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TURKIYE'NIN BILGISAYAR, ELEKTRONIK VE OPTiK URUNLERI
DIS TICARETININ MAKINE OGRENMESI iLE TAHMINLENMESI

Tolga HASTAOGLU*, Tolga AYDIN!
1Ataturk University, Faculty of Engineering, Department of Computer Engineering, 25100, Erzurum, Tiirkiye

Ozet: Bu calismanin amaci, Tirkiye'nin bilgisayar, elektronik ve optik iriinleri dis ticaretinin dinamiklerini anlamak ve makine
6grenmesi tekniklerini kullanarak bu iiriinlerin dis ticaret verilerini tahmin etmektir. Calisma, dis ticaret stratejilerinin gelistirilmesine
katkida bulunmay1 ve Tiirkiye'nin uluslararasi ticaret pazarindaki rekabet giiciinii artirmak i¢in veri odakl karar verme siireglerinin
énemine vurgu yapmay1 hedeflemektedir. Calisma kapsaminda éncelikle veri setindeki anomali gézlemler izolasyon Ormani (Isolation
Forest) yontemi ile tespit edilmistir. Daha sonra Minimum Redundancy Maximum Relevance (MRMR) ve Recursive Feature Elimination
(RFE) yontemleri kullanilarak en etkili degiskenler belirlenmistir. Kiimeleme agamasinda, veri setindeki oriintiileri belirlemek amaciyla
K-Ortalamalar (K-Means) ve CLARANS algoritmalar: kullanilmistir. Son olarak, tahminleme modelleri olarak XGBoost, LightGBM ve
Rastgele Orman Regresorii (Random Forest Regressor) uygulanarak dis ticaret verilerinin gelecekteki egilimleri 6ngoriilmiistiir. Bu
yéntemlerden ii¢ farkli model olusturulmustur. ilk modelde, Isolation Forest algoritmasi ile anomali tespiti yapilmig, ardindan 6zellik
secimi icin MRMR ve RFE yontemleri kullanilmis ve sonug olarak Random Forest Regressor, XGBoost ve LightGBM regresyon modelleri
uygulanmistir. Ikinci modelde, yine 6zellik segimi yapilmis, sonrasinda CLARANS ve K-means kiimeleme algoritmalar1 uygulanmis ve
ardindan regresyon analizi gerceklestirilmistir. Ugiincii modelde ise, anomali tespiti igin Isolation Forest kullanilmis, 6zellik se¢imi
yapilmis, kiimeleme algoritmalar1 uygulanmis ve regresyon modelleri ile sonuglar degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar
karsilastirilarak, dis ticaret verileri tizerinde makine 6grenmesinin etkinligi ortaya konulmustur Kullanilan metriklere gore en iyi sonug
model 2 (Clarans+MRMR+Random Forest) modeli ile R?=0,8322 olacak sekilde elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Dis ticaret, Makine 6grenmesi, Regresyon

Prediction of Tiirkiye's Foreign Trade of Computer, Electronic and Optical Products with Machine Learning

Abstract: The objective of this study is to understand the dynamics of Tiirkiye's foreign trade in computer, electronic, and optical
products and to predict the trade data of these products using machine learning techniques. The study aims to contribute to the
development of foreign trade strategies and emphasizes the importance of data-driven decision-making processes to enhance Tiirkiye's
competitiveness in the international trade market. In this study, anomalous observations in the dataset were first identified using the
Isolation Forest method. Subsequently, the most effective variables were determined using the Minimum Redundancy Maximum
Relevance (MRMR) and Recursive Feature Elimination (RFE) methods. In the clustering phase, K-Means and CLARANS algorithms were
employed to identify patterns within the dataset. Finally, prediction models, including XGBoost, LightGBM, and Random Forest
Regressor, were applied to forecast future trends in foreign trade data. Three different models were developed using these methods. In
the first model, anomaly detection was performed using the Isolation Forest algorithm, followed by feature selection using MRMR and
RFE, and subsequently, Random Forest Regressor, XGBoost, and LightGBM regression models were applied. In the second model, feature
selection was again conducted, followed by the application of CLARANS and K-Means clustering algorithms, and regression analysis was
performed. In the third model, the Isolation Forest was used for anomaly detection, feature selection was conducted, clustering
algorithms were applied, and results were evaluated using regression models. The results obtained were compared to demonstrate the
effectiveness of machine learning on foreign trade data. According to the metrics used, the best result was achieved with Model 2
(CLARANS + MRMR + Random Forest) with an R? value of 0.8322.
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1.Giris daha onemli bir boyuta ulasmistir (Aytekin, 2013).
Dis ticaret verileri, biiyiime ve kalkinma siireci olarak kiiresellesmenin artisiyla birlikte, iilkelerin ihracat ve
iilkelerin ekonomik gostergelerinde ¢ok 6nemli bir yere ithalat hacmi ekonomik istikrar ve siirdiirtilebilir biiytime
sahiptir. 1970’li y1llarda ortaya ¢ikan kiiresellesme stireci agisindan kritik hale gelmistir. Dis ticaret bir tlkeden
kisa bir dénemde tiim diinyay: etkilemistir. 1980 ve digerine ihra¢ veya ithal edilen mal ve hizmetlerin
1990’h yillarda ise kiiresellesme finans piyasalarinda ¢ok degeridir, bu deger uluslararas: ticaret politikalar1 ve
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ticaretin yapildigi her iki iilkenin i¢ ekonomi politikalarini
etkiler. Ayrica tlkelerdeki politika yapicilar ve o iilkenin
ekonomistleri i¢in de gosterge niteligindedir (Circlaeys
vd., 2017).

Tiirkiye, stratejik konumu ve {retim kapasitesi ile
bolgesel bir ticaret merkezi konumunda olup, 6zellikle son
yillarda dis ticaret hacmini 6nemli dl¢lide arttirmistir. Bu
nedenle, Tiirkiye’nin dis ticaret performansini tahmin
etmek, ekonomik karar alicilar ve politika yapicilar i¢in
degerli bilgiler sunmaktadir. Sekil 1 ve Sekil 2’de Tiirkiye
Dis Ticaret verilerinin yillara gore ithalat ve ihracat

verileri verilmistir. Sekillerde de gorildigi tizere 2020
yilinda biitiin diinyay: etkileyen COVID 19 pandemisi ile
dis ticaret hacmi diismis, 2021 ve 2022'de ise artisa
gecmistir.

Sekil 3 ve Sekil 4 ise ¢alisma kapsaminda ele alinan
Bilgisayarlarin, Elektronik ve Optik Uriinlerin imalati icin
ithalat ve ihracat Sekilleri verilmistir. Bu tiir teknolojik
driinlerin ithalatinin, ihracatina gére yaklasik 6 kat daha
biiyiik oldugu goriinmekte ve ilgili sektérde dis ticaret
ac1g1 oldugu agikga gortinmektedir.
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Sekil 2. Tiirkiye toplam ithalat grafigi
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Bilgisayarlarin, Elektronik ve Optik Urlinlerin ihracati (Bin $)
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Sekil 3. Bilgisayarlarin, elektronik ve optik iiriinlerin imalati ihracat grafigi

Bilgisayarlann, Elektronik ve Optik Urtinlerin ithalati (Bin $)
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Sekil 4. Bilgisayarlarin, elektronik ve optik iiriinlerin imalati ithalat grafigi

Dis ticaret verilerinde geleneksel olarak yer ¢cekimi modeli
kullanilmaktadir. Newton’un yercekimi yasasindan yola
¢ikilan bu yontemde Regus ve Timbergen (1964) iki tilke
arasindaki ticaret akisim iilkelerin Gayri Safi Yurt Ici
Hasilasi ve iilkeler arasindaki mesafe ile kurmustur. Bu
model ampirik olarak gii¢lii oldugu icin ¢ok yogun bir
sekilde yillarca kullanilmigtir. Anderson (2021) bu model
icin teorik ve ¢ok ayrintili bir litaratiir hazirlamistir. Ancak
geleneksel tahmin yontemleri, dis ticaret gibi biiyiik

16.155.644 2
14 868.692,9
13.606.084,5 I
2020 2021 2022
Yillar
hacimli ve karmasik verilerle c¢alisirken sinirh

kalabilmektedir (Aktan, 2018). Bu nedenle biiyiik hacimli
ve karmasik verilerin ¢6ziimi icin makine 6grenmesi
tabanl modellemeler 6n plana ¢ikmaktadir.

Torkul vd. (2017)’'ne gore “Makine 6grenmesi mantiksal
islemler gerceklestirebilen makinelerin, gézlem ve dlgiim
yontemleriyle elde edilen verileri tecriibe olarak kabul
etmesi ve bu tecriibelerden matematiksel algoritmalar

araciliglyla  anlamh  iliskiler {retmesi siirecidir”.
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Ogrenmenin amaci elimizde bulunan veriler ile
bilgisayarlarin karar verebilme
kullanilmasidir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda li¢
cesit 0grenme yodntemi vardir. Bu yontemler denetimli

0grenme, denetimsiz 6grenme ve yari denetimli 6grenme

yeteneginin

seklindir.

Smiflandirma, regresyon, karar agaglar1 icin denetimli
o6grenme kullanilir. Bu 6grenme algoritmasinda hem giris
hem de c¢ikis verileri sisteme verilir. Giris verileri
kullanilarak ¢ikis verileri tahminlenmeye ya da
o0grenmeye c¢alisilir. Arastirmada kullanilan giris ve c¢ikis
verileri bu sistemdeki algoritmaya islenerek performansi
olciilir ve arastirmada kullanilan ¢ikis verileri tahmin
edilmeye calisilir. Denetimsiz 6grenmede sisteme giris
verileri verilerek ciktiy1 kendi kesfedebilmektedir. Veriler
arasindaki oriintiiyli makinenin kesfetmesi ve iligski agini
kendisinin bulmasi beklenir. Boyut azaltma, kiimeleme
gibi calismalarda denetimsiz 6grenme kullanilir. Son
olarak yar1 denetimli 6grenme ise kullanilan verilerin
icerisinde az sayida isaretlenmis veri oldugu ve
isaretlenmemis ¢ok sayida verinin tahmini ve
siniflandirilmasi yapilmaktadir (Gokalp, 2022).

Hem denetimli 0grenmenin
kullanildigt  bu  c¢alismada, O6grenmesi
yontemlerinin bu tiir ¢cok boyutlu ve dinamik veriler

hem de denetimsiz

makine

tizerindeki giiclii tahmin performansindan faydalanarak,
Tiurkiyenin dis ticaret verileri lizerinde tli¢ farkli tahmin
modeli 6nerilmistir. Onerilen modeller, dis ticaret
verilerindeki tespiti, secim

anomalilerin Oznitelik

yontemleri ile veri azaltilmasi, veri
kiimelerinin yapisina uygun kiimeleme yontemleri ve
cesitli regresyon teknikleri ile elde edilen sonuglarin
analizini kapsamaktadir. Bu kapsamda ¢alisma litaratiire
katki  saglamaktadir. Calisma  dort
olusmaktadir. boliimde teorik cergeve ele
ahmmistir. Tkinci bélimde konu kapsaminda litaratiir
arastirmasi ile veri seti ve modelin tahmin yo6ntemi
tanitilmaktadir. Ugiincii boliimde tahmin edilen modelden

elde edilen bulgular kismi, dériincii béliimde bulgular

boyutunun

boliimden
Birinci

1s181inda elde edilmis sonuglari ile galismanin kisitlar1 ve
gelecek ¢calismalar i¢in tavsiyelerden bahsedilmistir.

2. Materyal ve Yontem

Veri Seti Tiirkiye Istatistik Kurumu A grubu mikro veri
setlerinden dis ticaret istatistikleri mikro veri setidir.
Veriler TUIK Erzurum Bélge Miidiirliigii Veri Arastirma
Merkezi'nde kullanilabilmektedir. Veriler Veri Arastirma
Merkezi disina ¢ikarilamadigindan burada saglanmis olan
bilgisayar ile algoritmalar ¢alistirllmistir. Biitiin sektorleri
iceren kayitlar incelenmis ve calismanin konusu olacak
sekilde Nace Rev2 26 (Bilgisayarlarin, elektronik ve optik
triinlerin imalati) sektorii verileri igerisinden 2018-2022
yillar1 i¢cin tam sayim olacak sekilde 817500 veri isleme
alinmustir.

Bu ¢alisma kapsaminda elimizde bulunan veri i¢in en iyi
algoritma bulunmaya calisilmigtir. 3 farkh model ile
yapilan calismalarda 30 farkli sonu¢ elde edilmis bu

sonuglar 1s181nda en iyi model se¢ilmistir.

2.1. Literatiir Taramasi

Dis ticaret akislarinin modellenmesi ve dngériilmesinde
makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimi, son yillarda
artan bir ilgi gérmektedir. Bu baglamda Nuroglu (2014)
geleneksel yercekimi yontemi ile yapay sinir aglar
modellerini karsilastirmistir. Bu modellerde yapay sinir
aglarinin girdi ve ¢iktilarin arasindaki iliskileri 6grenme
ve acgiklama yeteneginin daha iyi oldugu gézlemlenmistir.
Bayrak (2020) ise medikal cihazlarin dis ticareti igin
makine 6grenme yontemlerini kullanmis ve DVM ydntemi
ile R?=0,974 performans yakalamistir. Nummelin ve
Hanninen (2016) Milletler FAO
verilerinikullanarak kiitiik dis ticareti tahminlemesi i¢in
makine 6grenmesi yontemleri kullanmiglardir.

Bu c¢alismaya benzer olarak yurtdisinda Filimnova vd.
(2021) makalesinde Rusya’'nin dis ticaret verilerini
kullanirken kiimeleme analizinin tahminleme giiciine
etkisini dlgmeye ¢alismistir. Huang vd. (2020) Cin ve 5
merkez Asya iilkelerinin ihracat hacmi tahminlemesinde

Birlesmis

cok fazla faktor oldugunda klasik istatistik yontemleri ile
karar agaclar1 gibi ¢ok degiskenli regresyon analizini
kullanmiglardir. Jo$i¢ ve Zmuk (2022) Hirvatistan Dis
Ticaret verileri i¢in gaussian yontemler, lineer regresyon
ve ¢ok katmanl perceptron kullanarak ¢alismislardir.
Gopinath vd. (2021) Amerika Birlesik Devletlerinde tarim
dis ticareti i¢cin yapay sinir aglar1 kullanarak makine
6grenmesi modelleri kullanmistir. Jia vd. (2019) Latin
Amerikada yapilan yakit ihracatinin yéninii belirlemek
icin karar agaclari, rasgele ormanlar ve Boosting agag
yontemini kullanmislardir. Shen vd. (2021) ise 10 iilkenin
dis ticaretini 6lgmek icin zaman serileri verileri ile LSTM
modeli kullanmistir.

Baxter ve Srisaeng (2018) yapay sinir aglar1 kullanarak
Avusturalya’nin hava kargoculugu ile yapacagi ihracati
calismasi CHAN vd. (2021)
calismasinda Amerika Birlesik Devletleri ile 15 Asya
iilkesi arasinda yapilan kiyafet ticaretini ¢oklu regresyon
ve yapay sinir aglart modelleri ile tahminlemeye
calismistir. Burada klasik ¢oklu regresyona gore yapay
sinir aglar1 modelinin daha yiiksek R* degerine sahip

tahmin yapmistir.

oldugu goriilmiistiir.

Dumor ve Yao (2019) ¢alismasinda Cin’in Belt and Road
inisiyatifi ile ortak iilkeleri olan Kenya, Burundi, Rwanda,
Tanzanya, Uganda ve Cibuti ile yaptig1 ticareti yapay sinir
aglar ile tahminlemeye ¢alismistir. Calisma kapsaminda
yercekimi modeli sonuglari ile yapay sinir aglar1 modeli
karsilastirilmis ve yapay sinir aglari modelinin daha diistik
RMSE sahip oldugu goriilmiistiir.

Micocci ve Rungi (2023) derin 6grenme algoritmalari olan
LOGIT, LOGIT-LASSO, CART, Random Forest, BART ve
BART-MIA kullanarak Fransa'nin dis ticaret verileri
hesaplamaya calisilmis ve en iyi sonu¢ BART-MIA modeli
ile alinmistir.

Gupta ve Kumar (2022) Hindistan’in dis ticaretini 6l¢mek
icin Dogrusal Regresyon, DVM, Karar Agaclari ve Rasgele
Orman algoritmalarinm1 kullanmistir. Bu algoritmalar
arasinda en iyi sonucu Karar Agaci algoritmalar1 vermistir.
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Esidir (2025) Tirkiye'nin kimyasal madde ithalatini
6lemek icin dogrusal regresyon, rasgele orman, rasyonel
kuadratik regresyon, DVM ve XGBOOST regresyon
modellerini kullanmistir. Burada XGBOOST algoritmasi en
iyi sonuglar1 vermistir.

Ay vd. (2024) Tirkiye ve Tirk Cumhuriyetleri
(Azerbaycan,
Tirkmenistan) arasindaki ticareti 6lgmek icin lineer
regresyon, gauss siire¢ regresyonu ve c¢ok katmanl
algillayicilar gibi farkli makine 6grenme algoritmalari
kullanmis, en iyi sonuca ¢ok katmanh algilayicilar
algoritmasi ile ulagmistir.

Gir ve Esidir (2024) Tirkiye'nin hurda demir celik
ithalatin1 6lgmek icin LTSM, MLP, Random Forest, DVM,
XGBOOST ve dogrusal regresyon modellerini kullanmus,
LTSM modeli ile en iyi sonuglara ulagsmistir.

Soydal vd (2024) Tirkiye ve Balkan iilkeleri {izerine
¢cekim modeli uygulamasi yapmis ve her tlke degiskeni
icin en iyi sonuglar1 veren ydntemleri c¢alismasinda
yayinlamistir.

2.2. Veri Seti

Oncelikle kullanilacak sektdr icin veriler SAS Enterprise
uygulamasi ile 5 yillik ¢ekilmistir. Daha sonrasinda ayni
paket program araciligiyla birlestirilmistir. Veri isleme
icin Jupyter Notebook kullanilmistir. Once veri temizleme

Kazakistan, Kirgizistan, Ozbekistan ve

yapilmistir. Veri temizleme yapilirken eksik ve
tekrarlayan veriler silinmistir. Bu islem sonucunda 15
satir miikerrer veri ve 22 satir veri liriin kodu ve parasal
degeri eksik oldugu icin yanhlik olmamasi
silinmistir, Silinen toplam
0,00005’dir. Daha sonra metin verileri kodlanmistir. Bu
islemler ithalat ve ihracat verileri i¢in ayr1 ayr1 yapilmis,
veriler birlestirilmistir.

5 yilik veri seti 18 0znitelikten olusmaktadir. Bu

adina

verinin veriye orani

oznitelikler asagidaki sekilde agiklanmistir

IHRITH: Thracat ve Ithalat ayrimini gosterir.

YIL: Y1l bilgisini igerir.

ISTPOZ: Giimriik Tarifesi Istatistik Pozisyonu 12 dijit
(GTiP)

ULKE: Thracat/ithalat yapilan iilke kodlarini icerir. (Ulke
bilgisi ithalatta mensei llke, ihracatta malin gidecegi
bilinen son iilkeyi ifade eder)

OLCU: GTiP'lerin 6lcii kodlarini igerir.

IL_KODU: Dis ticaret yapan firmanin merkezinin
bulundugu il kodu

ODEME_SEKLI: Alici ve satic1 arasindaki édemenin ne
sekilde yapildigini ifade eder.

DOVIZ_KODU: Yapilan dis ticaretin para biriminin kodu
YOL: Tasima seklinin kodu

GCGUMRUK: Giris ¢ikis giimriik kodu

SOZLESME_KODU: Aliaa ve
sozlesme tiirlerini ifade eder.
KONTEYNER: Malin konteynerle mi konteynersiz mi

satic1 arasindaki ticari

tasindigini belirten kodlardir.

BEC: Genis ekonomik gruplar siniflamasi

NACE: Avrupa Toplulugunda Ekonomik Faaliyetlerin
Istatistiki Siniflamasi, Rev.2 (4 dijitlidir)

CPA: Avrupa Toplulugunda Ekonomik Faaliyete Gore

Uriinlerin Istatistiki Siniflamasi, 2008

versiyonu (4 dijitlidir)

MIKTAR_1: Uriinlerin kilogram bilgisini ifade eder.
(dogalgaz, elektrik haric)

MIKTAR_2: Yardimci 6l¢ii birimini ifade eder. (adet m3, m2
gibi)

DOLAR: ABD para birimi cinsinden dis ticareti ifade eder.
EURO: Avrupa Birligi para birimi cinsinden dis ticareti
ifade eder.

Calisma biitliniinde test veri setleri %20, %25 ve %30
olarak calistirilmis en iyi sonug¢ %20 test, %80 train veri
setinde ulasilmis bu nedenle biitiin ¢alismada bu sekilde
calisiimistir.

uygulanan modele gore secimi
algoritmalar1 uygulanmis ve bu algoritmalar sonucunda
cikan Oznitelik o6nemliligine goére secilerek model
sonuglar1 alinmistir. Oznitelik énemliligi icin MRMR ve
RFE algoritmalar1 uygulanmistir.

2.3. Anomali Tespit

2.3.1.Isolation forest

Burada Oznitelik

Literatiirde, "Anomali Tespiti" ile aymi veya benzer
anlamlara sahip farkli terimler kullanilmaktadir. Bunlar
arasinda olay tespiti, yenilik tespiti, (nadir) olay tespiti,
sapma kesfi, degisim noktasi tespiti, ariza tespiti, izinsiz
giris tespiti ve kotiliye kullanim tespiti yer almaktadir (DA,
2013). Esasinda farkli goriinen bu terimler ayni amaci
anlatmak istemektedir. Veri dagilimindan belirgin bir
sekilde sapmis veri noktalarini tespit etmek. Anomali
giiciiniin bir ol¢iisii genellikle sapma miktar1 {izerinden
degerlendirilir veya stokastik olarak, bir anomali olma
ihtimali anlamina gelen “anomali skoru” olarak
tanimlanir.

izolasyon ormam algoritmasi ile verideki aykir1 degerleri
tespit etmek icin rastgele olusturulmus izolasyon
agaclarindan olusan bir orman olusturulur. Her agag,
analiz edilen veri kiimesinin bir alt kiimesi olan bagimsiz
olarak alinmis érneklere dayanarak biiytitiiliir. Bu agaglar,
analiz edilen uzayr 6zyinelemeli olarak boélerek ayri
noktalar yapraklarinda izole edilene veya derinlik sinirina
ulasilana kadar isleyen "izole edici” agaglar olarak
adlandirilir. Aykir1 deger tespiti, verilerin olusturulan
ormana gonderilmesi ve her bir veri noktasi icin bir
anomali Olglisiinlin Uretilmesiyle gergeklestirilir. Bu
calismada Python programlama dilinde
Kiitiiphanesinde IsolationForest kullanilmistir.
2.4. Oznitelik Se¢imi

2.4.1. MRMR oznitelik secim algoritmasi
MRMR algoritmasi sinif etiketleriyle en iligkili 6znitelikleri
se¢cmeye calisirken, secilen
artikligy, fazlaligt minimize etmeye c¢alisan bir literatiir
yontemidir (Ding ve Peng, 2005). Oznitelik kiimesini
secerken, secilmek istenilen kiimenin segilebilecek en iyi
kiime olmasi icin iki kosul vardir, birincisi minimum

Sklearn

Oznitelikler arasindaki

ortaklik, ikincisi maksimum iliskidir. Bu calismada Python
programlama dilinde MRMR
mrmr_classif yontemi kullanilmistir.
2.4.2. RFE oznitelik sec¢im algoritmasi
olan RFE o6znitelik

kiittiphanesinden

Geriye donik oOznitelik segimi
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seciminde oOncelikle bir model olusturulur. Bu modelde
her 0Oznitelige bir 6nem puanmi vermektedir. Sonraki
asamalarda en dilisik 6nem puanindaki Oznitelikler
silinerek yeniden hesaplanir ve istenilen sayida 6znitelik
sayisina ulagilir. (Emanet vd., 2021)

Calisma kapsaminda Python programlama dilinde Sklearn
Kiitiiphanesinde RFEkullanmilmistir.

2.5. Kiimeleme Algoritmalari

2.5.1. Clarans algoritmasi

K-medoids, her kiimenin merkezini kiime icerisindeki
gercek bir gozlem noktasi (medoid) olarak belirler.
CLARANS ise K-Medoids’in daha gelismis versiyonudur ve
klasik k-medoids algoritmasi, veri seti biiytidiikce daha
maliyetlidir. CLARANS ise kiiresel en iyi ¢6ziime daha
yakin bir sonu¢ elde etmeyi amaclayan rastgelelestirilmis
bir arama prosediirii uygular.

CLARANS'In temel fikri, kiime merkezlerinin komsuluk
uzayinda rastgele arastirilmasi ve bu siirecte maliyeti
diisiren komsularin kabul edilmesidir.
CLARANS, kismi bir rastgele optimizasyon algoritmasi
olarak da degerlendirilebilir. (Ng ve Han, 2002)

2.5.2. K-Means algoritmasi

K-Means algoritmasi, gozetimsiz 6grenme (unsupervised
learning) kapsaminda en yaygin kullanilan merkez-
temelli (centroid-based) kiimeleme yontemlerinden

Bu yoniiyle

birisidir. Amag, gozlemleri, her biri kendi merkezine
(centroid) en yakin olacak sekilde k adet kiimeye
ayirmaktir. Bu  merkezler, geometrik
temsilcileridir ve kiimeler arasi farkliliklar en iist diizeye
cikarirken, kiimeler ici benzerlikleri en iist diizeye
¢ikarmayi hedefler. (Demiralay ve Camurcu, 2005)

K-Means algoritmasinin en 6nemli o6zelligi biyik veri
setlerinde hizli ve etkili olmasidir. Bunun yaninda ¢ok
boyutlu veri kiimelerine uygulama kolaylig1 nedeniyle de

kiimelerin

calisma kapsaminda se¢ilmistir.
2.6. Regresyon Algoritmalari
2.6.1. XGBOOST algoritmasi
Cok boyutlu biyik veri
kullanilabilen XGBOOST algoritmasinin bir ¢cok regresyon
modeline gore kullammmi ve skorlar1 daha yiksek
cikmaktadir. Model, ardisik agaglar insa ederek bu hatay1
minimize etmeye calisir. Ayrica, erken durdurma (early
stopping), c¢apraz dogrulama (cross-validation) ve
hiperparametre optimizasyonu ile yiiksek dogruluk ve
genelleme saglanabilir. (Abar, 2020)

Agac tabanli yontemler arasinda en yiiksek skorlari veren
ve Gradyan Boosting temeline kurulmus XGBOOST
algoritmasi asir1 6grenmeyi kontrol etmek i¢in L1 (lasso)
ve L2 (ridge) cezalarini kullanir. (Carmona vd., 2019)
2.6.2. LightGBM algoritmasi

LightGBM modeli XGBOOST ile benzer prensiplerle
calismasiyla birlikte biiyiik 6lgekli veri setlerinde daha
hizli modelleme ve daha diisiik bellek kullanimi yapisal

analizinde etkin olarak

optimizasyon icerir. Bu optimizasyonlar1 aga¢ dallarini
dikey bir sekilde degil, yatay bir sekilde dallanma yoluan
gitmesi ile gerceklestirir. Bu sayede daha diisiik ram
kullanimi saglar. Ancak LightGBM regresyon modelinin
zaafl asir1 6grenmeye (overfitting) meyilli olmasidir. Bu

nedenle model kurulduktan sonra hiperparametre
optimizasyonuna ¢ok biiylik rol dismektedir. (Ke vd.,
2017)

2.6.3. Random forest regresyon algoritmasi

Random Forest Regresyonu hem siniflandirma hem de
regresyon problemlerinde kullanilan topluluk 6grenme
yontemlerinden bir rastgele
pargalanarak kiiciik parcalara kiigiik
parcalardan olusmus tahminlerin ortalamasi alinarak
sonug ortaya ¢ikarir. Model kii¢iik parca sonuglari iizerine
kurulu oldugu icin hem asir1 6grenmenin (overfitting)
oniine gecmekte hem de veri giriiltiisiine Kkarsi
dayaniklihgl artmaktadir. Zaman serilerinde de ytiksek
basarili sonuclar saglamaktadir. (Aksehir ve Kilig, 2019)
Veri setimiz 5 yillik verilerden olusmakta ve random
forest algoretimesi daha basarili sonuglar verdigi igin
random forest regresyon yontemi de modellerimizde
kullanilacaktir.

2.7. Hiperparametre Optimizasyonu
2.7.1. GridSearchCv ile
optimizasyonu

Grid Search (Izgara Arama), hiperparametre ayarlamasi
icin kullanilan bir ydntemdir ve hiperparametrelerin tiim
olas1 kombinasyonlarini sistematik olarak degerlendirir.
onceden Dbelirlenmis hiperparametre

tanesidir. Veri seti

ayrilir. Bu

hiperparametre

Bu yontem,
degerlerinin Kartesyen carpimini olusturarak her bir
kombinasyon i¢cin modeli egitir. Model performansi,
capraz dogrulama yontemi kullanilarak 6l¢iiliir; bu sayede
modelin veri kiimesindeki anlamli desenleri 6grenmesi
saglanir.

Grid Search yontemi su adimlari igerir:

1. Her bir hiperparametre i¢in makul bir deger kiimesi
tanimlanir.

2. Model, hiperparametrelerin tiim olasi kombinasyonlari
ile egitilir.

3. Her kombinasyonun performansi, ¢apraz dogrulama
veya ayr1 bir dogrulama seti kullanilarak degerlendirilir.
4. En iyi sonug¢ veren kombinasyon segilerek nihai
modelde kullanilir.

Her ne kadar Grid Search, en uygun hiperparametre
kombinasyonunu bulmay1 etse de,
hesaplama  maliyeti 6nemli bir dezavantajdir.
Hiperparametre sayisinin artmasiyla birlikte
kombinasyon sayis1 istel olarak c¢ogalir, O(nk)
karmasikligina sahip oldugu i¢in genis arama alanlari i¢in
verimsiz hale getirmektedir (Ahmad vd., 2022)

2.7.2. RandomSearchCv ile hiperparametre
optimizasyonu

Onceki bolimde belirtildigi iizere, Grid Search (Izgara
Arama), model se¢imi i¢in kapsaml bir arama yontemidir.
Bu yodntemde, hiperparametre degerlerinden olusan bir
1zgara kurulur; her kombinasyon icin model egitilir ve test
verileri iizerinde performans skorlar1 hesaplanir. Bu

garanti yuksek

stireg, 6zellikle yliksek boyutlu arama alanlarinda ciddi
verimsizliklere yol acabilir. Ornegin, bes hiperparametre
icin her biri 10 farkli degerin test edilmesi durumunda
100.000 deneme gerceklestirilir. Eger 10 kath capraz
dogrulama kullanilirsa, bu durum 1.000.000 model
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egitimi ve 1.000.000 tahmine denk gelir; dolayisiyla hem
hesaplama giici hem de zaman agisindan O6nemli
maliyetler dogurmaktadir.

Buna karsilik, Random Search arama alanini 6rnekleyerek
belirli bir olasihik dagilimindan hiperparametre setlerini
degerlendirir. Kisaca, bu yontem, iizerinde ¢alisilan model
uygun bulmak
hiperparametrelerin rastgele kombinasyonlarini kullanir.
Ornegin, tim 100.000 denemenin degerlendirilmesi
yerine yalnizca 1000 rastgele secilen hiperparametre seti
incelenir. Random Search'te gerceklestirilecek deneme
sayisl, hiperparametre optimizasyon siireci baslamadan
once belirlenir; bu nedenle, n denemenin yapildig1

icin  en ¢cozimi amaciyla

Tablo 1. Modellere gore XGBOOST en iyi hiperparametreler

durumlarda yontem, O(n) hesaplama karmasikhigina
sahiptir. Ancak, Random Search algoritmasinin 6nemli bir
dezavantaji, dnceki denemelerden elde edilen bilgileri
kullanarak bir sonraki denemeyi yodnlendirmemesi ve
sonraki denemeyi 6ngdérmek icin stratejik bir yaklasim
benimsememesidir (Elgeldawi vd., 2021).

Calisma kapsaminda hem GridSearchCv hem de
RandomSearchCv hiperparametre optimizasyomu
algoritmalar1 uygulanmistir. Her iki optimizasyon

algoritmasi sonuglar1 regresyon modellerine uygulanmis
ve en yiiksek R? ve en diisiik MSE ve RMSE sonuclarina
gore ortaya ¢ikan en iyi hiperparametre sonuglar1 asagida
bulunan tablolarda her alt kirithm i¢in verilmistir.

Model Oznitelik Kimeleme Regresyon Se¢imi Hiperparametre
Se¢imi Secimi Modeli Bresy ¢ perp
colsample_bytree': 0.535, 'gamma': 0.387,
Modell MRMR ) XGBOOST . l.earmn.g_rate : 0.04-1.3, max_depth': 11,
'min_child_weight': 6, 'n_estimators': 878, 'reg_alpha":
0.451, 'reg lambda': 0.113, 'subsample': 0.992
'l i te': 0.2, depth": 5, 'n_estimators":
Model2 MRMR CLARANS XGBOOST earning.rate: #.2, Max_cept: , NESHMAtors
200, 'subsample': 1.0
'1 i ': 1 ! h': ! i ':
Model2 MRMR K-Means XGBOOST earning rate": 0.1, 'max_depth": 5, 'n_estimators
200, 'subsample': 0.8
'learning_rate': 0.2, 'max_depth': 5, 'n_estimators":
Model3 MRMR CLARANS XGBOOST , ,
200, 'subsample': 1.0
'l i te: 0.1," depth"5,' timators":
Model3 MRMR K-Means XGBOOST earning_rate: ¥ max_cepti: 5, N_esHmaors
200, 'subsample': 0.8
colsample_bytree': 0.878, 'gamma’: 0.234,
Modell RFE ) XGBOOST N .learmr.lg_r’ate ’ 0.09?2, max'_depth' 19, '
min_child_weight': 2, 'n_estimators': 537, 'reg_alpha":
0.772, 'reg_ lambda': 0.520, 'subsample': 0.926
Model?2 RFE CLARANS XGBOOST learning_rate': 0.1,' max_depth' : 5, 'n_estimators':
200, 'subsample': 0.8
Model2 RFE K-Means XGBOOST 'learning_rate": 0.2,"max_depth": 5, 'n_estimators":
200, 'subsample': 1.0
Model3 RFE CLARANS XGBOOST learning_rate'": 0.1, 'max_depth": 5, 'n_estimators":
200, 'subsample': 0.8
'l i ': 1 ! h': ! i ':
Model3 RFE K-Means XGBOOST earning_rate": 0.1, 'max_depth": 5, 'n_estimators

200, 'subsample': 0.8
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Tablo 2. Modellere gore LightGBM en iyi hiperparametreler

Model Oznitelik Kiimeleme

Seimi Seimi Modeli Regresyon Sec¢imi Hiperparametre
colsample_bytree': 0.745, 'gamma’: 0.667,
Modell MRMR i LightGBM o l.earmn-g_ra'te :'0.017.5, max_'depth ': 11, ’
min_child_weight': 6, 'n_estimators': 878, 'reg_alpha":
0.41, 'reg lambda': 0.153, 'subsample': 0.992
. boosting _type': 'gbdt’, 'learning _rate": 0.2,
Model2 MRMR CLARANS LightGBM
ode '8 'n_estimators': 200, 'num_leaves': 31, 'subsample’: 0.7}
{'boosting_type': 'gbdt’, 'learning_rate': 0.2,
Model2 MRMR K-Means LightGBM 'n_estimators': 200, 'num_leaves': 100, 'subsample':
0.7}
{'boosting_type": 'gbdt’, 'learning rate': 0.2,
Model3 MRMR CLARANS LightGBM 'n_estimators': 200, num_leaves': 100, 'subsample":
0.7}
. boosting type': 'gbdt’, 'learning_rate": 0.2,
Model3 MRMR K-M LightGBM
oce eans ‘6 'n_estimators': 200, 'num_leaves': 100, 'subsample’: 0.7
colsample_bytree': 0.836, 'gamma': 0.453,
Model1 RFE i LightGBM o .learnu.lg_r’ate , 0.02.21, max’_depth’ : 8, ’
min_child_weight': 6, 'n_estimators': 658, 'reg_alpha”:
0.141, 'reg_ lambda': 0.533, 'subsample': 0.889
'boosti ":'gbdt’, '] i te': 0.2,
Model2 RFE CLARANS LightGBM _ boosting type: gbdt, learning rate ,
n_estimators': 200, 'num_leaves': 31, 'subsample’: 0.7
. 'boosting _type': 'gbdt’, 'learning_rate': 0.2,
Model2 RFE K-M LightGBM
ode eans ‘& 'n_estimators': 200, 'num_leaves': 50, 'subsample': 0.7
. boosting _type': 'dart’, 'learning rate': 0.2,
Model3 RFE CLARANS LightGBM
ode ' 'n_estimators': 200, 'num_leaves': 31, 'subsample': 0.7
' : o ) : . 0.2
Model3 RFE K-Means LightGBM boosting_type’: 'gbdt’, ‘learning rate’: 0.2,

'n_estimators': 200, 'num_leaves': 100, 'subsample': 0.7

Tablo 3. Modellere gore random forest en iyi hiperparametreler

Model Oznitelik Kimeleme Regresyon Se¢imi Hiperparametre
Secimi Secimi Modeli gresy ¢ Perp
colsample_bytree': 0.786, 'gamma': 0.578,
Random Forest 'learning_rate': 0.0963, 'max_depth": 9,
Modell MRMR - . . C . . . '
Regressor min_child_weight': 6, 'n_estimators': 864, 'reg_alpha":
0.248, 'reg lambda': 0.312, 'subsample’: 0.910
Model2 MRMR CLARANS Random Forest  'learning rate': O.Z,I'max_depth": 5, 'n_estimators': 200,
Regressor subsample': 1.0
Model? MRMR K-Means Random Forest learning_rate": 0.1,’max_dept}t : 5, 'n_estimators': 200,
Regressor subsample': 0.8
Model3 MRMR CLARANS Random Forest learning_rate': 0.2, 'max_depth'": 5, 'n_estimators': 200,
Regressor 'subsample’: 1.0
Random Forest 'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 5, 'n_estimators': 200,
Model3 MRMR K-Means , ,
Regressor subsample': 0.8
colsample_bytree': 0.965, 'gamma': 0.479,
Random Forest 'learning_rate': 0.0847, 'max_depth": 11,
Modell RFE - . . o . ' ' '
Regressor min_child_weight': 6, 'n_estimators': 744, 'reg_alpha":
0.146, 'reg lambda': 0.132, 'subsample': 0.787
Model2 RFE CLARANS Random Forest learning_rate": 0.1,I max_depth' : 5, 'n_estimators': 200,
Regressor subsample': 0.8
Model2 RFE K-Means Random Forest learning_rate': 0.2,’max_depth' : 5, 'n_estimators': 200,
Regressor subsample': 1.0
Model3 RFE CLARANS Random Forest learning_rate': 0.1,’ max_deptk{ : 5, 'n_estimators': 200,
Regressor subsample': 0.8
Random Forest 'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 5, 'n_estimators': 200,
Model3 RFE K-Means , ,
Regressor subsample': 0.8
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2.8. Calismada Kullanilan Modeller

Bu ¢alismada kullanilan algoritmalarin se¢imi, veri setinin
buytkligi, karmasiklign ve yapisal cesitliligi dikkate
alinarak yapilmistir. Dis ticaret verileri; yiiksek boyutlu,
oznitelik bakimindan heterojen ve y1l, iilke, iirtin ve firma
gibi cok sayida kategorik ve sayisal degisken iceren bir
yapt arz etmektedir. Bu
ozniteliklerin secilmesi, hem de karmasik oriintiilerin
cikarilmas1  agisindan  farkli  asamalarda  farkl
algoritmalarin birlikte kullanilmasi uygun goriilmistiir.
Regresyon asamasinda XGBoost, LightGBM ve Random
Forest Regressor algoritmalar1 tercih edilmistir. Bu ii¢
algoritma, agag¢ tabanli yéntemlerin farkl varyasyonlarini
temsil etmekte olup, yiiksek dogruluk ve genelleme giicii
ile literatiirde basaris1 kanitlanmis modellerdir. Ozellikle:
XGBoost, gradyan artirma temelli bir yontem olarak
karmasik basaris1 ile o©ne
cikmaktadir.

LightGBM, benzer prensiplere dayanmakla birlikte daha
diisiik bellek kullanimi ve hiz avantaji nedeniyle yiiksek

nedenle hem anlamh

orintiileri modelleme

hacimli verilerde tercih edilmistir.

Random Forest, ¢ok sayida karar agacinin ortalamasi ile
overfitting'e karsi dayanikll sonuclar tiretmektedir.
Ozellikle zaman serilerine benzer dénemsel dis ticaret
verilerinde basarili performansi sayesinde bu calismaya
dahil edilmistir.

Ayrica, ozellik secimi (MRMR ve RFE) ile modelin boyutu

Kiimeleme algoritmalari olarak ise K-Means ve CLARANS
kullanilmigtir. K-Means’in hizli ve etkili olmas: ile
CLARANS'In kiiresel minimumlara daha yakin ¢éziimler
sunmasl bu se¢imi desteklemistir.

Model egitimi stireci, hiperparametre optimizasyonu da
icerecek sekilde, GridSearchCV ve RandomSearchCV
yontemleri ile sistematik olarak gercgeklestirilmistir.
Egitim ve test veri setleri 80:20 oraninda ayrilmis, farkl
model bilesenlerinin etkisini gézlemleyebilmek adina ¢
temel model mimarisi olusturulmustur. Boylece her
algoritmanin, isleme asamalariyla nasil
performans sergiledigi detayli bicimde test edilmistir.
Calisma boyunca 3 farkli model olusturulmus ve sonuglar
bu modellerden ¢ikan R%, MSE ve RMSE degerlerine gore
karsilastirilmistir.

2.8.1. Model 1: Anomali tespiti, 6znitelik secimi ve
regresyon

Bu modelde, 6nce Isolation Forest yontemi kullanilarak
anomali tespiti yapilmistir. Anomaliler ¢ikarildiktan sonra
Oznitelik secimi icin Minimum Redundancy Maximum

farkli o6n

Relevance (MRMR) ve Recursive Feature Elimination
(RFE) yontemleri kullanilmistir. Son olarak, tahmin i¢in
XGBoost, LightGBM ve Random Forest Regressor
yontemleri uygulanmistir. Modelin detayli Sekil 5’'de de
gosterildigi lizere asagidaki gibidir.

» Anomali Tespiti: Isolation Forest

o Oznitelik Secimi: MRMR ve RFE

azaltilarak hesaplama yilikii minimize edilmis, yalnizca e Regresyon: XGBoost, LightGBM, Random Forest
anlamli  degiskenlerin  kullanilmas1  saglanmistir. Regressor.
Model 1

Veri Alinmasi Veri Onisleme

Anomali Tespiti

i *Veri Temizligi
TUIK VAM ile 2018-2022 yillan

arasi 26 Bilgisayarlarin,
elektronik ve optik Grinlerin

*Kayip Veri analizi
*Weri Siniflamalari,

. - L Kodlamalar
imalati sektdri verileri 817500 .
i *Uluslarasi Siniflamalara Gére
veri
Faaliyet Kodlamasi yapilmasi

Isclation Forest Algoritmasi kullanilarak anomali tespiti
yapilmasi

Oznitelik Segimi

Regresyon Modelleri

*MRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance)
*RFE (Recursive Feature Elimination)

*XGBOOST
*LightGBM
*Random Forest Regressor

Sekil 5. Model 1 akis diyagrami.

2.8.2. Model 2: Kiimeleme,
regresyon

Bu modelde, veri kiimeleme islemi ile analiz edilmistir. K-
means ve CLARANS algoritmalar1 ile kiimeler
olusturulmus, ardindan 6znitelik secimi icin MRMR ve
RFE yontemleri kullanilmistir. Kiimelenmis veri setleri

oznitelik secimi ve

izerinden regresyon uygulanmistir. Akis diyagrami Sekil
6’de gosterilmistir.

e Kiimeleme: K-means, CLARANS

o Oznitelik Segimi: MRMR ve RFE

e Regresyon: XGBoost, LightGBM, Random Forest
Regressor.
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Model 2

Veri Alinmasi Veri Onisleme

Oznitelik Secimi

*Weri Temizligi
*Kayp Veri analizi
=Veri Siniflamalari,

TUIK VAM ile 2018-2022 yillan
arasi 26 Bilgisayarlann,
elektronik ve optik Grinlerin
; L Kodlamalan
imalati sektori verileri 817500

veri

*Uluslarasi Siniflamalara Gare
Faaliyet Kodlamasi yapilmasi

*MRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance)
*RFE (Recursive Feature Elimination)

Kimeleme Algoritmasi

Regresyon Modelleri

*CLARANS Kimeleme Algoritmasi
*K-Means Kimeleme Algoritmas

*XGBOOST
*LightGBEM
*Random Forest Regressor

Sekil 6. Model 2 akis diyagrama.

2.8.3. Model 3: Anomali tespiti, kiilmeleme, 6znitelik
secimi ve regresyon
Bu modelde ise, 6nce anomali tespiti yapilmis, ardindan

» Anomali Tespiti: Isolation Forest
« Oznitelik Secimi: MRMR ve RFE
o Kiimeleme: K-means, CLARANS

kiimeleme uygulanmis ve son olarak 6znitelik secimi ile e Regresyon: XGBoost, LightGBM, Random Forest
regresyon uygulanmistir. Modelin detaylh Sekil 7'te de Regressor.
gosterildigi izere asagidaki gibidir.

Model 3

Veri Alinmasi Veri Onigleme

Anomali Tespiti Oznitelik Segimi

*Veri Temizligi
*Kayip Veri analizi
*Veri Siniflamalan, Kodlamalan

TUIK VAM ile 2018-2022 yillan arasi
26 Bilgisayarlann, elektronik ve
optik Grinlerin imalati sektéri

- ) *Uluslarasi Siniflamalara Gore
verileri 817500 veri

Faaliyet Kodlamasi yapilmasi

*MRMR (Minimum Redundancy
Maximum Relevance)
*RFE (Recursive Feature
Elimination)

Isclation Forest Algoritmasi
kullanilarak anomali tespiti
yapilmasi

Kimeleme Algoritmasi

Regresyon Modelleri

*CLARANS Kimeleme Algoritmas
*K-Means Kuimeleme Algoritmasi

*XGBOOST
*LightGBM
*Random Forest Regressor

Sekil 7. Model 3 Akis Diyagrami

2.9. Calismada Kullanilan Metrikler

Calismada kullanillan modeller R?, MSE ve RMSE
metriklerine gore karsilastirilmistir.

2.9.1. Determinasyon Katsayisi (R?)

Yagmur (2022) Makalesinde R? tanimini “Korelasyon
katsayisinin karesi olan determinasyon katsayisi, bagiml
degiskendeki
degiskenlerdeki degiskenlikle agiklanabildigini ifade eder.
iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin giiciini

degiskenligin ne kadarinin bagimsiz

belirleyen determinasyon katsayisi 0-1 araliginda deger
almakta olup iliskinin giicii 1’e yaklagtik¢a artmaktadir. R?
'nin 1’e esit olmasi regresyon tahminlerinin gerceklesen
degerlere tam olarak uydugu anlamina gelmektedir.”
seklinde yapmaktadir (esitlik 1).
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Yi:Y gercek degerlerini gostermektedir.

Y : Yi degerlerinin ortalama degerlerini gostermektedir.
ei : Y gercek degeleri ile tahmin degerleri arasindaki fark:
gostermektedir

2.9.2. Mean squared error MSE (karesel ortalama
hata)

Modeller sonucu algoritmanin elde ettigi degerler ile
gercek degerler arasindaki farkin karesinin ortalamasi
MSE degerini vermektedir. Burada yapilan tahminin
gercek degerden ne kadar saptigl elde edilmektedir
(esitlik 2).

I
MSB:;Ze_f )
i=1

Yi: Y gercek degerlerini gostermektedir.

Y : Yi degerlerinin ortalama degerlerini géstermektedir.
ei: Y gercek degeleri ile tahmin degerleri arasindaki farki
gostermektedir.

2.9.3. Root mean squared error rmse (karesel
ortalama hatalarin kékii)

Burada kullanilan metrik ise elde edilen MSE degerinin
karekokiinli almaktadir. MSE degerinde karesel olarak
hesaplanan i¢in gercek veriden sapma degeri RMSE ile
hesaplanmaktadir (esitlik 3).

(3)

3. Bulgular ve Tartisma

Bu makale Tiirkiye'nin dis ticaret verileri kullanilarak bir
model ortaya ¢ikarmak amaciyla yazilmistir. Yapilan
calismada veriler A grubu mikro veriler oldugu i¢cin kurum
disina c¢ikartilamamis, TUIK VAM bilgisayar1 iizerinde
kullanilmistir. Burada kullanilan bilgisayarin CPU ve ram
ozellikleri yeterli olmadigi icin Dbiitiin veriler
kullanilamamis, 2018-2022 yillar1 arasinda NACE 26
“Bilgisayarlarin, elektronik ve optik trtnlerin imalati”
faaliyetinde bulunulan 817500 veri kullanilmistir.
Calismamizda Tiirkiye'nin bilgisayar, elektronik ve optik
drtnler dis ticaretine iliskin verileri kullanarak ti¢ farkh
makine O6grenmesi modeli olusturulmus ve
performanslart degerlendirilmistir. Model 1'de Anomali
Tespiti (Isolation Forest), Ozellik Secimi (MRMR, RFE) ve
Regresyon (XGBoost, LightGBM, Random Forest
Regressor) yontemleri uygulanmistir. Model 2'de
Kiimeleme (K-Means, CLARANS), Ozellik Secimi (MRMR,
RFE) ve Regresyon (XGBoost, LightGBM, Random Forest
Regressor) siirecleri gerceklestirilmistir. Model 3'te ise
Anomali Tespiti, Kiimeleme, Ozellik Secimi ve Regresyon
yontemleri entegre edilerek daha kapsamli bir

tahminleme siireci yiirtitilmustir.

Oncelikle, veri seti iizerinde gerceklestirilen izolasyon
ormant yontemi ile anomali tespiti sonucunda belirlenen
aykir1 gozlemler cikarilmis ve bu islem veri kalitesini
artirmistir. Anomali tespit islemi sonrasi, MRMR ve RFE
yontemleri ile en etkili degiskenler secilmis ve modelin
hesaplama yiikii azaltilmistir. Modelin tahmin basarisinm
artiran ve asagida detaylica agiklanan 6zniteliklerin yil,
ulke, il, NACE Rev2 dortliisii, CPA 2.1 dortlisi, trin
miktari, ithalat-ihracat ayrimi ve giimriik siniflamalari
oldugu goriilmiistiir.

Yil: Makroekonomik faktorler (resesyonlar, pandemi
etkisi, doviz kuru dalgalanmalar1 vb.) ve politika
degisiklikleri (glimriikk vergileri, tesvikler vb.) ile
dogrudan ilgilidir, ayrica yillara gore {rin fiyati
dalgalanmalar1 olacagindan yil 06zniteliginin modelde
bulunmasi hayati 6nem tasimaktadir.

Ulke: Baz tilkelerle ticaret yapisi teknoloji ithalati agirhkli
iken, bazilariyla hammadde ihracati gibi farkhliklar
gosterebilmektedir. Ornegin Avrupa Birligi iilkelerine
yapilan ihracat, katma degeri yiiksek irtinler agisindan
farkli bir dinamik sunar. Bu farkliliklarin modelin tahmin
dogrulugunu artirmada o6nemli rol oynayacagl
diisiiniilmektedir.

il: iller ve bélgeler arasi iiretim kapasitesi, tesvik
politikalar1 ve liman erisimi gibi faktoérler dis ticaret
hacmini ve ticaret yapilan {drin cinsini
etkilemektedir. Bu nedenle il bazli ayrimin kiimeleme ve

asamalarinda belirleyici rol oynadig

dogrudan

regresyon
disiiniilmektedir.

Nace Rev2: Ekonomik faaliyet kodu olan NACE bazinda 26
sektorii secilmistir. Ancak 26 sektoriinde 10 farkh dortli
bulunmaktadir. Bu ayrim c¢alisilan sektdér icinde farkli
faaliyet  alanlar1 icin  tahmin  yapilabilmesini
saglamaktadir.

CPA 2.1: Uriin siniflamasi olan CPA bazinda da ayni
NACE'de oldugu gibi 26 sektorii alinmaktadir. Burada 116
farkl altili bulunmakta ve 116 farkl {iriin i¢gin tahminleme
yapilabilmektedir.

Uriin Miktar:: Birim fiyat degisimlerinin izlenmesi, dis
ticaret karliig1 ve verimliligi gibi 6énemli gostergelerin
hesaplanmasini saglar.

ithalat-fhracat Ayrimi: Model icin temel belirleyici
unsurdur. Bu ayrim ile hem Tiirkiye’'nin ithalat hem de
ihracat degeri tahminelenecektir. 26 sektdrii i¢in dis
ticaret ac1g1 ya da fazlasi tahmini bu degisken ile kontrol
edilebilecektir.

Gimriik Siniflamalari: Burada kullanilan siniflama CPA
siniflamasina benzer sekilde iirtin siniflamasidir. En net
farki ise sekizli siniflama oldugundan daha alt kirilimda
drlinler icin hesaplama yapilabilme yetenegini modele

kazandirmasidir.
Kiimeleme asamasinda, K-Means ve CLARANS yontemleri
kullanilarak  veri gruplara ayrilmistir. K-Means

yonteminde en uygun kiime sayisinm1 belirlemek icin
Dirsek Yontemi ve Silhouette Skoru kullanilmistir.
CLARANS yontemi ise biiyiik veri kiimelerinde daha esnek
bir kiimeleme sagladig: icin tercih edilmistir. Kiimeleme
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sonuglari, farkh dis ticaret egilimleri gosteren gruplarin
belirlenmesine yardimci olmustur.

Regresyon modellerinin performanslarini karsilagtirmak
amaciyla R-Kare (R?), Karesel Ortalama Hata (MSE) ve
Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) gibi degerlendirme
metrikleri kullanilmistir. Yapilan analizler sonucunda,
Model 2'iin ( Kiimeleme + Ozellik Secimi + Regresyon) en
yliksek dogruluk oranina sahip oldugu gorilmiistiir.
Ozellikle Random Forest algoritmasinin diger regresyon
yontemlerine kiyasla daha diisiik hata oranlarina ve daha
yliksek determinasyon Kkatsayisina sahip oldugu
belirlenmistir. Bununla birlikte, kiimeleme yéntemlerinin
tahmin basarisini 6nemli 6lgiide artirdifi ve belirli
regresyon daha basaril
tahminler trettigi gézlemlenmistir.

Ayrica, ithalat ve ihracat verilerinin yillik bazda tahmin
edilmesi sonucunda, Tiirkiye'nin bilgisayar, elektronik ve
optik iirtinler sektoriinde belirli yillarda ihracatin arttigy,
ancak kiiresel ekonomik krizler ve tedarik =zinciri
problemleri gibi dis faktdrlerin dis ticaret {izerinde

kiimelerde modellerinin

dalgalanmalara yol actig1 belirlenmistir. Ozellikle 2020
yilinda COVID-19 pandemisinin ticaret hacmi iizerinde
olumsuz etkiler yarattigl, ancak sonraki yillarda ihracatta
toparlanmalar yasandigl goriilmiistiir. Makine 6grenmesi
modelleri ile yapilan tahminler, gelecekteki dis ticaret
egilimlerini anlamada 6nemli bilgiler saglamaktadir.

Her bir regresyon algoritmasi i¢cin Modell 3 fold ve 100
deneme icin ¢alistirllmis ve sonu¢ olarak optimum
sonuglar alinmistir. Model2 ve Model3 icin ise her
regresyon modeli ayr1 ayr1 kiimeleme algoritmalari i¢in 3
fold 34 deneme i¢in ¢alistirilmis, ¢ikan sonuglar kiimelere
gore ayr1 ayr1 alinmistir. Kiimelere gore alinan sonuglar
kiime agirliklar: kullanilarak agirlikh ortalama yéntemine
gore hesaplanarak R? MSE ve RMSE sonuglari

Tablo 4. Modellere Gére XGBOOST Algoritma Sonuglari

hesaplanmistir.

Elde edilen sonuglar IBM SPSS versiyon 20 paket program
(Statistical Package for Social Sciences v.21, IBM, Chicago,
IL) paket programi kullanilarak gruplar arasi fark testine
tabi tutulmustur. Ug¢ grup icin Kruskal Wallis ve Ikili
gruplar icin Mann-Whitney U fark testi uygulanmis, biitiin
P degerler 0,05 degerinden biiyiik oldugu icin gruplar
arasl istatistiki olarak anlaml fark olmadig gorillmustiir.
Gruplar aras1 anlamh bir fark olmadigindan en yiiksek R?
degeri kullanilarak en yiiksek tahmin degeri bulunulmak
istenilmistir.

Kullanilan verileri gére en yiiksek R? 0,8322 ile MRMR
Oznitelik secimi, Clarans kiimelemesi ve Random Forest
Regressor kullanilan ve makalede model 2 olarak
adlandirilan modelde elde edilmistir. Ayn1 modelde MSE
degeri 21683120914,9233 ve RMSE degeri 144269,018
cikmistir.

En disik MSE degeri 26317190,429, RMSE degeri
4627,3104 ile Model 3 modellemesinde olmustur. Bu
model 3 uygulamasinda oncelikle Isolation Forest ile
anomali tespiti yapilmis, K-Means ile kiimeleme yapilmus,
MRMR yontemi ile oOznitelik secilmis ve LightGBM
Regresyon algoritmasi ile model tamamlanmistir. Diisiik
hata degeri olsa dahi bu modelin R? degeri 0,7857"dir.
Cikan sonuclar karsilastirilidiginda Model3’te daha diisiik
hatalar olmasina ragmen Model2’'nin daha yiiksek R*ye
sahip olmasi, izolasyon ormani ve kiimeleme algoritmasi
azalttig
katsayisini sinirladigi seklinde yorumlanabilmektedir.

kullanimin varyansi ancak determinasyon
Sonu¢ olarak, bu c¢alisma, Tirkiye'nin bilgisayar,
elektronik ve optik {irlinler dis ticaretinin makine
o6grenmesi ile tahmin edilmesinde farkli yontemlerin
karsilastirmali analizini sunarak, en basarili model
kombinasyonlarini ortaya koymustur.

Oznitelik Kiimeleme Regresyon

Model Secimi Secimi Modeli Secimi R? MSE RMSE
Modell MRMR - XGBOOST 0,7861 227.725.704,3 15.090,6
Model2 MRMR CLARANS XGBOOST 0,6704 74.339.256.508,0 242.739,3
Model2 MRMR K-Means XGBOOST 0,7589 51.721.079.447,0 162.545,1
Model3 MRMR CLARANS XGBOOST 0,7605 198.861.827,3 13.876,3
Model3 MRMR K-Means XGBOOST 0,7436 210.449.067,8 14.478,6
Modell RFE - XGBOOST 0,7925 166.904.775,1 12.919,2
Model2 RFE CLARANS XGBOOST 0,7357 166.550.000.000,0 300.934,4
Model2 RFE K-Means XGBOOST 0,7602 60.180.218.688,0 165.537,5
Model3 RFE CLARANS XGBOOST 0,7417 130.135.895,9 10.371,7
Model3 RFE K-Means XGBOOST 0,7454 209.001.603,9 14.431,0
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Tablo 5. Modellere Gore LightGBM Algoritma Sonuglari

Model Secimi nggzik Kl;/{”:j:;? ¢ Resir;zion R? MSE RMSE
Modell MRMR - LightGBM 0,7925 179.618.006,5 13.402,2
Model2 MRMR CLARANS LightGBM 0,6401 88.900.885.650,0 258.405,1
Model2 MRMR K-Means LightGBM 0,7642 40.932.954.877,0 155.975,1
Model3 MRMR CLARANS LightGBM 0,7927 171.511.277,3 12.894,9
Model3 MRMR K-Means LightGBM 0,7857 26.317.190,4 4.627,3
Model1l RFE - LightGBM 0,7904 171.185.487,4 13.083,8
Model2 RFE CLARANS LightGBM 0,7278 180.678.000.000,0 303.949,6
Model2 RFE K-Means LightGBM 0,7804 41.065.577.372,0 152.402,4
Model3 RFE CLARANS LightGBM 0,7832 112.450.066,9 9.705,3
Model3 RFE K-Means LightGBM 0,7894 172.676.279,9 13.116,0
Tablo 6. Modellere Gére Random Forest Algoritma Sonuglari

MO(.iel. Ozni’.celi.k Kl’imeler.ne Regresyon Se¢imi R? MSE RMSE
Secimi Secimi Modeli

Modell MRMR - Random Forest Regressor 0,7593 192.266.701,4 13.866,0
Model2 MRMR CLARANS Random Forest Regressor 0,8322 21.683.120.915,0 144.269,0
Model2 MRMR K-Means Random Forest Regressor 0,8142 16.350.213.943,0 123.714,6
Model3 MRMR CLARANS Random Forest Regressor 0,7618 197.867.193,7 13.838,8
Model3 MRMR K-Means Random Forest Regressor 0,7522 203.010.840,9 14.221,8
Modell RFE - Random Forest Regressor 0,8018 189.454.067,4 13.764,2
Model2 RFE CLARANS Random Forest Regressor 0,8225 21.683.120.915,0 144.269,0
Model2 RFE K-Means Random Forest Regressor 0,8145 16.572.497.458,0 124.399,2
Model3 RFE CLARANS Random Forest Regressor 0,7503 127.765.522,2 10.340,8
Model3 RFE K-Means Random Forest Regressor 0,7548 201.162.104,9 14.155,7
4. Sonug Tablo 6’da goriildiigii izere model 2 (Clarans + MRMR +

Bu ¢alismada, 2018-2022 yillar arasi Tiirkiye Dis Ticaret
verileri icin Nace RevZ 26
(Bilgisayarlarin, elektronik ve optik triinlerin imalati)

kullanilarak Tiirkiye

sektorli ihracat ve ithalat verileri makine 6grenmesi
teknikleriyle tahmin edilmesine yonelik bir analiz
gerceklestirilmistir. Anomali tespiti, degisken se¢imi,
kiimeleme ve regresyon ydntemlerinin
edilmesiyle ti¢ farkli model gelistirilmis ve karsilagtirmali

entegre

performans analizi yapilmistir. Elde edilen bulgular, dis
ticaret tahminlerinde makine 6grenmesi yontemlerinin
etkinligini
kombinasyonlarini belirlenmeye ¢alisiimistir.

Tablo 4 ‘de XGBOOST regresyon modeli kullanilarak
olusturulmus modeller goriilmektedir. Burada en yiiksek
R? 0,7925 ile model 1 RFE 6znitelik secimi ile olmustur.
Tablo 5’'de ise LightGBM regresyon modeli i¢in sonuglar
listelenmistir. Burada en yiiksek R? 0,7925 ile model 1

ortaya koymus ve en basarii model

MRMR 6zniteligi secenegindedir.
Kullanilan metriklere gore en iyi R? degeri veren sonug

Random Forest) modeli ile elde edilmistir. ileride
yapilacak ¢alismalarda sonuglar diger NACE ikililerinde de
test edilerek dis ticaret verileri i¢in en uygun model tespit
edilebilecek ve ekonomik anlamda iilkenin ihtiyac
duydugu projeksiyon rakamlari elde edilebilecektir

Tablo 6 ‘da goriildiigii lizere en yiiksek R? en diisiik RMSE
eslesmesinde ise en iyi sonu¢ model 1 (Isotaliton Forest+
RFE+Random Forest) ile elde edilmistir. Ulasilmaya
calisilan verilerde hata oraninda diisiikliikte istenildigi

icin  bu modelin kullanimin da uygun olacagl
disiinilmustir.
Calismanin bulgular, mevcut literatiirle

karsilastirildiginda birden fazla agidan 6zgiin katkilar
sunmaktadir. Mevcut ¢alismalarda ¢ogunlukla dis ticaret
tahminlerinde klasik regresyon ya da yapay sinir agi
tabanh tekil modellemeler kullanilmisken, bu ¢alismada
¢ok asamali ve modiiler bir makine 6grenmesi mimarisi
Onerilmistir. Ozellikle, anomali tespiti, kiimeleme ve
oznitelik secimi gibi islemlerin tahmin basarisina etkisi
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detayli bicimde analiz edilmistir.

En yiiksek R* degeri Model 2'de (CLARANS + MRMR +
Random Forest) elde edilmistir (R? = 0,8322). Bu durum,
asagidaki nedenlerle agiklanabilir:

CLARANS algoritmasi, geleneksel K-Means'e kiyasla daha
esnek ve kiiresel optimuma yakin kiimeler liretmis; bu da
alt gruplar iizerinde uygulanan regresyon modellerinin
daha homojen ve dogru tahminler yapmasina imkan
tanimistir.

Random Forest algoritmasi, ensemble yapisi1 sayesinde
orintii farkhliklarimi etkili sekilde modellemis, veri
setindeki bdlgesel, yillik ve friin bazhi farkliliklar
yakalamada avantaj saglamistir.

MRMR 0Oznitelik secimi, gereksiz ve korelasyonlu
degiskenleri filtreleyerek sadece tahmini gii¢clendiren
degiskenleri modele dahil etmistir. Bu durum, 6zellikle
Random Forest gibi ¢ok sayida karar agaci kullanan
modellerde model karmasikhigini azaltarak performansi
artirmistir.

Model 3 ise, diisiik MSE ve RMSE degerlerine ulasmasina
ragmen (MSE=26.317.190, RMSE=4.627,3), R? degerinin
gorece diisiik kalmasi (R?=0,7857) dikkat ¢ekicidir. Bu
durum, modelin bazi veri noktalarini oldukca isabetli
tahmin ettigini (diisiik hata), ancak veri setinin tamami
tizerindeki yeterince iyi acgiklayamadigim
gostermektedir. Bunun baslica nedeni:

Anomali tespit ve kiimeleme sonrasi, modelin daha
"sadelesmis" bir veri yapisi lizerinden egitilmesi ve veri
cesitliliginin kismen azaltilmasidir.
varyansl daha dar bir aralikta 6grenmesine neden olmus
olabilir.

varyansl

Bu da modelin

Ayrica LightGBM modelinin asir1 6grenmeye meyilli
yapisi, diisiik hata verirken genelleme kabiliyetini
azaltmis olabilir.

Bu bulgular, yalmzca hata oranlarimin degil,
determinasyon katsayisinin da tahmin Kkalitesinin ¢ok
boyutlu bir 6lgiisii olarak degerlendirilmesi gerektigini
ortaya koymaktadir.
Elde edilen sonuglar, politika yapicilar ve sektor
temsilcileri i¢cin 6nemli karar destek mekanizmalari
sunmaktadir. Veri kaynag olan TUIK aymi zamanda
Tirkiye’de resmi istatistik programi kapsaminda veri
toplayan, yayinlayan ve dagitimini yapan kamu
kurumudur. Calisma  sonucunda ortaya ¢ikan
projeksiyonlar resmi istatistik programi kapsaminda
yayinlanan dis ticaret istatistikleri i¢in katki saglayacaktir.
Ayrica c¢alisma neticesinde ¢ikan biitiin
sektorlere yayilarak biitiin sektorler icin dis ticaret
tahminleri olusturabilecektir. Bununla birlikte Ticaret
Bakanlig: sitesinde bu tiir istatistikler icin TUIK baglantisi
kullanmaktadir. Yapilacak projeksiyonlar ile iiriin ve
faaliyet bazh dis ticaret tesvigi, vergi iade politikalar1 ve
dis ticaret agigina neden olan eksik parcalar tahmin
edilebilecektir.

Makine 6grenmesi tabanl tahmin modelleri, ihracat ve
ithalat politikalarinin planlanmasinda, kaynak tahsisinde
ve sektorel stratejilerin gelistirilmesinde kullanilabilir.
Ozellikle hizh degisen kiiresel ticaret dinamiklerine uyum

sonuglar

saglamak adina, tahminleme siireclerinin strekli
giincellenmesi ve yeni veri kaynaklariyla desteklenmesi
onerilmektedir.

4.1 Calismanin Kisitlar ve Onerileri

Gelecek calismalarda ayni1 modellerin Tiirkiye'nin en ¢ok
dis ticaretine konu olan hazir giyim ve tekstil, otomotiv ve
gida sektorlerinde uygulanmasini yapilmasi tavsiye
edilmektedir. Bu c¢alismada en biiyiik kisit kullanilan
TUIK Veri Arastirma Merkezi disina
cikarilamamast ve bu nedenle yiiksek islemcili
bilgisayarlarda olmustur.  Sektor
degisiklikleri ile farkli yontemler de denenerek bu kisit
altinda daha iyi sonuglara ulasmak miimkiin olacaktir.
Sonug olarak bu ¢alisma Tiirkiye'nin bilgisayar, elektronik
ve optik lirtinler dis ticaret tahmininde makine 6grenmesi
yontemlerinin kullanimina iliskin kapsamli bir analiz
sunmaktadir. Anomali tespiti, kiimeleme, degisken se¢imi
ve regresyon asamalarinin birlikte ele alinmasi, tahmin
performansini artirmada aldig1 rol bu ¢alisma ile hertistik
olarak incelenmistir. Gelecekteki ¢calismalarin, daha genis

verilerin

kullanilamamasi

veri setleri ve farkli makine 6grenmesi algoritmalarim
icerecek sekilde genisletilmesi, dis ticaret tahminlerinde
daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasilmasini saglayacagi
diisiiniilmektedir.

Katki Oran1 Beyani
Yazarlarin katki yiizdeleri asagida verilmistir. Yazarlar
makaleyi incelemis ve onaylamistir.

T.H. T.A.
K 60 40
T 60 40
Y 40 60
VTI 60 40
VAY 60 40
KT 60 40
YZ 60 40
KI 60 40
GR 60 40
PY 50 50

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= Yazim, KI= kritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, PY= proje yonetimi

Catisma Beyani
Yazarlar bu ¢alismada hig¢bir c¢ikar iligkisi olmadigini
beyan etmektedirler.

Etik Onay Beyami
Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar tizerinde herhangi
bir ¢alisma yapilmadig icin etik kurul onay1 ainmamistir.
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Tahmini” isimli yayinlanmamis ytiksek lisans tezinden
tiretilmistir. Bu makalede elde edilen bulgu ve
degerlendirmeler yazarin kisisel goriisleri olup, verilerin
temin edildigi Tiirkiye Istatistik Kurumunu hicbir sekilde
baglamamaktadir.
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