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OZET

Dis ticaret sirketlerinin vergi kacirma egilimlerinin hizla artmasi hem iilkelerin
gelirlerini azaltmakta hem de rekabet ortaminin bozulmasina neden olmaktadir. Bu sorunla
basa cikmak icin makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleriyle usulsiizliigiin 6nceden
tahmin edilerek vergi kaybinin 6niine gecilmesi planlanmistir. Bu ¢alisma; 2013-2014 yillari
arasinda Nijerya'da faaliyet gosteren glimriik merkezlerinin 200.000 kayittan olusan giimriik
ithalat verileri lizerinden yapilmistir. Bu tezin temel amaci, ac¢ik kaynakli Python
kitiiphaneleri ve yontemleri kullanilarak sirketler tarafindan degeri diisiik veya yanlis beyan
edilen yasadisi ithalat islemlerini tahmin etmektir. Calisma sonuclarina goére; F-puan
degerlendirmesinde K-EYK algoritmasi 0,93 ile en iyi performansi gésterirken, IKE-EAA
sonuglarina gore, Derin Ogrenme modeli %83,88 ile en bagarili sonucu vermistir.

Anahtar Kelimeler: ithalat, Vergi, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Giimriik Dolandiriciig
Tespiti

Danmisman: Dr. Ogr. Uyesi Evrim Ersin KANGAL, Isletme Bilgi Yonetimi Anabilim Dali, Mersin
Universitesi, Mersin
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ABSTRACT

The rapid increase in the tax evasion tendencies of foreign trade companies both reduces
the incomes of the countries and causes the deterioration of the competitive environment. To
cope with this problem, it is planned to prevent tax loss by predicting fraud with machine learning
and deep learning models. This job; Between 2013 and 2014, more than 200,000 customs import
data of customs centers operating in Nigeria were made. The main purpose of this thesis is to
predict illegal import transactions that are undervalued or misrepresented by companies using
open source Python libraries and methods. According to the research results; While K-NN
algorithm showed the best performance with 0.93 in F-score evaluation, Deep Learning model
gave the most successful result with 83.88% according to ROC-AUC results.

Keywords: Imports, Tax, Machine Learning, Deep Learning, Customs Fraud Detection

Advisor: Asistant Prof.Dr. Evrim Ersin KANGAL, Department of Business Information
Management, Mersin University, Mersin
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1. GIRiS

Verilerin dijital ortamda tutulmasina ilk olarak 1986 yilinda baslanmistir (Hilbert &
Lopez, 2011). Giiniimiizdeyse hemen hemen tiim veriler dijital ortamdadir. Veri kaydedebilen
elektronik cihazlarin kullaniminin artmasi, teknolojinin ve bilgisayar sistemlerinin gelismesiyle
birlikte biiyiik veriler giin gectikce daha da biiyiimektedir. Oyle ki, diinyadaki tiim kitaplarin
toplami, dijital ortamdaki tiim insan verilerinin toplaminin en fazla %6’sin1 olusturmaktadir
(Price, 2020). Giincel verilere gore giinde en az 2,5 kentilyon veri liretildigi tahmin edilmektedir
(Domo, 2020).

Data (Veri); ham gercgeklerdir. Veri, bilginin yap1 taslarini olusturan kelimeler, sayilar,
gorintiiler, videolar veya diyagramlari icerir (Richmond, 2006). Information (Enformasyon); tiim
bu verilerden bir anlam cikararak karar verme siirecinde problemleri ¢6zmeye veya bir firsati
gerceklestirmeye yardimci olmaktir. Her mesajda oldugu gibi enformasyonda da bir verici bir de
alicr bulunmaktadir, enformasyonun amaci alicinin bir konudaki diisiincelerini degistirmektir
(Yilmaz, 2013), degerlendirmesi ya da davranisi iizerinde bir etki yaratmaktir (Devenport &
Laurence, 2001). Knowledge (Bilgi); zihinde bir bilis olusturma ve farkindalik olusturarak bu
verilerle ve enformasyon sonucunda artik karar vermedir. Yani kisaca bilgi, deger yaratmaktir
(Liew, 2007). Bu nedenlerle; verilerden bir tahmin veya ¢ikarim elde etmek icin bilgiye
doniistiriilmesi gerekir. Makine 6grenmesinde, verilerin bilgiye dontistiiriilmesi i¢in de verilerin
madenciligi yapilarak veri analiz yontemleri uygulanmaldir. Veri analizi; toplanan verilerin
kiitlesine diizen, yap1 ve anlam getirme siirecidir (Marshall & Rossman, 1989).

Bilginin elde edilmesinden sonra islenmesi, yorumlanmasi, denenmesi, paylasilmasi,
kaydedilmesi, degerlendirilmesi, saklanmas1 gibi bilgi yonetim siireci asamalarindan da
gecirilmesi gerekmektedir. Bilginin yapi1 tasi olan verilerin analiz edilmesi, biiylik verilerde
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleriyle yapilmaktadir. Veri analizi 1999 yilinda
tanitilmistir (Webber, 2013).

Bu calismada da Nijerya tilkesine ait glimriik ithalat verilerinin oldugu bir veri seti
tizerinde tahminlerde bulunmak icin klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme metotlari
kullanilarak veri analizi yapilmistir. Bu analiz, gerekli olan paketleri ve ortamlari sunan Anaconda
yazilimi ve Python programlama dili kullanilarak yapilmistir. Buradaki veri analizi ikili
smiflandirma yontemidir. Uygulanacak yontemler sonucunda bilgisayardan, yapilan ithalat
isleminin yasal veya yasadisi olup olmadigini tahmin etmesi istenir. Yasal veya yasadisi islemi
tahmin etmek icin iki ayr1 makine 6grenmesi ve derin 6grenme modeli kullanilmis ve sonuclari
karsilastirilarak en iyi performansi gosteren modeller tezin sonunda belirtilmistir.

Tez, bes béliimden olusmaktadir. Calismanin birinci béliimii giris bélimiidir. Ikinci

boliimde; literatiir arastirmasi yapilmis, tezin konusuyla ilgili bilgiler ve tanimlara yer verilmistir.
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Ugiincii b6liim olan materyal ve yéntem béliimiinde; analizi yapilacak olan Nijerya iilkesine ait
glimriik ithalat verilerinin bulundugu bir veri setiyle ilgili bilgiler paylasilmistir. Ayrica calismada
kullanilan makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin neler oldugu, hangi yontemlerin
kullanildig1 ve bu yontemlerin detayl bilgilerine yer verilmistir. Dérdiincti boliim olan bulgular
ve tartisma b6liimiinde; arastirmanin amacindan, 6neminden ve sinirhiliklarindan bahsedilmistir.
Ote yandan, verilere makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin uygulanmasi, bu
modellerin performans sonuglarinin degerlendirilmesi ve tartisma konulari belirtilmistir. Besinci
ve son boliim olan sonuglar ve 6neriler boliimiinde; arastirmanin sonucu yazilarak, kurumlara ve

arastirmacilara birtakim onerilerde bulunulmustur.
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI

Bu béliimde, literatiir arastirmasi yapilmis, giimriik usulsiizliiklerinin neler oldugu, nasil
yapildig1 ve hukuksal boyutlar1 anlatilmis, giimriik terminolojisinde yer alan bazi tanimlara yer

verilmigtir.

2.1. Literatiir Arastirmasi

Gilimriik ithalatlarindaki yasadisi islemlerin tespiti icin makine 6grenimiyle ilgili 2020 y1l
temmuz ayinda ABD'nin New York eyaletinde diizenlenen 26. ACM SIGKDD Uluslararasi Bilgi
Kesfi ve Veri Madenciligi Konferansinda giimriik ithalatindaki yasadisiligin tahmin edilmesine
yonelik makine 6grenmesi ¢alismalari yayinlamistir. BACUDA (Band of Customs Data Analysts,
Gilimriik Veri Analistleri Grubu) ve Diinya Giimriik Orgiitii iiyeleriyle veri bilimcilerin ortaklaga
yuriittiikkleri bu calismada; acik kaynak kodlu yayinlanan bu algoritmalardan, tye iilkeler
tarafindan fayda saglamasi agisindan kendi verilerini kullanmalari ve algoritmanin gelistirilmesi
hedeflenmistir.

Konferansta, ¢alismalarina yer veren ve bu konuda makale yayinlayan (Kim, ve digerleri,
2020) kendi ¢calismalarinda klasik makine 6grenmesi modelleri olan Karar Agaci (Decision Tree),
Asirt Gradyan Arttirma (XGBoost), Lojistik Regrasyon (Logistic Regression), Rastgele Orman
(Random Forest), Uyarlamali Gii¢clendirme (AdaBoost), Hafif Gradyan Giiclendirme Makineleri
(LGBM), Kategori Yiikseltme (CatBoost) ve derin 6grenme modeli uygulamislardir.

Kacakeilik ve diger giimriik sahtekarhigi tiirleriyle miicadele ¢abalarini giiclendirmek,
giimriik sahtekarliginin dnlenmesi ve tespiti icin yasal diizenlemelerin ve pratik 6nlemlerin
sayisini analiz ederek, giimriik dolandiriciigl yaptigindan stiphelenilen kisilere yoneltilen cezai
suclamalarla ilgili (Vasileska, 2012), istatistiksel verileri ¢calismasinda analiz etmistir.

Glumriik dolandiriciliginin 6ntline gecilebilmesi icin (Roman, ve digerleri, 2009)
yapilandirilmamis veri tabanlarinin tutarsizliklar ve belirsizliklerinden muzdarip olan giimriik
idarelerine yonelik yeni bir veri tabani sistemi 6nerisinde bulunmuslardir.

Gimriik sahtekarliklarinin tespiti icin (Vanhoeyveld, Martens, & Peeters , 2020)
EasyEnsemble yontemi adinda bir yontem gelistirdiklerini ve bu sayede giimrik vergi
kayiplarinin 6niine gecerek caydirici tedbirler sagladiklarina yonelik yaptiklari calismalarinda
ylksek EAA degeri elde ettiklerini soylemislerdir.

Gumriik ihracat ve ithalatindaki yasadisi islemlerin 6nlenmesine yonelik manuel
denetimlerin en aza indirilmesi ve risk yonetimine iliskin hesaplamali istihbarat ¢éziimlerinin
gelistirilmesi icin (Digiampietri, ve digerleri, 2007) bazi kurum ve kuruluslarla ortaklasa

yaptiklar1 HARPIA projesinde calismalarini sunmuslardir.
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Secim simiilasyonu yardimiyla, ithal edilen triinlerin giimriilk memurlar1 tarafindan
kontrol edilmeden 6nce ne tiir iirtinler olduklar1 hakkinda bir takim 6n bilgiler elde ederek (Kim,
ve digerleri, 2020) stratejik calismalar yapmislardir.

Bu tez ¢calismasinda; (Kim, ve digerleri, 2020) disinda klasik makine 6grenmesi modelleri
olan k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors), Destek Vektér Makineleri (Support Vector
Machine) ve Derin Ogrenme (Deep Learning) modeli uygulanmustir.

Uygulama asamasinda derin 6grenme modeli i¢in farkli yol ve yontemler denenmistir.
Modelimizde 5 gizli katman kullanilmis ve “dense” katmani néronlara baghhg: farkhilastirilarak
1000, 500, 100, 50, 10 seklinde secilmistir. Derin 6grenmede (Kim, ve digerleri, 2020) %80

dogruluk orani elde etmisken, yapilan ince ayarlar sonucunda dogruluk %83’e ¢cikarilmistir.

2.2. Guimriik Usulsiizlagi

Turkiye Cumhuriyeti kanunlarinda, kisilerin 4458 sayili Gimrik Kanunu'na aykiri
davranislar1 “kabahat” olarak hiikmedilmis ve idari para cezasi ile cezalandirilmalar:1 gerektigi
seklinde diizenlenmistir. 5607 sayili Kacakeilik Kanunu kapsaminda yapilan davranislar ise “sug”
olarak tanimlanmis ve hapis cezasini gerektiren yaptirimlar olarak uygulanmaktadir.

Calismamizda; 5607 sayili Kagakcilik Kanununda belirtilen hususlarin disinda, sadece
4458 sayili Glimriik Kanunu’'nun kapsaminda yer alan hususlara deginilecektir.

Glimriik usulsiizligiinii agiklamak maksadiyla; Tiirkiye Cumhuriyeti kanunlarinda yer
alan sug ve kabahat ayrimindan s6z edilmis olsa da giimrtklerde yasanan usulstizliikler, 6zellikle
ithalat asamasindaki vergi kacirma olaylari tiim diinya tilkelerinde var olan hususlar oldugundan,
calismamizin bu kapsamda evrensel niteligi bulunmaktadir.

Yabanc1 bir iilkeden mal veya hizmet alinmasina ithalat, kisi veya kuruluslarca tretilen
mal veya hizmetlerin yurtdisina satilmasina ise ihracat denmektedir (MEB, 2011).

4458 sayil Glimriik Kanunu’na bakildiginda, “Cezalar” bashig altinda; 231 ve 233linci
maddelerde, Vergi Kaybina Neden Olan Islemlere Uygulanacak Cezalar baghg altinda 234 ve
238’inci maddelerde, Usulsiizliiklere iliskin Cezalar baslhigi altindaki 239 ila 241’inci maddelerde,
glimrik ithalatindaki usulstizlere iliskin ek vergiler ve cezalarla ilgili agiklamalar yapildigi
goriilmektedir (Glmrik Kanunu, 1999). Bu kanun maddelerinin gimriik usulstzliikleri
konusundaki hiikiimleri incelendiginde; Glimriik Kanunu’'nun 231'nci maddesi; vergi cezalarinin
zamanasimu siirelerinden, 232’inci maddesi vergi cezalariyla birlikte alinmasi gereken cezalarin
ayni anda teblig edilmesinden, 233’ilincii maddesi belirtilen vergi cezalarinin uygulanmasindan
once ihbar verilmesi durumunda muhbire 6deme yapilmasina iliskin hususlardan bahsedildigi

goriilmektedir.
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Vergi kaybina neden olan islemlere bakildiginda 6zetle;

e Glmriik Kanunu'nun 234’{incli maddesi, glimriik tarifesine esas unsurlarda veya
vergilendirmeyle ilgili olan islemlerde, ithal edilen mal veya esyalarin sayi, agirlik
gibi olciilerindeki hatali bildirimlerde veya beyan edilen giimriik vergisi ile
muayene sonucu ortaya ¢ikan vergi miktari arasinda, %5 den daha biiyiik bir
aykiriik s6z konusu oldugunda, yaptirnm uygulanacak vergi cezalaridir
(Biiytikgiiral & Tturkoglu, 2015).

e Glimrik kanununun 235’inci maddesi; ithali yasak, lisansa, sarta, izne, kisintiya
veya belli kuruluslarin verecegi uygunluk veya yeterlilik belgesine tabi esyalarla
ilgili aykiriliklarin giimriik idaresince tespit edilmesi sonucunda uygulanacak olan
vergi cezalaridir (Uzun, 2016),

e Gumrik Kanunu'nun 236’nci maddesi, antrepolarda veya giimrik idareleri
tarafindan miisaade edilen yerlere konulan esyalarda yapilan kontrollerde
eksiklik veya fazlalik ¢ikmasi, bu yerlerden izin alinmadan esya ¢ikarilmasi ve
glimriiksiiz satis magazalarindan (freeshop vb.) hak sahibi olmayanlara esya satisi
gibi hususlarda verilecek olan vergi cezalaridir.

e Glmrik Kanunu'nun 237’nci maddesi, 6zet beyan verilmemesi, 6zet beyanla
kontrol sonucunda tespit edilen esyanin fazla veya eksik olmasi veya beyanlarin
kayboldugu veya c¢alindiginin ispat edilememesi durumlarinda uygulanacak olan
vergi cezalaridir.

e Gumriik Kanunu’'nun 238’inci maddesi, dahilde isleme, giimriik kontrolii altinda
isleme veya gecici ithalat rejimiyle ilgili ihlallerin meydana gelmesi sonucunda
uygulanacak olan vergi cezalaridir (Uzun, www.nazaligundem.com, 2019).

e Gilmriik Kanunu'nun 239’uncu maddesi, Vergilerden muaf olan ithal veya ihrag
edilecek olan bir esyanin giimriik islemlerine tabi tutulmaksizin giimriik kapilari
disindaki yerlerden izinsiz olarak gecirilmesiyle ilgili uygulanacak olan vergi
cezalaridir (Yilmaz 0., 2018).

e Gumriik kanununun 241’inci maddesi, Giimriik Kanunu’nda belirtilmeyen ancak
Gimriik Kanunundaki yetkilere dayanan diger usulsiizliiklere uygulanacak vergi
cezalaridir.

Yukarida maddeler halinde tanmimlanan kabahatler ve yasadisi islemler, Tiirkiye
Cumhuriyeti'ne ait giimrik usulstizliiklerine iliskin kanun maddeleri olup, devletin vergi kaybini
onlemek icin diizenlenmistir. Diger tlkelerin de vergi kayiplarin1 6nlemek icin kendilerine 6zgii
yasal dlizenlemeleri ve yaptirimlari bulunmaktadir.

Gumriik ithalat islemlerinde, ithalatei firmalarin 6zellikle devlete daha az vergi 6demek

maksadiyla, ithal ettikleri iirtinlerin veya hizmetlerin CIF degerini diisiik gostermek, ithal esyanin
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miktar veya agirliklarini farkli beyan etmek gibi durumlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu tip yasadisi
islemler giimriik idareleri tarafindan giimriik kontroliinden gecerek, esyalar giimriik muayene
memurlari tarafindan muayene edilmektedir. Kontrol amaciyla, gérevli giimriilk memurlari
haricinde miifettisler, miifettis yardimcilari, kontrolorler ve giimriik idare amirleri tarafindan
ikinci muayeneleri her zaman yapilabilmektedir (Glimriik yonetmeligi, 2009).

Glumriik idarelerinin kendi yapisal sistemlerinde elektronik ortamda bir takim risk
analizleri de yapilmaktadir. Daha 6nce yasadisi islem yapan bir firmanin yeni bir beyanname

acmasi durumunda, bu firmanin tiriinleri 6zellikle denetlenmektedir (TB. Yonerge, 2020).

2.3. CIF Kiymet

CIF Ingilizce Cost (Maliyet), Insurance (Sigorta), Fraight (Navlun) kelimelerin bas
harflerinden olusan uluslararasi bir terimdir (Coban, 2020). Navlun {iriine ait gemi yiik tasima
ticretidir. CIF bedel; mal veya iirlinlin imalatcidan alindig1 fiyatin lizerine sigorta ve tasima
lcretinin de eklenmesinden sonra olusan toplam fiyata denilmektedir. Dis ticarette ihracattaki
deger FOB ile belirlenirken, ithalatta ise CIF degeriyle belirlenir (Ozdamar, 2013). Bununla
birlikte ithal edilen Uriinlere uygulanacak vergi cezalar1 CIF degeri lizerinden uygulanmaktadir

(Adak, 2010).

2.4. Armonize Sistem

HS (Harmonized System, Harmonize Sistem) baslangi¢c uzunlugu 6 haneden olusan ve
tilkelere gore uzunlugu degismekte olan uluslararasi bir koddur. Bu kod uluslararasi ticareti
kolaylastirmak amaciyla, Diinya Giimriik Orgiitii (WCO) tarafindan bir mal siniflandirma sistemi
olarak gelistirilmistir. 14 Haziran 1983 tarihinde Giimriik s Birligi Konseyi tarafindan Briiksel'de
yapilan so6zlesmeyle Turkiye’de bu siniflandirma sistemine taraf olmustur (3501 Sayili Kanun,
1988). Ayrica, 23 Mart 2021 tarihi itibariyle, 183 tilke ve Giimriik birlikleri bu s6zlesmeye taraf
olmus ve goniillii olarak uygulamaktadirlar (WCO, 2019) (Wind, 2008). Bu simiflandirmanin ilk
boéliimlerinde ¢ogunlukla esyanin ham veya yari mamul hali yer alir. Béliimler ilerledik¢e bu ham
maddenin islenmis halinin islem diizeyi de artar.

HS kodun ilk 6 rakami Diinya Giimriik Orgiitii'ne iiye tiim iilkelerce kullanilan Armonize
Sistem (Harmonized System-HS) Nomanklatiirii (adlar dizgisi) kodunu, 7-8’inci rakamlar1 Avrupa
Birligi tlkeleri tarafindan kullanilan Kombine Nomanklatiir (Combined Nomenclature-CN)
kodunu, 9-10’uncu rakamlar farkh vergi uygulamalar1 nedeniyle agilan pozisyonlar1 gosteren
kodlarmi, 11-12 inci rakamlar ise istatistik kodlarim1 goéstermek icin kullanilmaktadir

(www.muhasebenews.com, 2019). Ayrica Armonize Sistemin, kullanici iilkelerin kendi ulusal
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ihtiyaclarina gore alt agilimlar yapmasina imkin veren bir mimari yapist vardir
(www.tarifemevzuati.com, 2021). Bu alt acihmlar Tiirkiye’de Giimriik Tarife Istatistik Pozisyonu

(GTIP) olarak adlandirilir.

2.5. Giimriik Tarife istatistik Pozisyonu (GTIP)

Avrupa birligi iilkeleri ve Tiirkiye, Armonize koda ait 6 basamakli sayiya, kendi aralarinda
olusturduklar1 2 basamak daha ekleyerek, Kombine Nomanklatiir'i (Commission Implementing
Regulation (EU) 2019/1811, 2019) ad1 verilen ve Avrupa Birligi iilkeleri arasindaki mal ve {iriin
ithalatinda kullandiklar1 8 basamakli bir kod liretmislerdir.

Tiirkiye’'de farkli vergi uygulamalarini yansitmak maksadiyla 2 basamak daha ekleyerek
10 basamakli bir kodlama sistemi elde etmistir. Istatistik kodlarin1 géstermek maksadiyla 2
basamak daha eklenerek sonugta 12 basamakli ulusal bir kod sistemi olusturulmus
(Altintas, 2018) ve bu 12 basamakh ulusal kod sistemine de Giimriik Tarife Istatistik Pozisyonu
denilmektedir. Ornegin Elma’min Ticaret Bakanhginin resmi sitesindeki GTIP kodu asagidaki

tabloda verilmistir.

Tablo 2.1. Elmanin GTIP sistem kodlar1

GTIP Sistem Kodu Uriin

080810 Elma
081330000000 Elma (kurutulmus)
080810800011 Elma; Golden (taze)
080810800013 Elma; Starking (taze)
080810800019 Diger elmalar (taze)

Kaynak: Ticaret Bakanligi, 2021
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde; veri setinin icerigi anlatilmis, veri on isleme yapilmis ve veri setinin
gorsellestirmesi yapilarak veriye ait 6znitelikler hakkinda ayrintili bilgiler verilmistir. Daha sonra
makine 6grenme ve derin 6grenme modelleri aciklanmis, bu modellerin farkl fonksiyonlari,

siniflandirmalari ve dogruluk sonuclarinin nasil yapildigi hususlari incelenmistir.

3.1. Veri Setinin incelemesi

Bu calismada kullanilan veri, Nijerya iilkesine ait olan anonimlesmis giimriik veri setidir
(Choi, 2020). Bu veri icerisinde; 200.000 satir ve 14 6znitelikten olusan, 130 iilkeden yapilan
2013 ve 2014 yillarina ait giimriik ithalat islemlerinin gercek bilgileri yer almaktadir. Veri
bilimcileri tarafindan firmalarin bilgi giivenligini saglamak adina CTGAN modeli kullanilarak
orijinal veriler sentetik verilere donustirilmiistiir. CTGAN, yiliksek dogrulukta sentetik tablo
verileri olusturabilen GAN tabanli bir veri sentezleyicidir (Xu, Skoularidou, Infante, &

Veeramachaneni, 2019). Veri setinin ilk bes satirina ait icerik Tablo 3.1’de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Veri setinin ilk 5 satir1

unnamed: - oar month day  OFFICE IMPORTERTIN TARIFF.CODE ORIGIN.CODE CIF_USD_EQUIVALENT QUANTITY GROSS.WEIGHT TOTAL.TAXES.USD

0

0 2013 1 1 OFFICEGD IMF545640 8703232225 CNTRYG80 172710.0 1.0 23487.0 3492.0
1 2013 1 1 OFFICE24 IMP252323 8703321220 CNTRY376 7450.0 1.0 185994.0 503.0
2 2013 1 1 OFFICE59 IMP194234 8704212025 CNTRY680 2684.0 1.0 452843.0 5706.0
3 2013 1 1 OFFICEGD IMFG63188 3901100000 CNTRY277 7412.0 2018.0 26546.0 3182.0
4 2013 1 1 OFFICES9 IMF385619 8517180000 CNTRY759 2786.0 70440 1958.0 587.0

Tabloya bakildiginda OFFICE, IMPORTER.TIN ve ORIGIN.CODE’un orijinal verilerinin yerine, bilgi

guvenligi nedeniyle doniistiirme islemi yapilarak, sayisal veri haline getirildigi gériilmektedir.
Veri icerisindeki ozniteliklerin tiirlerine bakildiginda 3 tanesi kategorik degisken, 11

tanesi de numerik degisken oldugu goriilmtistiir. Tablo 3.2'de kategorik ve numerik tiirlerin neler

oldugu agiklanmistir.
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Tablo 3.2. Veriye ait 6zniteliklerin tiirleri

Unnamed: 0 Numerik
year Numerik
month Numerik
day Numerik
OFFICE Kategorik
IMPORTER.TIN Kategorik
TARIFF.CODE Numerik
ORIGIN.CODE Kategorik
CIF_USD_EQUIVALENT Numerik
QUANTITY Numerik
GROSS.WEIGHT Numerik
TOTAL.TAXES.USD Numerik
RAISED_TAX_AMOUNT_USD Numerik
illicit Numerik

Veri setindeki her bir 6znitelige karsilik gelen Tiirkce agiklamalar ve 6rnek veriler Tablo 3.3'de

gosterilmigtir.

Tablo 3.3. Glimriik islemlerine ait veri seti agiklamasi

Bashiklar Aciklama Ornek veri
Unnamed:0 Isimsiz (dizide veri bulunmamaktadir) 1
year Ithalatin yili 2013
month Ithalatin ay1 7
day Ithalatin giinii 16
OFFICE Gumriik idaresi OFFICE33
IMPORTER.TIN Ithalat islemini yapan firma IMP194834
TARIFF.CODE Tarife kodu (Armonize sistem kodu) 8704212025
ORIGIN.CODE Ithalat isleminin yapildig1 tilke CNTRY680
Uriinlere verilen benzersiz kod (CIF veya
CIF_USD_EQUIVALENT GTIP kodu) ( Ya 1 2684.0
QUANTITY Uriiniin miktar 1.0
GROSS.WEIGHT Uriiniin briit agirlig: 452843
TOTALTAXES.USD ABDIdolarl cinsinden lrtiniin toplam 5706.0
vergl tutari
RAISED_TAX_AMOUNT USD ABD dolar1 cinsinden yiikseltilmis vergi 0.0
tutari
illicit “0” yasal “1” yasadisi 1

Verilerin daha iyi anlasilmasi ve Oznitelik bashklarinin ne anlama geldiginin
aciklanabilmesi icin, Ingilizce olan bashklar Tiirkce'ye cevrilmistir. Tiirkce yapilan bashklar Tablo

3.4’de gosterilmistir.
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Tablo 3.4. Tiirkc¢e adlandirilan basliklar

Orijinal Bashiklar Tiirkgelestirilen Bashiklar
Unnamed:0 ADSIZ

year YIL

month AY

day GUN

OFFICE GUMRUK IDARESI ADI
IMPORTER.TIN ITHALATCI FIRMA
TARIFF.CODE URUN KODU

ORIGIN.CODE GUMRUK ULKE KODU
CIF_USD_EQUIVALENT CIF DEGERI

QUANTITY URUN MIKTARI
GROSS.WEIGHT URUN BRUT AGIRLIK
TOTAL.TAXES.USD TOPLAM VERGI TUTARI
RAISED_TAX_AMOUNT_USD YUKSELTILMIS VERGI TUTARI
illicit YASADISI

ADSIZ isimli baslik hi¢bir anlam ifade etmemektedir.

YIL, veri setindeki islemlerin hangi yila ait oldugunu gostermektedir.

AY, islemin yi1lin hangi ayinda gergeklestigini gostermektedir.

GUN, islemin ayin kacinci giiniinde gergeklestigidir.

GUMRUK IDARESI AD], islemin hangi giimriik idaresinde yapildigim belirtir.
ITHALATCI FiRMA, ithalat isleminin hangi ithalat firmas1 tarafindan
gerceklestirildigi bilgisini vermektedir.

URUN KODU, ithalat1 yapilan iiriine ait Armonize Sistem kodunu belirtmektedir.
GUMRUK ULKE KODU, ithalatin yapildig tilkenin kodunu belirtmektedir. Burada
veri setini liretenler tarafindan gizlilik nedeniyle iilke isimleri kodlanmistur.

CIF DEGERI, isleme ait iiriiniin navlun, sigorta ve fatura bedeli toplamindan olusan
CIF degerinin Amerikan dolari cinsinden gosterilmis degeridir.

URUN MIKTAR], ithal edilen iiriiniin sayisal miktaridir.

URUN BRUT AGIRLIK, iiriinlerin her birinin agirligini ifade etmektedir.

TOPLAM VERGI TUTAR], ithal edilen iiriiniin CIF degeri iizerinden hesaplanan ve
devlete 6denmesi gereken vergi tutarini géstermektedir.

YUKSELTILMIS VERGI TUTAR], ithal edilen iiriinlerde gercege aykir1 beyanda
bulunuldugunun tespit edilmesi halinde, glimriik idaresi tarafindan ithalatci
firmaya verilen giimrik vergi cezasi bilgisidir.

YASADISI, islemin yasal veya yasadisi oldugunu belirtmektedir. Islemin yasal
olmas1 halinde 0 (sifir) ibaresi bulunmakta, yasadisi olmasi halinde 1 ibaresi

bulunmaktadir.

10
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YUKSELTILMIS VERGI TUTARI Amerikan dolar1 cinsinden ifade edilmekte ve yapilan
islemin yasal ya da yasadisi oldugunu gostermektedir. Bununla paralel olan diger 6znitelik ise
illicit (Yasadis1) kolonudur. Ne zaman ki; ylikseltilmis vergi tutari 6zniteliginde deger sifirdan
biiytikse illicit kolonu 1, esit sifir ise 0 olmaktadir.

Tilim veri setindeki 6zniteliklerin alacagi olas1 degisken sayilari Tablo 3.5’de gosterilmistir.

Tablo 3.5. Ozniteliklerin degisken sayilar

Degisken tiirii Degisken sayilari
YIL 2

AY 12
GUN 31
GUMRUK_IDARESI_ADI 73
ITHALATCI_FIRMA 15348
URUN_KODU 6333
GUMRUK_ULKE_KODU 130
CIF_DEGERI 68374
URUN_SAYISI 18723
URUN_FiZIKSEL_AGIRLIK 65775
TOPLAM_VERGI_TUTARI 20395
YUKSELTILMIS_VERGI_TUTARI 2305
YASADISI 2

Tabloya bakildiginda, YIL 2013 ve 2014 yillarina ait verileri kapsadigi icin 2 degisken, AY
yilin 12 ayinin tamami, GUN 31 giiniin tamamina ait verileri, GUMRUK IDARESI ADI 73 adet
glimriik idaresi oldugunu, ITHALATCI FIRMA 15348 farkli firmanin islem yaptigini, URUN KODU
6333 adet iiriine ait islemin oldugunu, GUMRUK ULKE KODU 130 iilkeye ait iilke isimlerinin
oldugu, CIF_DEGERI 68374 adet CIF degerinin yer aldigini, URUN SAYISI iiriinlere ait 18723 adet
farkl sayilarda iiriin sayisi bilgisinin oldugunu, URUN FiZIKSEL AGIRLIK 65775 adet farkl iiriine
ait agirlik bilgisinin yer aldigimi, TOPLAM VERGI TUTARI 20395 adet farkl vergi tutar,
YUKSELTILMIS VERGI TUTARI 2305 adet farkli vergi cezasi tutarn bilgisinin yer aldigini,
YASADISI islemlerin yasal veya yasadisi oldugunu belirttiginden 2 degiskenin oldugunu
gostermektedir.

Yillara gore veri durumuna bakildiginda; 2013 ve 2014 yillarina ait yasal ve yasadisi

islemlere ait veri sayilari Sekil 3.1'de gdsterilmistir.

11
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Sekil 3.1. Yillara gore veri sayilari

m Yasal = Yasadisl

2014
8%

m Yasal = Yasadisl

Yasal ve yasadisi islemler incelendiginde, 2013 yilina ait verilerin %93’li normal, %7’sinin

yasadisi, 2014 yilina ait verilerin %92’si normal, %8’inin yasadisi islemler oldugu gortilmektedir.

Bu cok degiskenli veriler, 1s1 haritasi ad1 verilen sekil ile ¢apraz incelenerek hiicreler

renklendirilmis ve aralarindaki iliski incelemistir. Is1 haritasi Sekil 3.2’de gdsterilmistir.

YIL
AY

GUN

URUN_KODU
CIF_DEGERI
URUN_SAYISI
URUN_FIZIKSEL_AGIRLIK
TOPLAM_VERGI_TUTARI
VERGI_CEZASI|_TUTARI
YASADISI

1 = =
= < .5
()

CIF_DEGERI

URUN_SAYISI

URUN_KODU

Sekil 3.2. [s1 haritasi

w

URUN_FIZIKSEL_AGIRLIK

TOPLAM_VERGI_TUTARI

VERGI_CEZASI_TUTARI

-03

—0.2

0.1

0.0

-0.1

YASADISI
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Is1 haritasi incelendiginde VERGI CEZASI TUTARI ve YASADISI éznitelikleri arasinda acik
renk (krem) yani yogun bir iliski oldugu gériilmiistiir. Bunun nedeni glimriik idareleri tarafindan
yasadisl islem yapilan islemlere ek vergi uygulanmasidir. ithalatgi firmaya ceza olarak uygulanan
bu vergiler VERGI CEZASI TUTARI'na islenmekte ve islem yasadisi oldugu icin de YASADISI

boéliimiine 1 rakaminin eklenmesinden kaynaklanmaktadir.

3.2. Verideki Ozniteliklerin Gorsellestirmesi ve Aciklamasi

Veri seti, seaborn ve matplotlib kiitiiphaneleri kullanilarak gorsellestirilmis ve en ¢ok
yasadisi yapilan islemlerin icerisinden her 6znitelige ait ilk 10 islem sirasiyla gorsellestirilmistir.
En cok islem yapilan Ay’a bakildiginda 26.250 adet ile en ¢ok Nisan ayinda islem yapildigi, en ¢ok
yasadisi islemin yapildig1 Ay’a bakildiginda ise, 1395 islem ile en ¢ok Nisan ayinda yasadisi islem
yapildig1 gorilmistiir. Yasadisi islemlerin yapildig1 aylar sirasiyla Sekil 3.3’de gorsellestirilmistir.

1400

[ —
[ B % |
[ R -
L R - |

Yasadisi Islem Sayis
5 8 8
= = =

[u]
o
o

(=]

Nisan
Subat
Aralik
Ekim
Ocak
Agustos
Temmuz
Eylll
Mart
Kasim
Mayis
Haziran

Sekil 3.3. En ¢cok yasadisi islem yapilan aylar

En ¢ok islem yapilan glinlere bakildiginda; 8.344 adet ile ayin 11’inci giiniinde islem
yapildig1 goriilmistiir. En cok yasadisi islemin yapildig giin ise asagidaki Sekil 3.4’de gosterildigi
gibi ayin 11’inci giinti olup, bugiinde yapilan toplam yasadisi islem sayis1 535’dir.

13
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Sekil 3.4. En ¢cok yasadisi islem yapilan giinler

En ¢ok islem yapilan giimriik idarelerine bakildiginda; 37.425 adet ile en ¢ok OFFICE51
isimli glimriik idaresinin islem yaptigi gorilmiustiir. Benzer sekilde en cok yasadisi islemin
yapildigl giimriik idaresine bakildiginda, 1184 islem ile OFFICE51’dir. Bu durum asagidaki

sekilde acik olarak gorsellestirilmistir.
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OFFICES51
OFFICES9
OFFICE76
OFFICEGO
OFFICE40
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OFFICE24
OFFICE23
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OFFICE168

Sekil 3.5. En ¢ok yasadisi islemi yapan giimriik idareleri

Giimriikteki yasadis1 islemlerin sebeplerinden biri olan ITHALATCI FIRMA bashgi altinda yer
alan, ithalat1 gerceklestiren giimriik firmalarina bakildiginda, 1272 adet ile en ¢ok IMP019420
isimli giimriik firmasinin islem yaptig1 goriilmiistiir. En ¢ok yasadisi islemin yapildig: ithalatel

firmaya bakildiginda, 1.087 toplam islemi olan IMP826164 isimli firmanin 19 islem ile en ¢cok

14
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yasadisi islem yapan giimriik firmasi oldugu tespit edilmistir. Yasadisi islemlerin yapildigi ilk 10

glimriik firmasi Sekil 3.6’da gorsellestirilmistir.

17.5

15.0

12.5
10.0
7.5
5.0

Yasadist Islem Sayisi

25

0.0

IMP826164
IMP450852
IMP238427
IMP872565
IMP894296
IMP445164
IMP152015
IMP616173
IMP310321
IMP904748

Sekil 3.6. En ¢ok yasadisi islemi yapan firmalar

Ithalat islemi esnasinda beyan edilen iiriinlere bakildiginda; 10513 islem ile en ¢ok
8703241128 HS kod numaral triiniin ithalati yapilmis olup, en ¢ok yasadisi islem acisindan
bakildiginda 151 adet ile yine 8703241128 HS kod numarali {iriin oldugu anlasilmistir. Bu kod
arastirildiginda, silindir hacmi 3000 cc olan binek otomobile ait bir HS kodu oldugu 6grenilmistir
(www.nairametrics.com, 2011). Yasadisi islemlerin yapildig: ilk 10 iirtn sirasiyla Sekil 3.7’de

gorsellestirilmistir.
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8703241128
8703900000
8703232926
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8517180000
8703321922
8703242100
8703210011
8703242300

Sekil 3.7. En ¢ok yasadisi islemin yapildig: tiriin
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En ¢ok ithalatin yapildigi iilkeye bakildiginda; 34461 islem ile CNTRY680 isimli iilkeden
en ¢cok mal veya lriin alindig1 analiz edilmistir. En c¢ok yasadisi islemin yapildig1 iilkeye
bakildiginda ise; 861 islem ile en ¢cok CNTRY680 isimli iilke oldugu tespit edilmistir. Gizlilik
gerekcesiyle ilkelerin ismi agik bir sekilde yazilmayarak, sayisal deger verilmek suretiyle

kodlandig1 degerlendirilmektedir. Yasadisi islemlerin tilkelere gore dagilimi Sekil 3.8’de agik

olarak belirtilmistir.
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Sekil 3.8. En cok yasadisi islem yapilan iilkeler

Verilerdeki yasadisiligl ortaya ¢ikaran etkenlerden biride CIF degeridir. En ¢ok islemin yapildig:
CIF degeri 14.0 dolar olan iiriinlerin islem sayis1 yaklasik olarak 184’diir. Diger taraftan CIF degeri
15 dolar olan iirtinlerin toplam sayis1 166’dir ve bunlarin 36 tanesi ise yasadisi isleme karsilik

gelmektedir. i1k 10 CIF degerini gorsellestirdigimizde asagidaki sekli elde ederiz.
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Sekil 3.9. En ¢ok yasadisi islem yapilan CIF degeri
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Ithalati yapilan iiriinlerden, miktar olarak islemi en ¢ok olan iiriiniin 48.843 adetle 1.0
miktarli irlinler oldugu ve bu miktarin yaklasik olarak 2.218’inin yasadisi oldugu Sekil 3.10°da

gosterilmistir.
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Sekil 3.10. En ¢ok yasadisi islem yapilan iiriin sayisi

Veriye triin agirliklari agisindan bakildiginda en ¢ok beyanin 24.538 adet ile 1.0 oldugu
ve bu agirliktaki triinlerin 889 defa yasadisi beyan edildigi gortilmiistir. Agirhik degerleri
yasadisi islem acisindan gorsellestirildiginde asagidaki grafik elde edilir.
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Sekil 3.11. En ¢ok yasadisi islem yapilan iirtin agirliklhilar

Devletler ithal ettikleri tirtinlerden almis olduklar1 vergi miktarlarini CIF degeri tizerinden
hesaplamaktadirlar. Bu degerlerde, ithalat islemlerinde uluslararasi para birimi olan Amerikan

dolar1 seklinde belirtilmistir. Bu lirtinlere 6denecek vergi tutarlarida, Amerikan dolari cinsinden
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hesaplanarak giimriik idaresine beyan edilmektedir. ithal edilen iiriinlerde, 51.737 adet islemle
en cok vergi tutari olarak beyan edilen tutarin 2.0 Amerikan dolar1 oldugu goriilmesine ragmen
en ¢ok yasadisi islemin yapildigi vergi tutarinin 5.0 Amerikan dolar1 oldugunu ve bunun toplam

sayisinin 1.071 islem oldugu veriden elde edilmistir.
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Sekil 3.12. Toplam vergi tutar1 bazinda en ¢ok yasadisi islem yapilan vergi miktarlari

Gilimriik idareleri tarafindan yasadisi islem yapilan firmalara ek olarak bir vergi tutari
ceza olarak yansitilmaktadir. Veri setinde boyle bir etiketleme yasadisi islemin varligi anlamina
gelmektedir. Bu vergi cezalar giimriik idareleri tarafindan girilmis ve Amerikan dolari cinsinden
belirtilmistir. Ceza agisindan bakildiginda asagida grafikte belirtildigi gibi 34 defa ile 71.0

Amerikan dolarinin en ¢ok vergi cezasi olarak uygulandig goriilmiistiir.
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Sekil 3.13. En cok yasadisi islem yapilan vergi cezasi tutarlari
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Giimriiklerde meydana gelen yasadisi islemin sebepleri arasinda olan, glimriik
idarelerinde calisan kotii niyetli memurlar ile bu islemleri yapan ithalat¢i firmalarin yasadisi
islemleri sonucunda bu islemlerin gerceklesmesi degerlendirildiginde, GUMRUK IDARESI ADI ile
ITHALATCI FIRMA birlestirilerek GUMRUK IDARESI ADI&ITHALATCI FIRMA isimli yeni bir
oznitelik elde edilmistir. Bunun olusturulmasinin amaci, kéti niyetli olan giimriik idaresi ile
aralarinda bir anlasma oldugu diistiniilen ithalatci firma eslesmesini tahmin etmektir. Veri bu

acidan gorsellestirildiginde;

—
(o]

[9:2]

Yasadigi Islem Sayisi

OFFICE51&IMP826164
OFFICE51&IMP310321
OFFICE51&IMP152015
OFFICE51&IMP450852
OFFICE59&IMP358915
OFFICE51&IMP287020
OFFICE51&IMP414024
OFFICE51&IMP759377
OFFICE51&IMP638175
OFFICE51&IMP 120631

Sekil 3.14. En ¢ok yasadisi islem yapan glimriik idaresi ve firma eslesmesi

OFFICE51 isimli glimriik idaresi ile IMP826164 isimli ithalat¢i firmanin 508 defa islem yaptiklari,
bu islemlerden 11 tanesinin yasadisi oldugu acik olarak goriilmektedir.
Veri seti icerisinde yer alan CIF degerinin histogram grafigi Sekil 3.15’de verilmis olup, 7

ile 9 arasinda bu degere ait maksimum seviyeler gozlemlenmektedir.
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Sekil 3.15. CIF degeri histogram grafigi

Beyan edilen vergiler gorsellestirildiginde liriin basina en ¢ok beyan edilen verginin 2

Amerikan dolar1 oldugu Sekil 3.16’da acik olarak goriilmektedir.

10"

10°

10

10

10 -
0 2 4 6 8 10 12 14

Sekil 3.16. Toplam vergi tutar: histogram grafigi

[*]

o

Uriinlerin birim bagina adetlerin gésterildigi tiriin sayis1 histogram grafigi Sekil 3.17’de

gosterilmigtir.
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Sekil 3.17. Uriin sayis1 histogram grafigi
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Histogram incelendiginde, {iriin sayisi en ¢ok 1 olarak beyan edilen iiriinlerde y1gilma
oldugu goriilmiistiir. Bunun nedeni, iriinlerin sayisal olarak her {riin basina 1 adet olarak
belirtilmesinden kaynaklandig tahmin edilmektedir.

Uriinlere fiziksel agirhklar acisindan bakildiginda; ithalatgi firmalarin ¢ogunlukla 1 kg.

agirlikl tiriinleri beyan ettikleri Sekil 3.18’de net olarak goriilmektedir.

10
10°
10
10"
m
00

25 5.0 75 10.0 125 15.0 175

[*]

Sekil 3.18. Uriin fiziksel agirlik histogram grafigi

Ithal edilen iiriinlerde iiriiniin bedeli, agirlik, sayi, iiriiniin vergi tutari gibi iiriiniin
ozelliklerinin beyan edildigi beyannamelerde, gercege aykiri bir sekilde beyan verilmesi ve bunun
da tespit edilmesi halinde, giimriik idareleri tarafindan ithalatci firmalara, liriin basina ceza
olarak bir vergi tutar1 yansitilmaktadir. Veri setindeki vergi cezasi tutarina ait Sekil 3.19'da
gosterilen histogram incelendiginde, yasal islemlere ait olan miktar fazla oldugu icin 0 oraninin
belirgin bir sekilde fazla oldugu, yasadisi islemlerde 6 ve 7 dolar civarinda vergi cezasi

uygulandig gorilmiigtiir.
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Sekil 3.19. Vergi cezasi tutar1 histogram grafigi

[5]
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3.3. TensorFlow ve Keras

TensorFlow tlcretsiz ve acik kaynakli, genellikle sinir aglar1 gibi makine 6grenimi
uygulamalar1 icin kullanilan bir matematiksel yazilim kiitiiphanesidir. Google Brain ekibi
tarafindan 09 Kasim 2015 yilinda yaymlanmistir. Google kullanimi i¢in gelistirilmis fakat daha
sonra anonimleserek her alanda kullanilmaya baslanmistir. Tensor (degisken sayida eksene
sahip normal bir 1zgara iizerinde diizenlenmis bir say1 dizisidir) ve flow (akis) kelimelerinin bir
araya getirilmesiyle meydana gelmistir. (Google Brain Team, 2-4 November 2016).

Tensorflow genel anlamda girdi olarak verilen verileri, kendine 6zgii bir takim
matematiksel islemler yardimiyla siniflandiran veya tahminde bulunmaya yardimci olan bir derin
o0grenme kiitiiphanesidir.

Keras ise; TensorFlow lizerine insa edilmis ve Python diline API saglayan iist diizey bir

kiitiphanedir (www.keras.io, 2021).

3.4. Yapay Sinir Aglar1

Prensip acisindan bakildiginda; yapay sinir aglari, insan beynine benzer bir sistem ile
calisir. Yapay sinir aglar1 6grenme, hassasiyet ve genelleme gibi beynin yaptig1 siralamayi taklit
ederek tahminde bulunur. Bir yapay zekdnin 6grenme siirecinde, giris ve c¢ikis verileri
dogrultusunda edinilen bilgiyle tahminde bulunmasi beklenir (Walczak & Cerpa, 2003).

Sekil 3.20’de yapay sinir aglarinin yapisi gosterilmistir.

Giris Katmam

Gizli Katman

Sekil 3.20. Yapay sinir ag1 yapisi

Sekil incelendiginde néronlarin giris, gizli katman ve ¢ikti olmak iizere t¢ farkli ana
katmandan meydana geldigi gortiilmektedir. Sinir agina girecek olan her siitun ve satirdaki veriler
agin egitimi icin girdi verisi olarak kullanilir (LI, LI, & LI, 2017). Daha sonra ¢ikis katmaniyla giris

katmani arasindaki 6grenme performansina bagl olarak gizli katman sayisi belirlenir.
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Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid, hiper bolik tanjant, siniis, step, esik deger
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir (Dogan & Tirkoglu, 2019). Bu ¢alismamiz ikili siniflandirma

oldugu icin sigmoid katmani tercih edilmistir.

3.5. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi ilk olarak (Samuel, 1959) tarafindan 1959 yilinda gelistirilmistir.
Arthur Samuel bu calismasinda bir bilgisayarin, programi yazan kisiden daha iyi dama oyunu
oynadigini dogrulamak i¢cin makine 6grenmesi ¢alismasi yapmistir.

Makine 6grenimi, verilerden 6grenen ve zaman i¢cinde dogrulugunu arttiran uygulamalar
olusturmaya odaklanan bir yapay zeka dahdir (Sahan, 2021). Makine 6greniminde algoritmalar,
yeni verilere dayali kararlar ve tahminler yapmak icin biiyiik miktarda verideki kaliplar1 ve
ozellikleri bulmak tzere egitilir (Demir, 2018). Algoritma ne kadar iyi olursa, daha fazla veri
isledikce kararlar ve tahminler o kadar dogru olur (IBM Cloud Education, Machine Learning,

2020). Sekil 3.21’de makine 6grenmesinin ¢alisma diyagrami gosterilmistir.

Yeni Ornek

l

Tammh e Ongori
— Ofrenmesi —
Ornekler Alil:ril . Kurah
Ongoriilen
Siniflama

Sekil 3.21. Makine 6grenmesinin ¢alisma diyagrami

3.6. Derin Ogrenme

Derin 6grenme analizlerinde CPU (Merkezi Islem Birimi) veya GPU (Grafik Islemci Birimi)
kullanilir. Carnegie Universitesinde dil isleme arastirma grubuna liderlik yapan Dr. Lan Lane ile
yapilan bir roportajda, NVIDIA firmasi tarafindan gelistirilen GPU’nun 33 kata kadar CPU’ya gore
daha hizli tanilama yaptigini ortaya koymustur (Nemire, 2014).

Derin 6grenme, girdi olarak yiiklenen verilerin ¢iktilarim1 tahmin eden bir yapay zeka
yontemidir (Khanna, 2019). Yapay zekdy1 egitmek i¢cin hem denetimli hem de denetimsiz

0grenme yontemleri kullanilabilir (Hinton, 2013).
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3.7. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, makine 6grenimi ve yapay zekanin bir alt kategorisidir. Verileri
siniflandirmak veya sonuglar1 dogru bir sekilde tahmin etmek icin etiketli veri kiimelerini
kullanmak sartiyla, belirlenen algoritmanin egitilmesiyle yapilan bir 6grenme bicimidir. Girdi
verileri modele beslendik¢e, modelin uygun sekilde yerlestirilmesini saglayan bir takviye
o0grenme siireciyle agirliklarini ayarlar (IBM Cloud Education, Supervised Learning, 2020)

Siniflandirma ve Regresyon seklinde iki tiirlii denetimli 6grenme modeli vardir. Giimriik
yasadisi islemleri 6rnek alinirsa, veri setimizde yasadisi yapilan islemler ve yasal yapilan islemler
bulunmaktadir. Bu islemlerden hangisinin normal, hangisinin yasadisi oldugunu makineye
denetimli bir sekilde Ogrettikten sonra, makineden bundan sonraki verileri kendisinin
degerlendirip, hangisinin yasal veya hangisinin yasadisi oldugunu tahmin etmesini beklememiz
denetimli 6grenmeye gilizel bir 6rnek olarak degerlendirilebilir. Bu calismada da siniflandirma
algoritmalart kullanilmis ve denetimli 6grenme modeli uygulanmistir. Denetimli 6grenmeye ait

diyagram Sekil 3.22’de gosterilmistir.

Ham Veri
A .. A A Egitim
.A' " Yiand Veri Seti
® 4,040
Agh e
° ® |
A O®
ine Og i Geri
Makine Ogrenmesi —— el
Algoritmasi 1 Bildirim

l
|
\ Cikt1 }
|
!
Test /\

s — Tahmin

Veri Seti \ @ / Performans

Sekil 3.22. Denetimli makine 6grenmesine ait diyagram

3.8. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, eldeki verilerin sonuglarn hakkinda hig¢bir bilginin olmadigl
durumlarda kullanilmaktadir. Bu algoritmanin temelinde, verileri kendisinin kiimelendirmesi
beklenir ve hangi verinin hangi sinifa ait oldugu tahmin edilmesi amaglanir (Castelli , 2001).

Denetimsiz 6grenmeye ait diyagram Sekil 3.23’de gosterilmistir.
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-A’-‘----- .

Yorumlama Algoritma isleme
Ham Veri Girisi
-Ly
Cikt

Sekil 3.23. Denetimsiz makine 6grenmesine ait diyagram

3.9. K-En Yakin Komsu (K-EYK)

En yaygin kullanilan siniflandirma algoritmalardan bir tanesi k en yakin komsuluk
algoritmasidir. Mantig1 Sekil 3.24’de gosterildigi gibi, iki farkli kiimenin oldugu bir kiimeye yeni
bir nesne katildiginda, bu tiyenin hangi kiimeye ait olacagi mesafeye (6rnegin oklit mesafesi) gore
hesaplanir. Tabiat1 geregi bu hesaplamalar yakin komsuluk sayisi olan k ile dogrudan iliskilidir

(Cover & Hart, January 1967).
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Sekil 3.24. K-EYK Algoritmas1 Ornegi

Bu algoritmada en yakin komsu sayisinin azaltilmasi veya ¢ogaltilmasi islemi k degerinin
sayisina baghdir (Agrawal, 2014). Ornegin diizlemdeki k degeri 1 oldugunda érnek sayisim
sadece 1 olarak almakta ve en yakin komsu 1 olarak hesaplanmakta, k degeri 3 oldugunda 6rnek
sayis1 3 olmakta ve en yakin komsu sayisi buna bagh olarak 3 olmaktadir. Boylelikle k degeri
ylikseldikge en yakin komsu sayisi da cogalmaktadir. Esitligin bozulmasi icin genelde k degeri tek
sayllardan meydana gelmektedir. Sekil 3.25’de verilen Ornekte goriildiigii gibi, k degeri

arttirildik¢a mavi alanin sinirlarinin genisledigi acik olarak goriilmektedir.
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K=1 K=3 K=5 K=7

Sekil 3.25. K Degeri Ornegi

Burada k’'nin degerinin verildigi komsu sayisi ile sinifa yeni katilan iiyenin komsulari arasindaki
mesafeye, Oklid mesafesi denir (Chomboon, Chujai, Teerarassamee, Keerdprasop, & Kerdprasop,
2015). Oklid mesafesi, bir 6znitelik uzayinda iki nokta arasindaki uzakhgi 6l¢gmek i¢in kullanilir

(Hu, Huang, Ke, & Tsai, 2016). Hesaplamasi Denklem 1’de agik olarak verilmistir (Jose, 2018).

d(p,q) = d(q,p) =/(q1 —p1)* + (g2 — p2)* + - + (qn + pn)*

n
=J Z (qi—pi)? (1)
i=1

Literatiirde orneklemler arasindaki mesafeyi belirleyen matematiksel yaklasimlar
sirasiyla Euclidian, Manhattan, Minkowski, Weighted vs. gibi yontemlerdir. Ancak bu tez

calismasinda Oklid mesafesi kullanilmistir.
3.10. Destek Vektoér Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makinesi hem siniflandirma hem de regresyon zorluklari icin kullanilabilen
denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir (www.ichi.pro.tr, 2021). Ancak daha ¢ok
siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Bu algoritmanin kalbinde, iki sinifa ayiran bir
hiper diizlemin belirlenmesi yatmaktadir. Fakat bu belirleme noktasinda dikkat edilmesi gereken
durum, uygun ¢ekirdegin tespit edilmesidir (Salomon, King, & Osborne, 2002). Literatiirde bir¢cok
cekirdek islevci bulunmaktadir. Ancak bu calismada; Sigmoid, Polinom, Dogrusal ve RTF cekirdek
islevcileri kullanilmaktadir. Tiim c¢ekirdekler icin C hiper parametresine tam sayili bir deger
atanmasi gerekmektedir. C hiper parametresi, daha disiik bir hata orani elde etmek i¢in veri
noktalarinin yanlis siniflandirilmasina izin veren bir parametredir yani dogrusal olmayan veriler
lizerinde verilere olan toleransi ayarlar. C degeri biiylidiikce verileri asir1 boler ve dogrulugu
azaltir (Lundell, 2019). Aym sekilde C’'nin degeri diisiik verildiginde de verilere uzak bir bolme

yapacagindan dogruluk yine azalacaktir. Bu nedenle C degerinin genellikle 0.1 ve 10.0 araliginda
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daha iyi performans gosterdigi bilinmektedir. DVM algoritmasinin yapisiyla ilgili basit bir
temsiliyet Sekil 3.26’da verilmistir.

Sekil 3.26. DVM algoritmas1 yapisi

3.10.1. Sigmoid Cekirdek

Sigmoid cekirdegi, makine 6grenmesi islemlerinde 6zellikle DVM algoritmalarinda iki
katmanh bir algilayic1 olarak sikca kullanilmaktadir. Ayrica yapay sinir aglarinda aktivasyon
fonksiyonu olarak da tercih edilmektedir (Wang, Li, Song, & Rong, 2020). Yapisi; veri seti lizerinde
iki ayr1 marjin boyutu olusturup, verilerin marjine olan uzakliklarim1 hesaplayarak, ikili veya
¢oklu siniflandirmada verilerin hangi sinifa ait oldugunu ayirt etmek icin diizenlenmistir. Sigmoid
cekirdegi dogrusal olmayan bir fonksiyona sahiptir (Asraf, Nooritawati, & Shah Rizam, 2012).
Sigmoid cekirdek yapisina ait diyagram Sekil 3.27°de gosterilmistir.

Degisken 1

Degisken 2

Sekil 3.27. Sigmoid ¢ekirdek diyagrami
Sigmoid cekirdek yapisinin fonksiyonu denklem 2’de verilmistir.

k(x,y) = tanh(axTy + ¢) (2)
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Burada c: kesme sabit olup, ayarlanabilir bir parametre ve a: hiper diizlemin ylizey

normalidir (Giildogan, 2017).

3.10.2. Polinom Cekirdek

Gorunti isleme konusunda basarili performans gostermesi nedeniyle, makine 6grenmesi
calismalarina bakildiginda, Polinom cekirdegin sik¢a kullanildigi goriilmektedir. Fakat diger
dogrusal olmayan verilerde de kullanildiginda, iyi performans gosterdigi goriilmiistiir (Wang,
Leung, Lee, & Wang, 2012). Genellikle Polinom cekirdekler, verilerin belirli bir kararhlikla
dagilmadigr problemler icin tercih edilir. Polinom cekirdek fonksiyonuna ait diyagram

Sekil 3.28’da gosterilmistir.

Degisken 1

Degisken 2

Sekil 3.28. Polinom ¢ekirdek diyagrami

Polinom ¢ekirdegin denklemi su sekildedir.

k(xl-, x]) = (xl-.xj + 1)d (3)

Burada d Polinomun derecesidir (Ichi.pro, 2021).

3.10.3. Dogrusal Cekirdek

Destek Vektor Makineleri i¢in tanimlanan en basit cekirdek yapisi dogrusal ¢ekirdektir
(www.crsouza.com, 2010). Buradaki temel amag siniflar arasinda ayrimi yapacak olan en uygun
dogrusal diizlemin belirlenmesidir. Fakat baz1 durumlarda bu ayrim net bir sekilde hiper diizlem
ile tayin edilemeyebilir. Bu noktalar algoritmanin tahmin etmis oldugu hata olarak
degerlendirilir. Bu hata algoritmanin performansini negatif yonde etkiler. Dogrusal ¢ekirdek

fonksiyonu ile ayirt edilen veri dagilimi Sekil 3.29’da gosterilmistir.
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Sekil 3.29. Dogrusal ¢ekirdek diyagrami

Kesikli cizgiler lizerinde bulunan noktalar destek vektor noktalaridir ve iki kesik ¢izgi arasindaki

mesafe ayrim uzaklig1 diye tanimlanir. Ayrica dogrusal ¢ekirdege ait denklem

kCu,y) =x"y+c )
ile verilir (Giildogan, 2017).
3.10.4. Radyal Tabanli Fonksiyon Cekirdegi (RTF)

Radyal tabanl fonksiyon ¢ekirdegi, dogrusal olmayan veri setleri iizerinde kullanilan ve
baz1 parametreleri sigmoid ¢ekirdege benzer olan bir ¢cekirdek modelidir. Sigmoid, Polinom ve
Dogrusal cekirdekten farkli olarak, RTF cekirdekte gamma hiper parametreleri kullanilmaktadir.
Gamma hiper parametresi hem verilerin karar sinirlarini hem de tek bir egitim 6rneginin
etkisinin ne kadar uzaga sirayet edecegini belirler (Kumar, 2020). Gamma degeri diisiik oldukca
verilere olan mesafeleri uzak, gamma degeri yiikseldikce de verilere olan mesafe kisalacaktir. Bu
degerler c¢ok diisiik veya ¢ok yliksek olduklarinda algoritmanin dogruluk performansini
azaltacaktir. Genellikle C hiper parametresinde oldugu gibi gamma degeri de 0.01, 0.1, 1.0, 10.0,
100.0, 1000,0 olarak tercih edilir. Fakat kullanicilar gamma baslangi¢ degerini, deneme yanilma
yoluyla algoritmanin performansini géz 6niine alarak belirlerler (Lu, 2018).

RTF ¢ekirdegin denklemi soyledir,

k(xl-, xj) = exp(—y ||xi_xj||2),y>0 (5)

buradaki y parametresi, tek bir egitim 6rneginin ne kadar etkiye sahip oldugunu tanimlar

(Apostolidis-Afentoulis & -Ina Lioufi, 2010).
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RTF dogrusal olmayan veriler tizerinde daha etkilidir ¢iinkii marjin uzakliklarini dairesel

bir bicimde ele almaktadir. RTF cekirdege ait diyagram Sekil 3.30’da gosterilmistir.

Degisken 1

Degisken 2

Sekil 3.30. RTF cekirdek diyagrami

3.11. Siniflandirma

Denetimli 6grenme kategorisine ait olan siniflandirma, genel olarak ikili veya coklu
simflandirma seklinde ikiye ayrilmaktadir. ikili sinif 0 veya 1 olarak tanimlamrken, ¢oklu siniflar
ise ikiden fazla durumlari iceren siniflar1 tanimlar. Ornegin; bir kisinin kanser olup olmamasi ikili
siniflara karsilik gelirken, iris cigeginin sahip olmus oldugu tiir ise ¢oklu siniflara karsilik gelir.

Bu ¢alismada, islemin yasadis1 veya yasadisi degil seklinde ikili siniflandirma sonucu

tahmin edileceginden, ikili siniflandirmaya ait algoritmalar ve yontemler kullanilmaktadir.

3.12. Veri Setinin Egitim ve Test Olmak Uzere ikiye Boliinme Asamasi

Makine 6grenmesinde 6zellikle denetimli 6grenmede, veri setinin biiyiik bir béliimiiniin
ornegin %70’inin egitim verisi olarak, diger %30’'unu ise test verisi olarak ayrilmasi
gerekmektedir. Bu oran ytlizdesi %90-%10, %80-%20 veya %77-%33 seklinde de olabilir. Bu
oranin belirlenmesi elde edilen tahminin dogruluk derecesine gore azaltilip ¢ogaltilabilir. Makine
egitim verileriyle algoritmanin tahminlerini ortaya koymakta ve test verileriyle de bu tahminlerin

ne kadar dogru oldugunu sinamaktadir.
3.13. Sentetik Azinlik Yiiksek Hizda Ornekleme Teknigi (SAYHO)
SAYHO algoritmasi ilk olarak (Chawla, Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002) tarafindan

tanitilmistir. Pozitif veri miktarini negatif veri miktarina esitlemek i¢in, pozitif verilerin k en yakin

komsu hesaplamasiyla istenen ylizde kadar rastgele sentetik veri cogaltarak pozitif verilerin
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oranim negatif veriler kadar yiikseltmekte kullaniir (Sain & Purnami, 2015). SAYHO’niin

denklemi su sekildedir,

Xsyn =X; + (ann - Xi) X6 (6)

burada §, 0 ile 1 arasinda rastgele iiretilen bir sayiy1 ifade etmektedir.

3.14. Performans Degerlendirmesi

Makine Ogrenmesi calismalarinda, verilerin modellerde egitildikten sonra mutlaka
performansinin degerlendirmesi gerekir. Cesitli makine 6grenme modelleri ve tekniklerle veri
seti egitilebilir ancak performans degerlendirmesi yapilmadigi stirece modelin dogrulugu giiven
vermeyecektir.

Denetimli 68renme tekniklerinin kullanildigi siniflandirma problemlerinde, model
performansini degerlendirebilmek icin en yaygin kullanilan yontemlerden biri, hedef niteligin
siniflarina ait gercek ve tahmin degerlerinin bir arada gosterildikleri, karisiklik matrisinden

hareketle hesaplanan degerlerdir (Balaban & Kartal, 2015).
3.15. Kanisiklik Matrisi

Karisiklik matrisi uygulanan modelin sonucunun bir ¢iktisi olarak diisiiniilebilir. Her bir
slitun elde edilen tahminlerin sonugclarini, satirlar ise gercekte olan siniflar1 géstermektedir

(Giines, ve digerleri, 2011). Yani veri setindeki gercekte var olan durum ile algoritmanin dogru ve

yanlis tahminlerinin sayisini tablo seklinde vermesidir.

Tablo 3.6. Karisiklik matrisi

Tahmin Pozitif Tahmin Negatif
Gergek Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
Gercek Negatif Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Burada;
e DP dogru pozitiflerin sayisidir. Modelin pozitif sinifi dogru tahmin ettigi orandir.
e YP yanlis pozitiflerin sayisidir. Modelin pozitif sinifi yanlis tahmin ettigi orandir.
¢ DN dogru negatiflerin sayisidir. Modelin negatif sinifi dogru tahmin ettigi orandir.

¢ YN yanlis negatiflerin oranidir. Modelin negatif sinifi yanlis tahmin ettigi orandir.
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3.16. Dogruluk

Egitilen modelin basar1 oranini gérmek icin kullanilan bir ydntem olup, matematiksel

olarak

(DP + YN)
(DP + DN + YP + YN)

Dogruluk = 7

Denklem 7’de verildigi gibi dogru siniflandirilmis 6rnek sayinin toplam 6rnek sayisina oraniyla
hesaplanir (Taylor, 1997). Hesaplanan sonu¢ 1’e ne kadar yakin ise algoritmanin siniflandirma
performansi o kadar basarili demektir.

Performans degerlendirmesi basligi altinda bahsedildigi gibi, dogruluk bir modelin
basarisini 6l¢gmek icin kullanilabilir fakat tek basina yeterli olmayacaktir. Dogru 6l¢iit igcin Kesinlik
veya Hassasiyet sonuglarina ya da her ikisinin 6nemli oldugu durumlarda harmonik

ortalamalarini veren F skorunun da hesaplanmasi gerekir.

3.17. Kesinlik

Kesinlik, algoritmanin ne kadar gercek pozitif degeri tahmin ettiginin bir él¢iistidiir. Baska
bir deyisle, algoritmanin pozitif tahmin ettigi oranlarin gergekte ka¢ tanesini dogru tahmin
ettiginin bir gostergesi olarak tanimlanabilir. Matematiksel olarak kesinlik denklemi asagida

verilmistir (Sokolova, Japkowicz, & Szpakowicz, January 2006).

Kesinlik = ——" 8
eSILE = DP + YP) ®

Denklem 8’e bakildiginda, kesinlik dogru pozitiflerin tiim pozitif sonuclara (hem dogru
pozitif hem yanlis pozitifler) oram oldugu acik olarak goriilmektedir. Burada herhangi bir
algoritma i¢in elde edilen kesinlik degeri olabildigince ytliksek olmalidir.

3.18. Hassasiyet
Hassasiyet, pozitif olarak tahmin edilen dogru pozitif verilerin gercek dogrularin

sayisinin, gercek dogrularla sahte yanlislarin sayisinin toplamina boliimiinden olusur.

Matematiksel olarak
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DpP
Hassasiyet = m ()]
ile temsil edilir (Gupta, Rawal, Narasimhan, & Shiwani, 2013). Denklem 9’a bakildiginda,
hassasiyetin hesaplanmasinda yanlis negatiflerin 6nemi 6n plana ¢ikmaktadir. Baska bir deyisle;
hassasiyet, pozitif siniftan gelen gézlemlerin dogru tahmin edilme orani olarak tanimlanabilir

(Doring, 2018).
3.19. F-1 Skoru

F ol¢iitii, kesinlik ve hassasiyet dl¢litlerinin harmonik ortalamasidir. Genellikle, kesinlik
yuksek ciktig1 durumlarda hassasiyet diisiik veya tersi olmaktadir. Burada hem kesinligin hem de
hassasiyetin 6nemli oldugu durumlar icin her ikisinin harmonik ortalamasi alinir. Basit ortalama
alinabilir ancak aykir1 degerlere karsi daha tutarl oldugu i¢cin harmonik ortalama kullanilmalidir.
Yani kesinlik ve hassasiyeti dengelemek icin F skorunun sonuglarina bakilmalidir. F skorun

matematiksel karsiligy;

Kesinlik X Hassasiyet

F=2 (10)

X

Kesinlik + Hassasiyet
ile verilir (Vakili, Ghamsari, & Rezaei, 2019).
3.20. islem Karakteristik Egrisi (IKE)

Hassasiyetin, Kesinlige olan oraniyla yani dogru pozitif oran ile yanlis pozitif oran
arasindaki iliski IKE egrisi olarak adlandirilir. Karisikhk matrisinden elde edilen sonuglar
araciligiyla hesaplanan Kesinlik, Hassasiyet ve F skorunun haricinde, modelin performans
degerlendirmesi IKE egrilerinin sonuglarina bakilarak da yapilmasi miimkiindiir.

Dogru Pozitif Oran (DPO) ile Yanlis Pozitif Oran (YPO) hesaplamasi asagidaki esitliklerle yapilir.

DPO = __bP 11
~ (DP +YN) b
YPO = PO (12)
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IKE egrisi altindaki alan Egri Altindaki Alan (EAA) olarak tanimlanir ve farkh IKE

egrilerinin karsilastirilmasinin bir gostergesidir (Hanley & McNeil, 1982). DPO’yu YPO'’ya karsi

cizen ve esas olarak sinyali giiriiltiiden ayiran bir olasilik egrisidir (Bhandari, 2020). Egrinin

cizilmesi (0, 0) ile baslar, algoritmanin dogru tahminleri oldukg¢a egri yukari ve saga dogru devam

eder, yanls tahminlerde asagi iner, en sonunda (1, 1) de tamamlanir, béylelikle bir egri ortaya

¢ikar (Majnik & Bosnic, 2013). Bu egriye drnek Sekil 3.31’de gosterilmistir. Egri altindaki alan ne

kadar fazla olursa basari orani o kadar yiiksek olur.
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Dogru Pozitif Orani
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0.1

0.0

Kot
— lyi
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Sekil 3.31. Ornek IKE egrisi
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu boéliimde, arastirmanin amaci, sinirhliklar: ve 6nemi anlatilmistir. Ote yandan; veriler
algoritmalar tarafindan egitilmeden 6nce birtakim 6n islemlere tabi tutulmustur. Daha sonra
algoritmalarin egitime uygun hale getirilen verileri tahmin etmesi saglanmis ve en sonunda

performans degerlendirmesi yapilmistir.

4.1. Arastirmanin Amaci

Tezin genel amaci, verilerden faydalanarak ¢ikarimlar yapmak, veriyi yorumlamak ve
nihayetinde faydali olabilecek degerli bilgiye erismektir.

Veri olarak, Nijerya tlkesine ait iki yillik giimrtik ithalat verileri kullanilmistir. Bu veriler
incelendiginde, ithalat¢i firmalar tarafindan islemler yapilirken, devlete daha az vergi vermek
maksadiyla, vergi miktar1 daha diisiik olan bir iriinii beyan ettikleri ya da ithal edilen iiriiniin
sayisal veya agirlik miktarlarini gercek disi beyan ederek giimriik vergisini daha az 6dedikleri
gorilmustiir.

Bu tespitler lizerine, klasik makine 6grenmesi algoritmalari ve derin 6grenme metotlari
kullanarak, ithalati yapilan veya yapilacak olan iriinlerin cins, miktar, bedel, vergi tutar1 gibi
bilgilerinden faydalanilmasi suretiyle, islemlerin yasal veya yasadisi islem olup olmadigini tahmin

etmek ve boylelikle devletin vergi kaybinin 6niine gecilmesi amaclanmaktadir.

4.2. Arastirmanin Sinirhihiklar:

Literatiirde yapilan arastirmalar esnasinda sadece Nijerya iilkesine ait glimriik ithalat
verilerine rastlanmistir. Bu nedenle 6rneklem olarak sadece Nijerya tlkesine ait ithalat verileri
kullanilmistir. Nijerya'nin ithalat durumuna bakildiginda, diinya bankasi verilerine gore 2020
yilindaki kisi basi gayri safi milli hasilasi 5.19 bin ABD Dolar1 ve toplam 448.12 milyar ABD Dolar1
gayri safi milli hasilaya sahip oldugu goriilmiistiir. 2019 yilinda toplam 47.36 Milyar ABD Dolar1
ithalat ve 53.61 Milyar ABD Dolari ihracat gergeklestirmistir. Bu da diinya ekonomisinin 0,38’ini
temsil etmektedir (www.tradingeconomics.com, 2021). Farkl iilkelerin giimriik ithalat verilerine
erisme imkani olmadigindan karsilagtirma yapilmasi da miimkiin olmamigtir. Ote yandan veri
setinin orijinal hali 5 yilin verisini kapsamasina ragmen, bazi ¢cekincelerle sadece 2 yila ait olan
veriler paylasilmistir. Verinin ¢ok olmasi, modellerde performansi olumlu yonde etkileyecektir.
Bu nedenle 5 yila ait olan verilerle yapilacak olan modellemelerden daha iyi sonuglar elde

edilecegi tahmin edilmektedir.
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4.3. Arastirmanin Onemi

Glimriiklerdeki ithalat islemlerinde yapilan usulsiiz islemlerle ilgili olarak; giimriik
idarelerince heniiz herhangi bir kontrol yapmadan, giimriik islemlerine baslanilmadan, beyan
asamasinda, bilgilerin sisteme girilmesiyle birlikte islemin yasadisi olup olmadigi tahmin
edilmistir. Bu acidan degerlendirildiginde; giimriik idareleri ve glmriik personelleri icin
zamandan tasarruf, isglicliniin azaltilmasi, maliyetlerin en aza indirilmesi ve vergi kaybinin dniine
gecilmesi 6ngoriilmektedir. Insan beyninin yapamayacagi bu islemler makine 6grenmesi ve derin
6grenme modelleri kullanilarak yapilmistir. Bu algoritmalar, mevcut veriler {izerinden
hesaplamalar yaparak olayin nasil gerceklestigini 6grenir ve bir sonraki periyotta ne olacagini
tahmin ederler.

Glimriik ithalat islemlerindeki usulsiizliiklerin tahmin edilmesi baglaminda literatiirde
bircok makine 6grenmesi algoritmalari ve derin 6grenme metotlar1 kullanilmistir. Fakat ilk defa
bu calismada, K-EYK ve DVM algoritmalar kullanilmistir. Ayrica ¢alismanin evrensel niteligi de
bulunmaktadir. Herhangi bir tilke veya giimriik idaresi kendi ithalat verileriyle bu ¢calismadaki
yontemleri kullanarak veya farkli makine 6grenmesi algoritmalariyla usulsiizliikleri 6nceden

tahmin edebilecektir.

4.4.Veri On Isleme

Daha once veri seti lizerinde birtakim 6n islemler yapilmisti fakat bu islemler
gorsellestirme asamasinda gerekli olan islemlerdir. Modellerin egitilmesi icin birtakim o6n
islemlerin de yapilmasi gerekmektedir. Uygulanacak olan 3 ayr1 modelde de ortak yapilmasi
gerekenler oldugundan veri seti tekrar o6n isleme tabi tutulmustur. Islemler sirasiyla
anlatilmaktadir.

Veri seti ilk 6nce ice aktarilmistir. Daha sonra veride yer alan 6zelliklerin yapisini
inceledigimizde 3 kategorik, 11 numerik olmak tlizere 14 6znitelik oldugu gorilmiistir. Eksik
hiicrelerin varligina bakilmis ve herhangi bir bos hiicre olmadigi, kategori olarak 5 adet kayan
sayl, 6 adet tam say1 ve 3 adet nesne oldugu goriilmiistiir. Ayrica veri seti icerisinde yer alan ve
herhangi bir kimligi temsil etmeyen 6znitelik veri setinden ¢ikarilmistir.

Python’un veriler Ulzerinde islem yapabilmesi icin nesne karakterlerinin olmamasi
gerekmektedir. Bu nedenle nesne olan GUMRUK IDARESI ADI, ITHALATCI FIRMA ve GUMRUK
ULKE_KODU isimli éznitelikler Labelencoder fonksiyonu ile sayilara doniistiiriilmiigtiir. Daha
sonra yine bu veri setini kullanacagimiz icin yeni bir isimle sadece sayilardan olusan veri seti

pandas kiitiiphanesine kaydedilmistir.
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Yasadisi yapilan islemlerin sayisina bakildiginda Sekil 4.1'de gosterildigi gibi 185.630

yasal islem ve 14.370 yasadisi yapilan islem oldugu gortlmiistiir.

14.370

Yasal
islemler

Yasadisi
islemler

Sekil 4.1. Yasal ve yasadisi olan islemler

Bu durum veri setinin dengesiz veri seti oldugunu géstermektedir. Bu dengesizligi ortadan

kaldirabilmek icin SAYHO yardimiyla veri seti dengeli hale getirilmistir.

Tablo 4.1. SAYHO yéntemi uygulama sonucu

Yasal islemler Yasadisi islemler
Onceki Degerler (0):185630 (1) :14370
Sonraki Degerler (0):185630 (1):185630

Boylece, pozitif durumlar negatif durumlar ile dengelenmistir.

Veri seti p-degeri acisindan irdelendiginde; giimriik idaresi, giimriik idaresinin iilkesi,
ithalatg1 firma ve ithal edilen {riinin uluslararasi kodu, yasadisiliga sebep olan en 6nemli
Oznitelikler oldugu tespit edilmistir. Bu 6n islemler sonucunda, daha sonra kullanmak tizere veri
seti farkli bir isimle yine pandas kiitiiphanesine kaydedilmistir.

Analiz, 3 ayr1 algoritmayla ayri1 ayri yapildigl icin veri doniistiirme, normallestirme, boyut
indirgeme, egitim ve test verilerinin ayrilmasi gibi diger 6n islemler algoritmalarin egitimleri
oncesinde ve modelin 6zelligine gore ayr1 ayr1 yapilmistir. Algoritmalarin uygulama asamalarinda

bu hususlara deginilmistir.

4.5. Verilere Modellerin Uygulanmasi

Bu boliimde bir takim ek 6n islemler mevcut veriye uygulanacak ve daha sonra hem

modelin egitimi tamamlanacak hem de performans degerlendirmesi yapilacaktir.
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4.5.1. K-EYK Algoritmasinin Uygulanmasi

Pandas ve numpy kiitiiphaneleri ice aktirildiktan sonra analize uygun hale getirilen

dengelenmis veri seti ice aktarilmistir. YASADISI kolonu 0 ve 1’den meydana gelmektedir. 0 yasal

islemi 1 ise yasadisi islemi tanimlamaktadir. Geri kalanlar ise karari etkileyen 6zniteliklerdir. Veri

setini bolme asamasina gelindiginde, en iyi sonug alindig icin veriler %80’i egitim, %20’si test

veri seti olarak ayrilmistir.

K-EYK algoritmasina ait kod dizesi uygulanirken, k sayisi 3, 5 ve 7 olacak sekilde sirasiyla

denenmistir. En iyi sonucun k=7"de oldugu tespit edilmis ve algoritmanin dogruluk orani %92,26

olarak hesaplanmistir. Dogruluk oraninin tespitinden sonra, modelin 40.000 veri iizerinden

yapmis oldugu islemlere ait karisiklik matrisi Tablo 4.2’de gosterilmistir.

Tablo 4.2. K-EYK algoritmasi karisiklik matrisi sonuglari

Tahmin Pozitif Tahmin Negatif
Gercgek Pozitif 36748 378
Gercek Negatif 2762 112

Karisiklik matrisi sonuclarina bakildiginda, degerlendirme metrikleriyle ilgili sonuclar

Tablo 4.3’de gosterilmistir.

Tablo 4.3. K-EYK algoritmasi performans degerlendirmesi

Kesinlik

Hassasiyet

F-1 Skoru

Dogruluk

Sonuglar

0.93

0.99

0.96 %92,26

Ayrica IKE egrisini cizdirdigimizde asagidaki grafik elde edilmistir.
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Sekil 4.2. K-EYK algoritmasi iKE egrisi

0.8

Grafige bakildiginda EAA degerinin %71,51 oldugu gorilmustiir.

1.0
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4.5.2. Destek Vektor Makinesi Algoritmasinin Uygulanmasi

Bu bolimde, Destek Vektéor Makinelerinin performans degerlendirmeleri Dogrusal,
Polinom, Sigmoid ve RTF ¢ekirdek olmak iizere dort farkli cekirdek iizerinden
degerlendirilecektir. Her cekirdegin veriler iizerinde olusturdugu diizlem ve egriler
birbirlerinden farkli olacagindan veri tizerine ¢ekirdekler tek tek uygulanmistir. Veri seti 2013 ve
2014 yillarina ait verilerden olusmasi nedeniyle ilk 6nce 2013 yili egitim, 2014 y1li test veri seti
olarak ayarlanmistir. Yillara gore ayrilan veri seti dengeli oldugundan dengesizligi gidermek icin
herhangi bir islem yapilmamistir. Daha sonra yillara ayirmadan, tiim veri seti analize tabi
tutulmus ve %80 egitim, %20 test veri seti olarak ayarlanmistir. Bahsi gecen bu boliinme orani
icin en iyi performans sonuglari elde edilmistir. Ayrica, modelin bir takim ezberleme problemleri
ile karsilasmamasi icin veriler rastgele bir sekilde ayrilmistir.

Her iki egitim ve test veri seti ayrimindan sonra, tiim verilerin ayni birime getirilmesi ve
varyans1 artan verileri esitlemek icin MinMaxScaler metodu ile veriler 6lgeklendirilmistir.
Algoritmalarin C hiper parametresi C=0.01, C=0.1, C=1.0 ve C=100 olacak sekilde ayr1 ayr test
edilmistir. C degeri ne kadar biiyiik olursa marjin o kadar dar olacagindan islem uzun siirmiistr.
C degeri arttirildikca model asir1 uyumlu hale gelmekte, C degeri azaldik¢a ise model yetersiz bir
uyum gostermektedir. Hiper parametreye hangi degerin verilecegi bazi argiimanlarla hesaplansa
da manuel olarak denenmek suretiyle bu islem yapilmistir. Buraya kadar olan tiim islemler
mevcut cekirdekler icin ayni yontemle uygulanmistir. Cekirdeklerden elde edilen siniflandirma

raporu asagida tablo halinde ve grafik olarak verilmistir.

Tablo 4.4. DVM algoritmasi performans sonuglari

. C Hiper
Cekllr(!ek Para Gar{lm:‘l DP | YP | DN | YN DogrulukKesinlik|Hassasiyet F-1
Tipi .| degeri Skoru
metresi
Dogrusal | 0.1 - 25507|1268|1666|11559 | %68,25 | 0.95 0.69 0.80
Polinom | 0.1 - 27112|1293|1612| 9983 | %71,81 | 0.95 0.73 0.83
Sigmoid | 0.01 - 14349|1074|1056|13521| %51,35 | 0.93 0.51 0.66
RTF 0
(RBF) 0.01 0.1 |25380| 954 (1929|11737| %68,27 | 0.96 0.68 0.80
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Sekil 4.3. DVM cekirdekleri IKE-EAA egrileri

4.5.3. Derin Ogrenme Modelinin Uygulanmasi

Benzer olarak derin 6grenme modelinde 2013 yili egitim, 2014 y1il1 test olmak {lizere ikiye
ayrilmistir. Derin 6grenme modeli 5 katmana ayrilmistir ve katmanlar sirasiyla 1000, 500, 100,
50, 10 olacak sekilde noronlar ile doldurulmustur. Aktivasyon fonksiyonu olarak relu ve
simflandirma igin sigmoid tercih edilmistir (Daskin, Balik Sanli, Ozkan, & Kartal, 2018).
Optimizasyon yontemi olarak adam, kayip fonksiyonlar1 hesaplamak i¢in ikili ¢apraz entropi
egitim sayisi (epoch) 20 olarak belirlenmistir. Modelden elde edilen karisiklik matrisi sonuglari

Sekil 4.4’de gosterilmistir.

Karisikhk Matrisi

Gergek Degerler

1
Tahmin Edilen Degerler

Sekil 4.4. Derin 6grenme modeli karisiklik matrisi

Karisiklik matrisi kullanilarak elde edilen performans sonuglari ise asagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 4.5. Derin 6grenme performans degerlendirmesi sonucu

Kesinlik Hassasiyet F-1 Dogruluk
Sonuglar Skoru
0.95 0.88 0.91 %83,94

Karisiklik matrisi sonuglarinin performans degerlendirmesinden sonra, IKE-EAA orani da

hesaplanmis olup, sonug Sekil 4.5’de gosterilmistir.

1.0

e o o
B O = T

Dodru Pozitif Orani

o
]

" —— Tensorflow AUC = 0.8388

o
o

0.0 02 0.4 06 08 1.0
Yanhg Pozitif Orani

Sekil 4.5. Derin é6grenme IKE egrisi

Model %83,88 oraninda IKE-EAA sonucu vermistir. Giimriik dolandiricih tespiti igin
derin 6grenme metodunu uygulayan (Kim, ve digerleri, 2020)’'nin ¢alismasinda %80,10 oraninda

bir oran elde edilmisken, modelde bazi ince ayarlar yapilarak bu oran %83,88'a ¢ikarilmistir.

4.6. Algoritmalarin Performans Degerlendirmesi

Yasadisi islemlerin tahmin edilmesinde, ilk olarak uygulanan K-EYK algoritmasi i¢cin yakin
komsuluk sayisi 3, 5, 7 olarak atanmis ve en iyi sonucun 7 oldugu tespit edilmistir. Bu durumda F
skorun yaklasik olarak 0.96 EAA degerinin ise %71,51 oldugu raporlanmistir. Diger taraftan
DVM’nin s6z konusu ¢ekirdeklerdeki hiper parametre degerleri icin farkli performans sonuglari
elde edilmistir. Bu sonuclar ¢ercevesinde; C hiper parametresi Sigmoid: C=0.01, Polinom: C=0.1,
Dogrusal: C=0.1 ve RTF: C=0.01 ve gamma=0.1 degeri verildiginde en iyi performans sonugclarinin
elde edildigi gozlemlenmistir.

C hiper parametresine daha yliksek bir deger verildiginde Overfitting (asir1 uyum) daha
diisiik degerler atandiginda Underfitting (yetersiz uyum) sorunu goézlemlenmistir. Ayrica C’ye
daha yiiksek bir deger verilmesinin islem siiresi acisindan uzun siirdigi gorilmiistiir.

Performans degerlendirmesi sonucunda, Dogrusal cekirdek F-1 skoru 0.80, IKE-EAA

sonucu %63,43, Polinom cekirdek F-1 skoru 0.83, IKE-EAA sonucu %64,76, RTF ¢ekirdek F-1
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skoru 0.80, IKE-EAA sonucu %67,64 ve Sigmoid ¢ekirdek F-1 skoru 0.66, IKE-EAA sonucu %50,56
olmustur.

DVM cekirdeklerde en iyi F-1 skorunu 0.83 ile Polinom ¢ekirdek gostermistir. En iyi IKE-
EAA sonucunu da %67,64 oraniyla RTF ¢ekirdekte elde edilmistir. En kotl performansi Sigmoid
cekirdek uygulamasi gostermistir.

Derin 6grenme modeli icin elde edilen performans degerlendirmesine bakildiginda F-1
skoru 0.91, IKE-EAA oran1 %83,88 olarak tespit edilmistir.

Tliim algoritmalarin F skoru i¢in performans degerlerini goésteren Dogruluk, Kesinlik,
Hassasiyet ve F-1 skoru degerleri Tablo 4.6'da IKE-EAA sonuclarina gére performans sonuclari

Sekil 4.6’da gosterilmistir.

Tablo 4.6. K-EYK, DVM ve derin 6grenme performans degerlendirmesi sonuclari

Algoritma Dogruluk | Kesinlik | Hassasiyet | F-1 Skoru IKE-EAA
K-EYK 292,26 0.93 0.99 0.96 %71,51
DVM (Dogrusal) %68,25 0.95 0.69 0.80 %63,43
DVM (Polinom) %71,81 0.95 0.73 0.83 %64,76
DVM (Sigmoid) %°51,35 0.93 0.51 0.66 %50,65
DVM (RTF) %68,27 0.96 0.68 0.80 %67,64
Derin Ogrenme 083,94 0.95 0.40 0.91 %383,88

o} .=
o8| 7 el
c ,«’{-‘ il -
E {( - "“
O 06
o (! -
04
E / ,’.
2 A —— Derin Ogrenme EAA = 0.8388
o N S K-EYK EAA = 0.7151
0.2 A —— DVM (RTF) EAA = 0.6764
V5 —— DVM (Polinom) EAA = 0.6476
0 DVM (Dogrusal) EAA = 0.6343
—— DVM (Sigmoid) EEA = 0.5065
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Yanlis Pozitif Orani

Sekil 4.6. K-EYK, DVM ve derin 6grenme IKE-EAA grafigi

Hassasiyet degeri, yasal olan islemlerin yasadisi islemler olarak goriilmesi ihtimalinin

oldugu sonuglardir. Yani veri seti 6rneginde yasadisi islem sayis1 14.370 olarak gosterilmis olup,
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algoritma bu sayinin iistiinde yasadisi islem ortaya c¢ikaracaktir. Avantaji; miimkiin oldugunca
yasadisi islemin tahmin edilmesi, sakincasi ise; kontrol edilmesi gereken glimriik islem sayisini
arttirmasidir.

Ote yandan; kesinlik orami élgiit olarak kabul edildiginde, yasadisi islemlerin, yasal
islemlermis gibi degerlendirilecegi anlamina gelir. Bu da yasadisi islemlerin biiyiik oranda gézden
kacirilmas1 demektir. Avantaji; kontrol edilmesi gereken islemin az olusudur. Sakincasi ise;
yasadisi olan islemlerin az tahmin edilerek birgogunun gozden kacirilmasidir. Bu sorunun ¢éziimi
icin, Hassasiyet ve Kesinlik oraninin harmonik bir ortalamasini alan F skorunun sonuglar1 temel
alinmustir. Diger taraftan; Hassasiyetin Kesinlige olan oraniyla hesaplanan iKE-EAA oran1 bu

calismada performans 0lgiitii olarak kabul edilmistir.
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5. SONUC ve ONERILER

Sonug: Modellerin performanslar1 F skoru ve IKE-EAA sonuglan elde edilerek
degerlendirilmistir. Performans degerlendirmesinde sadece F skoru veya sadece IKE-EAA
sonuglar iizerinden de degerlendirme yapmak miimkiindiir. F skoru, Hassasiyet, Kesinlik, IKE-
EAA gibi sonuglar verinin 6zelligine ve verideki beklentiye gore goreceli tercihlerdir. Bunun
kararini veriyi analiz ettirenler veya veri bilimcisinin kendisi karar vermelidir.

Calisma sonucunda; F skoruna gore 0,96 oraminda K-EYK algoritmasi, IKE-EAA
degerlerine gore de %83,88 oraninda Derin Ogrenme modeli en iyi performansi gostermistir. Bu
sonuglar gosteriyor ki; bir lilkenin giimriik ithalatindaki usulsiizliikleriyle ilgili en basindan hi¢bir
kontrol yapilmadan, islemlere baslanilmadan, beyan asamasinda gercege aykir1 bir durumun
olup olmadig yaklasik olarak %84 oraninda dogru tahmin edilmektedir. Buna bagh olarak
ozellikle, denetim ve kontrollerin azalacag), ithalat¢1 firmalarin evrak kontrollerinin asgari
diizeye indirilecegi ayrica gozden kacan islemler nedeniyle devletin alamadig1 vergi gelirlerinin
de artacagi degerlendirilmektedir.

Genel olarak; devlet kurumlar veya isletmeler, ellerinde bulundurduklar: y18in verileri
yapay zeka, makine 6grenmesi veya derin 6grenme yontemleriyle analiz etmelidir. Bu yontemler
geleneksel analiz yontemlerinden cok farklidir. Burada, gelecek olaylar ve gelismelerle ilgili
birtakim 6ngoriiler, tahminler ve ¢ikarimlar elde edilmektedir. Bu baglamda, bu tiir bilimsel
calismalara daha fazla yer verilmesi, yenilikgilik ve yaraticilik konusunda esnek kurallarin olmasi
gerekmektedir. Bu amagla, varsa hukuki diizenlemelerin ve birokratik sorunlarin ¢6ziime
kavusturulmasi da onem arz etmektedir. Bu calismalarin yapilabilmesi i¢in de ihtiyaca uygun
personel yetistirilmesi, teknolojik Uriin ve hizmetlerin temin edilmesi gerekir. Tim bu
anlatilanlar uygulandiginda kurumsal a¢idan fayda saglanacag gibi, nihayetinde devlete faydah
olacagi sonucuna varilmistir.

Kurumlar icin dneriler: Bu calismada kullanilan veri seti gercek olmakla birlikte gizlilik
gerektiren boliimler CTGAN yontemiyle doniistiirilmek suretiyle herkese acik bir sekilde
paylasilmistir. Benzer sekilde, devlet kurumlarinin veya isletmelerin kendi verilerini, gizlilik
gerektiren boliimlerini doniistiirmek suretiyle paylasmalari miimkiindiir. Bu sayede, veri
bilimiyle ugrasanlar bu verileri analiz ederek bir tahminde bulunabileceklerdir. Devlet
kurumlarinin veya isletmelerin buna ragmen birtakim gizlilik gerekceleri ve g¢ekinceleri varsa
kendi imkanlariyla bu ¢alismalar1 yapmalari 6nerilmektedir.

Arastirmacilar icin éneriler: Bu calismadaki veriler, bazi algoritmalarda asir1 uyum
veya yetersiz uyum gostermistir. Say1 olmayan ifadelerin sayilara dontstiiriilmesi gerekmistir.

Ayrica veri setindeki dengesizliklerin listesinden gelinmesi gibi zorluklarla karsilasilmistir.
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Ozellikle Destek Vektér Makineleri cekirdek islevcilerinin islem siireleri yaklasik 2 ay
sirmiistiir. Fakat K-EYK ve Derin Ogrenme modeli islem siireleri dakikalar icinde
tamamlanmistir. Bu da bazi algoritmalarin kendilerine 6zgii karmasik matematiksel islem
dongiileri nedeniyle biiyiik verilerde ¢ok fazla zaman kaybi ve is giiciine sebep oldugunu
gostermektedir.

Verinin ¢ok olmasi, verinin tiirii ve yapilacak islemle iliskili olmakla birlikte goreceli bir
kavramdir. Biiyiik verilerin varligi uygun model secimine bagh olarak performansi olumlu yénde
etkileyecektir. Bu calismadaki verilerin de uygulanan modeller agisindan yeterli seviyede oldugu
degerlendirilmektedir. Ancak sadece iki yila ait veri bulunmaktadir. Daha fazla yila ait veri
oldugunda yillar arasinda karsilastirma yapilmasi da miimkiin hale gelecektir. Bu durumun ayni

zamanda, algoritmalarin performans sonuglarini da etkileyecegi tahmin edilmektedir.
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