oMANIVE £ OKU Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi OKU Journal of The Institute of Science and

O 2, 6(3): 1890-1907, 2023 Technology, 6(3): 1890-1907, 2023
k)
Z
5 Osmaniye Korkut Ata Universitesi | Osmaniye Korkut Ata University IS
\j- Fen Bilimleri Enstitiisii Journal of The Institute of Science
’ Dergisi and Technology

Tiirkiye’nin Ithalat ve Thracatinin Veri Madenciligi Yontemleriyle Tahmini

ilker ibrahim AVSAR", Orhan ECEMI$®

! Osmaniye Korkut Ata Universitesi, Bahge MYO, Lojistik Bsliimii, 80500, Osmaniye
2 Gaziantep Universitesi, Teknik Bilimler MYO, Bilgisayar Teknolojileri Boliimii, 27310, Gaziantep

*https://orcid.org/0000-0003-2991-380X
%hitps://orcid.org/0000-0002-8270-0857
*Sorumlu yazar: iibrahimavsar@osmaniye.edu.tr

Arastirma Makalesi

oz
Makale Tarihgesi: Ekonomik siireclerin hizla degistigi gliniimiiz diinyasinda dig ticaret her
gggﬁﬁ;ﬁ?ﬁ.lﬁéi%ﬁg gecen giin daha da 6nemli hale gelmekte olup iilkeler ekonomik kalkinma
Online Yayl.nla.nm.a: 04.12.2023 acisindan ihracatt 6nemli bir ara¢ olarak gérmektedirler. Ihracata yonelik

cabalar tlkelerin politika yapicilar1 agisindan dikkatle izlenmektedir. Yine
iilkelerin vaz gecemedigi eylemlerden bir tanesi de ithalattir. Ulkeler

ﬁ‘}’l‘;:tame“me'e“ agisindan hem ithalat hem de ihracat verilerinin tahmin edilebilmesi
fhracat yoneticilere avantaj saglayacaktir. Calismada Tiirkiye’nin ithalat ve ihracat
Veri madenciligi verileri tahmin edilmistir. Tahmin i¢in Tirkiye’nin 1969-2022 yillari
Weka arasindaki verileri kullanilmigtir. Tahmin ¢alismasinda; Lineer Regresyon,

MLPRegressor, Gaus Siire¢ Regresyon, RBF Regressor ve Destek Vektor
Regresyon yontemleri kullanilmustir. ihracat tahmininde test verilerine gore
%8,6987 MAPE degeriyle SmoReg algoritmasi en iyi sonucu vermistir.
ithalat tahmininde %7,6685 MAPE degeriyle yine SmoReg algoritmasi en
diisiik sonucu vermistir. Calisma MAPE kriterine gore Tirkiye’nin ithalat
verilerinin ihracat verilerine gore daha diisiik hata oraniyla tahmin
edilebildigini gostermektedir.

Forecast of Turkey's Import and Export by Data Mining Methods

Research Article ABSTRACT

Article History: In today's world, where economic processes are changing rapidly, foreign trade
Received: 18.12.2022 is gaining importance day by day. Countries consider exports as an important
Accepted: 14.03.2023 9 g 1mpor y Dy day. p _ p
Published online: 04.12.2023 tool for economic development. Export efforts are carefully monitored by the

countries' policy makers. One of the measures that countries cannot do without
is imports. Estimating import and export data for countries is useful for

K : . . .

,rﬁgﬁ,”f;;ds managers. In this study, Turkey's import and export data were estimated. Data

Export for the years 1969-2022 in Turkey were used for the estimation. Linear

\E/:/atli mining regression, MLPRegressor, Gaussian Process Regression, RBF Regressor and
eka

Support Vector Regression methods were used for estimation. The SmoReg
algorithm provided the lowest result with a MAPE value of 8.6987% for the
export estimate. The MLPRegressor algorithm provided the lowest result with
a MAPE value of 7,6685 for the imports estimate. The study shows that
according to the MAPE criterion, Turkey's import data can be estimated with a
lower error rate than export data.

To Cite: Avsar I1., Ecemis O. Tiirkiye’nin Ithalat ve Thracatinin Veri Madenciligi Yéntemleriyle Tahmini. Osmaniye Korkut
Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2023; 6(3): 1890-1907.
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1. Giris
Kiiresellesmeyle birlikte iilkeler kendisini ticari anlamda diinya pazarmin igerisinde bulmustur (Bayat,

2013). Bu baglamda Tiirkiye ozellikle 1980 yili sonrasinda uygulanan politikalarla birlikte diinya
ekonomisiyle biitiinlesmeye yonelik ¢alismalar yiiriitmektedir. Tiirkiye, Avrupa Birligi (AB) ve
Ortadogu gibi farkl1 pazarlara yonelik ticari iliskiler icerisindedir. Ulke son yillarda ihracatini arttirma
ve ithalatin1 diisiirme noktasinda caba igerisindedir (Aslan ve Terzi, 2007;Titiinsatar, 2022). Kisacasi
genel cerceveye goz attigimizda Tiirkiye’de 1980 yilindan bu yana doéviz gelirlerini yiikseltme ve dis
ticaret agigin1 kapamaya yonelik politikalar devam etmektedir (Subas1 Ertekin, 2001).

Dis ticaret bir tilkenin ekonomik siire¢lerinin énemli pargasidir. Gelismekte olan iilkelerin ithalat ve
ihracat siireclerinde verimliligi arttirmalar1 gerekmektedir. Bu iki olgu birbiriyle iligkilidir ve ithalatla
ilgili yapisal sorunlarin asilmasinda iilkeler ihracata bel baglamaktadir. Thracat ayni zamanda bir
tilkenin yerli iretiminin gelismesinde, teknolojik gelisimin saglanmasinda, iiretimde kalitesinin
yiikselmesinde ve ekonomide dengenin saglanmasinda hayati 6neme sahiptir. Bu agidan bakildiginda
ihracat rakamlarini dogru tahmin etmek, ilkenin makroekonomik planlarinin gelistirilmesinde ve
ozellikle dis ticaret politikalarinin belirlenmesinde ¢ok onemlidir (Zhang ve ark., 2009).

Biiyiik oranda uluslararasi ticaret tesvik edildigi giiniimiiz diinyasinda hem ithalat hem de ihracat
Onem tagimaktadir. Planlama baglaminda iilkeler agisindan ele alindiginda dis ticarete yonelik verileri
dogru tahmin edebilmek biiyiik avantajlar saglayacaktir (Dave ve ark., 2021). ithalat ve ihracat
degerlerinde degisimin 6nceden tahmin edilmesi uluslararas ticarete yonelik planlarin dogru sekilde
yapilarak konuyla ilgili dogru politika iiretilmesi acisindan onemlidir. Dis ticarette dogru tahminler
yapilarak tilke ekonomisini akilc1 yonetmek miimkiin olacaktir (Yuan, 2017).

Veri madenciligine yonelik uygulamalar her gecen giin akademik camianin daha fazla ilgisini
cekmektedir (Durmusoglu, 2017). Konuya iliskin literatiir incelendiginde; Weka programi kullanilarak
yapilan akademik caligmalara karbon emisyon hacminin tahmini, hastalik tedavi bagarim tahmini,
miisteri kayip tahmini, talep tahmini, gelir tahmini, iilkelerin gelismislik tahmini gibi farkli 6rnekler
bulunmaktadir (Kilig ve ark., 2018; Demirci ve Karaath, 2019;Uzun ve ark., 2019; Aydemir ve ark.,
2020;Abuzir ve Abuzir, 2021;Uyar Erdem ve ark., 2021).

Dis ticaret verilerinin 6neminden hareketle calismada Tiirkiye’nin ithalat ve ihracat degerlerine
yonelik tahmin yapilmistir. Tahminde Lineer Regresyon, MLPRegressor, Gaus Siire¢ Regresyon, RBF
Regressor ve Destek Vektdre Regresyon algoritmalart kullanilmistir. Caligmada kullanilan veriler
1969-2022 yillar1 arasimi kapsamaktadir. Calisma, Tiirkiye’nin ithalat ve ihracat verilerinin tahmin
edilebilme seviyesini gostermesi agisindan énem tagimaktadir.

Calismada hata degerlendirme kriteri olarak Atsalakis ve ark. (2015), Boonyakunakorn ve ark. (2018)
ve Dave ve ark. (2021) tarafindan yapilan ¢alismalarla uyumlu olarak MAPE, RMSE, MSE ve MAE

kullanilmastir.
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2.Literatiir Arastirmasi

2.1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi; giincel durumda verinin islenerek bilgiye doniistiiriilmesi konusunun éneminden
aldig1 giicle veriden O0grenme ve veriyle tahminde bulunma odakli ger¢cek diinya uygulamalarda
kendine yer bulmaktadir (Albayrak ve Yilmaz, 2009; Alaeddinoglu ve ark., 2014). Veri madenciligi
giincel galigmalarda genellikle vektor uygulamalart seklinde olmasina karsin zaman igerisinde ¢ok
daha karmasik veri tiirleri tizerinde caligiliyor olmasi olasidir (Kriegel ve ark., 2007). Siirekli gelisim
icerisinde olan veri madenciligi, teknoloji odakli diinyada biiyiik verileri hizli sekilde
anlamlandirmaktadir. Bir konu hakkindaki egilimlerin ortaya konmasi ve gelecekte yapilacak
calismalara yol gdstermesi gibi dnemli misyona sahiptir (Akgiin ve Bulut Ozek, 2020).

Veri madenciligi istatistiksel modellere dayanan ve biiyiik veri kiimelerinde analiz yapmaya olanak bir
alandir (Emre ve Selcukcan Erol, 2017). Veri madenciligi; bankacilik, tip, ekonomi, iletisim
teknolojileri, yazilim ve egitim gibi farkli alanlarda uygulanabilmektedir (Ozbay, 2015; Giirsoy ve
Bilgin, 2016; Akgiin, 2106; Ozdemir ve ark., 2018; Artsin, 2019). Egitim alaninda 6grenci basarisimin
degerlendirilmesi, tip alaninda hastalik belirtileri odakli sablonlar olusturulmasi, ekonomiye yonelik
uygulamalarda miisteri ve pazar analizine yonelik uygulamalara rastlanmaktadir. Bankacilik ve borsa
odakli galismalar daha ¢ok tahmin agirlikli olarak ortaya ¢ikmaktadir (Savas ve ark., 2012).

Veri madenciligi giderek kullanimi artan alan olmanin yani sira kritik bir teknoloji olmasiyla da 6ne
cikmaktadir. Biiylik miktarlarda verinin iiretildigi sektorlerde veri madenciligi stratejik 6neme sahiptir
(Irmak ve ark., 2012). Veri madenciligine yonelik ¢ok farkli alanda uygulamalar bulunmaktadir. Tablo
1’de bu uygulamalara 6rnekler verilmektedir.

Tablo 1. Veri Madenciligine Yonelik Diger Literatiir.

Yazar Aciklama

Raza ve ark. (2009)  Pakistan’in ihracatina ydnelik veri madenciligi uygulamasini 2004-2007 yillart
arasindaki verileri kullanarak yapmiglardir.

Ozel ve Topsakal 9 farkli algoritma kullanarak beton basing dayanimini belirlemislerdir. Kullandiklari

(2014) algoritmalar: “Gaussian Processes”, “Linear Regression”, Multilayer Perceptron”,
“SMOreg”, “IBK”, “KStar”, “Additive Regression”, “Bagging” ve “M5Rules”
seklindedir. Degerlendirme kriteri olarak Korelasyon Katsayisi, Ortalama Mutlak
Hata (MAE), Karekok Ortalama Hata (RMSE) ve Nisbi Mutlak Hata (RAE)
kriterlerini kullanmislardir. En iyi sonucu Kstar algoritmasindan elde etmislerdir.

Sebik ve Biilbiil Akciger kanseri teshisinin daha dogru yapilabilmesi i¢in veri madenciligi modellerini
(2018) kullanilmistir. Caligmadan “Naive Bayes “, “Bayes Net”, “Lojistik reg.”,
“Multilayerpercep.”, “KStar”, “Bagging”, “OneR”, “ZeroR”, “J48” ve “Random
Tree” algoritmalari kullanilmistir. En iyi sonucu “Naive Bayes” algoritmasiyla elde

etmislerdir.
Garcia Rodriguez Kamu ihalelerinde fiyati tahmin eden uygulamalarinda dogrusal regresyon ve
ve ark. (2021) rastgele orman gibi geleneksel regresyon yontemlerinin yani sira izotonik regresyon
ve popiiler yapay sinir ag1 modelleri yani goreceli olarak daha yeni yontemleri de
kullanmislardir.
Ayanoglu ve Kurt Yapay sinir ag1 algoritmasi kullanarak metal sektdriine yonelik kaza tahmin modeli
(2019) olusturmuslardir. Modelde 165 isletmeye ait ¢ok degiskenli veri kiimesi

kullanilmigtir. Model %90 dogruluk oranimi yakalamistir.
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Aydemir (2019) Yabanci dil 2 dersini alan O6grencilerin 2017-2018 egitim yilindaki verilerini
kullanarak ders gegme notunu tahmin etmistir. Calismada Ogrencilerin basar1
durumunu 6nceden dngdrmek amaglanmaktadir. Uygula Weka programinda farkli 19
algoritma kullanilarak gergeklestirilmistir. En iyi tahmin sonucu Bagging (MS5P)
algoritmastyla elde edilmistir.

Aci ve Ayyildiz Yerel bir diikkdanin 2019-2020 {iriin satis verileri iizerinde tahmin modelleri

Dogansoy (2022) olusturmuslardir.

Kitessa ve ark. Siirdiiriilebilir bir kentsel planlama i¢in uzun vadeli su ve enerji tahminini Weka

(2021), yazilimi  kullanarak yapmugslardir. Calismada dogrusal regresyon modeli
kullanilmugtir.

Ozar1 ve Demirkale  2008-2021 yillar1 aras1 BIST100, BIST50, BIST30, Avro/TL ve Dolar/TL kapanis

(2022) fiyatlarin1 kullanarak tahmin ¢aligmasi yapmislardir. Calismada elde edilen tahmin
sonuclar1 bir sonraki giin icin al-sat-bekle kararini vermede kullanilmstir.
Uygulamada k-NN algoritmasi tercih edilmistir.

2.2.Benzer Calismalar

Lehmann (2020), Eurostat verilerini kullanarak 1996-2016 yillarin1 ve 18 iilkeyi kapsayan Avrupa
iilkeleri ihracat tahmini yapmistir. Calismada, standart otoregresif dagitilmis gecikme (ADL) modeli
kullanilmugtir.

Zhang ve ark. (2009), Cin’in Hubei eyaletinin ihracat rakamlarimi tahmin etmek i¢in gri sistem
teorisinden GM (1,1) modelini kullanmiglardir. Bu model elde bulunan veriye dayanarak tahmin
modeli gelistirilmesini saglamaktadir. Caligma arastirmaya konu olan eyaletin ihracatinin 2009 yilinda
artacagini gostermektedir.

Narayan ve ark. (2008) Fiji’nin ithalatin1 ve ihracatin1 tahmin etmislerdir. Calismada otoregresif
hareketli ortalama (ARMAX) modeli kullanilmistir. Calisma sonucunda ilgili donemde ithalatin
ihracattan daha yiiksek artacagi ve bu durumun dis ticaret agigini yiikseltecegi ortaya konmustur.
Caligmada model hata degerlendirme kriteri olarak MAPE kullanilmustir.

Wong ve ark. (2010), Tayvan ihracatinin tahmininde klasik zaman serisinin uygulamasina yonelik
ARIMA modelini ve Vektor ARMA modelini kullanmigtir. Ayrica Bulanik Zaman Serisi Yontemine
yonelik olarak iki faktorlii model, Sezgisel model ve Markov modeli tercih edilmistir. Sonug kisa
zaman serilerinde bulanik modelin daha iyi oldugunu gostermektedir.

Yuan (2017), PSO (Particle Swarm Optimization Algorithm) ve GMDH (Particle swarm Method of
Data Handling) modelini kullanarak Shenzhen bélgesinin ithalatinin ve ihracatinin tahminini
yapmustir. Tahmin &nce tek basina GMDH agiyla yapilmustir. Ikinci tahmindeyse PSO ve GMDH
birlikte kullanilmigtir. Sonuglar ikinci modelin daha iyi sonug verdigini gostermektedir.
Boonyakunakorn ve ark. (2018), Tayland'm ASEAN iilkelerine ihracatini tahmin etmislerdir.
Calisgmada SETAR, LSTAR, MSAR ve Kink AR modeli olmak tizere dort dogrusal olmayan model

kullanilmistir. Bu dort modelle karsilastirmak igcin AR analizi de yapilmistir. Degerlendirme kriteri
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olarak RMSE ve MAE tercih edilmistir. Sonuglar SETAR modelinin digerlerinden daha iyi sonug
verdigini gostermektedir.

Urrutia ve ark. (2019), Filipinler’in ithalat ve ihracat tahminlerinde Otoregresif Biitiinlesik Hareketli
Ortalama (ARIMA) ve Bayesian Yapay Sinir Ag1 (BANN) kullanilmiglardir. Caligmanin amact bu iki
modelin karsilagtiritlmasidir. Veriler 1993-2017 yillar1 arasini kapsamaktadir ve bu déneme ait 100
gbzlem bulunmaktadir. Model hata degerlendirme kriteri olarak MSE, NMSE, MAE, RMSE ve
MAPE kullanilmigtir. Caligma BANN modelinin daha iyi sonu¢ verdigini gostermektedir. Caligma
ithalata ve ihracata yonelik tahminde Filipin ekonomisine katkida bulunma gibi bir amaca sahiptir.
Eckert ve ark. (2021), biiyiik bir zaman serisi veri kiimesiyle desteklenen Isvigre dis ticaretine yonelik
tahmin ¢aligmasinda Bayes modelini temel almistir. Yontemin elde ettigi sonu¢ umut verici olarak
degerlendirilmektedir.

Sohrabpour ve ark. (2021), yapay zeka tekniklerinden olan genetik algoritma kullanarak bir firmasin
ihracat tahmin modellemesini yapmiglardir. Tahmin 6 haftalik siireci kapsamaktadir. Elde edilen
tahmin sonuglar1 gercek degerlerle karsilastirilmaktadir.

Ghauri ve ark. (2020), 2002-2019 yillarin1 kapsayan ithalat ve ihracat verilerini kullanarak Pakistan
dis ticaretine yoOnelik tahmin calismasi yapmislardir. Box Jenkins, AR ve ARIMA kullanilan
modellerdendir. Modelde hata degerlendirme kriteri olarak RMSE ve MAE kullanilmustir.

Liu (2021), dis ticaret verilerinde tahmin odakli ¢alismasinda sinir ag1 ve bulanik teoriyi birlestirilerek
olusturdugu karma modeli kullanmistir.

Dave ve ark. (2021), Endonezya’nin ihracat tahminine yonelik modelde makine 6grenmesi tekniklerini
kullanmiglardir. Calisma Endonezya hiikiimetlerine dogru ihracat tahmin modeli 6nermektedir. Analiz
1998 sonrasi aylik verileri kapsamaktadir. Calismada LSTM ve ARIMA modelleri karma g¢ercevede
kullanilmistir. LSTM, verilerin dogrusal olmayan bilesenlerinde ve ARIMA verilerin dogrusal
bilesenlerinde kullanilmistir. Karma model %7.38 MAPE ve RMSE 1.66 x 1013 degerinde sonug
tireterek bagimsiz modellerden daha iyi sonug elde etmistir.

Wang (2022) ithalat ve ihracat hacmi tahmininde denetimli 6grenme modeli olan RVM kullanmistir.
Ardindan RVM ve PSO modellerini karma olarak kullanmustir.

Han ve ark. (2022) zaman serisi olarak elde edilen Cin’in ihracat hacmini Destek Vektor Sinir Ag1
(SVNN) algoritmasi kullanarak tahmin etmistir. Modelin hata degerlendirme oran1 %10 seviyesinin

altinda sonug vererek ¢ok iyi performans gostermistir.

3. Materyal ve Metot

Tiirkiye Ihracat ve Ithalat degerleri; WEKA programinda yer alan algoritmalarindan SMOreg,
MLPRegressor, Gaus Siire¢ Regresyon, RBF Regressor ve Dogrusal Regresyon yontemleriyle 1969-
2022 yillar1 arasindaki veriler kullanilarak tahmin edilmistir. Veri seti %80-%20 oraninda egitim ve

test verileri olmak iizere 2 ye ayrilmistir. Ciinkii bahsi gecen yillar arasindaki veri seti kullanilarak
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Turkiye’nin ithalat ve ihracat degerleri lizerinde tahmin calismasi yapilacaktir. Yapilan tahmin

sonucunda ithalat ve ihracat verilerinin farkli algoritmalara gore performansi karsilagtirilacaktir.

3.1.Tahmin Modeli

Tiirkiye’nin ithalat ve ihracat degerlerinin veri madenciligi yontemleriyle (SMOreg, MLPRegressor,
Gaus Siire¢ Regresyon, RBF Regressor ve Dogrusal Regresyon) tahmin edilmesi ve tahmin
sonuglarinin karsilastirilmasi ¢alismanin modelini olusturmaktadir. Calismada veri madenciligi araci
olarak segilen Weka yazilimi farkli algoritmalarin kullanima olanak tanmimaktadir (Eibe ve ark., 2016;

Purlu ve Tiirkay, 2021). Caligsma kapsaminda olusturulan tahmin modelleri karsilagtirilmistir.

3.1.1 Radial Basis Functions (RBF Regressor)

Sekil 1°de yer alan RBF agi, ii¢ katmanl bir ileri beslemeli yapay sinir ag modeli olarak diisiiniilebilir.
RBF sinir agi modelinde, giris ozellikleri Xj = (x4, %5 ... x,), k=12,...m seklinde ifade edilmektedir.
Burada m-n ve m-n sirasiyla toplam Ornek sayisini ve bir 6rnegin toplam ozellik sayisini ifade
etmektedir. Genel olarak giris katmanindaki ndron sayisiyla toplam Oznitelik sayist birbirine esittir.
Girdi katmanindaki ndron sayisi, 6mek Oznitelikler filtrelendikten sonra genellikle Ozniteliklerin

toplam sayisindan daha azdir (Yu, 2022).

» 1
. x < <
5| | & E &
o) :0
” >

Sekil 1. Yu (2022) kaynagina goére RBF modeli
Yu (2022) tarafindan verilen modelde k 6rneginin ¢iktist Y, = (y4, ¥ ...),) Ve n ¢ikti katmanindaki
noéron sayisidir. ilk olarak, girdi ornekleri, birinci gizli katmamin degerlerini verecek sekilde

agirliklandirma katsayilariyla ayarlanir (Esitlik 1).

n
51] =ZW1UXL_91]J= 1,2,p (1)
i=1

Esitlik 2’de oldugu gibi olusturulan katmanin degerlerinin doniistiiriilmesi gerekir.

n
i=1
2

20

2

byj = exp

(2)

Burada o, 0'dan biiyiik gercek sayidir, % ise j gizli katman merkezidir. RBF sinir ag1 igin segilen
Ozellik doniistiirme fonksiyonu Gauss fonksiyonudur. Birinci gizli katman girdi olarak kullanilir ve

agirhik katsayilar ayarlandiktan sonra ikinci gizli katmana ait degerler elde edilir (Esitlik 3).
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2n 2n P

i=n+1 i=n+1j=1
Esitlik 4’te gosterildigi gibi doniistirme islevi daha sonra ¢dziim islemini gerceklestirmek ic¢in

kullanilir.

n n ! 2
by, = exp <||Z?=n+1 Wi Xj + 64 + 122:;;1 foa Wiibij — 625 — | > (@)
Olusturulan tiim katmanlardan sonra ¢ikt1, ek agirliklar Vj; gerektirir (Esitlik 5).
14
Ly = Z Vitbaj )
=1

Tiim modelin ¢iktisini elde etmek i¢in Esitlik 6’da oldugu gibi Gauss fonksiyonu ¢oziiliir.

Zé_lVfrbz;'—Cj Zw
(—” = / (6)

k-inci 6rnek i¢in hata sonuglari asagidaki gibi gosterilir (Esitlik 7):

C; = exp

a k _ rk
B, # )
Tiim 6rnekler i¢in hatalar Esitlik 8‘de gosterilmigtir:
m 4
_ (yf——Cf) _ —0Eg (8)
E_ZZ 2 ’Avjt N 6v]t
k=1j=1

Ortiilii ve ciktt katmanlari arasindaki agirhiklar:Aw;, = adfbyt, j=12,..,nk=12,..m, seklindedir.

Burada, « 6grenme hizidir ve d = (yf — ¢f)t(1 - ¢f) olarak gosterilir.

3.1.2. SMOreg

Desktek Vektér Makineleri (DVM) Cortes ve Vapnik (1995), istatistiksel 6grenme teorisi lizerine
yapmis olduklar1 ¢aligmalarda siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in 6ne siiriilmiistiir. Destek
Vektor Regresyon yontemi ise Smola ve Scholkopf (2004) ve Shevade ve ark. (2000) tarafindan
DVM’lerin regresyon problemlerine ¢dziimii igin 6ne siiriilmiistir (Witten ve Frank, 2005). Sirali En
Diisiik Optimizasyon (Sequential Minimal Optimization Regression) algoritmast DVM ydnteminin
regresyon problemlerine uyarlanmasidir.

Regresyon analizi; tahmin probleminde degiskenler arasindaki iligkiyi ele alan bir modeldir. SMOreg,
siradan SMO'da bulunan tek esigin neden oldugu kaotik ve verimsiz problemin iistesinden gelir ve
ikili problemle ilgili optimizasyon yonergelerinden ipuglari alir. iki esik parametresi kullanir ve
orijinal SMO'dan daha verimlidir. SMOreg, model olarak yapisal risk minimizasyonu kisitlamalarini
kullanir. Regresyon tahmini ve dogrusal olmayan, kiiciik 6rnek verileri isleme konusunda iyidir. Bu

nedenle SMOreg, zaman serisi verilerini dogru sekilde tahmin edebilir (Wang ve ark., 2012).
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DVM regresyon analizinin birincil amaci, her girig vektorii (vi) i¢in en uygun hedef degerleri (ti)
gosteren hiperdiizlem (Denklemler (9) ve (10)) i¢in bir f(v) fonksiyonu bulmaktir. Bu, veri noktalarin
igeren setin (vi,ti) egitilmesiyle yapilir (Platt, 1998):
fW)=hjw)+b (9)

_ 1
"I o

2

Egitim i¢in vi=ith vektorlerinin girisi; ti=ith hedef vektorleri, i'inci giris vektorlerine karsilik gelir;
b=yanlilik; /= hiperdiizlemin normal vektdrii;m=marj. Marj,m, esitlik 11 araciligtyla optimizasyon
analiziyle maksimize edilir.
Marj, Denklem (11) araciligiyla optimizasyon analizi yontemiyle maksimize edilir:
min
nb

Optimizasyon problemini ikili forma doniistiirmek i¢in Lagrange ¢arpanlari kullanilarak asagidaki gibi

= % I '1||zsubject tot; ( n. vi) > 1,Vi (11)

hesaplanan amag fonksiyonlart Denklem (12) ve (13) ile verilmektedir.

mm5([)’) mlnlzzt N (VL v]) BB — Zﬁl (12)

Bi = 0,Vive Z t;Bi=0 (13)

i=1
N, egitim orneklerinin sayisidir. Cortes ve Vapnik (1995), Denklemlerde (14-16) verildigi gibi,
hatanin 6ncelik degerinden kii¢iik oldugu durumlarda hata diizeltmeleri yapmak ic¢in duyarsiz kayip

fonksiyonunu kullanmislardir.

1 2 ,
mm§||'?|| +CZXj+Xi (14)
i
ti—”.vi—bS£+Xi (15)
Xj.Xl-’ =0 (16)

Burada X degiskenlerin kenar bosluklarini gegemez, C bir parametredir ve & priori‘'dir. Primal
problem olarak bilinen optimizasyon problemi, yukarida verilen DVM formiilasyonu kullanilarak
coziilmiistiir. Kisitlar1 degistirmek icin optimizasyon problemi degiskenleri icermeyen ikili forma
doniistiiriiliir. Ardindan, ¢iktiy1 elde etmek igin dogrusal olmayan SVM, Esitlik 17'de gosterildigi gibi
Lagrange carpanlar1 kullanilarak ¢ozilir. Plat, 1998 tarafindan verilen modelde girdi vektori ile

saklanan egitim vektorii arasindaki mesafeyi belirlemek i¢in K adli kernel fonksiyonu kullanilir.

f= Z tiB;K (v],v (17)
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3.1.3.Gauss Siireci

Gauss siireci; sonlu sayidaki degiskenlerle ilgilidir. Gauss siireci ortalama fonksiyonu m(x) ve
kovaryans fonksiyonu k(x, x") tarafindan belirlenir. Bu vektor veya matrisin ortalama ve kovaryansa
gore Gauss dagilimimin genel siralamasini ifade etmektedir. Siirece iligkin adimlar asagida
verilmektedir (David, 1998;Rasmussen, 2004):

Gauss stireciyle ilgili fonksiyon Esitlik 9’da verilmektedir.

f~GP(m, k) 9)
Gauss siirecinde degiskenler vektordeki konumuna gore indekslenir. Dizin kiimesi x ile ifade edilir.
Her x girisi igin rastgele f(x) degeri vardir. Esitlik 10°da uygulanabilir bir Gauss siireci
verilmektedir.

m(x) = %XZ' ve k(x,x") = exp (— % (x, x’))2 (19
Esitlik 11 diizenli Gauss siirecini vermektedir. Siire¢ ve dagilimi ifade edebilmek igin m ve k
kullanilirken ilki i¢in p ve ikincisi i¢in X kullanilmaktadir. Bu noktada x’e karsilik gelen f(x) rasgele

vektor olusturulabilecektir.

1 2. 1 2 ..
i =m(x;) = Jxihi=1l.,nvel; = k(xi,xj) = exp (—E(xl-,xj) ), i,j=1,..,n (11)
Bu siireglerden sonra verilerin egitim asamasina gegilmektedir. Veriler egitim ve test olarak ikiye

ayrilir. Kovaryans vektorii hesaplanir ve tahmin bu altyapr iizerinde yapilir. f egitimin bilinen

fonksiyonu oldugunda ve f* test verisi oldugunda esitlik 12 olusacaktir

ff*~ N ([Il”*] [ZZT Zz ***D (12)

Sonrasinda test verileri bilindigi i¢in tahminle bilinen test wverisi arasindaki iliskiye

yogunlagilmaktadir.

3.1.4.MLP regresyon
MLPRegressor algoritmasi ileri beslemeli yapay sinir aglarmin regresyon problemlerine
uyarlanmasidir (Pereira ve Aires, 2018). Weka MLP regresyon (MLPRegressor) optimizasyon sinifi
kullanilarak verilen kayip fonksiyonu ve Newton-benzeri yontemlerden BFGS, (BroydenFletcher-
Goldfarb-Shanno) yontemiyle ikinci dereceden cezayi optimize ederek tek bir gizli katmana sahip
algilayiciyr egitmektedir. Ridge parametresi agirliklarin boyutu iizerindeki cezayi belirler. Cikis
katmaninda smiflandirma i¢in sigmoid fonksiyonu kullanilir. Giris katmani igin yaklasik sigmoid
degeri belirlenmigse ¢ikis katmani i¢in de kullanilabilmektedir (George-Nektarios, 2013):

e  Gizli birim sayisi; Varsayilan deger 2’dir.

o  Sirt (Ridge) parametresi: agirliklarin biiyiikliigiindeki cezay1 belirlemek i¢in kullanilir.

e Aktivasyon fonksiyonlari;

o Yaklasik sigmoid: f(x) = 1/(1 + e"(—x))
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o Sigmodi: f(x) =1/(1+e"(—x)
o Softplus: f(x) = In(1 + " (x))
e Kayip fonksiyonu;
o Yaklasik Mutlak Hata: loss(a, b) = sqrt((a — b)"2 + eplison
o Karesel Hata: loss(a,b) = (a — b)"2
e Delta degerleri i¢in tolerans parametresi
e Egitim ivmesi i¢in eslenik gradyan girisi
3.1.5. Dogrusal regresyon
Icerisinde birden fazla fonksiyon barindiran dogrusal regresyon bir¢ok bilim dalinda kullanilan ve
tahmin uygulamalar1 yapilabilen 6nemli bir modeldir (Weisberg, 2005;Kili¢, 2013; Nagy, 2018).
Dogrusal regresyon, tiim nitelikler sayisal oldugunda {izerinde durulmas: gereken klasik bir tekniktir.
Dogrusal regresyon sayisal tahmin igin miikkemmel modeldir. Sinifi 6nceden belirlenmis agirliklarla
niteliklerin dogrusal kombinasyonunu ifade etmektedir. X’in sinif, a 6zellik ve w agirlik degeri oldugu
durumda Esitlik 13 ve sonraki adimlar olusmaktadir. Asagida dogrusal regresyon modelinin ana
hatlar1 verilmektedir (Witten ve ark., 2017):
X =wo+wiaq +wya, + o+ wiay (13)
Agirliklar egitim verilerinden hesaplanir. Ik drnegin sinifi i¢in tahmin edilen deger Esitlik 14’de

verilmektedir.
k

Woag + wial + wyal + -+ wiai = Z w;a; (14)
J=0

Sinifin tahmin edilen degerlerine ulasildiktan sonra 6nemli olan tahmin edilen degerle ger¢ek deger

arasindaki farktir. En kiigiik kareler dogrusal yontemi tiim egitim Ornekleri iizerinde bu farklarin

karelerinin toplamini en aza indirmek i¢in w; katsayilarim1 se¢gmektir. O zaman farklarin kareler

toplami Esitlik 15 gibi olmaktadir.

n

k 2
Z X — z wa® (15)
J=0

i=1

3.2.Model Degerlendirme Kriterleri

Zaman serilerinde tahmin sonuglar bir¢ok kritere gore degerlendirilebilmektedir. En sik kullanilan
degerlendirme araclart RMSE ve MSE/MAPE olarak goriilmektedir (Yurduseven ve Miingen, 2022).
MAPE tahminin dogru sekilde 6lciilmesini saglar (Smith ve Sincich, 1988). Benzer isi yapan RMSE,
model hatasin standart sapmasidir. RMSE hesaplanirken tahmin degeriyle gercek degerin arasindaki
fark hesaplanir. Sonrasinda ortalama degerin kokii hesaplanmadan once fark degerinin karesi alinir.
MAE, tahmin edilen ve gercek deger arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir (Kitessa ve ark., 2021).
Esitlik 16 Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE), esitlik 17 Karekok Ortalama Hata
(Root Mean Square Error, RMSE), esitlik 18 Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (Mean Absolute
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Percentage Error, MAPE), esitlik 19 Ortalama Kare Hata (Mean Square Error, MSE) degerlendirme
Olgiitlerinin genel c¢ergevesini vermektedir (Emeksiz ve ark., 2016;Namli ve ark. 2019;Garcia
Rodriguez ve ark., 2021).

1 ,
MAE =251 |y - y'| (16)

RMSE = /M (17)

n
1009
mapg = 220% Z kil (18)
n — Ve
1 n
MSE =2 (% - X)) (29)
i=1

MAE, performans 0l¢iitiiniin belirli bir olayin olasiligi oldugu durumlarda sistemin simiilasyonu ve
analizinde kullanilabilir (Mendo, 2009). Alt limiti MAE’ye sabitlenen RMSE, hata biiyiikliiklerinin
dagilimi daha degisken hale geldikge MAE degerine gore daha biiyiik olma egilimindedir (Willmott ve
Matsuura, 2005). Myttenaere ve ark. (2016), MAPE’yi goreceli hata agisindan sezgisel yorumu
nedeniyle pratikte siklikla kullanilan model olarak gormektedir. MAPE, bu ozelligiyle goreceli
degerlerin Ol¢iildigii finansla ilgili modellemelerde kullanilabilmektedir. MAPE, gercek diinya
olaylarinda tahmin edilen degerin sifirin {izerinde oldugu durumlarda kullanilabiuygun se¢enek olarak
gorlilmektedir.

Lewis (1982), MAPE degerinin %10 altinda olmas1 durumunda bunu yiiksek dogrulukta tahmin olarak
degerlendirmektedir. Sonrasinda %10-%20 aras1 tahmin iyi, %20-%50 aras1 tahmin makul, %50 tizeri

tahmin ise yanlis tahmin olarak goriilmektedir.

3. Bulgular ve Tartisma

Finansal tahmin problemlerinde farkli algoritmalar kullanilabilmektedir (Basak, 2007). Ulasilabilen
literatiirde Weka kullanilarak Tiirkiye’nin ticaret verilerine yonelik yeterli tahmin g¢aligmasi
bulunmamaktadir. Dis ticaret verilerinin 6neminden hareketle ¢alismada Tiirkiye’nin ithalat ve ihracat
degerlerine yonelik tahmin yapilmigtir. Tahminde Lineer Regresyon, MLPRegressor, Gaus Siireg
Regresyon, RBF Regressor ve Destek Vektore Regresyon algoritmalart kullanilmistir. Calismada
kullanilan veriler 1969-2022 yillar1 arasim kapsamaktadir. Calisma bu noktadaki literatiirii
desteklemesi agisindan onem tagimaktadir.

Vaka calismasi Tiirkiye’nin ithalat ve ihracat verilerini kapsamaktadir. 1969 yilindan baslayarak 2022
yilinin ilk 7 aym kapsayan TUIK ithalat ve ihracat verileri calismanim veri setini olusturmaktadir.
Veri seti 703 adet aylik degeri kapsamaktadir. Namli ve ark., (2019) tarafindan belirtildigi gibi makine

o6grenme modellerinden en iyi verimi elde edebilmek i¢in veriler normalize edilmistir.
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Aksu ve Dogan (2019), Urfalioglu ve Sahin (2022) tarafindan yapilan ¢alismada dile getirildigi gibi
Weka programui veri madenciligine yonelik akademik c¢aligmalarda kullanilabilmektedir ve buradan
hareketle analizlerde Weka programu tercih edilmistir. Weka programinin agik kaynak kodlu olmasi
diger bir tercih sebebidir.

Ac1 ve Ayyildiz Dogansoy (2022) tarafindan ifade edildigi gibi makine 6grenmesi modellerinde
veriler egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilabilir. Ornegin %80 egitim ve %20 test verisi olarak ikiye
ayrilmis  veri setinde model performans Olgiitii olarak test verisinde elde edilen sonug
degerlendirilmelidir (Naml1 ve ark., 2019).

Tiirkiye ihracat tahmininde Tablo 2’de yontemlerin egitim asamasi kriter degerleri yer almaktadir.
Egitim asamast kriter degerlerinin sonuglarina goére; MAPE oranlann %12,6080 degeriyle
MLPRegressor algoritmasi en diigiik degere sahiptir. %18,6803 degeriyle SmoReg algoritmasina en

yiiksek degere sahiptir.
Tablo 2. Ihracat tahmini egitim asamasi
MAE MAPE RMSE MSE

Lineer Regresyon 274113929,1 13,5595 548001058,1 300.305.159.672.289.000
MLPRegressor 244596383,2 12,6080 511000479,4 261.121.489.896.288.000
Gaussian 267608275,5 13,5019 540941733,8 292.617.959.339.646.000,00
RBF Regressor 264382881,3 14,5418 543485494,3 295.376.482.524.545.000,00
SmoReg 257.733.116 18,6803 551728517,9 304.404.357.495.654.000,00

Tirkiye ihracat tahmininde Tablo 3’de yontemlerin test agsamasi kriter degerleri yer almaktadir. MAPE
oranlar1 %8,6987 degeriyle SmoReg algoritmasi en diisiik degere sahiptir. %9,4072 degeriyle Lineer
Regresyon en yiiksek degere sahiptir.

Tablo 3. Thracat tahmini test asamasi

Yontem MAE MAPE RMSE MSE
Lineer Regresyon 1266350696 9,4072 1622163722 2,63142E+18
MLP Regressor 1248316085,74 8,8731  1672998136,124 2,79892E+18
Gaussian 1225844318 9,0728 1571714342 2,47029E+18
RBF Regressor 1254911796 8,8761 1701939639 2,8966E+18
SmoReg 1.154.607.471 8,6987 1502685070 2,25806E+18

Tiirkiye ithalat tahmininde Tablo 4’te yontemlerin egitim asamasi kriter degerleri yer almaktadir.
MAPE orani %13,198 degeriylee MLPRegressor algoritmasi en diisik degere sahiptir. %13,951
degeriyle RBF Regressor algoritmasi en yiiksek degere sahiptir.

Tablo 4. ithalat tahmini egitim asamasi

MAE MAPE RMSE MSE
Lineer Regresyon 414989636 13,5658 886491446,9 785.867.085.406.080.000
MLP Regressor 380071284,2 13,198 835103580 697.397.989.316.070.000
Gaussian 419084027,2 13,593 893623019,2 798.562.100.525.132.000,00
RBF Regressor 419.660.201 13,951 925045737,8 855.709.617.113.834.000,00
SmoReg 400.774.093 13,6118  876086715,1 767.527.932.379.369.000,00
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Tirkiye ithalat tahmininde Tablo 5°te yontemlerin test asamasi kriter degerleri yer almaktadir. MAPE
oranlart %7,6685 degeriyle SmoReg algoritmasi en diisiik degere sahiptir. %7,967 degeriyle
MLPRegressor en biiyiik degere sahiptir.

Tablo 5. ithalat tahmini test asamas1

MAE MAPE RMSE MSE
Lineer Regresyon 1.448.912.271 7,7223 1854909197 3.440.688.128.858.990.000
MLPRegressor 1512176271 7,967 1914187887 3.664.115.267.570.530.000
Gaussian 1458121534 7,7533 1862446599 3.468.707.332.918.260.000,00
RBF Regressor 1.473.043.170 7,799 1.898.970.415 3.606.088.638.339.180.000,00
SmoReg 1.421.497.791 7,6685 1835814987 3.370.216.666.640.010.000,00

4. Sonug¢

Tirkiye ihracat tahmininde test asamasi kriter degeri MAPE oranlar1 %8,6987 degeriyle SmoReg
algoritmasi en diisiik degeri vermistir. Ayni sekilde Tirkiye ithalat tahmininde test asamasi kriter
degeri MAPE oranlar1 %7,6685 degeriyle SmoReg algoritmasi vermistir.

Calisgma MAPE kriterine gore Tirkiye’nin ithalat verilerinin ihracat verilerine gore daha diisiik hata

oraniyla tahmin edilebildigini géstermektedir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlar: herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan eder.

Arastirmacilarin Katki Oram Beyan Ozeti

Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis oldugunu beyan eder.
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