlendirmek amaciyla
analiz edilmistir. Bu 6l¢iitlerin matematiksel hesaplamalari sirastyla Denklem 9-13’te sunulmustur.

1 ~
MSE = — i —9)? ©)
MAE = Zizalti=gil _ Yi=1€j (10)
n n
Tt
MAPE = =t x 100 11)
N %
RMSE = /w (12)
2 _ 1 _ Zii—9)?
R*=1 Tiyi—w)? =

MSE, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki karesel farklarin ortalamasini hesaplayarak tahmin
hatalarinin biiyiikliigiinii 6lger (Tyass vd., 2023). MAE, hatalarin ortalamasini alir ve sezgisel bir anlayis sunar
¢linkii farklarin karesi alinmaz (Bilgili vd., 2022). MAPE, tahmin hatalarin1 yiizde cinsinden ifade ederek
goreceli bir dogruluk 6Slgiisii saglar (Metlek vd., 2021). RMSE ise MSE’nin karekokii olarak biiyiik hatalara
daha fazla agirlik verip, hatalarin standart sapmasini dlger (Truong vd., 2021). R?, bagimsiz degiskenlerin
bagiml degiskendeki varyansi ne 6lgiide agikladigini gdsteren belirleme katsayisidir (Elias vd., 2011).

3.6. Onerilen Yaklasim

Bu ¢alismada, Tiirkiye’nin kimyasal madde ithalatini tahmin etmek i¢in makroekonomik degiskenler
kullanilarak makine &grenmesi ve topluluk 6grenme modelleri uygulanmistir. Modeller, veri seti iizerinde
egitilip test edildikten sonra ¢apraz dogrulama ile genel performanslart degerlendirilmistir. En bagarili model
kullanilarak gelecekteki ithalat degerleri tahmin edilmistir. Bulgular, politika yapicilar ve is diinyasi i¢in yol
gosterici bilgiler sunarak ekonomik strateji belirlemede Onemli katki saglamaktadir. Caligmanin genel
organizasyonu ve yontemi, kapsamli analizi dzetleyen bir sema ile Sekil 1°de sunulmaktadir.
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Sekil 1. Onerilen yaklasim

Sekil 1°deki semaya gore, Tirkiye’nin kimyasal madde ithalatini tahmin etmek i¢in ¢ok asamali bir siireg
izlenmistir. ilk olarak, ortalama dolar kuru, Tiirkiye ithalat verileri, sanayi iiretim endeksleri, petrol fiyat: ve
kimyasal iiriin ihracatini iceren veri seti olusturulmus ve %80 egitim, %20 test olarak ayrilmistir. Dogrusal
Regresyon, Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi ve XGBoost modelleri kullanilarak, random search ile
en iyi hiperparametre degerleri belirlenmistir. Modeller, RMSE, MAE, MAPE, MSE ve R? metrikleriyle
degerlendirilmis; ¢apraz dogrulama ile genelleme yetenekleri incelenmistir. En iyi performansi gdsteren model
secilerek, gelecek 12 aylik kimyasal madde ithalat tahmini yapilmustir.

4. Cahismanin Bulgular

Bu bolimde, kimyasal madde ithalati tahmininde makine 6grenimi ve topluluk 6grenme tekniklerinin
performanslart hakkinda bir degerlendirme sunulmaktadir. Dogrusal Regresyon, Rastgele Orman, Rasyonel
Kuadratik Regresyon, Destek Vektér Makinesi ve XGBoost modelleri, egitim setindeki veriler kullanilarak
egitilmistir. Egitim performanslart R?2, MAE, RMSE, MAPE ve MSE gibi metrikler kullanilarak
degerlendirilmistir. Egitim sonuglarmin tahmin grafigi Sekil 2°de gosterilirken, Tablo 3'te XGBoost modelinin
egitim sonuglar1 gdsterilmistir.

1e8 Egitim Seti - Gergeklesen ve Tahmin Grafigi

— Gergek - Egitim
—— Tahmin - Egitim

2.00

ithalat Degeri (USD)

o - s - - . .
K K K K K K
S S S S S

Tarth

o
5
Ky

Sekil 2. XGBoost modelinin egitim sonuglari tahmin grafigi
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Sekil 2'de sunulan egitim sonuglarina iligkin tahmin grafiklerine bakildiginda, XGBoost modelinin tahminleri,
gercek degerleri oldukea iyi takip etmektedir ve diisiik hata oranlarina sahiptir. Model, biiyiik sapmalar1
minimize etmekte ve veri setinin trendini basarili bir sekilde yakalamaktadir. XGBoost modelinin performansi,
egitim setinde yiiksek bir uyum gostermektedir. Sekil 2'deki tahmin grafikleri, XGBoost modelinin egitim
verisi iizerinde yiiksek performans gosterdigini ve tahminlerin ger¢ek degerlere ¢ok yakin oldugunu agikga
ortaya koymaktadir. Model, veri setindeki trendleri dogru bir sekilde takip etmekte ve bilyiik sapmalar1 basarili
bir sekilde minimize etmektedir. Bu durum, modelin egitim setine oldukca iyi uyum sagladigini ve verinin
genel yapisini dogru sekilde yakaladigini gostermektedir. Ancak, modelin performansinin test verisinde nasil
bir seyir izleyecegi de onemlidir; bu nedenle, test setinde de benzer basariy1 saglamak, modelin genelleme
yetenegini dogrulamak agisindan kritik olacaktir.

Tablo 3. Modellerin Egitim Sonuglarinin Metrik Ol¢iimleri

Rastgele Orman Rasyonel Kuadratik Destek ~ Vektor XGBoost

Dogrusal Regresyon Regresyon Makinesi
RMSE 0.0632 0.0270 0.0001 0.0654 0.0046
MSE 0.0040 0.0007 0.0002 0.0042 0.0002
MAE 0.0503 0.0200 0.0001 0.0539 0.0035
MAPE 0.0753 0.0290 0.0001 0.0841 0.0057
R? 0.9046 0.9825 0.9998 0.8978 0.9994

Tablo 3’teki sonuglara gore, modellerin performanslart karsilastirilmistir. Dogrusal Regresyon modeli, 0.0632
RMSE, 0.0040 MSE, 0.0503 MAE ve 0.0753 MAPE degerleriyle orta diizey performans sergilemis ve 0.9046
R? ile varyansin %90’1m1 agiklamistir. Ancak hata oranlariin yiiksekligi, dogrusal regresyonun karmasik veri
setlerinde yetersiz kaldigimi gostermektedir. Rastgele Orman modeli, 0.0270 RMSE, 0.0007 MSE, 0.0200
MAE ve 0.0290 MAPE ile iyi bir performans gostermistir. 0.9825 R? degeriyle varyansin %98’den fazlasini
aciklayarak, karmagsik yapiy1 basarili sekilde modellemistir. Rasyonel Kuadratik Regresyon modeli, 0.0001
RMSE, 0.0002 MSE, 0.0001 MAE ve 0.0001 MAPE degerleriyle en iyi performansi sergilemis, 0.9998 R? ile
varyansin neredeyse tamamini agiklamistir. Bu sonuglar, modelin son derece diisiikk hata oranlariyla {istiin
basar1 gosterdigini ortaya koymaktadir. Destek Vektor Makinesi, 0.0654 RMSE, 0.0042 MSE, 0.0539 MAE
ve 0.0841 MAPE ile orta diizeyde kalmis ve 0.8978 R? degeriyle varyansin %90’a yakinini agiklamistir. Ancak
hata oranlarinin yiiksekligi modelin diger modellere gore daha diisiik performansinmi goéstermektedir. XGBoost
modeli, 0.0046 RMSE, 0.0002 MSE, 0.0035 MAE ve 0.0057 MAPE degerleriyle yiiksek dogruluk saglamis,
0.9994 R? ile varyansin %99’undan fazlasini agiklamistir. Sonug olarak, Rasyonel Kuadratik Regresyon ve
XGBoost modelleri, en diisiik hata oranlar1 ve en yiiksek R? degerleri ile en basarili performansi gostermistir.
Rastgele Orman modeli ise giivenilir bir alternatif olarak one ¢ikarken, Dogrusal Regresyon ve Destek Vektor
Makinesi modelleri daha diisiik performans sergilemistir. Asagidaki Sekil 3, modellerin test seti {izerindeki
tahmin grafiklerini gostermektedir. Tablo 4°te ise test sonuclarinin metrik dlgtimleri sunulmaktadir.

1e8 Test Seti - Gergeklesen ve Tahmin Grafigi

— Gergek - Test
—— Tahmin - Test

ithalat Degeri (USD)
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Sekil 3. XGB modelinin test sonuglari tahmin grafigi
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Sekil 3'te sunulan grafige gore, XGBoost modeli, hem egitim hem de test setlerinde yiiksek performans
gostermis olup, en iyi genel dogruluga sahip model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu bulgular, model secimi ve
degerlendirmesinde egitim ve test setleri arasindaki performans farklarimin dikkatle incelenmesi gerektigini
vurgulamaktadir. Grafikteki bulgular, XGBoost modelinin egitim verisi iizerinde ¢ok iyi performans gosterdigi
gibi test verisi {izerinde de benzer basariy: siirdiirebildigini gostermektedir. Bu durum, modelin asir1 uyum
yapmadigimi ve daha genig veri setlerinde de etkili olabilecegini diigiindiirmektedir. Modelin yiiksek genel
dogrulugu, dogru hiperparametre ayarlari ve modelin yapisal dogrulugu sayesinde elde edilmistir.

Tablo 4. Modellerin Test Sonuglarinin Metrik Olgiimleri

. Rastgele Orman Rasyonel Kuadratik Destek ~ Vektor XGBoost
Dogrusal Regresyon

Regresyon Makinesi
RMSE 0.0686 0.0671 0.0756 0.0687 0.0653
MSE 0.0047 0.0045 0.0057 0.0047 0.0042
MAE 0.0529 0.0519 0.0587 0.0553 0.0511
MAPE 0.0775 0.0766 0.0850 0.0869 0.0774
R? 0.8866 0.8915 0.8625 0.8864 0.8975

Tablo 4’teki test sonuglarina gére, XGBoost modeli 0.0653 RMSE, 0.0042 MSE, 0.0511 MAE ve 0.0774
MAPE degerleriyle en iyi performansi gostermis ve 0.8975 R? ile veri setindeki varyansin %89.75’ini
aciklamigtir. Rastgele Orman modeli, 0.0671 RMSE, 0.0045 MSE, 0.0519 MAE ve 0.0766 MAPE ile
XGBoost’a yakin bir performans sergileyerek 0.8915 R? degerine ulagmistir. Dogrusal Regresyon modeli,
0.0686 RMSE, 0.0047 MSE, 0.0529 MAE ve 0.0775 MAPE degerleriyle orta diizeyde performans gdstermistir
(R?=0.8866). Destek Vektor Makinesi ise benzer hata oranlar1 (0.0687 RMSE, 0.0047 MSE) ve 0.8864 R? ile
dogrusal regresyona yakin bir sonug elde etmistir. Rasyonel Kuadratik Regresyon modeli ise en yiiksek hata
oranlarina (0.0756 RMSE, 0.0057 MSE, 0.0587 MAE) ve en diisiik 0.8625 R? degerine sahip olup test setinde
en zayif performansi gostermistir. Bu bulgular, test sonuglarinin egitim performanslarindan farklilik
gosterebilecegini ve genelleme yeteneklerinin degerlendirilmesinin énemini vurgulamaktadir. XGBoost ve
Rastgele Orman modelleri, diisiik hata oranlar1 ve yiiksek R? degerleriyle 6ne ¢ikarken, Rasyonel Kuadratik
Regresyon beklenen performanst saglayamamstir. Calismada, model performansini daha giivenilir bigimde
degerlendirmek i¢in 15 katli ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Capraz dogrulama, modelin yeni verilere karsi
performansint test ederek asirt uyumu belirlemeye ve veri setinin tamamindan yararlanmaya olanak
tanimaktadir. Bu yontem sayesinde, modellerin ortalama performansi ve istikrar1 Olgiilerek objektif bir
kargilagtirma saglanmistir. Modellerin ¢apraz dogrulama sonuglar1 Tablo 5’te sunulmustur.

Tablo 5. Modellerin 15 Katli Capraz Dogrulama Sonuglarinin Metrik Olgiim Sonuglar

Rastgele Orman Rasyonel Kuadratik Destek  Vektor XGBoost

Dogrusal Regresyon Regresyon Makinesi
RMSE 0.0729 0.0718 0.0767 0.0656 0.0646
MSE 0.0054 0.0053 0.0061 0.0044 0.0043
MAE 0.0551 0.0549 0.0575 0.0548 0.0524
MAPE 0.0800 0.0853 0.0820 0.0797 0.0780
R2 0.8552 0.8635 0.8399 0.8814 0.8820

Tablo 5°teki 15 kath ¢apraz dogrulama sonuglarma gore, XGBoost modeli en diisiik hata oranlarina (0.0646
RMSE, 0.0043 MSE, 0.0524 MAE, 0.0780 MAPE) ve 0.8820 R? ile en iyi performansi sergilemistir. Destek
Vektdr Makinesi, 0.0656 RMSE, 0.0044 MSE ve 0.8814 R? ile XGBoost’u yakindan takip ederken, Rastgele
Orman modeli 0.0718 RMSE, 0.0053 MSE ve 0.8635 R? ile gii¢lii bir performans gostermistir. Dogrusal
Regresyon, 0.0729 RMSE ve 0.8552 R? ile orta diizeyde performans sunarken, Rasyonel Kuadratik Regresyon
en yiiksek hata oranlarina (0.0767 RMSE, 0.0061 MSE) ve 0.8399 R? ile en diisiik performansa sahiptir. Bu
bulgular, XGBoost’un dogruluk ve genelleme yetenegi acisindan en {istiin model oldugunu gostermektedir.
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Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi modelleri giivenilir alternatifler sunarken, Rasyonel Kuadratik
Regresyon modelinin diisiik test ve ¢apraz dogrulama performansi agir1 uyum sorununu igaret etmektedir. Bu
sonuglar, model degerlendirmelerinde egitim, test ve ¢apraz dogrulama ydntemlerinin &nemini
vurgulamaktadir. XGBoost, diger modellere kiyasla gradyan artirma algoritmasinin hatalari iteratif olarak
diizeltme yetenegi ve hiperparametre optimizasyonundaki esnekligi sayesinde istiin performans gostermistir.
Ozellikle dogrusal olmayan iliskileri etkili bir sekilde 6grenmesi ve kritik degiskenlerin etkisini dengeli bir
sekilde degerlendirmesi, onu Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi gibi giiclii alternatiflerden ayirmustir.
Ayrica, egitim ve test setlerindeki diisiik hata oranlari, modelin genelleme yetenegini ve asir1 uyum riskine
kars1 dayanikliligini ortaya koymustur.

Bu ¢alismada, modellerin tahminlerinde bagimsiz degiskenlerin dnemini belirlemek i¢in SHAP (SHapley
Additive exPlanations) analizi uygulanmigtir. SHAP, her bir degiskenin model tahminlerine katkisini
aciklayarak karar mekanizmalarini seffaf hale getiren bir tekniktir (Cao, 2024). Bu analiz, degiskenlerin
goreceli etkilerini ortaya koyarak model degerlendirme siirecinde Onemli avantajlar saglar ve yalnizca
performans metrikleriyle degil, modelin karar siiregleriyle de giivenilirligini artirir (Broeck vd., 2022; Yap vd.,
2021). Ozellikle karmasik veri setlerinde en etkili degiskenleri belirlemek, model performansim iyilestirme
acisindan kritik ipuglart sunar. Ayrica, SHAP analizi, agiklanabilirlik ve seffaflik saglayarak modellerin gergek
diinya uygulamalarinda daha giivenilir ve kabul edilebilir olmasina katkida bulunur (Zhu vd., 2024). Sekil 4’te
tiim modellerin test seti tizerindeki SHAP analizi sonuglar1 gosterilmektedir.
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(€) Rasyonel Kuadratik Regresyon (d) Destek Vektsr Makinesi

(e) XGboost

Sekil 4. Tiim modellerin test seti lizerindeki SHAP analizi sonuglari

Sekil 4’teki SHAP analizi sonuglarina gore, Tiirkiye Ithalati ve Kimyasallar ve Kimyasal Uriinler Uretim
Endeksi degiskenleri tiim modellerde en yiiksek etkiye sahip olup, tahminlere en biiyiik katkiy1 saglamaktadir.
Dogrusal Regresyon ve Rastgele Orman modellerinde imalat Sanayi Uretim Endeksi ve Petrol Varil Fiyat1 da
onemli etki gosterirken, XGBoost modeli tiim degiskenlerin etkisini dengeli dagitarak 6zellikle Tiirkiye ithalat:
ve Kimyasal Uriinler Uretim Endeksi igin yiiksek SHAP degerleri elde etmistir. Destek Vektdr Makinesi
modelinde Aylik Ortalama Dolar Kuru degigkeninin etkisi belirginlesirken, Rasyonel Kuadratik Regresyon
modeli yine Tiirkiye Ithalat1 ve Kimyasal Uriinler Uretim Endeksi degiskenlerini ne ¢ikarmistir. Bu bulgular,
$6z konusu degiskenlerin hurda demir c¢elik ithalati1 tahminlerinde kritik rol oynadigini ve SHAP analizinin
modellerin karar mekanizmalarimi seffaflagtirarak giivenilirliklerini artirdigin1 gostermektedir. Calismanin bir
sonraki asamasinda, kimyasal madde ithalati tahmini i¢in en iyi model olarak belirlenen XGBoost
kullanilmistir. Tahminlerin yapilabilmesi i¢cin bagimsiz degiskenlerin gelecekteki degerleri de tahmin
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edilmistir. Bu degerler, XGBoost modeli ile tahmin edilip veri setine dahil edilerek, gelecek 12 ayin ithalat
degerleri tahmin edilmistir. Gelecek 12 aylik tahmin degerleri Tablo 6'da yer almaktadir.

Tablo 6. XGBoost Modeli ile Bagimsiz Degiskenlerin Gelecek 12 Aylik Tahmin Sonuglari

Donem Ayhk Tiirkiye ithalat imalat Kimyasallarin  ve Petrol Kimyasal

Dolar Sanayi Kimyasal Varil Madde ihracati

Kuru Uretim Uriinlerin Uretimi  Fiyat1

Endeksi Endeksi

2024-4 32,41 25,804,759,060 96,6 84,74 934 110,381,882
2024-5 33,27 31,719,102,429 111,9 75,47 100,4 116,719,793
2024-6 34,52 24,462,028,943 103,4 74,84 90,9 109,600,980
2024-7 35,63 29,683,466,070 106,6 80,11 89,9 99,806,107
2024-8 36,70 28,288,467,798 108,5 86,15 96,2 116,993,348
2024-9 37,85 25,720,133,585 113 93,72 97 108,452,445
2024-10 38,76 27,552,210,172 116,8 90,6 98,1 112,929,900
2024-11 39,11 27,474,951,128 113,8 82,94 97 110,752,726
2024-12 39,77 27,314,796,667 125,1 77,76 94,7 106,238,677
2025-1 40,68 24,771,192,383 101,2 80,12 98,4 94,022,509
2025-2 41,47 26,298,371,418 105,1 83,48 100,2 112,601,415
2025-3 41,83 28,004,749,771 113,55 85,41 108,2 118,507,309

Tablo 6, XGBoost modeli ile yapilan gelecek 12 aylik tahmin sonug¢larini sunmaktadir. Aylik Dolar Kuru 2024
Nisan’da 32,41 olarak tahmin edilirken, 2025 Mart’ta 41,83’¢ yiikselmesi 6ngoriilmektedir. Tiirkiye [thalat,
Nisan 2024’te 25,8 milyar ABD dolar1 seviyesinden Mayis 2024’te 31,7 milyar ABD dolari'na ¢ikmast
beklenmektedir. imalat Sanayi Uretim Endeksi Nisan 2024°te 96,6 olarak tahmin edilirken, Aralik 2024’te
125,1 seviyesine ulasacag ongériilmektedir. Kimyasallarin ve Kimyasal Uriinlerin Uretimi Endeksi, Nisan
2024’te 84,74’ten Eyliil 2024°te 93,72 ye yiikselmesi beklenmektedir. Petrol Varil Fiyati, Nisan 2024’te 93,4
ABD dolar1 seviyesinden 2025 Mart’ta 108,2 ABD dolari'na ¢ikacagi tahmin edilmistir. Kimyasal Madde
Ihracat1 ise Nisan 2024’te 110,4 milyon ABD dolari’ndan Mart 2025’te 118,5 milyon ABD dolari’'na
yiikselmesi ongoriilmektedir. Bu tahminler, doviz kuru, iiretim endeksleri ve petrol fiyatlarindaki degisimlerin
ekonomik ve sektorel dinamikleri anlamak i¢in 6nemli bilgiler sunmaktadir. XGBoost model kullanimi ile
kimyasal madde ithalatinin gelecek 12 ayina yonelik tahminler yapilmistir. Bu amagla, bagimsiz degiskenlerin
tahmini degerleri veri setine eklenmis ve modelin 6grenme kapasitesinden yararlanilarak daha tutarli tahminler
elde edilmistir. Bu yaklagim, gelecekteki ithalat degerleri hakkinda daha giivenilir 6ngoriiler sunmaktadir.
Tablo 7°de bu tahmin sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 7. Kimyasal Madde ithalati Tahmin Degerleri

Donem Kimyasal Madde Dénem Kimyasal Madde
ithalat: (USD) ithalat1 (USD)
2024-4 263,923,947 2024-10 270,043,710
2024-5 306,606,515 2024-11 273,491,311
2024-6 248,317,483 2024-12 257,422,155
2024-7 283,379,514 2025-1 271,035,758
2024-8 281,767,028 2025-2 281,955,669
2024-9 256,774,041 2025-3 300,555,026

Tablo 7, XGBoost modeli ile Tiirkiye’nin kimyasal madde ithalatina yonelik 12 aylik tahminleri sunmaktadir.
2024 Nisan aymda 263,9 milyon ABD dolar1 olarak tahmin edilen ithalat, Mayis ayinda 306,6 milyon ABD
dolart ile belirgin bir artis gdstermekte, Haziran ayinda ise 248,3 milyon ABD dolar1’na diismektedir. Temmuz
ve Agustos aylarinda ithalat sirasiyla 283,4 milyon ve 281,8 milyon ABD dolari olarak tahmin edilirken, Eyliil
ayinda 256,8 milyon ABD dolari’na gerilemektedir. Ekim ve Kasim aylarinda ithalat 270 milyon ve 273,5
milyon ABD dolari1 seviyelerine yiikselerek yilin en ytliksek degerlerine ulagsmaktadir. 2025 Ocak aymnda 271
milyon ABD dolar1 olarak dngériilen ithalat, Subat ayinda 282 milyon ABD dolari, Mart ayinda ise 300,6
milyon ABD dolari’na cikarak tekrar artis gostermektedir. Bu tahminler, ithalatta dalgali bir seyir izlenecegini
ve Ozellikle Mayis ile Mart aylarinda belirgin artislar yasanacagini géstermektedir. Dalgalanmalar, déviz kuru
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degisimleri, kiiresel talep artis1 ve yerel ekonomik kosullara bagli olabilir. Sekil 5°te, yesil renk gergek
degerleri, mavi renk gegmis tahminleri, sar1 renk ise gelecekteki 12 aylik ithalat tahminlerini gostermektedir.
Bu tahminler, politika yapicilar ve isletmeler igin stratejik planlama agisindan 6nemli bilgiler sunmaktadir.

XGBoost Model Tahmin Grafigi

ithalat Degerleri

—Gercek ithalat Degerleri  —Model Tahmini Gelecek Tahmini

Sekil 5. XGBoost modeli ile kimyasal madde ithalat degerlerinin tahminleri ve gelecek 12 aylik 6ngoriiler

5.Sonug¢, Tartisma ve Oneriler

Bu calisma, Tiirkiye’nin kimyasal madde ithalatini tahmin etmek i¢in makroekonomik degiskenler kullanarak
Dogrusal Regresyon, Rastgele Orman, Rasyonel Kuadratik Regresyon, Destek Vektor Makinesi (DVM) ve
XGBoost modellerini degerlendirmistir. Analizlerde XGBoost modeli, en diisiik hata oranlar1 ve en yiiksek R?
degerleri ile en bagarili performansi sergilemistir. Rastgele Orman modeli de yiiksek dogruluk ve diisiik hata
oranlartyla giivenilir sonuglar sunarken, Rasyonel Kuadratik Regresyon modeli asirt uyum nedeniyle test
setinde beklenen performansi gosterememistir. Destek Vektor Makinesi ve Dogrusal Regresyon ise orta
diizeyde performans sergileyerek karmasik veri setlerinde yetersiz kalmistir. SHAP analizi sonuglari, Tiirkiye
Ithalat: ve Kimyasallar ve Kimyasal Uriinler Uretim Endeksi degiskenlerinin tiim modellerde en yiiksek etkiye
sahip oldugunu ortaya koymustur. Bu bulgular, makine 6grenmesi yontemlerinin kimyasal madde ithalati
tahmininde geleneksel yontemlere kiyasla {istiin performans sagladigini ve elde edilen sonuglarin ekonomik
stratejiler i¢in yol gdsterici nitelikte oldugunu gostermektedir.

Bu ¢alismanin bulgulari, literatiirdeki benzer galismalarla uyumludur. Broeren vd. (2014), temel kimyasal
iiretiminde bolgesel maliyetler ve talep artigini dikkate alarak enerji verimliligi ve iklim politikalarinin 6nemini
vurgulanmustir. Benzer sekilde, bu calismada Tiirkiye Ithalati ve Kimyasallar ve Kimyasal Uriinler Uretim
Endeksi’nin kimyasal madde ithalati tizerindeki kritik etkisi ortaya konmustur. Li ve Li (2022), PSO-BP sinir
ag1 modeliyle Cin’in kimyasal ihracat tahmininde yiiksek dogruluk elde etmis; bu ¢alismada da XGBoost
modeli benzer sekilde karmasik ithalat tahminlerinde {istiin performans gdstermistir. Pisuttinusart vd. (2022)
ise Tayland’in kimyasal giibre ithalatini SARIMA modeliyle analiz etmis ve talep degiskenliklerini
incelemistir. Bu caligmada ise daha genis bir makroekonomik degisken seti kullanilarak modeller
karsilastirilmis ve kimyasal madde ithalat1 tahmin edilmistir. Modellerin test ve ¢apraz dogrulama sonuglari
karsilastirildiginda, XGBoost modelinin egitim, test ve ¢apraz dogrulama setlerinde tutarli performansi,
genelleme yetenegini ve giivenilirligini kanitlamaktadir. Buna karsin, dogrusal regresyon ve Rasyonel
Kuadratik Regresyon gibi modellerde goriilen test ve ¢apraz dogrulama farkliliklari, bu modellerin asir1 uyum
riskine ve karmasik iliskileri yeterince 6grenememesine isaret etmektedir. Bu durum, modellerin genelleme
kapasitesini degerlendirirken test ve ¢apraz dogrulama sonuglarinin kritik dnemini vurgulamaktadir.

Bu c¢aligsma, Tiirkiye’nin kimyasal madde ithalatin1 tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi ve topluluk 6grenme
yontemlerini kullanarak literatiire 6nemli bir katk: saglamaktadir. Tiirkiye 6zelinde genis bir veri seti ve gesitli
makroekonomik degigkenlerin kullanilmasi, ¢aligmanin yenilik¢i yoniidiir. Daha dnceki ¢alismalar genellikle
tek bir model veya belirli kimyasal tiriinlere odaklanirken, bu ¢alisma farkli yontemleri karsilastirarak en iyi
tahmin modelini belirlemistir. COVID-19 pandemisi (2020-2021), enerji fiyatlarindaki artig (2021-2022) ve
Rusya-Ukrayna savasi (2022) gibi olagandis1 olaylar, ithalat hacimlerinde ani degisimlere yol agmis ve
XGBoost modeli bu karmagik desenleri basartyla yakalamistir. Modelin gradyan artirma algoritmasi sayesinde
ani degisimlere uyum saglama yetenegi ve genis makroekonomik degisken setini dikkate almasi, tahmin
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dogrulugunu artirmistir. Ayrica, hiperparametre optimizasyonu ile asirt uyum sorunu dnlenmis, modelin genel
performansi iyilestirilmistir. Bu bulgular, XGBoost’un esnekligi ve karmasik veri iliskilerini 6grenme
kapasitesini vurgularken, caligma politika yapicilar igin stratejik planlamada 6nemli bir referans niteligi
tagimaktadir. Bu caligmanin bazi kisithliklart bulunmaktadir. Rasyonel Kuadratik Regresyon gibi bazi
modeller, asir1 uyum sorununa yatkin olup genelleme yetenegini zayiflatabilir, 6zellikle kiiciik veri setlerinde
bu durum daha belirgin hale gelir. Ayrica, modellerin egitimi yiiksek hesaplama giicii gerektirdiginden,
donanim ve yazilim kaynaklarinin yetersizligi biiyiik veri setleri tizerinde kisit olusturabilir. Calisma, XGBoost
ve Rastgele Orman modellerinin iistiin performansim1 vurgularken, model se¢iminde dikkatli olunmasi ve
hiperparametre optimizasyonunun titizlikle yapilmasi gerektigini Onermektedir. Tiirkiye Ithalati ve
Kimyasallar ve Kimyasal Uriinler Uretimi Endeksi gibi kritik degiskenlerin dahil edilmesi 6nemlidir.
Gelecekteki ¢caligmalar, daha genis veri setleri kullanarak performansi artirmali, bagimsiz degisken ¢esitliligini
artirmali ve farkli sektor verilerini entegre etmelidir. Ani ekonomik ve politik degisimlere karsi senaryo
analizleri ve stres testleri yapilmali, esnek ve dayamikli modeller gelistirilmelidir. Ayrica, veri analitigi
konusunda siirekli egitim, uluslararasi isbirligi ve veri paylagimi tesvik edilmeli; biiytik veri setlerinin islenmesi
icin yiiksek performansl bilgisayar sistemlerine ve bulut tabanli ¢éziimlere yatirim yapilmalidir. Bu dneriler,
Tirkiye'nin kimyasal madde ithalati tahminlerinde model dogrulugunu ve giivenilirligini artirmaya katki
saglayacaktir. Kimyasal madde ithalat tahminleri; doviz rezerv yonetimi, dis ticaret dengesi ve stratejik ithalat
politikalarinin olusturulmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Ayrica, bu tahminler sanayi planlamasi, hammadde
tedariki ve maliyet optimizasyonu siireclerinde isletmelere rehberlik edebilir. Elde edilen tahmin sonuglart,
ekonomik ve ticari planlamalarda kullanilmalidir. Politika yapicilar, bu tahminleri dikkate alarak, dis ticaret
politikalarinm ve stratejik planlamalarim gelistirebilirler. Is diinyasi ise tedarik zinciri yonetimi, stok kontrolii
ve maliyet optimizasyonu konularinda bu tahminlerden faydalanabilir. Sonug¢ olarak, bu ¢alisma, makine
O6grenmesi ve topluluk 6grenme yontemlerinin kimyasal madde ithalati tahminlerinde etkin bir sekilde
kullanilabilecegini ve bu yontemlerin dogru tahminler sagladigim gostermektedir. Bu bulgular, politika
yapicilar ve is diinyasi i¢in degerli bilgiler sunmakta ve gelecekteki calismalar i¢in saglam bir temel
olugturmaktadir.
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Etik, Beyan ve Aciklamalar

1. Etik Kurul izni ile ilgili;
M Bu galismanin yazar1, Etik Kurul iznine gerek olmadigini beyan etmektedir.
2. Bu ¢aligmanin yazari, arastirma ve yayin etigi ilkelerine uyduklarini kabul etmektedir.
3. Bu ¢aligmanin yazari kullanmig olduklari resim, sekil, fotograf ve benzeri belgelerin kullaniminda tiim
sorumluluklar1 kabul etmektedir.
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