SELCUK UNIVERSITESI Cilt 27 o Sayi 2 e Kasim 2024
SOSYAL BiLIMLER MESLEK YUOKSEKOKULU DERGISi (e-ISSN: 2564-7458) SS. 746-765 / Arastirma Makalesi

Makine 0§re(?imi ile Ticaretin Ongériilmesi: Tiirkiye ve Balkan
Ulkeleri Uzerine Cekim Modeli Analizi

Forecasting Trade with Machine Learning: A Gravity Model Analysis of Tiirkiye and
Balkan Countries

Haldun SOYDAL *
Mustafa AY **
Siimeyye KOC ™"

oz

Bu ¢alismada, Tiirkiye'nin Balkan iilkeleri ile olan ticaret hacmi ¢ekim modeli kullanilarak analiz edilmis ve Tiirkiye ile
bu iilkeler arasindaki ticaret hacmini tahmin etmede makine 6grenimi yontemlerinin performanslari karsilastirilmak
istenmigstir. Bu amagla ¢alismada 2004 yilindan baslayarak 2023 yilina kadar olan veriler kullanilmigtir. Ancak Sirbistan
ve Karadag’in 2006 yilinda bagimsiz iki iilke hdline gelmesi, Kosova'nmin da 2008 yilinda Swrbistan’dan tek tarafli
bagimsizligint ilan etmesi nedeniyle verilerinin incelenmesi sonucu goriilen devamsiz ve sagliksiz yapi sebebi ile bu ii¢
tilke analiz disinda brakilmigtir. Calismada kullanilan veriler sayisal degiskenler olarak Tiirkiye ile Balkan iilkeleri
arasindaki ihracat ve ithalat verileri, tilkelerin milli gelirleri, aralarindaki mesafe; kukla degiskenler olarak ise iilkelerin
birbirleriyle olan sinuri, ortak dil, iilkelerin karayla cevrililik durumu, Diinya Ticaret Orgiitii (DTO) iiyelikleri ve Avrupa
gtimriik birligi iiyelikleridir. Bu veriler, ticaret hacmini tahmin etmek igin yedi farkli makine 6grenmesi modeli ile analiz
edilmistir. Analiz dort farkli egitim-test veri seti boliinmesi ve 10 farkli iterasyon ile ¢apraz dogrulama yoluyla
uygulanmustir. Uygulanan makine 6grenmesi modellerinin basarist MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata) ve R2 degerleri
tizerinden kiyaslanmistir. Bulgular, en iyi tahmin yonteminin analize konu iilkeye ve egitim-test ayrim oranlarina gore
degisim gosterdigini ortaya koymustur. Sonuglar arasindaki bu farklilik, Tiirkiye ve Balkan iilkeleri arasindaki ticaret
iliskilerinin daha iyi anlasilmas, bu iligkilerin gelecekteki seyrinin tahmin edilmesi ve bolgesel ekonomik politikalarin
olusturulmasina onemli katkilar saglayacaktir. Bu sebeple ¢alisma, bu iilkelerle olan ticaretin gelisimine yonelik
stratejilerin belirlenmesi agisindan onemlidir.
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ABSTRACT

This study analyzes Tiirkiye's trade volume with Balkan countries using the gravity model and aims to compare the
performance of machine learning methods in predicting the trade volume between Tiirkiye and these countries. For this
purpose, data from 2004 to 2023 have been utilized. However, due to the dissolution of Serbia and Montenegro into two
independent countries in 2006, and Kosovo's unilateral declaration of independence from Serbia in 2008, the data for
these three countries exhibit discontinuous and inconsistent patterns, leading to their exclusion from the analysis. The
data used in the study includes numerical variables such as the export and import figures between Tiirkiye and Balkan
countries, the GDP of the countries, and the distance between them. The dummy variables include whether the countries
share a border, a common language, their landlocked status, and their memberships in the World Trade Organization
(WTO) and the European Customs Union. These data have been analyzed using seven different machine learning models
to predict the trade volume. The analysis was conducted using four different train-test data splits and cross-validation
with 10 iterations. The performance of the applied machine learning models was compared based on MAPE (Mean
Absolute Percentage Error) and R2 values. The findings revealed that the best prediction method varies depending on
the country analyzed and the train-test split ratios. These differences in results contribute significantly to a better
understanding of trade relations between Tiirkiye and the Balkan countries, forecasting the future course of these
relations, and shaping regional economic policies. Therefore, the study is important in determining strategies for the
development of trade with these countries.
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GIRIS

Yapay zeka 1950'li y1llarda ortaya ¢ikmis ve giiniimiizde insan yagsaminin hemen her alaninda uygulamalari

olan multidisipliner bir alan haline gelmistir. Makine 6grenimi, veri ornekleri veya ge¢mis deneyimler
arasindaki kaliplar1 tespit etmede belirli bir performans diizeyi elde etmek i¢in bilgisayarlarin
programlanmasini igerir. Bu siirecte makine 6grenimi gelecege yonelik tahminlerde bulunmak, verilerden
icgori elde etmek veya her ikisi i¢in de kullanilabilir (Alpaydin, 2014; Kulkarni ve More, 2016).

Ekonomide her iki amag i¢in de makine 6grenimi uygulamalarinin birgok 6rnegi vardir. Bunlardan biri de
bir¢ok iilke i¢in 6nemli bir ara¢ olan makroekonomik degiskenlerin tahminidir. Yapay zeka ve makine
ogrenimi, makroekonomi ve uluslararasi ticaret igin onemli araglar olarak kabul edilmektedir (Goldfarb ve
Trefler, 2018). Bu nedenle uluslararasi ticareti tahmin etmek igin yapay zeka ve makine dgreniminden de
yararlanilmaktadir. Bu alanda Tiirkiye i¢in Oncii ¢alisma, ana ticaret ortaklariyla ikili ticaret akiglarini analiz
eden Nuroglu (2012) tarafindan yiiriitiilmistiir. Caligmada 1985'ten 2010'a kadar olan y1llik veriler kullanilarak
panel veri modelleri ve sinir aglari kullanilmis ve elde edilen sonuglara gore sinir aglari, Tiirkiye'nin ikili ticaret
akiglarinin analizinde geleneksel panel veri modellerine gore tistiinliik gostermistir.

Bu ¢aligma, Tiirkiye ile Balkan iilkeleri arasindaki ikili dig ticaret akislarinin tahmin edilmesinde makine
O0grenmesi algoritmalarinin performansini degerlendirmeyi amaglamaktadir. Analizdeki girdi degiskenleri
ihracatgilarin GSYH'si, ithalat¢ilarin GSYH'si, mesafe ve kukla degiskenler (dil, AB giimriik birligi iiyeligi,
sinir, Karayla gevrili olma ve DTO iiyeligi), ¢ikt1 degiskenleri ise ithalat ve ihracat degerleridir. Veriler, 2004-
2023 donemi i¢in toplanmustir ve Tiirkiye'nin ikili ticaret akislarini tahmin etmede en basarili modeli tespit
etmek igin kullanilmustir.

Tahmin algoritmalarinin  dogrulugu, ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve R2 hesaplanarak
incelenmistir. Calisma kapsaminda Tiirkiye-Balkan iilkeleri ikili ticaret akislarini tahmin etmek i¢in yedi farkl
makine Ogrenimi algoritmasi (Lineer Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, Bagging Karar Agaci,
Extratrees, Gradyan Artirimi, Ekstra Gradyan Artirimi) kullanilarak performanslari karsilastirilmistir.

Caligma giris, teorik cergeve, Tiirkiye nin ticaret akisi ve Balkan iilkeleri ile ikili ticareti, yontemlerin
tanitilmasi, bu yontemlerle yapilan analizlerin bulgular1 ve sonug seklindedir ve alt1 béliimden olusmaktadir.

1. TEORIK CERCEVE

Gravity Model, uluslararasi ticaret akimlarini agiklamak i¢in kullanilan en temel modellerden biridir.
Newton’un kiitle ¢ekim yasasindan ilham alinarak gelistirilen bu model, iki {ilke arasindaki ticaret hacminin
iilkelerin ekonomik biiyiikliikleri ile dogru orantili, aralarindaki mesafe ile ters orantili oldugunu 6ngoriir.
Modelin temelleri, ilk olarak Tinbergen (1962) ve Poyhonen (1963) tarafindan atilmistir. Bu teorik ¢erceve,
Gravity Model'in gelisimi, temel unsurlar1 ve gesitli genisletmeleri hakkinda ayrintili bir bakig sunmaktadir.

Gravity Model'e gore, iki iilke arasindaki ticaret hacmi, tilkelerin ekonomik biiyiikliikleri (genellikle Gayri
Safi Yurti¢i Hasila - GDP) ile dogru orantilidir. Ekonomik biiyiikliik, bir iilkenin iiretim kapasitesini ve ticari
potansiyelini yansitir. Daha biiylik ekonomiler, daha fazla mal ve hizmet iiretip tiikketebilme kapasitesine sahip
olduklart i¢in, ticaret hacimlerinin de biiyiik olmas1 beklenir (Bergstrand, 1985). Modelde mesafe, iki tilke
arasindaki ticaret maliyetlerinin bir gostergesi olarak kullanilir. Mesafe arttik¢a, ulasim ve diger lojistik
maliyetler artar ve bu da ticaret hacmini azaltir. Mesafenin sadece fiziksel uzaklikla degil, ayn1 zamanda
kiiltiirel ve kurumsal farkliliklarla da iligkili oldugu belirtilmistir (Linnemann, 1966).

Gravity Model'in temel matematiksel formiilasyonu genellikle su sekilde ifade edilir:

AXGSYIH;xGSYiH;

Mesafe;;

Yukarida GSYiH; ve GSYIH; ticaret yapan iki iilkenin milli geliri, Mesafe;; lilkeler aras1 mesafeyi, A ise genel
ticaretin seviyesini belirleyen bir carpandir.

Gravity Model'in baslangictaki basit formiilii, sadece ekonomik biiyiikliik ve mesafeyi igerirken, zamanla
cesitli genisletmelerle daha sofistike hale getirilmistir. Anderson ve van Wincoop (2003), ticaret maliyetlerini
dikkate alarak modelin mikroekonomik temellerini giiglendirmis ve ticaret maliyetlerinin tarifeler, kotalar ve
diger ticaret engellerini igerdigini vurgulamistir. Serbest ticaret anlagmalar1 (FTA'lar) da modele dahil edilmis
ve bu anlagmalarin ticaret bariyerlerini azaltarak iki {ilke arasindaki ticareti artirabilecegi gosterilmistir (Baier
ve Bergstrand, 2007).

Bunun yani sira, tilkeler arasindaki ortak dil ve kiiltiirel baglar da ticaret hacmini etkileyen faktorler olarak
modele eklenmistir. Bu faktorler, iletisim maliyetlerini diisiirerek ticari islemleri kolaylastirir (Melitz, 2008).
McCallum (1995) ise fiziksel sinirlarin ticaret {izerindeki etkisini incelemis ve sinirlarin, glimriik prosediirleri
ve diizenleyici farkliliklar nedeniyle ticareti azaltabilecegini belirtmistir. Ayrica Helpman vd. (2008), tilkelerin

Ticaret;; =
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pazar potansiyeli ve ekonomik yapilarinin benzerliginin de ticaret akimlarmi etkileyebilecegini, benzer
ekonomik yapilar arasindaki ticaretin daha giiclii olabilecegini gdstermistir.

2. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde ¢ekim modeli ¢ergevesinde ileriye doniik tahmine iligkin geleneksel ve gelismis yontemler ile
yapilmis bir¢cok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alisma konusu itibariyle literatiir incelemesi yapilirken makine
O0grenimi yontemlerinin kullanildigi c¢aligmalara ek olarak geleneksel yontemler ile makine Ogrenimi
yontemlerinin tahmin konusundaki performanslarinin kiyaslandig: ¢alismalara da yer verilmistir.

Nuroglu (2012) tarafindan 15 AB iiyesi iilke i¢in ikili ticaret tahminine yonelik yapilan ¢alisma literatiirde
ozellikle yapay sinir aglarinin kullanildig1 6nde gelen calismalardan biridir. Calismada AB tiyesi 15 iilke i¢in
1964-2003 yillar1 arasindaki veriler kullanilmigtir. Calismada panel veri analiz yontemleri ve yapay sinir
aglarimin ileriye yonelik ticaret tahminindeki basarisi karsilastirilmigtir. Calismanin bulgulart yapay sinir
aglariin, gelecege yonelik ticaret tahmini yaparken geleneksel panel veri analizinden daha basarili sonuglar
iirettigini gostermistir.

Circlaeys vd. (2017) tarafindan yapilan ¢aligmada diinya tilkelerinin 1800°1i yillardan 2014 yilina kadar
olan 1,9 milyon verilik ikili ticaret veriseti kullanilmistir. Calismada geleneksel yontemler araciligryla farkli
lineer regresyon uygulamalarina ek olarak gecikmeli ¢ikt1 verileri kullanarak tam baglantili yapay sinir aglari
yontem olarak uygulanmistir. Calisma sonucunda elde edilen bulgulara gore en basarili tahmin, yapay sinir
aglar1 tarafindan tretilmistir.

Wohl ve Kennedy tarafindan 2018 yilinda ortaya konulan ¢alismada 68 iilkenin 1986-2006 yillart
arasindaki verileri kullanilarak gelecege doniik ikili ticaret iliskisi tahmin edilmek istenmistir. Bu amagla OLS,
PPML ve yapay sinir aglar1 yontemleri kullanilmistir. Analiz sonucu ortaya konulan bulgular, ileriye doniik
ikili ticaret tahmininde yapay sinir aglarinin diger yontemlere gore daha basarili sonuglar {irettigi belirtilmistir.

2018 yilinda ortaya konulan bir diger ¢alisma da Quimba ve Barral tarafindan 21 APEC iilkesi i¢in
gergeklestirilen analize iliskindir. Calismada kullanilan veriseti 1996-2001 yillar1 arasindaki verileri
icermektedir. Quimba ve Barral, APEC iilkeleri i¢in ileriye yonelik ticaret tahmininde OLS, PPML, GPML ve
yapay sinir aglart yontemlerini kullanmig ve bu analiz yontemlerinin performanslarmi kiyaslamistir.
Caligmanin ortaya koydugu bulgular, yapay sinir aglarinin diger yontemlere gore daha iyi tahmin sonuglari
elde ettigini gostermistir.

Kottou vd. (2020) tarafindan yapilan ileriye yonelik ikili ticaret iliskisi tahminlemesinde GSR, Karar Agaci,
LSTM ve CNN yontemleri kullanilmis ve bu ydntemlerin tahmin basarilar1 karsilagtirilmak istemistir.
Caligmada 1827-2014 yillar1 arasindaki ticaret verilerinden olusan 2,7 milyon verilik bir veriseti kullanilmustir.
Bu calismanin analiz siireci sonunda elde edilen bulgulara gore, karar agaci yonteminin gelecege doniik ikili
ticaret tahmininde diger yontemlere gore daha basarili tahminler yaptig1 goriilmiistiir.

Josié ve Zmuk (2022) tarafindan yiiriitiilen calismada Hirvatistan’m 2001-2019 yillar1 arasindaki dis ticaret
verileri ele alinmig ve ikili ticaret tahmininde lineer regresyon, GSR ve ¢ok katmanh algilayicilar kullanilarak
tahminler tiretilmistir. Bu ¢alismadaki analiz sonuglar1 yontemlerin en basarili oldugu iilke sayisina gore
gruplandirilmistir. Gruplama sonucunda ¢ok katmanli algilayicilarin, uygulanan diger tahmin yontemlerine
gore daha fazla iilke i¢in en iyi sonuglari ortaya koydugu goriilmiistiir.

3. TURKIYE’NIN TICARET YAPISI VE BALKANLAR iLE iLiSKiSi

Tiirkiye, jeopolitik konumu, niifus yogunlugu ve biiylime potansiyeli nedeniyle uluslararasi ticaret
igerisinde 6nemli bir iilkedir. Konumu itibariyle Avrupa ile Asya pazarlari arasinda bir konumda olmasinin da
etkisiyle Tiirkiye, diinyadaki stratejik ticaret merkezlerinden biri haline gelmistir. Tiirkiye’nin ticaret yapist
farkli sektorlere dayanmaktadir. Tiirkiye’ nin ihracatinda otomotiv, tekstil, makine, gida iiriinleri ve elektronik
gibi sektorler dikkat ¢ekerken; ithalatinda ise enerji, ham madde, ara mallar ve ileri teknolojiye yonelik tiriinler
one ¢ikmaktadir. Tiirkiye'nin dis ticaret politikalari, kiiresel ekonomik entegrasyonu ve ticaret hacminin
artirllmasina yonelik stratejilerle sekillenmektedir.

Tiirkiye'nin jeopolitik konumu ve diinya ticaretindeki yeri, serbest ticaret anlagsmalar1 ve bolgesel is
birliklerini de gerekli kilmistir. Avrupa Birligi, Orta Dogu, Kuzey Afrika ve Asya iilkeleri ile olan ticari
iligkiler, Tiirkiye’nin ekonomik biiyiime performansima ciddi katki sunmaktadir. Bu kapsamda once
Tirkiye’nin ihracat ve ithalat miktarlarinin yillar icerisindeki degisimi incelenecek (Sekil 1) ardindan da
Balkan iilkeleri ile ihracat (Sekil 2) ve ithalat1 (Sekil 3) incelenecektir.
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Sekil 1. Tiirkiye’nin Ihracat ve ithalat Miktarlar1 (1992-2023) (Milyar ABD Dolar)
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Kaynak: UN Comtrade (2024)

Tiirkiye'nin temel ticaret gostergeleri 2004-2023 yillar1 arasinda 6nemli bir artig ve gesitlenme gostermistir.
2004 yilinda 60 milyar dolar seviyesinde olan ihracat, 2023 yilinda 250 milyar dolar1 asmistir. Ayni dénemde
ithalat ise 100 milyar dolardan yaklasik 360 milyar dolara yiikselmistir. 2001 krizi sonrasinda uygulanan
yapisal reformlar sonraki donemde hem ihracatin hem de ithalatin biiylimesine 6nemli katkilar saglamig ve bu
biiylime 2008’e kadar devam etmistir. 2008 kiiresel finans krizinin etkisiyle 2009 yilinda ihracat ve ithalatta
belirgin bir diisiis gerceklesmis, fakat sonraki yillarda hizli bir toparlanma siirecine girilmistir. Thracat 2009-
2019 yillar1 arasinda 2015 ve 2016 yillar1 haricinde siirekli artma egilimi gdstermistir. Buna ek olarak ithalat,
hem kurdaki artis ve volatilitenin yiiksekligi hem de enerji fiyatlarinin diinyada diismesinden dolay1 2014-
2019 yillarinda diisme egilimi gdstermistir. Ozellikle 2014 yilina kadar ki siirecte diisiik doviz kuru sebebiyle
ihracattaki artis, ithalattaki artisi1 oransal olarak yakalayamamustir (Erdogan ve Tek, 2019). 2020’de COVID-
19 pandemisinin baslamasi kiiresel ticarette duraklamaya yol a¢gmis ve bundan Tirkiye’nin dis ticaret
gostergeleri de etkilenmistir. Bu donemde ihracat artarken ithalat duraksamistir. Ancak Tiirkiye’ nin dis ticaret
gostergeleri 2021 sonrasinda hizl bir toparlanma egilimine girmis ve biiyiik bir sicrama gostermistir.
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Sekil 2. Tiirkiye’nin Balkan Ulkelerine Thracat Miktar1 (2004-2023) (Milyar ABD Dolan)
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Kaynak: UN Comtrade (2024)

Tiirkiye’nin Balkan iilkelerine yaptigi ihracat miktarlarina bakildiginda 2004 yilindan 2008 yilina kadar
diizenli bir artig goriilmektedir. 2008 kiiresel krizinin etkisini gosterdigi 2009 yilinda Balkan iilkelerine ihracat
miktar1 azalmistir. Sonrasinda ise 2020 yilina kadar ihracat miktar1 yakin seviyelerde iken 2020 sonrasinda bir
artis yasanmustir. Balkan iilkeleri arasinda Tiirkiye’nin en yiiksek ihracat yaptigi {i¢ iilke ise Romanya,
Bulgaristan ve Yunanistan olurken en diisiik ihracat yaptig1 iilkeler ise Hirvatistan, Kuzey Makedonya ve
Bosna Hersektir.

Sekil 3. Tiirkiye’nin Balkan Ulkelerinden ithalat Miktari (2004-2023) (Milyar ABD Dolar)
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Kaynak: UN Comtrade (2024)

Tiirkiye’nin Balkan iilkelerinden yaptig1 ithalat miktar1 sekil 3’te gosterilmistir. Buna gore Tiirkiye’nin
ihracatct oldugu durumdaki en 6nemli ii¢ ticaret ortagi, ithalatgi oldugu durumda da ayni sekilde Romanya,
Bulgaristan ve Yunanistan’dir. Diger bes Balkan {iilkesinin ise ihracat miktarlarinda oldugu gibi ithalat
miktarinda da bu {ig ticaret ortagina gore oldukga geride oldugu goriilmektedir.
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4, EKONOMETRIK METODOLOJI

Caligma 2004'ten 2023'e kadar Tiirkiye’nin Balkan iilkeleri ile yaptigi ikili ticaret (ihracat ve ithalat)
verilerini kullanarak ileriye yonelik tahmin konusunda farkli makine 6grenimi yontemlerinin ¢ekim modeli
cer¢evesinde uygulanarak tahmin basarilarini kiyaslamayi amaglamaktadir. Modeldeki bagimsiz degiskenler,
ihracatc1 ve ithalate iilkelerin GSYIH leri, iilkeler arasindaki mesafe ve kukla degiskenlerdir (dil, sinir, karayla
cevrili olma ve DTO iiyeligi, Avrupa Giimriik Birligi iiyeligi). Yukarida belirtilen degiskenlerin bir¢ogu,
uluslararast ticaretin gekim modeli i¢in ana agiklayic1 degiskenlerdir. Bu nedenle, ticaretin ¢gekim modellerinin
tahmin edilmesinde siklikla kullanilmaktadirlar. Calismada bu degiskenlere ek olarak analize konu iilkelerin
bulunduklari cografya sebebiyle Avrupa Gimriik Birligi tiyelik durumlari da makine 6grenimi algoritmalari
icin bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Bagimli degisken olarak ise Tiirkiye’nin analize konu Balkan
iilkeleri ile gergeklestirdigi ihracat ve ithalat degerlerine yer verilmistir. Kullanilan degisken, kisa agiklamasi
ve kullanilan verinin kaynagi Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Degiskenler

Degisken Actklama Veri Kaynag
Thracat Ihracat Miktar1 (Bin ABD Dolari) UN Comtrade
(2024)
Ithalat Ithalat Miktar1 (Bin ABD Dolar1) UN Comtrade
(2024)
Ihracatct GSYH Ihracat¢1 Ulke GSYH (ABD Dolarr) Diinya Bankasi1
(2024)
Ithalatci GSYH Ithalat¢1 Ulke GSYH (ABD Dolarr) Diinya Bankasi
(2024)
Dil Ihracate1 ve ithalatc1 Ulke Aym Dili Konusuyor (0=Hayr, CEPII (2024)
1=Evet)
Stnr Ihracatg1 ve ithalatc1 Ulke Sinir Komsusu (0=Hayir, 1=Evet) | CEPII (2024)
Uzaklik Ihracatci ve Ithalatgi Ulke Arasindaki Uzaklik (Km) CEPII (2024)
Karayla Cevrililik Ihracatgy/ithalatg1 Ulke Karayla Cevrili Ulke (0=Hayr, CEPII (2024)
1=Evet)
DTO Upyeligi Ihracatg1 ve Ithalate1 Birlikte DTO Uyesi (O=Hayir, 1=Evet) | DTO (2024)
AB Giimriik Birligi | Ihracatci ve Ithalatc1 Birlikte AB Giimriik Birligi Uyesi CEPII (2024)
Uyeli (O=Hayir, 1=Evet)

Analiz icin veriler ¢esitli kaynaklardan saglannustir: UN Comtrade, Diinya Bankasi, CEPII ve DTO.
Calismada hem ihracat hem de ithalat degiskenleri bin ABD dolari cinsinden ifade edilmistir. Thracat¢1 GSYIH
ve Ithalat¢1 GSYIH degiskenleri ABD dolar1 olarak analize dahil edilmistir. Dil degiskeni, eger hem ihracatc1
hem de ithalater iilkeler resmi dilleri olarak ayni dili paylasiyorlarsa, degeri “1” (bir) olan bir kukla degisken
kullanilmaktadir. Sinir degiskeni de eger ihracat¢i ve ithalatci iilkeler komsu iilkeler ise degeri “1” (bir) olan
kukla degisken kullanilmaktadir. Uzaklik, ticaret ortag: iilkelerin baskentleri arasindaki mesafeyi kilometre
cinsinden ifade etmektedir. Karayla ¢evrililik, ortak iilkelerden birinin agik denize dogrudan erisimi yoksa
kukla degisken “1” (bir) olarak alinmaktadir. ithalatc1 ve ihracatgr iilkelerin her ikisi de Diinya Ticaret Orgiitii
iiyesi ise, DTO kukla degiskeninin degeri “1” (bir), AB Giimriik Birligi iiyesi ise EU kukla degiskeninin degeri
“1” (bir) olarak alinmaktadir.

Tirkiye, diinya tizerinde birgok iilke ile ticaret ortakligina sahip olsa da bu ¢alisma 6zellikle Avrupa kitasi
tarafindaki yakin komsu iilkelerini olusturan Balkan iilkeleri ile iliskileri tizerine bir inceleme sunmaktadir.
Amag, ikili uluslararast ticaret akiglarin1 kapsamli bir sekilde tahmin edebilecek bir analiz ¢ergevesi sunmaktir.
Tiirkiye’nin Balkan iilkeleri ile ikili ihracat ve ithalatinin gelecekteki degerlerini tahmin etmede en basarili

yontemi tespit etmek amaciyla, python programlama dili kullanilarak se¢ilen makine Ogrenmesi
algoritmalar1 (Lineer Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, Bagging Karar Agaci, Ekstra Agaglar,
Gradyan Artirimi, Extra Gradyan Artirimi) uygulanmustir.

A. Lineer Regresyon (Linear Regression)
Lineer regresyon, bagimsiz degisken veya degiskenler (X1,X2,...,Xr) ile bagiml degiskenin (y) arasindaki

dogrusal iliski yapisin1 anlamlandirabilmek i¢in kullanilir. Basit lineer regresyon i¢in degiskenler arasi iliskisel
yap1 asagidaki gibi gorsellestirilir:
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Sekil 4. Lineer Regresyon Yapisi
Y
N

Pk

Y’nin Xi icin Yi=PorPBiX; +&: ° ° \{,,(50*
Gézlenen Degeri I . - - == -T Rastgele
| Hata °
€
Y'nin Xi icin Tahmin Y

Edilen Degeri -
L |
|
[ ]
Regresyon f
Sabiti=p 1 ) X
X

Kaynak: (Bangdiwala, 2018)

Yukarida iki boyutlu kartezyen koordinat yapisinda y bagimli (tahmin edilmek istenen) degiskeni,
X1,%X3, .., X, bagimsiz (girdi) degiskenleri, B, regresyon sabitini, Sy,8,,..., 5, regresyon katsayilarini
(egimlerini), € hata terimini ifade eder. Bu noktadan hareketle, bagimli degiskeni agiklamak icin bagimsiz
degisken, regresyon sabiti, regresyon katsayilari ve hata terimini iceren agagidaki esitlik yapis1 kullanilir:

Y =Po+Prxy + Paxy + o+ Puxn + €

Lineer regresyonun amaci, gézlemlenen deger ile modelin tahmin ettigi degerler arasindaki farki, diger bir
deyisle hata diizeyini (¢) minimize etmektir.

B. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar Agac1 (Decision Tree) algoritmasi, siniflandirma ve regresyon analizlerinde yaygin olarak kullanilan
denetimli 6grenme yontemlerinden biridir (Quinlan, 1986). Bu algoritma, veri kiimesindeki ozellikleri
kullanarak belirli karar noktalari iizerinden veri 6rneklerini siniflara ayirir. Bu siireg, agacin kok diigiimiinden
baglayarak yaprak diiglimlere kadar devam eder ve her diigiimde bir 6zellik secilerek veri alt kiimelere boliiniir.
Karar agaglari, sezgisel olarak anlagilmasi kolay modeller sunar ve bu nedenle veri bilimi uygulamalarinda
yaygin bir sekilde tercih edilir (Loh, 2011).

Karar agaci, dallarin yapisini temsil eden i¢ diiglimlerden, algoritmanin verdigi karari temsil eden veri
kiimesinden ve her yaprak diigiimiiniin bir sonucu temsil ettigi bir yapidan olusur. Iki tiir diigiim vardur:
Birincisi, bir karar vermek icin kullanilan ve ¢esitli dallara sahip olan karar diigiimii; ikincisi ise, karar
diigimlerinin sonucunu temsil eden ve daha fazla dallanmaya sahip olmayan yaprak diigiimiidiir. Karar agaci,
seklinden dolay1 bu ismi almustir ¢iinkii bir agaca benzer bir yapidadir. Kok diigiim, ¢esitli dallara genisleyen
bir baglangi¢ noktasidir ve bu sekilde aga¢ benzeri bir yap1 olusturur. Karar agaci, bir soruya verilen cevaba
(evet veya hayir) bagli olarak agaci alt agaglara ayirir (Bansal vd., 2020).

Sekil 5. Karar Agaci Yapisi

Decision Node ___——) Root Node

—————— F 1

Decision Node

l
v v

Decision Node

| 1

v v

e - - e - e -

Leaf Node Leaf Node Leaf Node Decision Node
Y, | v ot e S e st M e a3 e e l
Leaf Node Leaf Node

Kaynak: (Bansal vd., 2022)
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Karar agacinin temel amaci, veri kiimesini miimkiin olan en iyi sekilde ayirarak siniflandirma hatasim
minimize etmektir. Bu amagcla, veri kiimesi i¢indeki en iyi bolme noktalarini belirlemek i¢in ¢esitli 6l¢iitler
kullanilir. En yaygin kullanilan dl¢iitler Gini Impurity (Gini Kirliligi) ve Information Gain (Bilgi Kazanci)
olciitleridir.

Gini kirliligi, veri kiimesindeki heterojenligi 6lcer. Bir diigiimdeki Gini kirliligi, diiglimdeki siniflarin
olasiliklarinin karesinin toplaminin birden ¢ikarilmasiyla hesaplanir (Breiman vd., 1984). Gini kirliligi, 0 ile
0.5 arasinda bir deger alir ve degeri ne kadar diisiikse, diigiimdeki veri 6rnekleri o kadar homojendir.

c
Gini(D) =1— Z p?
i=1

Burada p; , i. sinifa ait olasiligi ve C sinif sayisini temsil eder.

Bilgi kazanc, bir 6zelligin veri kiimesini ne kadar iyi boldiigiinii dlger. Bilgi kazanci, boliinmeden 6nceki
ve boliinmeden sonraki entropi farki olarak tanimlanir (Quinlan, 1986). Entropi, diigiimdeki bilgi miktarini
Olcer ve su formiille hesaplanir:

C
Entropy(D) = — Z p; log, (p;)
i=1
Bilgi kazanci ise su sekilde hesaplanir:
I . . _ 1Dy
nformation Gain(D,A) = Entropy(D) — Z W.Entropy (D)
veValues(A)

Burada A bolme yapilacak 6zellik, D,, ise A 6zelliginin v degeri i¢in veri kiimesidir.

Son yillarda, karar agaglarimin optimal bdlme noktalarin1 bulma ve model karmasikligini yonetme
konularinda 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Ornegin, Gini kirliligi ve bilgi kazanci gibi geleneksel
oOl¢iitlerin yani sira, regularization yontemleri ve ensemble teknikleri kullanilarak karar agaglarinin genelleme
yetenekleri artirilmaktadir (Rokach ve Maimon, 2014).

Karar agaci algoritmasinin uygulanmasi, veri kiimesinin yapisina ve secilen ol¢iitlere bagl olarak degisiklik
gosterebilir. Ancak, genel prensipler ve formiilasyonlar yukarida belirtilen adimlari izler. Son zamanlarda,
agaclarin asir1 uyum (overfitting) riskini azaltmak i¢in pruning teknikleri ve ensemble yontemleri (6rnegin,
Random Forest ve Gradient Boosting) kullanilmaktadir (Hastie vd., 2009).

C. Rastgele Orman (Random Forest)

Random Forest, hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerinde kullanilan gii¢lii bir ensemble 6grenme
yontemidir (Breiman, 2001). Bu algoritma, bir¢ok karar agacinin (decision trees) olusturulmasi ve bu agaglarin
sonuglarinin birlestirilmesiyle ¢alisir. Random Forest, agac tabanli modellerin yiiksek varyansini (overfitting)
azaltarak daha saglam ve genellestirilebilir modeller iretir (Liaw ve Wiener, 2001).

Random Forest algoritmasinin temel amaci, veri setinin farkli alt kiimelerini kullanarak bir¢ok karar agaci
olusturmak ve bu agaclarin tahminlerini birlestirerek nihai bir tahmin yapmak ve bdylece modelin genel
performansini artirmaktir. Bu siireg, bootstrap aggregating (bagging) ve random feature selection tekniklerine
dayanir.

Sekil 6. Rastgele Orman Y apisi

Input dataset

Tree- 2

A}Ierage all / /

predictions

!

Random Forest
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Kaynak: (Sahour vd., 2021)

Selguk Universitesi Sosyal Bilimler Meslek Yiiksekokulu Dergisi, Yil: 2024 Cilt: 27 Say:: 2



Haldun SOYDAL, Mustafa AY, Siimeyye KOC 754

Bagging, her bir karar agacinin, orijinal veri kiimesinden bootstrap yontemi ile rastgele secilen drnekler
kullanilarak egitilmesi siirecidir (Breiman, 1996). Bootstrap ornekleme, orijinal veri kiimesinden tekrarlarla
orneklem almayi icerir ve bu yontem, modelin varyansini azaltmaya yardimci olur.

B
1
fBagging(x) = EZfb (x)
b=1

Burada f}, (x) b. karar agacinin tahminini ve B toplam agac sayisini ifade eder.

Random Forest algoritmasi, her bir diigiimde bolme yaparken, tiim 6zellikler yerine rastgele segilen bir alt
kiime 6zelligi kullanir. Bu yontem, agaglarin birbirinden bagimsiz olmasini saglar ve modelin bias-variance
trade-off dengesini iyilestirir (Ho, 1995).

Bolme Kriteri: argmax ey, Almpurity

Burada A’ rastgele secilen 6zelliklerin alt kiimesini temsil eder ve Almpurity, Gini kirliligi veya bilgi
kazanci gibi bir dlciitle hesaplanir.

D. Bagging Karar Agaci1 (Bagging Decision Tree)

Bagging (Bootstrap Aggregating), istatistiksel 6grenmede tahmin modelinin varyansini azaltmak i¢in
kullanilan bir ensemble yontemidir. Bagging, 6zellikle yiiksek varyansa sahip modellerde (6rnegin, karar
agaclar1) genelleme hatasini azaltmada etkilidir (Breiman, 1996). Bu metodoloji, orijinal veri kiimesinden
rastgele ornekler alarak birden fazla model olusturmay1 ve bu modellerin tahminlerini birlestirmeyi igerir.

Bagging algoritmasimnin temel amaci, farkli ornekleme teknikleriyle olusturulan bircok modelin
tahminlerini birlestirerek daha istikrarli ve giivenilir bir sonu¢ elde etmektir. Bagging, her bir modelin
hatalarini ortadan kaldirarak ve farkli modellerin tahminlerini birlestirerek genelleme performansini artirir.

Bagging algoritmasimin ilk adimi, orijinal veri kiimesinden bootstrap yontemi ile bir¢ok alt kiime
olusturulmasidir. Bootstrap 6rnekleme, orijinal veri kiimesinden tekrarlarla 6rneklem almayi icerir. Bu sayede,
her bir model farkli veri alt kiimeleri iizerinde egitilir.

D* ={D;, D}, ..., D3}

Burada D;, bootstrap drneklemesi ile elde edilen i. veri alt kiimesini temsil eder ve B, toplam bootstrap
ornekleme sayisini ifade eder.

Her bir bootstrap orneklemesi iizerinde bir regresyon modeli (6rnegin, karar agaci regresyon modeli)
egitilir. Egitilen bu modellerin tahminleri birlestirilerek nihai tahmin elde edilir. Regresyon problemlerinde,
bu tahminler genellikle ortalama alinarak birlestirilir.

B
1
f,Bagging(x) = Ez f,b (x)
b=1

Burada f”},(x), b. modelin x girdisi igin tahminini ve f'p,g4ing (X), bagging yonteminin nihai tahminini
temsil eder.

E. Ekstra Agaclar (ExtraTrees)

ExtraTrees (Extremely Randomized Trees), hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerinde kullanilan
bir ensemble 6grenme yontemidir. Bu algoritma, temel olarak karar agaglariyla calisir ancak agaclarm
olusturulmasi sirasinda ek rastgelelik unsurlari ekleyerek modelin varyansini azaltmay1 hedefler (Geurts vd.,
2006). ExtraTrees, Random Forest algoritmasina benzer sekilde ¢alisir ancak b6lme noktalarinin se¢imi ve
agagclarin olusturulmasi siireglerinde bazi farkliliklar igerir.

ExtraTrees algoritmasinin temel amaci, veri setinin farkli alt kiimelerini kullanarak bir¢ok karar agaci
olusturmak ve bu agaglarin tahminlerini birlestirerek nihai bir tahmin yapmaktir. Random Forest algoritmasi
ile ayn1 sekilde bolme gergeklestirse de ExtraTrees daha fazla rastgelelik ekleyerek her bir diigiimdeki bélme
noktalarini da rastgele secer.

Her bir diiglimde, tiim 6zellikler yerine rastgele secilen bir alt kiime 6zelligi kullanilir. Bu yontem, agaclarin
birbirinden bagimsiz olmasini saglar ve modelin bias-variance trade-off dengesini iyilestirir (Geurts vd., 2006).

Bolme Kriteri: argmax,c,, Almpurity

Burada random forest algoritmasi ile ayn1 sekilde A’, rastgele secilen 6zelliklerin alt kiimesini temsil eder
ve Almpurity, Gini kirliligi veya bilgi kazanci gibi bir 6l¢iitle hesaplanir.

ExtraTrees algoritmasinin belirgin 6zelligi, her bir 6zelligin bolme noktalarinin rastgele segilmesidir. Bu,
agaclarin daha cesitlilik gdstermesini saglar ve genel model performansim artirir.

Boélme Noktast: random(a,iy » Amax)
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Burada random( a,,,;,, @Gmax ) 0zellik a igin minimum ve maksimum degerler arasinda rastgele bir bolme
noktasi se¢imini ifade eder.

F. Gradyan Artirom (Gradient Boosting)

Gradient Boosting, siniflandirma ve regresyon gorevlerinde kullanilan giiglii bir ensemble 6grenme
yontemidir. Bu algoritma, zayif 6grenicileri ardigik olarak ekleyerek bir model olusturur ve her yeni model,
onceki modellerin hatalarini azaltmaya ¢alisir (Friedman, 2001). Gradient Boosting, aga¢ tabanli modellerle
birlikte kullan1ldiginda, yiiksek dogruluk ve genelleme performansi saglar.

Gradient Boosting algoritmasinin temel amaci, hatalari azaltarak ve ardisik modeller ekleyerek gii¢lii bir
tahmin modeli olusturmaktir. Bu siire¢, her bir yeni modelin, énceki modellerin hatalarin1 6grenmesiyle
gerceklestirilir.

Gradient Boosting, kayip fonksiyonunu minimize etmek icin fonksiyonel gradient descent yontemini
kullanir. Amag, her bir adimda kayip fonksiyonunun gradyanina gére modeli giincellemektir.

Verilen bir veri kiimesi {(x;, y;)}\-; icin, ilk olarak sabit bir model Fy(x) segilir. Ardindan, her bir
iterasyon igin;

Kay1p fonksiyonunun negatif gradyani hesaplanir. Bu gradyanlar, mevcut modelin hatalarini temsil eder.
aL(y;, F(xi))

oF (x;)

Tim =

F=Fpn_1
Hesaplanan gradyanlara gére yeni bir zayif 6grenici h,,(x) egitilir. Bu zayif 6grenici, hata terimlerini

tahmin etmeye calisir.
N

2
hm(x) = argmin Tim — R(x;
gmin, Z (rim = 1))
Yeni model, 6nceki modele eklenir ve bir agirlik carpani y,, ile 6lgeklendirilir.
Fm(x) = Fm—l(x) + Ymhm(x)
Burada v,,,, asagidaki sekilde hesaplanan bir agirlik ¢arpanidir:
N

Ym = argmin, Z L (yi o1 () + Yhm(xi))
i=1
Bu adimlar, belirli bir iterasyon sayisina veya durdurma kriterine ulasilana kadar tekrarlanir.

G. Ekstra Gradyan Artirimi (XGBoost)

XGBoost algoritmasi Gradient Boosting algoritmasinin optimize edilmis bir tiiriidiir (Chen ve Guestrin,
2016). Onceki versiyonlara gére sagladig1 avantajlart XGBoost kullaniminin yayginlasmasindaki en énemli
nedendir. XGBoost, agaci olustururken maksimum derinlik degerini kullanir. Olusturulan aga¢ asagi yonde
asirt ilerleme gosterirse, budama gergeklestirilir. Asir1 6grenmenin Oniine gegilir. Gradient Boosting
algoritmasi, kayip fonksiyonun hesaplanmasinda birinci dereceden fonksiyon kullanirken, XGBoost bu
hesaplamalar1 ikinci dereceden fonksiyonlar kullanarak gerceklestirir. Paralel calisma o6zelligi, diger
algoritlamalara gore sonuca daha kisa siirede ulagilmasini saglar (Kelle ve Yiice, 2022).

XGBoost algoritmasimin temel amaci, hatalar1 azaltarak ve ardisik modeller ekleyerek gii¢lii bir tahmin
modeli olusturmaktir. Bu siire¢, her bir yeni modelin, 6nceki modellerin hatalarim1 6grenmesiyle
gergeklestirilir.

XGBoost, her bir iterasyonda kayip fonksiyonunu minimize etmeye ¢aligir. Verilen bir veri kiimesi igin,
ilk olarak sabit bir model se¢ilir (Chen ve Guestrin, 2016):

Fn(x) = Frpeq (%) + by (x)

Burada h,,, (x), m. iterasyondaki zay1f 6grenici (genellikle karar agaci) olarak tanimlanr.

XGBoost, kayip fonksiyonunu hem model dogrulugunu hem de modelin karmasikligini géz oniinde
bulundurarak optimize eder. Bu, asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemek i¢in L1 ve L2 diizenlilestirme
terimlerini igeren bir hedef fonksiyonuyla yapilir:

n K
L©O) = ) 10udd + ) 0k
i=1 k=1

Burada, [ tahmin edilen degerlerle gergek degerler arasindaki kaybi ifade eden kayip fonksiyonu, Q(f3) ise
agac karmasiklik cezasini gosteren diizenlilestirme terimidir:
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T
1
Q(fi) =yT + E/lz sz
j=1

Yukaridaki denklemde T, karar agacindaki yaprak sayisini ve w; her yapraktaki agirliklari temsil eder. y
ve A diizenlilestirme parametreleridir.
XGBoost, kayip fonksiyonunu optimize etmek i¢in ikinci dereceden Taylor serisi geniglemesini kullanir.

[lk ve ikinci tiirevler, modelin giincellenmesinde kullanilir:
n

1
L©O = ) |9 @) + 5 hef (2| + 00
i=1
Burada g;, birinci dereceden gradyani diger bir deyisle kayip fonksiyonunun tiirevini (dy,l(y;,y;)) ifade
ederken, h; ikinci dereceden tiirev (a}il(yi,yi)) olan hessian matrisi olarak tanimlanir. Bu ikinci dereceden
bilgi, her adimda modelin daha iyi optimize edilmesini saglar.

5. BULGULAR

Uluslararasi ticaret ¢ekim modeli, daha dnce belirtildigi gibi ticareti agiklamak igin iilkelerin ekonomik
biiyiikliikleri ve cografi uzakliklarini temel almaktadir. Model, iki {ilke arasindaki ticaret hacminin, iilkelerin
milli gelirleriyle dogru, aralarindaki mesafe ile ters orantili oldugunu varsayar. Bu varsayima gore tilkelerin
ekonomik biiytikliikleri arttikca ticaret potansiyeli de artarken, cografi uzaklik maliyetleri yiikselterek ticareti
smurlar.

Bu temel iliskiyi daha iyi anlamak i¢in modelde yer alan degiskenler arasindaki korelasyon yapisinin
incelenmesi, ticareti belirleyen faktorlerin etkilerini daha net ortaya koyacaktir. Bu kapsamda oncelikle bu
calismada degerlendirilecek iilkelerin Tiirkiye ile ikili ticaret miktarlari ve iilkelerin milli gelirleri arasindaki
iliskiyi anlamak i¢in olusturulan korelasyon tablolar1 incelenecektir. Sonrasinda ise 2023 yil1 i¢in bu iilkelerin
Tirkiye’ye cografi uzakliklari ve ticaret biiytikliikleri arasindaki iliski degerlendirilecektir.

Sekil 7’de Tiirkiye ile analize konu her bir iilkenin milli gelirleri ve aralarindaki ticaret miktarlar
korelasyon matrisleri ile gdsterilmistir. Matris icerisinde dikey ve yatay eksene iilkelerin milli gelirleri ve
ithalat-ihracat degerleri yerlestirilmistir. Bloklarin igindeki sayilarin her biri yatay ve dikey eksende kesisen
degiskenlerin arasindaki korelasyon katsayini gosterirken, sag tarafinda bulunan renk 6lgekleri iliskisel yapinin
kuvvetini gostermektedir. Blok icerisindeki korelasyon katsayisi arttikga renk tonu koyulagirken, azaldikca
renk tonu da agilmaktadir.

Sekil 7. Tiirkiye’nin Balkan Ulkeleri ile ikili Ticaret Sayisal Gostergeleri icin Korelasyon Matrisleri
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Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 7°deki korelasyon matrislerine gore ikili ticaret yapisinda Tiirkiye’nin Arnavutluk’a ihracati ile
Arnavutluk’un milli geliri %89 pozitif, Tiirkiye’nin milli geliri %52 pozitif iliskilidir. Tiirkiye nin Arnavutluk
icin ithalat1 ile Arnavutluk’un milli geliri %27 pozitif, Tiirkiye nin milli geliri %44 pozitif, Amavutluk’a
ihracati ise %17 pozitif iligkilidir. Iki iilkenin milli gelirleri ise birbirleri ile %74 pozitif iliskilidir.

Bulgaristan’a yapilan ihracat ile Bulgaristan’in milli geliri arasinda %92, Tiirkiye nin milli geliriyle ise
%62 oraninda pozitif bir korelasyon gézlemlenmistir. Tiirkiye nin Bulgaristan’dan ithalati Bulgaristan’in milli
geliriyle %62, Tiirkiye’nin milli geliriyle %83 oraninda pozitif korelasyona sahiptir. Ayrica, Tiirkiye’nin
Bulgaristan’a ihracat1 %58 oraninda Bulgaristan’dan ithalat1 ile pozitif korelasyon gostermektedir. Tiirkiye ve
Bulgaristan’in milli gelirleri arasinda %75 oraninda pozitif bir iligki bulunmaktadir.

Bosna-Hersek’e yapilan ihracat ile Bosna-Hersek’in milli geliri arasinda %89, Tirkiye nin milli geliriyle
%58 oraninda pozitif korelasyon vardir. Tiirkiye ’nin Bosna-Hersek’ten ithalati Bosna-Hersek’in milli geliriyle
%59, Tiirkiye’nin milli geliriyle %65 oraninda pozitif korelasyona sahiptir. Tiirkiye’nin Bosna-Hersek’e
ihracati ile ithalat1 %43 oraninda pozitif korelasyon gostermektedir. Tiirkiye ve Bosna-Hersek’in milli gelirleri
arasindaki korelasyon %78 oraninda pozitif bir seviyededir.

Yunanistan’a yapilan ihracat ile Yunanistan’in milli geliri arasinda %3 oraninda negatif, Tiirkiye’nin milli
geliri ile %51 oraninda pozitif korelasyon bulunmustur. Tiirkiye’nin Yunanistan’dan ithalati, Yunanistan’in
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milli geliriyle %21 negatif, Tiirkiye nin milli geliriyle %64 oraninda pozitif korelasyona sahiptir. Tiirkiye’nin
Yunanistan’dan ithalat1 ile Yunanistan’a ihracatt %1 oraninda negatif zayif bir korelasyon gosterirken, iki
tilkenin milli gelirleri arasinda %27 oraninda negatif bir iligski gézlemlenmistir.

Hirvatistan’a yapilan ihracat ile Hirvatistan’in milli geliri arasinda %83, Tirkiye nin milli geliriyle %57
oraninda pozitif korelasyon bulunmaktadir. Tiirkiye’nin Hirvatistan’dan ithalati Hirvatistan’in milli geliriyle
%068, Tiirkiye’nin milli geliriyle %61 oraninda pozitif korelasyon igindedir. Tiirkiye nin Hirvatistan’a ihracati
ve Hirvatistan’dan ithalati %73 oraninda pozitif korelasyon gostermektedir. Tiirkiye ve Hirvatistan’in milli
gelirleri arasindaki korelasyon %70 oraninda pozitif bir iligkiye sahiptir.

Kuzey Makedonya’ya yapilan ihracat ile Kuzey Makedonya’nin milli geliri %92 oraninda, Tiirkiye nin
milli geliriyle %68 oraninda pozitif korelasyon gostermektedir. Tiirkiye’nin Kuzey Makedonya’dan ithalatt
Kuzey Makedonya’nin milli geliriyle %82, Tiirkiye’nin milli geliriyle %57 oraninda pozitif korelasyon
icindedir. Tirkiye’nin Kuzey Makedonya’dan ithalati ile ihracatt %93 oraninda pozitif bir korelasyonla
iliskilidir. Tiirkiye ve Kuzey Makedonya’nin milli gelirleri arasinda %78 oraninda pozitif korelasyon
mevcuttur.

Romanya’ya yapilan ihracat Romanya’nin milli geliriyle %93, Tiirkiye’nin milli geliriyle %61 oraninda
pozitif korelasyona sahiptir. Tiirkiye’nin Romanya’dan ithalati Romanya’nin milli geliriyle %52, Tiirkiye’nin
milli geliriyle %67 oraninda pozitif bir korelasyon i¢indedir. Tiirkiye’nin Romanya’ya ihracati ile ithalat1 %51
oraninda pozitif bir korelasyon gosterirken, Tiirkiye ve Romanya’nin milli gelirleri arasinda %74 oraninda
pozitif bir iliski bulunmaktadir.

Slovenya’ya yapilan ihracat ile Slovenya’nin milli geliri arasinda %81, Tiirkiye’nin milli geliriyle %53
oraninda pozitif korelasyon goézlemlenmistir. Tiirkiye’nin Slovenya’dan ithalati Slovenya’nin milli geliriyle
%80, Tiirkiye’nin milli geliriyle %73 oraninda pozitif korelasyon igindedir. Tiirkiye nin Slovenya’dan ithalati
ile ihracati1 %87 oraninda pozitif korelasyon gostermektedir. Tiirkiye ve Slovenya’nin milli gelirleri arasindaki
pozitif korelasyon %69 oranindadir.

Sekil 7 ve sekil 7°den hareketle yukarida yapilan degerlendirmeye gore ikili ticarette gelir ile ticaret
arasinda negatif iliskilerin gortildigii tek tilke Yunanistan’dir. Tiirkiye’nin Arnavutluk ile ticareti i¢in de zay1if
korelasyon iligkileri goriilmesine ragmen pozitif yapidadir. Bu iki iilke disindaki iilkelerin Tiirkiye ile ikili
ticaret yapilarinda ise hem milli gelir miktarlar1 hem de ticaret hacimleri i¢in ¢ekim modelini destekleyen orta-
giiclii korelasyon iligkileri gozlemlenmektedir.

Sekil 8. Tiirkiye’nin 2023 Yili Balkan Ulkeleri Ticareti ile Ulkelere Uzakhiklarinin Korelasyon Matrisi
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Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 8’de analize dahil edilen iilkeler ile 2023 yilinda gergeklestirilen ticaret miktarlar1 ve bu iilkelerin
Tiirkiye’ye uzakliklar arasindaki iliskisel yapiyr gosteren korelasyon matrisi paylasilmistir. Buna gore
iilkelerin Tiirkiye ile arasindaki mesafe, Tiirkiye’nin bu iilkelere ihracat miktariyla %63, bu iilkelerden ithalat
miktariyla ise %67 oraninda negatif yonlii iliskidedir. Bu durum ¢ekim modelinin temel varsayimlarindan olan,
iilkeler arasindaki mesafe ile ticaret hacmi arasindaki ters yonlii iliskiyi de gostermektedir.
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Uygulama asamasinda dort farkli (%15-85, %20-80, %25-75, %30-70) egitim-test veri seti ayristirmasi
yapilmistir. Analize dahil her iilke ile hem ihracat hem de ithalat yonlii olarak dort farkli egitim-test yapisi
katli capraz dogrulama ydntemi ile on farkli iterasyon seklinde gergeklestirilmistir. Bu uygulama sonucunda
elde edilen r? ve MAPE degerlerinde asir1 grenme ve eksik 6grenme durumlari goz niine aliarak her iilke
icin ikili ticaret tahmininde hem ihracat hem de ithalat i¢in en iyi sonuglari iireten egitim-test ayrimlari, analize
konu tiim yontemler ile birlikte tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Ulkeler ve Bagimh Degiskenlere Gore Sonug Tablolar

Arnavutluk

OEA)%gm: 75 Test: Bagimh Degisken: ithalat ;}%gm: %085 Test: Bagimh Degisken: ihracat
Model R2 MAPE Model R2 MAPE

g | Test| Fark |G| | oo g | Test| Fark | T | Lo

E E E E E E
ExtraTrees 1.00|0.96| 0.04| 0.00| 17.60| 17.60 | ExtraTrees 1.00(099| 001 0.00| 753 7.53
Gradient Boosting 1.00| 0.91| 0.09 0.24 | 21.46| 21.23 | Baggin 0.97 | 0.99 | -0.02 7.20 0.60 | -6.59
Decision Tree 1.00(091| 0.09| 0.00| 2552 | 25.52 | Random Forest 0.95|097|-0.03| 466| 3.77| -0.89
Bagging 0.84|090| -0.06 | 36.76 | 18.95| -17.81| Linear Regression 0.84|0.95| -0.11 | 15.95 242 | -13.53
Random Forest 0.84|0.89| -0.05| 38.91| 21.40| -17.51 | XGBoost 1.00(090| 010 0.00| 2.09 2.09
XGBoost 1.00({085| 0.15| 0.00| 18.50| 18.50 | Gradient Boosting 1.00|0.82| 0.18| 0.05| 17.12| 17.07
Linear Regression 0.18 | 0.51| -0.34 | 83.58| 40.50| -43.08 | Decision Tree 1.00| 0.80| 0.20| 0.00 7.30 7.30
Bulgaristan

OEA)gli;im: 7085 Test: Bagimh Degisken: ithalat OE/Ogligm: 7085 Test: Bagimh Degisken: ihracat
Model R2 MAPE Model R2 MAPE

g | Test | Fark| (GO | (A g | Test | Farke| (UG O | A

E E E E E E

ExtraTrees 1.00| 0.96 | 0.04 0.00| 10.08 | 10.08 | Bagging 0.96 | 1.00 | -0.04 9.36 0.84| -851
Decision Tree 1.00|095| 0.05| 0.00| 10.22| 10.22 | Random Forest 096|099 -003| 7.12 231 | -481
Gradient Boosting 1.00 | 0.94 | 0.06 0.02 2.43 2.41 | ExtraTrees 1.00( 0.98 | 0.02 0.00| 1191 11091
XGBoost 1.00| 0.93 | 0.07 0.00| 12.10| 12.10| Linear Regression 0.85|097|-0.12 | 14.12| 12.04| -2.08
Random Forest 0.96 092 | 0.03 5.98 5.32| -0.66 | Gradient Boosting 1.00| 0.96 | 0.04 0.03 2.26 2.23
Linear Regression 0.69|0.87|-0.18| 13.41| 11.85| -1.55| Decision Tree 1.00( 0.96 | 0.04| 0.00 229 229
Bagging 0.93|085| 0.08| 750| 6.26| -1.24|XGBoost 1.00(061| 039 0.00| 21.76| 21.76

Bosna Hersek
Egitim: %85 Test:

Egitim: %75 Test:

%25 Bagimh Degisken: ithalat Bagimh Degisken: ihracat

%15
Model R2 MAPE Model R2 MAPE

g | Test | Fark | 'GUET | (% | Lap g | Test | Fark | \GLET | (%% | (ap

E E E E E E

Random Forest 098|097 | 0.01| 14.82| 14.46| -0.35| ExtraTrees 1.00 0.99 | 0.01 0.00| 10.49| 10.49
XGBoost 1.00| 0.93| 0.07 0.00| 21.79| 21.79| Linear Regression 0.771099| -0.21| 20.67| 14.71| -5.96
ExtraTrees 1.00(092| 0.08| 0.00| 23.69| 23.69| Random Forest 095|094 | 0.02| 859| 24.15| 1557
Gradient Boosting 1.00(092| 0.08| 0.04| 22.23| 22.19 | Gradient Boosting 1.00|0.93| 0.07| 0.04| 4.09 4.05
Decision Tree 1.00| 0.91| 0.09 0.00| 2252 | 22.52 | Bagging 0.94|0.87| 0.07 7.14| 2398 | 16.84
Bagging 097|091 | 0.06| 18.69| 18.66| -0.02 | XGBoost 100|066 | 034 0.00| 21.62| 21.62
Linear Regression 091|0.82| 0.09| 56.45| 127.1| 70.65 | Decision Tree 1.00| 0.65| 0.35 0.00 | 2356 | 23.56
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Yunanistan

OEA)%gm: 7080 Test: Bagiml Degisken: ithalat OEA)gligm: 7085 Test: Bagimh Degisken: Thracat
Model R2 MAPE Model R2 MAPE

g | Test | Farke| WO O | ik g | Test | Fark| 'Y U | (i

E E E E E E
ExtraTrees 1.00 | 1.00 | 0.00 0.00 0.34 0.34 | ExtraTrees 1.00|0.78 | 0.22 0.00 3.97 3.97
XGBoost 1.00{097| 003 000| 430 4.30 | Gradient Boosting 1.00(0.77| 023| 0.13| 13.68| 1355
Gradient Boosting 1.00 | 0.97 | 0.03 0.06 2.55 2.50 | Decision Tree 1.00 | 0.73| 0.27 0.00| 15.36| 15.36
Decision Tree 1.00{094| 006| 000| 6.48 6.48 | Bagging 0.94|0.70| 0.24| 8.24| 16.45 8.21
Random Forest 0.96|0.89| 0.06| 10.30| 7.45| -2.84 | Random Forest 0.94|065| 030| 6.96| 17.58| 10.61
Bagging 0.95|0.75| 0.20| 11.52| 12.94 1.42 | Linear Regression 0.69|0.54| 0.15| 19.19| 29.00 9.81
Linear Regression 0.54 | 0.63|-0.09 | 33.45| 16.20 | -17.25 | XGBoost 1.00| 0.27 | 0.73 0.00 7.44 7.44
Hirvatistan

OEA)gliéim: %085 Test: Bagimh Degisken: ithalat sfligm: 7685 Test: Bagimh Degisken: ihracat
Model R2 MAPE Model R2 MAPE

g | Test| Fark | [GCT (| T g | Test| Fark | FORET | (R | Lok

E E E E E E
Gradient Boosting 100|0.92| 0.08| 0.06| 6.62 6.55 | Random Forest 095|0.97|-0.03| 831 1.85| -6.46
Random Forest 0.91|0.92|-0.01| 13.90| 49.52| 35.61 | Linear Regression 0.85|0.92|-0.07| 14.01| 10.68| -3.33
Bagging 0.92(092| 0.00| 11.48| 43.97| 32.48 | XGBoost 1.00| 0.87 | 0.13 0.00| 22.70| 22.70
ExtraTrees 1.00{091| 009 | 0.00| 53.95| 53.95| Bagging 0.92|085| 0.07| 1298 3.79| -9.20
Decision Tree 1.00(090| 0.10| 0.00| 57.29| 57.29 | ExtraTrees 1.00(085| 015| 0.00| 23.19| 23.19
Linear Regression 0.67|0.81|-0.13 | 24.88| 30.72 5.84 | Decision Tree 1.00 | 0.85| 0.15 0.00| 23.33| 23.33
XGBoost 100(079| 021| 0.00| 61.31| 61.31|Bagging 0.94|082| 012| 746 31.15| 23.68
Kuzey Makedonya
OE/O‘(Zligm: %085 Test: Bagimh Degisken: ithalat f/ogzigm: 7075 Test: Bagimh Degisken: ihracat
Model R2 MAPE Model R2 MAPE
o Egitim | Test | Fark o Egitim | Test | Fark

e | e | wane s | P e | e | e
Random Forest 0.96| 099 | -0.03| 10.64 3.34| -7.30 | Random Forest 0.97 | 0.98 | -0.01 3.98 2.09| -1.89
ExtraTrees 1.00 | 0.96 | 0.04 0.00 4.29 4.29 | Gradient Boosting 1.00 | 0.97 | 0.03 0.02 4.41 4.39
Bagging 0.94 | 0.96 | -0.02 7.75 8.01 0.27 | ExtraTrees 1.00 | 0.96 | 0.04 0.00 8.46 8.46
Gradient Boosting 1.00 | 0.90 | 0.10 0.06 6.44 6.39 | Decision Tree 1.00 | 0.95| 0.05 0.00 5.13 5.13
Linear Regression 0.71]059| 0.13| 33.22| 46.37| 13.15 | Bagging 0.97 {092 | 0.05 442 | 17.81| 13.39
XGBoost 1.00| 056 | 0.44 0.00| 11.91| 11.91 | Linear Regression 0.82|0.87|-0.05| 11.98| 24.17| 1219
Decision Tree 100{023| 0.77| 0.00| 15.68| 15.68| XGBoost 1.00(080| 020| 0.00| 11.28| 11.28
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Romanya

OEA)gli;im: 7085 Test: Bagiml Degisken: ithalat OEA)gBi(t)im: 7070 Test: Bagimh Degisken: Thracat
Model R2 MAPE Model R2 MAPE

g | Test | Farke| WO O | ik g | Test | Fark| 'Y U | (i

E E E E E E
Bagging 0.78{099|-021| 859| 0.88| -7.70 | XGBoost 1.00|0.95| 0.05| 0.00| 1.46 1.46
Random Forest 0.90 | 0.99 | -0.09 5.88 1.66 | -4.22 | Linear Regression 0.90 | 0.93 | -0.03 7.98 | 12.30 4.32
Decision Tree 1.00({096| 004 | 000| 147 1.47 | ExtraTrees 1.00(0.74| 026| 0.00| 233 2.33
Gradient Boosting 1.00 | 0.95| 0.05 0.06 1.18 1.12 | Gradient Boosting 1.00(0.71| 0.29 0.01| 32.78| 3278
Linear Regression 0.69|0.80|-0.11| 10.05 6.54 | -3.50 | Random Forest 0.97 | 0.63| 0.33 475| 39.29| 3454
ExtraTrees 100{076| 024| 000| 7.11 7.11 | Decision Tree 0.96|058| 0.38| 6.84| 7.82 0.98
XGBoost 1.00| 0.74| 0.26 0.00 7.77 7.77 | Bagging 0.98 | 0.56 | 0.42 483 | 4350| 38.67
Slovenya

OEA)g:gi(t)i m: %70 Test: Bagimh Degisken: ithalat sggm: 7070 Test: Bagimh Degisken: ihracat
Model R2 MAPE Model R2 MAPE

g | Test| Fark | [GCT (| T g | Test| Fark | FORET | (R | Lok

E E E E E E

ExtraTrees 1.00 | 0.97 | 0.03 0.00 4.21 4.21 | Linear Regression 096|098 | -0.01| 14.14 1.62| -12.52
Bagging 0.96 | 0.96 | -0.01 4.56 4.93 0.37 | Bagging 0.93|0.97 | -0.04 | 16.04 1.21| -14.83
Random Forest 0.94 (094 0.01 541| 558 0.17 | Gradient Boosting 1.00|0.96| 0.04| 0.06| 0.81 0.76
Gradient Boosting 1.00|0.89| 0.11 0.02 5.67 5.66 | ExtraTrees 1.00| 0.96 | 0.04 0.00 1.42 1.42
XGBoost 100{084| 0.16| 0.00| 6.69 6.69 | XGBoost 1.00(091| 009| 0.00| 32.67| 32.67
Linear Regression 0.88 | 0.81| 0.07 8.91 0.72| -8.19 | Random Forest 0.98| 0.90| 0.08 6.11| 3850 | 32.39
Decision Tree 1.00| 052 | 0.48 0.00| 10.93| 10.93| Decision Tree 1.00|0.85| 0.15 0.00 | 39.01| 39.01

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 2’deki sonuglar egitim ve test verileri igin yapilan ayrimlar igerisinde her bir iilke ve her bir bagimli
degisken i¢in en basarili tahminlerin oldugu ayrimlari igermektedir. En iyi yontemin belirlenmesi hususunda
oncelikli olarak yontemin tahmin bagarisini igaret ettigi i¢in test MAPE degerlerinin diisiikk olmasi dikkate
almmustir. Sonrasinda egitim MAPE degerlerinin eksik 6grenme durumuna sebebiyet verecek sekilde yiiksek
olmamasina dikkat edilmistir. Sonrasinda ise modelin agiklama giiciinii ifade eden egitim ve test r? degerleri
incelenerek en dengeli model yapilari belirlenerek tabloda alt1 ¢izili sekilde isaretlenmistir.

Tablo 2’de gosterilen sonuglar, en iyi tahmin iireten yontemlerin modelde kullanilan veri setinin boliinme
yapisina, iilkeler arasindaki iligkiler ve ticari dinamiklere, ayn1 zamanda bagimli degiskenlere gore farklilik
gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu durum, tahmin modellerinin her {ilke ve veri setine 6zgii degiskenlerle
farkli performans sergileyebilecegini isaret eder. Ornegin, bazi yontemler belirli bir bolgeye ya da iilke
grubuna yonelik daha isabetli tahminler sunarken, baska bir veri seti veya bagimli degiskenle ¢alisildiginda
ayn1 yontemler beklenen bagariyr gostermeyebilir. Bu nedenle, model se¢iminde veri setinin yapisina ve
bagimli degiskenlerin karakteristiklerine dikkat edilmesi 6nem tagimaktadir.

Tablo 3. Ulkelere ve Bagimh Degiskenlere Gore En Basarih Yontemler

Bagimh i : Bosna- : . Kuzey

Degisken Ulke | Arnavutluk | Bulgaristan Hersek Yunanistan | Hirvatistan Makedonya Romanya Slovenya

ithalat ExtraTrees Gradu_ent Random Gradlgnt Gradlgnt ExtraTrees Gradle_ant ExtraTrees
Boosting Forest Boosting Boosting Boosting

. . Gradient Gradient Random Random Gradient

Thracat Bagging Boosting Boosting ExtraTrees Forest Forest XGBoost Boosting

Kaynak: Yazarlar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 2’deki sonuglar {izerinden secilen en dengeli modeller tablo 3’te 6zetlenmistir. Buna gore analize
dahil edilen sekiz iilke i¢in hem ihracat hem de ithalat yonlii en fazla basarili tahmin iireten model gradyan
artirimi algoritmasidir. Gradyan artirim algoritmasinin sekiz iilke ile ikili ticarette iki farkli bagiml degisken
i¢in yapilan analizlerin yedisinde en basarili yontem oldugu goriilmiistiir. Analizlerin dérdiinde ekstra agaglar
algoritmasi en basarili tahminler iireten model olmustur. Rastgele orman yapisinin ise ii¢ analiz i¢in en basarili
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yontemleri lireten model oldugu gbzlenmistir. Bagging karar agaci ve ekstra gradyan artirimi ise birer kez en
basarili tahmin sonuglarini {iretmistir. Bu bes yontemin disinda kalan karar agaci ve lineer regresyon yapilari
higbir analiz i¢in diger modellere gbre basarili tahminler yapamamustir. Ancak tablo 2 incelendiginde de
goriilecegi gibi bu algoritmalarin da en basarili yonteme yakin tahminler {irettigi analizler bulunmaktadir.

SONUC VE DEGERLENDIRME

Tiirkiye'nin Balkan {ilkeleri ile olan ticaret hacmini tahmin etmek amaciyla kullanilan makine 6grenmesi
yontemleri, tilkeler arasi ticari dinamiklerin karmasikligini basarili bir sekilde yansitmig ve her tilkenin farkli
ekonomik yapisina gore gesitlilik gosteren sonuglar elde edilmistir. Caligmada kullanilan yedi farkli modelin
performansi, dort farkli egitim-test veri seti boliinmesi ve 10 kathi capraz dogrulama ile degerlendirilmistir.
Bulgular, bu analizlerin her birinin kendi i¢inde degerlendirilmesi gerektigini ve ticaret hacmi tahminlerinde,
kullanilan modelin segiminin biiyiik bir éneme sahip oldugunu gostermistir. Ozellikle, iilkeler arasi ticari
iligkilerin tahmininde belirli modellerin genel performansi yiiksek olsa da her iilkenin kendine 6zgii ticari
dinamikleri nedeniyle en iyi performans gosteren model iilkeden iilkeye ve bagimli degiskenlere gore
degisiklik gostermistir.

MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata) ve r? gibi degerlendirme metrikleri {izerinden yapilan
karsilagtirmalar, ticaret hacmi tahminlerinde baz1 modellerin belirli iilkeler icin {istlinliik sagladigini1 ortaya
koymustur. Ancak bu sonuclar sabit bir modelin her durumda en dogru sonuclari verecegi anlamina
gelmemektedir. Aksine, elde edilen veriler 1s18inda her iilke i¢in farkli modellerin daha uygun oldugu
anlagilmistir. Bu durum, ticaret hacminin tahmin edilmesi siirecinde tek bir yonteme bagli kalmanin sinirlayict
olabilecegini ve analizin farkli yontemler {izerinden gergeklestirilmesinin daha saglikli sonuglar verecegini
gostermektedir. Calismada kullanilan modellerin bagarilarimin farkl tilkeler ve veri setleri lizerinde degisiklik
gostermesi, ticaret iligkilerinin dinamik yapisina isaret etmektedir.

Tirkiye ile Balkan iilkeleri arasindaki ticaret hacmi incelendiginde, her iki tarafin da ekonomik
biiyiikliikleri, jeopolitik konumlari, uluslararasi anlagsmalara iiyelik durumlar1 ve cografi faktorleri gibi
degiskenlerin bu ticaret iizerinde énemli bir etkisi oldugu goériilmektedir. Ozellikle iilkelerin Diinya Ticaret
Orgiitii (DTO) iiyelikleri, giimriik birligi iiyelikleri, karayla gevrili olma durumu ve ortak sinir gibi faktorlerin
ticaret hacmini nasil etkiledigi, analizde belirleyici olmustur. Sayisal degiskenler arasinda ise iilkelerin milli
gelirleri, Tiurkiye ile Balkan iilkeleri arasindaki mesafe, ihracat ve ithalat verileri 6n plana ¢ikmistir. Bu
faktorlerin her biri, ticaret hacmi tahminlerinde énemli birer bilesen olmus ve sonuglar iizerinde dogrudan
etkide bulunmustur.

Yapilan analizler, Tiirkiye ile Balkan tilkeleri arasindaki ticari iligkilerin tahmin edilmesi ve gelecekteki
ticari seyrin oOngoriilmesi noktasinda onemli veriler sunmaktadir. Ozellikle ticaret politikalarinin
gelistirilmesinde kullanilabilecek stratejik oneriler i¢in bu analizler biiylik bir kaynak teskil etmektedir.
Tiirkiye’nin Balkan iilkeleri ile olan ticari iliskilerini daha derinlemesine anlayabilmek, bu iilkelerle yapilacak
ticari miizakerelerde ve ekonomik is birliklerinde 6nemli firsatlar yaratacaktir. Ticaret hacminin daha saglikli
ve dogru bir sekilde tahmin edilmesi, bu iilkelerle yapilacak ticaretin daha verimli hale getirilmesi ve kargilikli
ekonomik faydanin maksimuma c¢ikarilmasi agisindan biiyiik bir 6nem tasimaktadir. Elde edilen sonuglar,
Tiirkiye’nin Balkan iilkeleri ile olan ticari iliskilerini daha iyi yonetebilmesi ve bu iilkelerle olan ticaret hacmini
artirabilmesi i¢in stratejik kararlar alinmasma olanak taniyacak niteliktedir. Buna ek olarak Balkan
cografyasinda bulunan iilkeler ile ticarete konu mal ve hizmetlerin hem nitelik hem de nicelik olarak
derinlemesine degerlendirilmesi de bu iilkeler ile gelecek yillardaki ticaret politikalarmin sekillenmesi
konusunda destekleyici bir nitelige sahip olacaktir.

Ayrica c¢alismanin sonuglar1 sadece ticari tahminler agisindan degil, bdlgesel ekonomik politikalarin
olusturulmasinda da dikkate deger katkilar saglamaktadir. Tiirkiye nin bolgedeki ticari etkisini artirabilmesi
icin, 6zellikle bolgesel dinamikleri goz oniinde bulundurarak, ticari politikalarin1 esnek ve iilkeye 6zgii bir
sekilde sekillendirmesi gerekmektedir. Balkan tilkeleri ile ticari iliskilerin gelecekteki potansiyelini daha dogru
bir sekilde degerlendirmek ve stratejik oncelikleri belirlemek, bu ¢aligmada elde edilen bulgularin 1s1ginda
miimkiindiir. Calismanin sundugu bulgular hem akademik anlamda hem de ticaret politikalarinin gelistirilmesi
noktasinda dnemli bir referans noktasi olma 6zelligi tasimaktadir.

Tiirkiye'nin Balkan iilkeleri ile ticaret hacminin tahmin edilmesine yonelik bu kapsamli analiz, makine
Ogrenimi yontemlerinin ticaret verilerinin tahmininde nasil etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir.
Her ne kadar her iilke i¢in farkli modellerin daha basarili oldugu goriilmiis olsa da bu yontemler ticaret
tahminlerinde 6nemli bir potansiyele sahiptir ve gelistirilebilir yapidadir. Gelecekte bu yontemlerin daha da
gelistirilmesi, veri setlerinin daha detayli bir sekilde islenmesi ve ticaret iliskilerindeki yeni dinamiklerin
dikkate alinmasiyla, daha kesin ve giivenilir tahminlere ulasilmasi miimkiindiir. Bu ¢alisma, hem mevcut

Selguk Universitesi Sosyal Bilimler Meslek Yiiksekokulu Dergisi, Yil: 2024 Cilt: 27 Sayi: 2



763 Makine Ogrenimi ile Ticaretin Ongoriilmesi: Tiirkive ve Balkan Ulkeleri Uzerine Cekim Modeli Analizi

ticaret iligkilerinin daha iyi anlagilmasi hem de Tiirkiyemin Balkan iilkeleri ile olan gelecekteki ticaret
stratejilerine yon verecek onemli ipuglari sunmaktadir.
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