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Glimriik, bir iilkenin sinirlarindan esya ve mallarin giris ve ¢ikislarinda denetimlerin
yapildig1 ve vergilerin 6dendigi bir kamu kurumu olarak tanimlanabilir. Glimriik
beyannameleri, bu siirecte dnemli bir rol oynar ¢iinkii giimriik vergisinin toplanmasini
saglar. Glimriik beyannameleri lizerinden alinan giimriik vergisi, uluslararasi ticarette
esyanin ithali ya da ihracina bagli olarak 6ngoriilen vergilerden sadece birini olusturur.
Bu, glimriik islemlerinin diizgiin bir sekilde yiiriitiillmesi ve uluslararasi ticaretin
diizenli bir sekilde gerceklestirilmesi i¢in krittk Oneme sahiptir. Giimriik
beyannamelerinin hatasiz bir sekilde yazilmasi, bu siirecin etkinligi ve dogrulugu
acisindan biiyiik 6nem tasir. Beyannamenin yazilmasinda kullanilan metod ¢esitliligi
ve karmasikligi, insan kaynakli hatalarin olugsmasina neden olabilir. Bu nedenle, bu
sirecin otomatiklestirilmesi ve makine 6grenmesi teknolojilerinin kullanilmasi, bu tiir

hatalar1 6nlemeye yardimci olabilir.



Makine 6grenmesi teknolojileri, 6zellikle giimriik beyannamelerinin dogrulugunu
artirarak, uluslararasi ticaretin daha diizenli ve giivenli bir sekilde yiiriitiilmesine
katkida bulunmaktadir. Bu teknolojiler, ayni zamanda veri isleme siirecini
hizlandirmakta ve insan kaynakli hatalar1 minimize etmektedir. Dijital doniistim ve
sayisallastirma stirecgleri, kurumlarin daha verimli calismasini saglarken, maliyetleri

diisiirmekte ve bilgiye erigimi kolaylastirmaktadir.

Bu tezde makine 6grenmesi yontemleri ile taranan dokiiman tizerindeki metinlerin en
iyi dogruluk orani ile siniflandirilmasi yapilmistir. Calismada, destek vektdr makinesi
(SVM), k-en yakin komsu (Knn), karar agaglar1 (DT), rastgele orman (RF), eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost) ve ANN yontemleri incelenmistir. En iyi yontem olarak

XGBoost uygulanmis olup, 97.49% basar1 oran1 elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler : Makine Ogrenmesi Algoritmalari, Veri Isleme, Belge Tanima

Bilim Kodu 192431
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Customs can be defined as a public institution where inspections and tax payments
occur for goods entering or leaving a country's borders. Customs declarations play a
crucial role in this process as they facilitate the collection of customs duties. Customs
duties collected through customs declarations constitute only one of the taxes
envisaged depending on whether goods are imported or exported in international trade.
Therefore, it is of critical importance for customs procedures to be conducted properly
and for international trade to be conducted regularly. The accurate completion of
customs declarations is crucial for the efficiency and accuracy of this process. The
variety and complexity of methods used in drafting declarations can lead to human
errors. Hence, automating this process and utilizing machine learning technologies can

help prevent such errors.

Machine learning technologies contribute significantly to enhancing the accuracy of

customs declarations, thereby facilitating more orderly and secure international trade.

Vi



These technologies also expedite data processing and minimize human errors. Digital
transformation and digitization processes enable institutions to operate more

efficiently, reduce costs, and facilitate access to information.

In this study, text classification of scanned documents using machine learning methods
was conducted to achieve the highest accuracy rate. The study examined Support
Vector Machines (SVM), k-Nearest Neighbors (KNN), Decision Trees (DT), Random
Forests (RF), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), and Artificial Neural Networks
(ANN). XGBoost was implemented as the best method, achieving a success rate of
97.49%.

Key Word : Machine Learning Algorithms, Data Processing, Document
Recognition
Science Code 92431
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BOLUM 1

GIRIS

Glimriik, ihracat ve ithalat islemlerine tabi olan esyalarin denetlendigi ve
vergilendirildigi bir kurumdur. Ticarete konu olan esyanin ithalati ve ihracatina baglh
olarak alinan vergiler, beyanname agisindan farkli kanunlar ya da yasal metinler ile
diizenlenmistir [1]. Giimriik vergilendirilmesi i¢in kullanilan beyannamelerin hatasiz
sunulmasi1 6nemlidir [2]. Glimriik beyannamesi, ¢esitli unsurlarin bir araya gelmesiyle
olusan karmasik bir yapiy1 temsil eder. Unsurlar, gimriik tarifeleri, ithalat ve ihracat
diizenlemeleri, iirin siniflandirmalar1 ve daha pek ¢ok faktorii igerir. Bilesenlerin her
biri, beyannamenin genel islevselligi ve dogrulugu iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir.
Glimriik beyannamesi, giimriik islemlerinin merkezinde yer alir ve dikkatli bir sekilde
olusturulmasi gereken bir belgedir. Bu siire¢, dnemli 6l¢lide yetenekli is giicii ve
zaman gerektirir. Uygulama yaziliminin gelistirilmesi siireci, teknik yetenek ve bilgiye
ek olarak, is siireglerinin ve mevzuatin derinlemesine anlagilmasini gerektirir.
Mevzuatlar, her gecen giin yenilenen ve siirekli takip edilmesi gereken dinamik bir
ozellik tagir. Isin bu tiir karmagikliklar1 yaninda, yetkin ve yeterli insan kaynagimin
eksikligi, beyanname yaziminda ciddi hatalarin ortaya ¢ikmasina yol agmaktadir. Bu
tiir hatalar, ytklii cezalarla karsilasilmasina neden olurken, ayn1 zamanda operasyon
maliyetlerini ve siireglerini de olumsuz yonde etkilemektedir. Ayrica, yasal ve hukuki

bazi olumsuz sonuglari da beraberinde getirebilmektedir.

Giiniimiizde, Nesnelerin Interneti (IoT) ve Makineler Arasi Iletisim (M2M) gibi ileri
teknolojiler, modern diinyada genis bir uygulama yelpazesine sahip olup, siirekli
gelismekte ve evrilmekte olup, bilisim teknolojilerindeki hizli ilerlemeler yasamin
hemen hemen her yoniinii etkilemistir [3]. Ozellikle lojistik sektdrii, bu yeni
teknolojilerden biri olan blok zincir teknolojisinin donistiiriicii  etkilerini

deneyimlemektedir [4]. Dijitallesme ve dijital doniisiim siiregleri, insan emegi, is giicii



dinamikleri ve calisma kosullar1 {izerinde belirgin degisiklikler yaratmaktadir. Bu,

calisma tiirlerinin ¢esitliligini ve yapisini da etkilemektedir.

Makine oOgrenmesi yOntemleri ile beyanname iizerinde bulunan unsurlarin
siiflandirlmasi, giimriik teknolojisindeki en biiylik ilerlemelerden birini temsil
etmektedir. Geligsmis algoritmalar ve makine 6grenmesi modellerinden yararlanilarak,
gliimriik beyannamelerinin ¢esitli 6zelliklerini - 6rnegin, iiriin kodlari, beyanname
alicisi, beyanname gondericisi, MRN numarasi ve toplam tiriin agirligi - analiz edebilir
ve boylece, dogru beyanname olusturma ve uygun gimrik vergilendirmesini
saglanabilir. Ote yandan, genellikle goriintiilerden elde edilen bu morfolojik
ozelliklere ek olarak, makine 6grenme algoritmalar1 ile Ozellikler hesaplayarak
giimriilk beyannamesi tespit sistemlerini modellemek, verimli sonuglar elde etmeye
yardimci olabilir. Tespit sistemleri, sadece operasyonel verimliligi artirmakla kalmaz,
aynt zamanda giimrilk beyanname yazim uygulamalarint da destekler. Gereksiz
kaynak kullanimini en aza indirerek, siire¢lerin daha maliyet etkin hale gelmesine
yardimci olur. Biitiiniiyle bakildiginda, makine 6grenmesi tekniklerinin glimriik
beyanname tespit siireclerine dahil edilmesi, beyanname olusturma silirecinde
verimlilik, kalite ve slirdiiriilebilirligi artirmakta ve oOzellikle bu alanda faaliyet
gosteren sektorlerde yeni potansiyel uygulama alanlarini kesfetmekte dnemli bir rol

oynamaktadir.

Bu calismada, karma vektdorlestirici (HashingVectorizer), terim frekansi ve ters belge
frekans1 (TF-IDF), sayim vektorlestirici (CountVectorizer), temel bilesenler analizi
(PCA) ve Otokodlayici (Autoencoder) olmak iizere 5 farkli 6zellik ¢ikarma yontemi,
giimriilk beyannamesinde bulunan unsurlarin 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirilmasi
amactyla kullanilmistir. Bu boliim, glimriik beyannamesi siniflandirmasina odaklanan
arastirmanin sonuclarint sunmaktadir. Karma vektorlestirici (HashingVectorizer),
terim frekans1 ve ters belge frekansi (TF-IDF), sayim vektorlestirici
(CountVectorizer), temel bilesenler analizi (PCA) ve Otokodlayic1 (Autoencoder)
mimarileri kullanilarak ¢ikarilan 6zellikler, daha sonra destek vektdr makinesi (SVM),
k-en yakin komsu (KNN), karar agaglar1 (DT), rastgele orman (RF), eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost) makine 6grenme algoritmalar1 ve yapay sinir agr (ANN)

kullanilarak siniflandirma siirecinde kullanilmistir. Makine 6grenme yaklagimlar ile



gerceklestirilen siiflandirma siireclerinde, bu 6zellikler 97.49% dogruluk orani ile

ayirt edilmistir.

Calisma kapsaminda, asagidaki 6nemli katkilar saglanmistir:

1. Cok smfli glmrik beyannamelerinin 06zelliklerinin c¢ikarilmas1 ve
simiflandirilmasi i¢in hibirt bir (X model) makine Ogrenme yontemi
gelistirilmistir.

2. Onerilen model, beyannamelerin ¢esitli unsurlarin1 - 6rnegin, iiriin kodlari,
beyanname alicisi, beyanname gondericisi, MRN numarast ve toplam iirlin
agirligl - analiz edebilir ve bdylece, dogru beyanname olusturma ve uygun
giimriik vergilendirmesini belirlemeyi saglar.

3. Onerilen hibrit ve geleneksel makine grenmesi modellerin basarilar1 accuracy,
precision, Fl-score, recall ve MEA degerlerine gore karsilagtirilmistir.

4. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin giimriilk beyannamesi tespit i¢in
kullanilmast beyanname olusturma siirecinde hizi, verimlilik ve kaliteyi

artirarak siirdiirtilebilirlige katki saglamaktadir.

Onerilen ¢alismada, manuel 6zellik ¢ikarimi ve derin dzelliklerin birlikte kullanildig:

hibrit (TF-IDF, PCA ve XGBoost) yaklasimi kullanilmistir.

Ikinci béliimde, literatiir calismas1 verilmistir. Uciincii boliimde veri seti ve metodoloji
tanitilmaktadir. Dordiinci boliim, deneysel calisma ve sonuglart sunar. Besinci
boliimde, tartisma ve sonuglar ele alinmaktadir. Son olarak, sonuglar ve gelecek

calismalar boliimii verilmisti



BOLUM 2

LITERATUR

Teknolojideki hizli gelismelerle beraber beyanname bilesenlerinin tespit edilmesi igin
kullanilan bilgisayar destekli sistemlerle yapilan c¢aligsmalar yogunlasmistir.
Literatlirde metin siniflandirmasi iizerine ¢ok sayida c¢alisma bulunmaktadir.
Beyanname hata tespitleri iizerinde ¢esitli siniflandirma ¢alismalart mevcuttur. Bu
calismalarda, smiflandirma islemleri farkli yontemlerle gerceklestirilmistir.
Arastirmacilar, siniflandirma iglemleri icin ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar1 ve

derin 6grenme modelleri kullanmiglardir.

Literatiirde metin 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirmasi {izerine yapilan bazi ¢alismalar
asagida verilmistir. Bu ¢alismalar, ¢esitli amaclar i¢in gerceklestirilmistir. Bu amaglar
arasinda metin tizerinde 6zellik ¢ikarimi [5], biiylik boyuttaki verileri daha diisiik
boyuta indirgeme [6], beyanname bilesenlerinin makine 6grenme yontemleri tizerinde
degerlendirilmesi [7], glmriik dolandiricilik tespiti [8] ve ticarette glimriik
beyannamesinin 6nemi ve insan hatalarinin kacinilmaz cezalara nasil yol actig1 [9]
bulunmaktadir. Ayrica, 6zellik ¢ikarimi, siniflandirmasi ve beyanname tespiti lizerine
cesitli ¢alismalar da bulunmaktadir. Bu ¢alismalar asagida daha detayli bir sekilde
tartisilmaktadir.

Agustina ve digerleri [10], Twitter’daki 13297 metin {izerinde Destek Vektor
Makineleri (SVM) yéntemini uygulamistir. Ozellik ¢ikarma ydntemi olarak terim
frekansi-ters belge frekansi1 (TF-IDF) ve Word2vec algoritmasini kullanmislardir.
SVM+TF-IDF kombinasyonu %85 precision, %86 recall ve %84 f1 score ile en iyi
sonucu Uretmistir. Semary ve digerleri [11], duygu analizi gérevlerinin performansini
artirmak i¢in en uygun bir Ozellik ¢ikarma yontemi {iizerinde calismislardir.
Caligmalarinda Amazon yorum veri seti ve Twitter ABD havayollar1 veri setlerini

kullanmislardir. Rastgele Orman (RO) algoritmasi tizerinde terim frekansi-ters belge



frekans1 (TD-IDF) yontemi kullanilarak, Amazon yorum veri setinde %99 ve Twitter

ABD havayollar1 setinde %96 dogruluk oranlar1 elde etmislerdir.

Doo ve Kim [12], ayn1 anda kiimeleme ve 6zellik se¢imi gerceklestiren ve 6zellikler
arasindaki goreceli ©nemi yorumlayan siralama K-concrete otokodlayiciy1
onermislerdir. Onerilen yontem, verileri birlesik bir DNN ve K-means kiimeleme
cercevesi ile kiimeler ve giris katmanindan sonra bir beton se¢ici katman ekleyerek
onemli ozellikleri segmistir. Natha ve Rajeswari [13], hem otomatik hem de manuel
ozellik ¢ikarma metodolojilerinin giiciinden yararlanarak cilt kanserini tespit etmek
icin tasarlanmis XGBoost, Lojistik Regresyon, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM),
CatBoost, Cok Katmanli Algilayic1 (MLP), Bayesian Model Averaging (BMA) ve
Bayesian Model Kombinasyonu (BMC) algoritmalar1 tanitmislardir. Onerilen model
hibirit bir PCA ve Autoencoder modeli kullanmaktadir. Catboost 0.61 ile en yiiksek

dogruluk oranin elde etmistir.

Avci [14], makine 6grenmesi ve Ozellik se¢imi tekniklerine dayali etkili bir Saldiri
Tespit Sistemi (IDS) olusturmayir amaglamistir. Saldir1 tespiti i¢in uygun teknigi
bulmak amaciyla dort farkli makine 6grenme teknigi olan Rastgele Orman (RF), K-En
Yakin Komsular (KNN) ve Destek Vektor Makinesinin (SVM) performansi
karsilastirmistir. New Brunswick Universitesi KDD'99 veri setinin temiz ve rafine
edilmis bir versiyonu olan NSL-KDD veri setini kullanarak Rastgele Orman

algoritmasinda 99.72% dogruluk orani elde etmistir.

Seck [15], Senegal’deki giimriik beyannamesi kontrol sistemini iyilestirmek igin,
Yapay Sinir Aglar1 (MLP), Destek Vektor Makinesi (SVM), Rastgele Orman (RF) ve
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) gibi makine 6grenmesi yontemleri ile insa
edilmis dolandiricilik riski tahminlerini siniflandirmistir. Rastgele Orman (RF) %96

dogruluk degeri en iyi basar1 degerini elde etmistir.

Uluer ve digerleri [16], Sinir Ag Gegidi Protokolii (BGP) anomalilerinin tespitinde
makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari kullanilarak bir siiflandirma
modeli dnermislerdir. Onerilen model karar agaci, rastgele orman ve ¢ok katmanl

algilayici algoritmalarina dayali olarak gelistirilmistir. Modelin degerlendirilmesinde

10



dolayli BGP anomalileri ve baglant1 hatas1 anomalileri, dogruluk ve F1-puan dlgiitleri
kullanilmistir. Slammer veri seti kullanilarak gerceklestirdikleri ¢alismada en iyi
sonucun %99,47 dogruluk ve %98,85 F1-Puani1 degeriyle Hibrit Model ile elde edildigi

gorilmistiir.

Aisyah [17], finans sektoriinde kritik bir rol oynayan kredi durumunun tahmin edilmesi
konusunda Karar Agaci Siniflandiricisinin etkinligini incelemistir. Bu ¢alisma, %82
dogruluk orani elde ederek, Karar Agaci’nin bu tiir veriler i¢in uygun bir model
oldugunu gostermistir. HIDAJAT [18] ise, Endonezya’daki tasarruf ve kredi
kooperatiflerinde standart bir kredi puan1 degerlendirmesi olmadigindan, kooperatifler
i¢in bir kredi puani modeli onermistir. Bu model, Logistic Regression Classifier,
Support Vector Machine Classifier, K-Neighbors Classifier, Decision Tree Classifier,
Random Forest Classifier, XGBoost Classifier ve Light Gradient Boosting Machine
Classifier olmak tizere 7 farkli makine 6grenimi algoritmasini kullanmigtir. Logistic
Regression Classifier ve Destek Vektor Makinesi (SVM) Siniflandirici, %98 dogruluk

orani elde etmistir.

Isnayni [19] tarafindan yiiriitiilen bir bagka calismada, kahve diikkan1 incelemeleri i¢in
Rastgele Orman Siniflandiricis1 yéntemi kullanilmistir. On isleme asamasi, biiyiik-
kii¢iik harf doniislimii, belirtegleme, durak kelime kaldirma ve kok ¢ikarma islemlerini
icermistir. Bu ¢alismanin sonuglari, Rastgele Orman Siniflandiricist yontemiyle kahve

diikkani incelemelerinin %79 dogruluk orani bulmustur.

Djeldjli ve digerleri [20] tarafindan yiiriitiilen bir ¢alisma, Gliney Cezayir’deki alt1
sehir i¢in yapilmis olup, destek vektdr makineleri (SVM), yapay sinir aglart (ANN) ve
yeni bir hibrid atesbocegi algoritmasi tabanli model (FFA-ANN) olmak iizere li¢
modelin dogrulugunu, on bir yillik bir dénem boyunca kiiresel giines 1s1mas1 tahmin
edilirken incelemistir. ANN ve SVM modelleri umut verici sonuglar iiretmis olsa da,
onerilen FFA-ANN hibrid modeli, en iyi degerlerle (R = 0.9321, rRMSE = 9.35% ve
MAPE = 6.29%) ii¢ istatistiksel faktor olan korelasyon katsayisi, goreceli kok ortalama
karesel hata ve ortalama mutlak yilizde hatas1 kullanarak tek basina ANN tabanh
modeli geride birakmistir. Bulgular, FFA-ANN’in tiim bolgelerde giinliik kiiresel
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giines 1s1mas1 tahmin edilirken optimize edilmis SVM ve ANN modellerine tercih

edildigini gostermistir.

Son olarak, Salih ve Zeebaree [21] tarafindan yiiriitiilen bir ¢calisma, Ekstra Agaclar
Siniflandiricisi’nin performansini degerlendirmeyi ve 6zellikle CPU paralel iglemenin
siiflandirma dogrulugu ve hesaplama verimliligi {izerindeki etkisini incelemistir.
Moda MNIST, giysi 68elerini temsil eden gri tonlamali goriintiilerin bir koleksiyonu,
bu ¢alismanin temel veri seti olarak kullanilmistir. Ekstra Agaclar Siniflandiricisi
Paralel islem Olmadan, %88,23liik bir dogruluk elde edilmistir. Paralel Islemle Ekstra
Agaclar Siniflandiricisi, CPU paralel islemi kullanarak, %88,43’liik bir dogruluk elde

etmistir.

Literatiirde makine Ogrenmesi ve derin 6grenme iizerine Onemli sayida c¢alisma
olmasina ragmen, beyanname smiflandirmasi iizerine yeterli ¢alisma
bulunmamaktadir. Bu calismada Morfolojik 6zelliklere ek olarak, daha yiiksek bir veri
temsili seviyesine sahip derin &zellikler de kullandik. Ozellikle giimriik
beyannamesinin hatasiz olmasi iizerine yapilan g¢aligmalar, giimriikk sektoriinde
beyanname bilesenlerin siiflandirilmasida makine O6grenmesi algoritmalarinin
kullanim1  potansiyelini ortaya koymaktadir. Bu alan gelistikce, giimriik
vergilendirmesindeki hata oranini ve beyanname iizerindeki hatalarin iyilestirmesinde

onemli ilerlemeler olacag1 ongdriilmektedir.
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BOLUM 3

MATERYAL VE YONTEMLER

3.1. Veri Seti

Calisma icin 6zel bir veri seti kullanilmistir. Kullanilan veri seti 2020 yilina ait olan
ve TOBB sirketine ait beyannamelerin OCR ile ¢ikarildigi 'Gonderici Adr', 'Gonderici
Adresi', 'Gonderici Posta Kodu', 'Gonderici Sehir', 'Gonderici Ulke', 'eori Numarast',
'Alict Adr', 'Alict Adresi', 'Alic1 Posta Kodu', 'Alict Sehir', 'Alict Ulke', 'bdlge', 'mrn
Numarast', 'sayfa Numarast', 'toplam Sayfa Sayist', 'toplam Uriin Sayist', 'toplam Paket
Sayist', 'toplam Briit Agirhik', '¢ikis Ulke Kodu', 'varis Ulke Kodu' &zellikleri igeren

bir veri setidir.

3.2. Oznitelik Cikartma ve Oznitelik Secimi

Bu calismada, 6zellikle belirli veri setleri i¢in 6zellik ¢ikarma araglar1 olarak kullanilan
HashingVectorizer, Terim Frekansi1 ve Ters Belge Frekansi (TF-IDF) ve Sayim
Vektorlestirici (CountVectorizer) gibi yontemler ele alinmistir. Bu yontemler, ham
metinleri sayisal vektorlere doniistiirmek i¢in temel rol oynamaktadir ve bu vektorler
daha sonra makine Ogrenme modelleri tarafindan islenebilmektedir [22].
CountVectorizer, metin belgelerini bir token sayist matrisine doniistiirerek, her
kelimenin belge igindeki frekansini etkili bir sekilde yakalamaktadir. TfidfVectorizer
ise, CountVectorizer'in faydalarin1 Term Frekansi-Ters Belge Frekansi (TF-IDF)
agirliklan ile birlestirerek, sik tekrarlanan ve dolayisiyla daha az bilgi saglayan
belirteglerin etkisini azaltir. HashingVectorizer ise, her kelimenin metindeki tekrar

sayisini dikkate alarak verilen metni bir vektore doniistirmektedir [23].
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1. CountVectorizer: metin verilerini etkili bir sekilde destekleyen token'larin
frekans matrisine doniistiirerek, metni 6grenme modelleri i¢in uygun hale
getirir.

2. TfidfVectorizer: metindeki her bir token i¢in TF-IDF puanlarin1 hesaplayarak,
token'larin belgelerin genelindeki nadirligine karsi sikligin1 dengeleyerek
anlamli kelimeleri tanima yetenegini artirir.

3. HashingVectorizer: terim frekansi sayilarini bir karma islevine uygular ve
bellekte bir kelime dagarcigini depolama ihtiyacini ortadan kaldirarak biiyiik
Olcekli metin isleme icin verimli hale getirir. Bu sayede, metin verileri daha

etkin bir sekilde islenebilir.

Ozellik se¢imi, belirli bir algoritmanin uygulanmasiyla gerceklestirilir. Bu siireg,
belirli bir probleme en uygun ve 6nemli 6zellikleri belirleyerek veri setinin boyutunu
azaltma stratejisi olarak hizmet eder. Baslangigta, orijinal veri setinden bir 6zellik alt
kiimesi ¢ikarilir. Daha sonra, degerlendirme siireci ¢esitli kriterler veya matematiksel
formiilasyonlar kullanilarak diisiiniilen 6zelliklerin uygunlugunu degerlendirir. Bu
degerlendirmeye dayanarak, belirli bir 6zelligin bir 6zellik alt kiimesine dahil edilip
edilmeyecegine iligkin bir karar verilir. Secilen 6zellikler ilgili alt kiimeye dahil edilir
ve bu slireg, algoritmanin 6nceden tanimlanmis durma kriterleri karsilanana kadar
devam eder. Ozellik secimi, ayn1 zamanda nitelik veya degisken secimi olarak da
bilinir ve orijinal veri kiimesini etkili bir sekilde karakterize eden degiskenlerin
optimal alt kiimesini belirlemede kritik bir rol oynar. Temel bilesen analizi (PCA), veri
kiimesinin boyutunu bilgi kayb1 olmaksizin azaltmak i¢in 6zellikleri birbirine dik yeni
diizlemlere yansitir. Bu siireg, veri kiimesinin yorumlanabilirligini ve boyut indirgeme
avantajlarini artirir [24]. Autoencoder ise temel olarak bir kodlayici ve bir dekoderden
olusan 6zel bir sinir ag1 modelidir [25]. Kodlayici, giris verisini diigiik boyutlu, yogun
bir gizli temsile doniistirmekten sorumludur; dekoder ise bu sikistirilmis temsilden

orijinal veriyi geri yiiklemeye caligir.

3.3. Makine Ogrenimi Algoritmalar

Makine 6grenimi modelleri ve algoritmalari oldukca genis bir alan1 kapsar, bu nedenle

bir makalede tiim detaylartyla ele almak imkansizdir. Bu boliim, temel denetimli
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modellere ve algoritmalarina odaklanarak bu is akisi alt modiiliinii temsil etmeyi
amaglar ve digerleriyle entegrasyonu saglar. Denetimli 6grenme, hedef degisken
degerleri regresyon (siirekli aralik hedef degerleri) veya smiflandirma problemleri
(6nceden belirlenmis belirli smiflar1 gosteren hedef degerleri) varsa mimkiindiir.
Makine 6grenimi modelleri parametrik olarak nitelendirilirse, belirli bir islev formuna
ve parametrelere sahip olurlar ve bu parametrelerin degerleri bir veri kiimesiyle
belirlenebilir [26].

Makine Ogrenimi algoritmalari, veri analizi ve model olusturma siireclerinde
kullanilan matematiksel yontemlerdir. Bu yontemler, verilerdeki desenleri
tanimlamak, Ogrenmek ve tahmin yapmak i¢in kullanilir. Makine &grenimi

algoritmalar1 genellikle asagidaki kategorilere ayrilir:

1. Denetimli Ogrenme Algoritmalari: girdi verileri ile birlikte dogru gikislari
iceren etiketli veri kiimelerini kullanir. Denetimli 6grenme altinda yaygin
olarak kullanilan algoritmalar sunlardir:
Destek Vektor Makineleri (SVM), K-En Yakin Komsu (KNN), Karar Agaclari
(DT), Rastgele orman (RF), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), Yapay
Sinir Aglar1 (ANN)

2. Denetimsiz Ogrenme Algoritmalari: etiketlenmemis veri kiimelerinden
desenler ¢ikarir ve verilerdeki yapilar kesfeder. Denetimsiz 6grenme altinda
yaygin olarak kullanilan algoritmalar sunlardir:

Principal Component Analysis (PCA), Autoencoder

3.4. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Corinna Cortes ve Vapnik, 1995 yilinda SVM (Destek Vektor Makineleri) modelini
olusturdular. Bu model, nonlineer ve yiiksek boyutlu desen tanima i¢in bir dizi 6zel
avantaj sunar. Kiigiik 6rneklerin ¢6ziimii i¢in de kullanilabilir. SVM, diger makine
O0grenimi problemleri lizerinde genisletilebilir. Girdi vektorlerinin noktalarini bolmek
icin hiperdiizlemi kullanarak gerekli katsayilart bulur. En biiyiik marj1 olan, yani
hiperdiizlem ile en yakin girdi nesneleri arasindaki mesafe, en iyi hiperdiizlemdir.

Destek vektorleri, hiperdiizlem tarafindan tanimlanan girdi noktalaridir [27].
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3.5. K-En Yakin Komsu (KNN)

Bu teknik, simiflandirma ve regresyon islemlerinde kullanilir. K-en yakin komsular
(KNN) algoritmasi, mevcut tiim verileri toplamak ve depolamak ilkesine dayanir,
ardindan yeni bir veri noktasini siniflandirmak i¢in k-en yakin komsularinin ¢ogunluk
oylamasini kullanir. Bu, en basit algoritmalardan biridir. Bir veri noktasi i¢in tahmin
edilen smif, k-en yakin komsularin arasinda en yaygin olan smiftir, mesafe
fonksiyonuyla olgiilen. Siirekli fonksiyonlar i¢in Oklid mesafesi ve kategorik
degiskenler icin Hamming mesafesi gibi mesafe fonksiyonlar1 kullanilabilir. K = 1
durumunda, en yakin komsusuna atanmais bir sinif vardir. KNN modellemesi sirasinda

bazen k degerinin belirlenmesi zorlayici bir problemdir [28].

3.6. Karar Agaclan (DT)

Karar agac1 algoritmalari, makine 6greniminde yaygin olarak kullanilan ve hiyerarsik
yapilar1 ve karar verme siireclerini agik bir sekilde tasvir eden algoritmalardir. Bu
algoritmalar, degerli i¢goriilerin ¢ikarilmasinmi kolaylastirir ve karar siireci boyunca
derinlemesine analiz saglar. Karar agaclarinin yorumlanabilirligi, ¢esitli veri
kiimelerinin esnek bir sekilde islenmesiyle birlestiginde, farkli alanlarda genis ¢apta

benimsenmelerinin nedenidir [29].

3.7. Rastgele Orman (RF)

Rastgele Orman Siniflandiricisi, bir ensemble 6grenme metodolojisi olarak, saglamligi
ve ¢ok yonliiliigii nedeniyle makine 6grenimi alaninda 6nemli bir ilgi toplamistir. Bu
siiflandirici, karar agaci birlestirme prensibine dayanir. Birden ¢ok karar agacinin
toplu ciktisi, tahmin dogrulugunu ve istikrarini artirmak igin kullanilir. Tekil
yontemlerden ensemble metodolojilere olan bu paradigm degisikligi, makine 6grenimi

tekniklerinde 6nemli bir gelismeyi isaret eder [30].

3.8. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

16



XGBoost, siniflandirma ve regresyon tahmin problemlerini modellemek igin
kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasi siifidir. Ayrica, yiliksek performansi ve
olaganiistii tahmin yetenekleri ile bilinen bir aga¢ tabanli ensemble modelidir.
XGBoost'un gradyan artirma yontemi, 6nceki model hatalarindan yeni modeller
olusturur ve kalan modelleri final tahminler yapmak i¢in ekler. Bu yontem, bir sonraki
agacin onceki agaca bagli oldugu bir koleksiyon karar agacindan olusan bir artirma
yontemidir. Artirma yontemi kullanilarak, model ardisik olarak karar agaglarini egitir
ve karmasgik veri desenlerini yakalamak icin zayif agaclar birlestirerek tek bir kararli
ve saglam aga¢ olusturur. Egitim prosediiriiniin her asamasinda, bir sonraki basit
agactan kalan tahmin artiklarini telafi ederek kayip fonksiyonunu azaltmak icin yeni

bir agag olusturulur [31].
3.9. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Bir Yapay Sinir Ag1 (YSA), insan beyninin davranigin taklit eden soyut bir hesaplama
yaklagimidir [32]. Her bir gizli katman i¢in, her bir néron, giris sinyali y;'nin agirligini
hesaplar, ardindan ¢ikti sinyali u;'yi tiretmek i¢in bir dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonuna uygulanir. Bu fonksiyonun yapisi:

n

Uj = i=o Wijyi (3.1)

Arka yayilim algoritmas1 (BP) kullanilarak ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir agi
(MLF), beyanname iizerinde bulunan unsurlari tahmin etmek icin kullanilan
yontemlerden biridir. Bu yaklasim, dogrusal olarak ayrilabilir olmayan problemleri
temsil etmek i¢in kullanilir. Girig katmani, bir dizi gizli katman ve bir nihai ¢ikis
katman1 MLF'yi olusturur. Her bir katmam baglayan agirliklar W, ile W;;, her bir
néronun ¢ikti olusturmadan 6nce toplama bir esik terimi veya bir sapma ekledigi
yerdir. Diiglimiin aktivasyon fonksiyonu, bu dogrusal olmayan gegise verilen bir

terimdir. MLF'lerde, gizli ve ¢ikis katmanlarinin genellikle sirasiyla logistik sigmoid
(Denklem 2) ve lineer fonksiyonlar (Denklem 3) kullandig1 bilinmektedir.[33].

fW) = — (3.2)

1+e~W
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f(x)=x (3.3)

Giris katmanindan ¢ikis katmanina giden giris X ile temsil edilir, girisin agirlikli
toplami ise W ile gosterilir. Cikis katmaninda bir hata hesaplandiginda ve bu hata giris

katmanina geriye dogru yayildiginda, buna geriye yayilim (BP) denir [34].

3.10. Hiperparametre Optimizasyonu

Makine 6grenimi alaninda, "optimizasyon™ terimi, hiperparametreleri ince ayarlamak
icin kullanilir. Bu, diizenleme, ¢ekirdekler ve 6grenme yogunlugu gibi parametrelerin
ayarlanmasint igerir [35]. Hiperparametreler, ML smiflandiricilarinin dogrulugunu
artirmada kritik bir rol oynar ve 6grenme, yapilandirma ve degerlendirme asamalari
boyunca etkiler. "Model kesfi" ve "hiperparametre ayarlama" terimleri, ML
siiflandiricilart i¢in optimal hiperparametrelerin belirlenme siirecini 6zetler [36]. Her
algoritmanin bir dizi parametre ile geldigi ve bunlarin ¢ogunun optimize edilebilir
oldugu goz oOniline alindiginda, bu parametrelerin ayarlanmasi kritik hale gelir. Bu
optimizasyon, daha yiiksek bir model puani elde etmeyi ve siiflandiricinin genel
performansini artirmay1 amaglar.

Makine 6grenimi modellerinin ayarlanmasi, fonksiyonun kaybini en aza indiren veya
dogrulugu en iist diizeye ¢ikaran optimal deger kombinasyonunu belirlemek i¢in ¢esitli
hiperparametrelerin ince ayarlanmasini igeren bir optimizasyon zorlugunu ornekler.
Hiperparametre optimizasyonu i¢in kullanilan yontemlerden biri Manuel Arama'dir.
Bu yaklasimda, uygulayicilar hiperparametreleri segmek i¢in uzmanliklarina giivenir,
ardindan model egitimi, dogruluk degerlendirmesi ve yinelemeli iyilestirme yapilir.
Bu dongiisel siireg, modelin performansi ve dogrulugunun belirtilen gereksinimlerle

uyumlu hale gelene kadar devam eder [37].

Rastgele arama yoOntemi, Onceden belirlenmis birka¢ kombinasyonu rastgele
deneyerek, ardindan hiperparametreler degerlendirilir ve en iyi sonuglar alinir [39].
Rastgele arama verimlidir ve biiylik boyutlu verileri iyi isleyebilir [40]. Rastgele

aramanin isleyisi su sekildedir:
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e Parametre kombinasyonunun iterasyon sayisini baglatma
e  Parametrelerin tiim degerlerini baglatma

e lterasyon sayisina dayali olarak parametre degerlerinin  rastgele

kombinasyonlarini dondiirme
e Egitim verilerinde makine 6grenme algoritmalarini kullanarak egitim yapma
e Elde edilen siniflandirmalar test verileriyle degerlendirme

e Smiflandirma sonucundan en 1iyi degeri ve en iyi parametre deger

kombinasyonunu saklama

3.11. Model Yapilandirmalari ve Performans Ol¢iimleri

3.11.1. Dogruluk

Siniflandirma algoritmasinin veri kiimesindeki siniflar1 dogru bir sekilde 6ngoérebilme
yetenegi, dogruluk tarafindan ima edilir. Bu, gercek veya teorik deger ile beklenen
deger arasindaki Ortligmenin Ol¢iimiidiir [41]. Dogruluk genellikle dogru tahminlerin

toplam olusum sayisina oranmi olarak ifade edilir. Denklem 4 dogruluk denklemini

gosterir.

Accuracy = ———~1%__ (3.4)
TP+FP+TN+FN

3.11.2. Kesinlik

Her beklenen degerden dogru bir sekilde tahmin edilen degerler, hassasiyeti 6lgmek
icin kullanilir [42]. Siniflandiricilarin hassasiyeti, negatif bir 6rnegi pozitif olarak
siniflandiramama yetenekleri ile Olgiiliir. Cilinkii makro ortalamasi, her sinifa ayni
agirhig atar, bu nedenle ¢oklu sinifl siniflandirmasi igin kullanilir. Denklem 5, makro

ortalama hassasiyet denklemini gosterir.
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TP
TP+FP

Precision = (3.5

3.11.3. Geri Cagirma

Pozitif degerlerin dogru bir sekilde siniflandirilma oranina "recall" denir. Gergek
pozitiflerin ne kadarinin dogru bir sekilde siniflandirildigi, recall tarafindan yanitlanir.
Denklem 6, hatirlama denklemini gosterir. Modellerin recall degeri, makro ortalama
kullanilarak belirlendiginden, makro ortalama recall, Denklem 6'da gosterilen formiil

kullanilarak hesaplanir.

TP
TP+FN

Recall =

(3.6)

3.11.4. F1 Skoru

F-olciitii, hatirlama ve hassasiyetin harmonik ortalamasi olan F1-skoru olarak sikc¢a

adlandirilir [43]. Denklem 7, F1-skoru denklemini gosterir.

F1 Score = Precision+Recall (37)

2x(Precision*Recall)

3.11.5. Ortalama Mutlak Hata

MAE, tahmin edilen ve ger¢gek degerler arasindaki mutlak farklarin test 6rnegi
tizerinde ortalama hesaplamasini yapar [44], her fark esit oneme sahip olarak kabul
edilir. Parametreler yi, yp ve n sirasiyla gercek deger, tahmin edilen deger ve gozlem

sayisidir.
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BOLUM 4

DENEYLER

Deneysel degerlendirmede, elma tiirlerinin simiflandirilmasi ti¢ farkli yolla 6zellik
¢ikarimi yapilarak gergeklestirildi. Tablo 1, Hashing Vectorizer, TF-IDF ve Count
Vectorizer yontemlerine gore ¢ikarilan 6zelliklerin destek vektor makinesi (SVM), k-
en yakin komsu (Knn), karar agaclar1 (DT), rastgele orman (RF), eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost) makine 6grenimi yontemlerine gore sonuglarini gostermektedir.
Ayrica, Tablo 2, PCA ve Autoencoder gibi boyut indirgeme yoOntemlerine gore
¢ikarilan 6zelliklerin vektor makinesi (SVM), k-en yakin komsu (Knn), karar agaglari
(DT), rastgele orman (RF), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) gibi makine
Ogrenimi yontemlerine gore sonuglarin1 gostermektedir. Tiim deneyler train_test split

yontemi ile %20 test, %80 egitim veri setine gore gerceklestirildi.

Tablo 1. Farkli Morfolojik Vektdrlestirme Ydntemlerine Gére Makine Ogrenmesi

Algoritmalarinin Performans Karsilastirmasi

Morphological Feature ML Algorithm Accuracy MAE Precision  Recall F1 Score

Method Number

Hashing Vectorizer 1008 KNN 90.21% 0.2689  90.09% 90.21% 90.00%
DT 94.97% 0.1572 94.92% 94.97% 94.92%
SsVMm 80.63% 0.6091  76.62% 80.63% 76.34%
RF 96.15% 0.1193  96.12% 96.15% 96.10%
XGBoost 95.95% 0.125 95.92% 95.95% 95.88%

Count Vectorizer 2600 KNN 91.03% 0.2418  91.26% 91.03% 91.00%
DT 94.92% 0.1480  95.08% 94.92% 94.97%
SsVvmMm 80.94% 0.5568  76.83% 80.94% 76.73%
RF 95.74% 0.1142  95.79% 95.74% 95.74%
XGBoost 95.79% 0.1219  95.83% 95.79% 95.80%

TF-IDF Vectorizer 2339 KNN 90.52% 0.2674  90.88% 90.52% 90.42%
DT 95.85% 0.1265  95.83% 95.85% 95.83%
SVMm 80.37% 0.6260  76.38% 80.37% 76.16%
RF 96.56% 0.1096  96.55% 96.56% 96.54%
XGBoost 96.26% 0.1398  96.25% 96.26% 96.24%
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Tablo 1'de, HashingVectorizer, TF-IDF ve CountVectorizer olarak adlandirilan farkli
morfolojik 06zellik ¢ikarma yoOntemleri, cesitli makine Ogrenimi algoritmalari
kullanilarak dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F-skoru agisindan degerlendirilmistir.
Makine 6grenimi algoritmalart SVM, KNN, DT, XGBoost ve RF performanslari
acisindan degerlendirilmistir. Tablo 1 incelendiginde, TF-IDF dogruluk, kesinlik,
hatirlama ve F-skoru agisindan diger morfolojik yontemlerden daha iyi performans
gosterdigi gozlemlenebilir. Tablo 1'deki morfolojik 6zellik ¢ikarma yontemleri
arasinda, rastgele orman (RF) stirekli olarak dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F-skoru
icin en ylksek degerleri elde etmektedir. XGBoost ve DT de iyi performans
sergilemektedir, ancak genellikle rastgele ormana kiyasla biraz daha diisiik performans

gostermektedirler.

TF-IDF ozellik ¢ikarimi igin:
e KNN, %90.52 dogruluk, %90.88 kesinlik, %90.52 hatirlama, %90.42 F-skoru
ve 0.2674 MAE elde etti.

e DT, %95.85 dogruluk, %95.83 kesinlik, %95.85 hatirlama, %95.83 F-skoru ve
0.1265 MAE elde etti.

e SVM, %80.37 dogruluk, %76.38 kesinlik, %80.37 hatirlama, %76.16 F-skoru
ve 0.6260 MAE elde etti.

e RF, %96.56 dogruluk, %95.55 kesinlik, %96.56 hatirlama, %96.54 F-skoru ve
0.1096 MAE elde etti.

e  XGBoost, %96.26 dogruluk, %96.25 kesinlik, %96.26 hatirlama, %96.24 F-
skoru ve 0.1398 MAE elde etti.

Sonug olarak, TF-IDF yontemi kullanildiginda, SVM, KNN, RSS, RF ve XGBoost

algoritmalar1 yiiksek performans sergilemektedir. Ozellik ¢ikarma ydntemleri ve

algoritmalarinin se¢imi, istenilen performans metriklerine gére yapilmalidir.
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Tablo 2. Farkli Morfolojik Vektorlestirme Yéntemleri ve Ozellik Segimi Tekniklerine

Gore Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Performans Karsilastirmasi

Morphological Feature ML Algorithm Accuracy MAE Precision Recall F1 Score
Method Selection
Hashing Auto Encoder KNN 90.52% 0.2674 90.88% 90.52% 90.42%
Vectorizer DT 95.85% 0.1265 95.83% 95.85% 95.83%
SVM 80.37% 0.6260 76.38% 80.37% 76.16%
RF 96.56% 0.1096 96.55% 96.56% 96.54%
XGBoost 96.26% 0.1398 96.25% 96.26% 96.24%
Hashing PCA KNN 83.79% 0.4822 85.12% 83.79% 82.17%
Vectorizer DT 58.10% 2.3873 55.64% 58.10% 54.80%
SVM 68.37% 0.9762 61.89% 68.37% 62.17%
RF 42.29% 3.3913 32.46% 42.29% 33.60%
XGBoost 59.68% 2.7944 51.57% 59.68% 54.66%
Count Auto Encoder KNN 74.07% 0.9129 73.71% 74.07% 73.69%
Vectorizer DT 84.73% 0.4415 84.78% 84.73% 84.70%
SVM 46.77% 2.5906 37.23% 46.77% 36.88%
RF 86.47% 0.3919 86.46% 86.47% 86.35%
XGBoost 86.93% 0.3831 86.98% 86.93% 86.87%
Count PCA KNN 88.78% 0.3237 88.85% 88.78% 88.65%
Vectorizer DT 66.59% 1.0906 66.20% 66.59% 64.88%
SVM 85.14% 0.4810 81.51% 85.14% 82.91%
RF 56.40% 2.8171 54.42% 56.40% 48.91%
XGBoost 74.64% 1.2873 77.51% 74.64% 71.11%
TF-IDF Auto Encoder KNN 73.25% 0.9492 73.21% 73.25% 73.01%
Vectorizer DT 82.83% 0.4805 83.09% 82.83% 82.90%
SVM 45.38% 2.6444 36.26% 45.38% 35.71%
RF 83.81% 0.4728 83.98% 83.81% 83.84%
XGBoost 83.96% 0.4579 84.08% 83.96% 83.95%
TF-IDF PCA KNN 90.11% 0.3596 91.12% 90.11% 89.04%
Vectorizer DT 55.73% 1.7272 56.03% 55.73% 52.29%
SVM 72.33% 0.9960 66.05% 72.33% 66.92%
RF 33.20% 3.8181 26.81% 33.20% 26.38%
XGBoost 65.61% 1.8577 61.69% 65.61% 62.18%

Tablo 2, farkli morfolojik yontem kombinasyonlari, 6zellik segme teknikleri ve
makine 6grenimi algoritmalari hakkinda bilgi saglamaktadir. Tablo 2'de, Hashing
Vectorizer, TF-IDF ve Count Vectorizer istatistiksel 6zellikleri ¢ikarilmistir. Elde
edilen sayisal 6zelliklere iki farkli 6zellik segme yontemi uygulanmistir. Son agamada,
en ideal Ozellikler ilizerinde makine Ogrenimi yoOntemleriyle dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F-skoru acisindan degerlendirilmistir. Tablo 2 incelendiginde, TF-IDF
yonteminin, PCA 6zellik se¢gme yontemi ile diger yontemlerden daha iyi performans

gosterdigi gortilmektedir. Simdi, bazi1 spesifik degerleri yorumlayalim:
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e "TF-IDF"

satirinda, PCA ozellik se¢cme yoOntemi kullanilarak, KNN

algoritmast %90.11 dogruluk, %91.12 kesinlik, %90.11 hatirlama ve %89.04

F-skoru elde etmistir.

e "HashingVectorizer" satirinda, PCA 6zellik segme yontemi kullanilarak, KNN
algoritmasi %83.79 dogruluk, %85.12 kesinlik, %83.79 hatirlama ve %82.17

F-skoru elde etmistir.

e "CountVectorizer" satirinda, PCA 6zellik segme yontemi kullanilarak, KNN

algoritmast %88.78 dogruluk, %88.85 kesinlik, %88.78 hatirlama ve %88.65

F-skoru elde etmistir.

Tablo 3. Farkli Morfolojik Vektorlestirme Yontemlerine Gére Makine Ogrenmesi

Algoritmalarinin Hiperparametre Ayarlari

Morphological KNN DT SVM RF XGBoost
Method
TF-IDF {'n_neighbors": {'min_samples_leaf" {'gamma": {'n_estimators': 145, {'subsample":
Vectorizer 9, 'metric': 1, 'max_depth': 20, 0.0007,'C': 46} 'max_leaf nodes" 50, 0.8, 'max_depth":
'manhattan'} ‘criterion": 'entropy'} 'max_depth': 48} 6}
Count {'n_neighbors'": {'min_samples_leaf": {'gamma": {'n_estimators" 145, {'subsample":
Vectorizer 5, 'metric": 1, 'max_depth': 18, 0.0006, 'C': 50} 'max_leaf nodes" 49, 0.6, 'max_depth":
'manhattan'} 'criterion": 'gini'} 'max_depth': 48} 8}
Hashing {'n_neighbors": {'min_samples_leaf" {'gamma": {'n_estimators': 145, {'subsample":
Vectorizer 1, 'metric': 1, 'max_depth": 17, 0.0009, 'C': 43} 'max_leaf nodes" 49, 0.8, 'max_depth"

‘euclidean'}

‘criterion": 'entropy'}

'max_depth": 47}

7}

Tablo 3’te, Hashing Vectorizer, TF-IDF ve Count Vectorizer gibi farkli morfolojik
0zellik ¢ikarma yontemleri kullanilarak elde edilen verilerle, ¢esitli makine 6grenimi
algoritmalarinin hiperparametreleri hesaplanmistir. Bu yontemler, algoritmalarin
performansint optimize etmek igin kritik 6neme sahip olan parametrelerin en uygun

kullanilmaktadir.

belirlemek Hiperparametrelerin

degerlerini amaciyla
belirlenmesinde RandomizedSearchCV kullanilmistir. Bu yontem, genis parametre
uzayinda etkili bir arama yaparak optimal hiperparametre kombinasyonlarini1 bulmay1

saglar.
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Tablo 4. Farkli Morfolojik Vektorlestirme Ydntemleri ve Ozellik Segimi Tekniklerine

Gore Makine Ogrenmesi Algoritmalarmin Hiperparametre Ayarlari

Morphological Feature KNN DT SVM RF XGBoost
Method Selection
TF-IDF Auto {'n_neighbors"  {'min_samples_leaf": {'gamma": {'n_estimators": {'subsample':
Vectorizer Encoder 1, 'metric': 1, 'max_depth': 20, 0.0009, 'C": 140, 0.6, 'max_depth":
‘euclidean'} 'criterion: 'entropy'} 47} 'max_leaf nodes": 9}
48, 'max_depth":
40}
TF-IDF PCA {'n_neighbors  {'min_samples leaf': {'gamma": {'n_estimators": {'subsample":
Vectorizer 3, 'metric': 4, 'max_depth': 19, 0.0006, 'C": 130, 0.8, 'max_depth"
'manhattan'} 'criterion': 'gini'} 44} 'max_leaf nodes": 2}
50, 'max_depth":
43}
Count Auto {'n_neighbors"  {'min_samples_leaf": {'gamma": {'n_estimators": {'subsample":
Vectorizer Encoder 2, 'metric': 3, 'max_depth": 16, 0.0009, 'C": 135, 0.8, 'max_depth"
‘euclidean'} ‘criterion": 'entropy'} 46} 'max_leaf nodes": 8}
50, 'max_depth":
47}
Count PCA {'n_neighbors:  {'min_samples_leaf': {'gamma": {'n_estimators" {'subsample": 1,
Vectorizer 5, 'metric": 3, 'max_depth': 18, 0.0006, 'C": 140, 'max_depth': 8}
'manhattan'} ‘criterion": 'entropy'} 47} 'max_leaf nodes"
46, 'max_depth"
47}
Hashing Auto {'n_neighbors:  {'min_samples_leaf': {'gamma": {'n_estimators" {'subsample": 1,
Vectorizer Encoder 1, 'metric': 1, 'max_depth": 10, 0.0006, 'C": 145, 'max_depth': 3}
'minkowski'} 'criterion": 'gini'} 47} 'max_leaf nodes"
50, 'max_depth":
49}
Hashing PCA {'n_neighbors":  {'min_samples_leaf': {'gamma": {'n_estimators" {'subsample": 1,
Vectorizer 3, 'metric": 3, 'max_depth': 18, 0.0006, 'C": 120, 'max_depth': 6}
‘euclidean'} ‘criterion": 'entropy'} 41} 'max_leaf nodes"

43, 'max_depth"
413

Tablo 4, Hashing Vectorizer, TF-IDF ve Count Vectorizer kullanilarak istatistiksel
ozelliklerin ¢ikarilmasini detaylandirmaktadir. Elde edilen sayisal 6zelliklere, 6zellik
secimi i¢in Auto Encoder ve PCA yontemleri uygulanmistir. Bu yontemlerle, ¢esitli
makine Ogrenimi algoritmalarmin performansin

optimize etmek amaciyla

hiperparametreler hesaplanmuistir. Hiperparametrelerin belirlenmesinde
RandomizedSearchCV yontemi kullanilmistir. Bu genis parametre araliklarinda etkin
bir arama yaparak en uygun hiperparametre kombinasyonlarini tespit etmeyi saglar.
Bu siireg, algoritmalarin dogrulugunu ve genel performansini artirmak icin kritik

Ooneme sahiptir.
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Tablo 5. Hiperparametre Ayarlar1 Uygulanarak Farkli Morfolojik Vektorlestirme

Yontemlerine Gore Makine Ogrenmesi Algoritmalarmin Performans

Karsilastirmasi

Morphological Feature ML Accuracy MAE Precision Recall F1 Score

Method Number Algorithm

Hashing 1008 KNN 90.88% 0.2674 94.18% 93.75% 93.94%

Vectorizer DT 96.05% 0.1188 96.75% 96.36% 96.51%
SVM 91.39% 0.3012 94.80% 93.61% 94.17%
RF 90.67% 0.2996 96.55% 89.53% 90.71%
XGBoost 96.61% 0.1162 97.04% 96.89% 96.95%

Count 2600 KNN 92.93% 0.2182 94.99% 95.34% 95.10%

Vectorizer DT 94.77% 0.1659 96.50% 95.38% 95.83%
SVM 91.80% 0.3032 95.20% 94.64% 94.87%
RF 83.45% 0.7464 90.46% 75.30% 76.20%
XGBoost 96.36% 0.1111 96.78% 97.21% 96.96%

TF-IDF 2339 KNN 91.80% 0.2443 94.48% 94.20% 94.32%

Vectorizer DT 96.00% 0.1434 96.74% 95.37% 95.98%
SVM 70.95% 1.8355 95.83% 70.06% 79.32%
RF 80.02% 1.0696 89.93% 69.90% 69.74%
XGBoost 96.77% 0.1024 97.49% 96.72% 97.08%

Tablo 5'de, yukarida ¢ikarilan hiper parametreler uygulanarak Hashing Vectorizer, TF-
IDF ve Count Vectorizer olarak adlandirilan farklt morfolojik 6zellik ¢ikarma
yontemleri, ¢esitli makine Ogrenimi algoritmalart kullamilarak dogruluk, kesinlik,
hatirlama ve F-skoru agisindan degerlendirilmistir. Makine 0grenimi algoritmalari
KNN, DT, SVM, RF ve XGBoost performanslar1 agisindan degerlendirilmistir. Tablo
5 incelendiginde, TF-IDF dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F-Skoru agisindan diger
morfolojik yontemlerden daha iyi performans gosterdigi gozlemlenebilir. Tablo 5'deki
morfolojik 6zellik ¢ikarma ydntemleri arasinda, XGBoost siirekli olarak dogruluk,
kesinlik, hatirlama ve F-skoru icin en yiiksek degerleri elde etmektedir. KNN ve DT
de 1yi performans sergilemektedir, ancak genellikle XGBoost kiyasla biraz daha diisiik

performans gostermektedirler.

TF-IDF 6zellik ¢ikarimi igin:

e KNN, %91.80 dogruluk, %94.48 kesinlik, %94.20 hatirlama, %94.32 F-skoru
ve 0.2443 MAE elde etmistir.
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e DT, %96 dogruluk, %96.74 kesinlik, %95.37 hatirlama, %95.98 F-skoru ve

0.1434 MAE elde etmistir.

e SVM, %70.95 dogruluk, %95.83 kesinlik, %70.06 hatirlama, %79.32 F-skoru

ve 1.8355 MAE elde etmistir.

e RF, %80.02 dogruluk, %89.93 kesinlik, %69.90 hatirlama, %69.74 F-skoru ve

1.0696 MAE elde etmistir.

e  XGBoost, %96.77 dogruluk, %97.49 kesinlik, %96.72 hatirlama, %97.08 F-
skoru ve 0.1024 MAE elde etmistir.

Sonug olarak, TF-IDF yontemi kullanildiginda, DT, KNN ve XGBoost algoritmalari

yiiksek performans sergilemektedir. Ozellik ¢ikarma ydntemleri ve algoritmalarinin

secimi, istenilen performans metriklerine gore yapilmalidir.

Tablo 6. Hiperparametre Ayarlar1 Uygulanarak Farkli Morfolojik Vektorlestirme

Yontemleri ve Ozellik Secimi Tekniklerine Gére Makine Ogrenmesi

Algoritmalarinin Performans Karsilastirmasi

Morphological Feature ML Algorithm  Accuracy MAE Precision Recall F1 Score
Method Selection
Hashing Auto KNN 69.96% 1.1106 80.93% 81.46% 80.20%
Vectorizer Encoder DT 75.88% 0.9328 81.94% 84.31% 82.45%
SVM 50.59% 2.2845 40.70% 45.43% 39.30%
RF 81.02% 0.6956 86.98% 86.30% 86.24%
XGBoost 82.21% 0.6442 88.87% 87.50% 87.73%
Hashing PCA KNN 86.16% 0.4743 93.04% 87.54% 87.86%
Vectorizer DT 66.00% 2.1897 55.49% 59.79% 55.01%
SVMm 57.31% 3.6442 44.04% 39.55% 40.10%
RF 23.71% 4.1936 15.53% 16.13% 14.91%
XGBoost 74.70% 1.0711 64.33% 64.17% 61.09%
Count Auto KNN 82.37% 0.5809 87.25% 87.93% 87.48%
Vectorizer Encoder DT 84.98% 0.4446 90.93% 91.21% 91.03%
SVMm 34.27% 3.7090 03.34% 09.83% 04.93%
RF 78.48% 0.6644 85.86% 83.51% 84.38%
XGBoost 87.44% 0.3627 93.85% 92.25% 92.96%
Count PCA KNN 91.95% 0.2371 95.46% 94.38% 94.89%
Vectorizer DT 73.97% 1.0850 50.57% 61.85% 54.27%
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SVMm

RF

XGBoost
TF-IDF Auto KNN
Vectorizer Encoder DT

SVMm

RF

XGBoost
TF-IDF PCA KNN
Vectorizer DT

SVMm

RF

XGBoost

90.31%
56.19%
71.77%
81.45%
85.29%
58.65%
77.30%
87.03%
87.35%
64.03%
79.44%
49.80%
76.67%

0.2674
2.9938
1.7197
0.5881
0.3919
1.7832
0.6956
0.3550
0.5335
1.0513
0.7272
2.6284
1.2134

94.57%
49.50%
70.43%
86.98%
91.77%
49.67%
84.23%
93.46%
86.50%
52.72%
71.80%
39.77%
82.50%

91.49%
37.68%
60.32%
86.83%
91.13%
55.59%
83.02%
92.17%
89.92%
59.57%
75.83%
32.45%
79.03%

92.70%
37.15%
58.64%
86.85%
91.42%
51.92%
83.39%
92.70%
88.01%
52.33%
73.46%
30.90%
79.54%

Tablo 6’da, yukarida ¢ikarilan hiper parametreler uygulanarak farkli morfolojik
yontem kombinasyonlari, 6zellik segme teknikleri ve makine 6grenimi algoritmalari
hakkinda bilgi saglamaktadir. Tablo 6'da, Hashing Vectorizer, TF-IDF ve Count
Vectorizer istatistiksel 6zellikleri ¢ikarilmigtir. Elde edilen sayisal 6zelliklere iki farkli
ozellik segme yontemi uygulanmistir. Son asamada, en ideal Ozellikler {izerinde
makine 6grenimi yontemleriyle dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-skoru acisindan
degerlendirilmistir. Tablo 6 incelendiginde, Count Vectorizer yonteminin, PCA

ozellik segme yoOntemi ile diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigi

goriilmektedir. Simdi, bazi spesifik degerleri yorumlayalim:

e "CountVectorizer" satirinda, PCA o6zellik segcme yontemi kullanilarak, KNN

algoritmas1 %91.95 dogruluk, %95.46 kesinlik, %94.38 hatirlama ve %94.89

F-skoru elde etmistir.

e "HashingVectorizer" satirinda, PCA 6zellik segme yontemi kullanilarak, KNN
algoritmast %86.16 dogruluk, %93.04 kesinlik, %87.54 hatirlama ve %87.96

F-skoru elde etmistir.

e "TF-IDF" satirinda, PCA 0zellik se¢cme yontemi kullanilarak, KNN
algoritmas1 %87.35 dogruluk, %86.50 kesinlik, %89.92 hatirlama ve %88.01

F-skoru elde etmistir.
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Sekil 2°de, Yapay Sinir Ag1 (YSA) i¢in uygulanan egitim ve dogrulama kayiplarinin
grafigi sunulmustur. Bu grafik, YSA’nin performansin1 degerlendirmek i¢in énemli
bir aragtir. Toplamda 500 egitim turu gergeklestirilmistir ve bu siire¢ boyunca modelin

dogruluk oran1 %84.80 olarak belirlenmistir.

Veri setinin boyutu dikkate alindiginda, klasik makine 6grenme yontemlerinin diisiik
veri hacimlerinde daha yiiksek performans gosterdigi goriilmektedir. Ancak, veri
setinin biiyilikliigi arttik¢ca, YSA’nin dogruluk oraninin da arttig1 gézlemlenmistir. Bu

durum, YSA’nin biiyiik veri setlerini isleme kapasitesinin bir gostergesi olabilir.

Sonug olarak, YSA’nin performanst ve dogruluk orani, egitim turu sayis1 ve veri
setinin boyutu gibi faktorlere baglidir. Bu nedenle, bir YSA modelinin etkinligini
degerlendirmek i¢in bu faktorlerin dikkate alinmasi onemlidir. Asagidaki grafik, bu
faktorlerin YSA’nin performansi tizerindeki etkisini gostermektedir. Bu bilgiler, YSA

modelinin gelecekteki uygulamalar i¢in degerli icgoriiler saglar.

1.0 —_— D.u.g‘vulanm Kaybi
Egitim Kaybi
0.8
\
0.6
0.4
0.2
0.0
0 100 200 300 400 500

Epoch

Sekil 2. Epoch Sayisina Gore Egitim ve Dogrulama Kaybinin Azaligi

Sekil 3’te, Yapay Sinir Ag1 (YSA) i¢in olusturulan karigiklik matrisi sunulmustur.

Karisiklik matrisi, bir smiflandirma modelinin performansini degerlendirmek icin
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yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Bu matris, modelin tahminlerini ve bu

tahminlerin gercek degerlerle ne kadar iyi eslestigini gosterir.

YSA modeli i¢in, beyannamedeki unsurlarin hedef nitelige ait tahminlerini ve bu
tahminlerin gercek degerlerle karsilastirmasini igerir. Bu, modelin dogrulugunu,
hassasiyetini, hatirlama oranin1 ve F1 skorunu hesaplama yetenegi saglar. Bu

metrikler, modelin genel performansini degerlendirmek i¢in 6nemlidir.

Karigiklik matrisi, modelin siniflandirma hatalarini belirlemek i¢in de kullanilabilir.
Ornegin, bir sinifin drneklerini yanlislikla baska bir smifa atayan modelin hatalarimi

belirlemek miimkiindiir. Bu bilgiler, modelin performansini iyilestirmek icin

kullanilabilir.

Sonug olarak, karisiklik matrisi, YSA modelinin performansini degerlendirmek i¢in
Oonemli bir aragtir. Bu matris, modelin gii¢lii ve zayif yonlerini belirlemek ve modelin

gelecekteki uygulamalarini iyilestirmek igin degerli iggoriiler saglar.
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Sekil 3. Karmasiklik Matrisi Performans Gostergesi
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BOLUM 5

SONUC

Gilimriik beyannamesinde bulunan unsurlari1 tanimlama siireci, glimriik alaninda biiyiik
Oonem tasimaktadir. Farkli giimriilk beyannamesinde bulunan unsurlar1 ayirt etmenin
karmagik gorevi, giimriik vergilendirilmesi i¢in kullanilan beyannamelerin hatasiz
sunulmasina yardimci olmanin yani sira, operasyon maliyetlerini ve siireglerine de
olumlu yonde etkileri vardir. Glimriik islemleri i¢in hatasiz beyanname yazimi, ihracat
ve ithalat islemlerinin ve glimriik vergilendirilmesini saglamak i¢in ¢ok Onemlidir.
Ayrica giimriik beyannamesindeki unsurlarmin dogru tanimlanmasi, yetkin ve yeterli
insan kaynaginin faydali kullanima ve her gecen giin yenilenen mevzuatin siirekli takip
edilmesine katkida bulunur. Beyanname iizerindeki unsurlarinin geleneksel tanimlama
yontemlerindeki insan hatasi potansiyeli géz 6niine alindiginda, makine 6grenimi gibi
iler1 teknolojilerin entegrasyonu, glimrilkk beyannamesinde bulunan unsurlar
tanimlama siirecinin dogrulugunu ve verimliligini artirmak i¢in umut verici bir
yaklagim olarak ortaya ¢ikmistir. Bu, ithalat ve ihracat islemlerinde gesitli avantajlar
sunmaktadir. Son yillarda, makine 6grenimi algoritmalari, uzman yargisina geleneksel
bagimlilig, ki bu yontemler emek yogun, 6znel ve insan hatasina acik olabilir,
degistirerek giimriik alaninda beyanname iizerindeki unsurlari siniflandirmak icin
etkili araglar olarak ortaya ¢ikmistir. Sunulan sonuclar, 6zellik ¢ikarma gorevine
uygulandiginda c¢esitli siniflandirma algoritmalarinin ve 6zellik kombinasyonlarinin
performans1 hakkinda icgoriiler sunmaktadir. Bu, o6zellik ¢ikarami, TF-IDF ve
XGBoost yontemlerini birlestiren bir yaklagimdir. XGBoost algoritmasi etkileyici bir
dogruluk orani olan %96.77 ile 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica, sirasiyla %97.49 ve %96.72
hassasiyet ve geri cagirma puanlart ile dikkat ¢ekici bir F-skoru olan %97.08

gostermektedir.
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