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oz

Tekstil sektoriiniin bitkisel hammaddesi olarak kullanilan pamuk gerek iilkemiz gerekse
diinyada tarim, sanayi ve ticarette stratejik bir énem tagimaktadir. Ulkeler arast pamuk ticareti ise
pamuk borsalart araciligiyla gerceklesmektedir. Ulkemizdeki bir¢ok tarimsal iiriiniin degerini devlet
belirler. Ancak pamuk borsalar tarafindan fiyati belirlenen birkag tiriinden biridir. Bu ¢alisma
kapsaminda Manisa Tarim Borsasindan yillik pamuk fiyatlar: almmustir. Alinan veriler analize uygun
olacak sekilde diizenlenmis ve weka programinda analiz edilmistir. Zaman serisi ve yapay sinir agi
teknikleri kullamilarak 2017 yiina ait fiyatlarin deger tahminleri yapimistir. Yapilan tahminler MAE,
MAPE ve RMSE degerleri iizerinden karsilastirilarak hangi teknigin daha basarily tahmin
performansi gosterdigine karar verilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki benzer ¢alisma
sonuglariyla da karsilastrdmistir. Tiim bu sonuglar dogrultusunda yapay sinir agi tekniginin daha
basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.
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Estimating of Manisa Cotton Prices Using Time Series and Artificial Neural
Network Technigues and Comparison of Their Estimating Performance

ABSTRACT

Cotton used as herba Iraw material of textile industry is of strategic importance in our
country and also in agriculture, industry and trade in the world. Cotton trade between countries takes
place through cotton stock exchanges. The state determines the value of many agricultural products
in our country. However, cotton is one of the few products whose prices are determined by the stock
exchange. In this study, annual cotton prices were taken from Manisa Agricultural Market. Later,
these data was first corrected, and analyzed in the weka program. Time series and artificial neural
network techniques were used to estimate the value of pricesfor 2017. Based on the estimated valuesby
MAE, MAPE and RMSE, it is decided which technique will yield better prediction performance. The
results obtained were also compared with similar studies in the literature. All of these results show
that the artificial neural network technique achieved more successful results.
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GIRIS

Glinlimiizde giderek yayginlasan veri madenciligi; is diinyasindaki
isletmelerin  karlarin1  arttirabilmeleri amaciyla pek ¢ok farkli alanda
kullanilmaktadir. Kokleri yapay zeka, makine 6grenimi, matematik, istatistik gibi
pek ¢ok farkli disipline dayanin veri madenciligi; karar destek sistemleri ve stratejik
planlama ¢alismalarinda kullanilabilmektedir (Irmak vd., 2012).

Tarim ve tarim {riinlerinin fiyatlar1 da biiyiikk miktarda veri saklanan ve
veri madenciligi tekniklerinden elde edilen faydali bilgiden yararlanabilecek
alanlar igerisindedir. Ornegin diinya niifusundaki hizli artisin yani sira sanayilesme
ve kalkinma toplumlarin yasam standardini yiikseltmis ve pamuga duyulan ihtiyaci
da arttirmigtir. Tekstil sektoriiniin bitkisel hammaddesi olan pamuk farkli kullanim
alanlarinda gerek iilkemiz gerekse diinyada stratejik bir 6nem tagimaktadir (Aktas,
2006).

Uluslararasi Pamuk Danigmanlari Komitesi (International
CottonAdvisoryCommitteel) kaynaklarina gore 2015-2016 iiretim yilindaki hizli
diisiise ragmen 21.48 milyon ton olan toplam diinya iiretimi 2016-2017 iiretim
yilinda %7 artmis ve 22.99 milyon ton seviyesine ulagsmistir. 2017-2018 yili i¢in
toplam tretim %11 artarak 25.43 milyon tonluk bir {iretim hacmi 6ngériilmektedir
(Manisa Ticaret Borsasi Pamuk Raporu, 2017).

Biiyiik miktarlardaki pamuk {iretiminin uluslararas: arenadaki ticareti ise
pamuk borsalar1 vasitasiyla gergeklestirilmektedir. Ticaret borsalarimin kurulug
amaglar1 diger tarim {irlinlerinde de oldugu gibi fiyat belirlenmesi ve piyasa
kosullarina uyarlanmasidir. Ozellikle borsalarda faaliyet gdsteren tiiccarlarin
talepleri ve talep sonucu eldeki veriyi iireticiyle diizenli olarak paylasabilmeleri
fiyat olusumundaki etkinligin saglanmasinda olduk¢a 6nemlidir. “Etkin Piyasa”
kavramz; bilgilerin {ireticiye tam olarak yansitildig1 ve {ireticinin de gelen talepler
dogrultusunda istenilen kalite ve nitelikte iiretim gerceklestirebilecegi yapilar
olarak tanimlanmaktadir. Bu varsayim ile borsalarin iglem maliyeti bulunmamasi,
eldeki bilginin tiim paydaslara maliyetsiz olarak verilmesi, mevcut ve gelecekteki
fiyat dagilimi i¢in cari bilgi etkisinin piyasadaki tiim katilimcilar tarafindan kabul
gbrmesi ile uzun vadede higbir ticari paydasin ortalama iizerinde gelir elde etme
ihtimali olmayacaktir. Boylece iiriin fiyatlar1 igin piyasalarda etkin bir isleyis
olabilecektir (Mananyi ve Struthers, 1997).

Tiirkiye’de pek cok tarim {iriiniinde degisim degeri devlet tarafindan
belirlenen alim fiyati ile geceklesmektedir. Ancak; pamuk, kuru meyve, findik ve
bakliyatta fiyat piyasa kurallar1 geregi borsalarda belirlenmektedir. Kiiresel
ekonomide temel pamuk borsalar1 fiyatlarin belirlenmesi agisindan 6nemli mesafe
katetmis olsa da fiyatlarin belirlenmesinde borsalar arasi iliskiler de dnemlidir
(Telatar vd., 2002).

Bu calisma kapsaminda 6nemli bir tarim iiriiniimiiz olan pamuk fiyatlarinin
iki farkli veri madenciligi teknigikullanilaraktahminlenmesi ve tahmin
performanslarinin karsilastirilmasi amaglanmaktadir. Calisma dort boliimden
olusmaktadir. Ik boélim Tiirkiye’de pamuk iiretimi ile ilgili genel bilgiler
verilmektedir. Ikinci boliimde tahmin igin kullanilan teknikler anlatilmaktadir.
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Ucgiincii boliimde verilerin tahmin edilerek tercih edilen ydntemlerin tahmin
performanslart  kargilagtirilmistir.  Son boliimde ise c¢aligmanin sonug¢ ve
degerlendirmeleri yer almaktadir.

I.TURKIYE’DE PAMUK URETIMi

Pamuk ekim alanlar1 2016/2017 yillarinda 415 hektar ile son bes yilin en
diisiik seviyesine gerilemis olsa da bu sezonda 455 bin hektara ¢ikmistir (Manisa

Ticaret Borsasi Pamuk Raporu, 2017).
Tablo 1: Tiirkiye Pamuk Uretimi

2014/ 2015/ 2016/ 2017/

2015 2016 2017 2018

Sezonu Sezonu Sezonu Sezonu
Ekim Alani(Hektar) 468.000 434.000 415.000 455.000
Kiitlii Uretimi (Ton) 2.350.000 2.050.000 2.100.000 2.320.000
Kiitlii Verimi (Kg/Dekar) 502 472 505 510
Lif Uretimi (Ton) 846.000 738.000 756.000 882.000
Lif Verimi (Kg/Dekar) 181 170 182 194
Cirgir Randimani (%) 36 36 36 38

Kaynak:https://www.calameo.com/books/0037407384aa93b9c1bfh

Pamuk yaklasik olarak 50 farkli sanayi dali i¢cin hammadde iireten bir
endiistri bitkisidir. Pamuk sektoriinde bulunan arz ac¢igi nedeniyle Tiirkiye
diinyadaki 6nemli pamuk ithalat¢isi iilkelerden biri konumundadir (Semerci ve
Celik, 2018).

Tirkiye’de iiretim alanlarinin %62’si Gilineydogu Anadolu bdlgesinde,
%20’s1 Akdeniz bdlgesinde ve %18’ Marmara ve Ege bolgelerinde bulunmaktadr.
Bolgelerin pamuk tiretim miktarlar ise sirasiyla; %58, %22 ve %18 oranindadir
(TUIK, 2017).

ILVERI MADENCILiIGIi VE CALISMA iCiN KULLANILAN

TEKNIKLER

Veri madenciligi teknigini daha derinlemesine anlayabilmek ic¢in gizli
kalmig degerlerin yeryiiziine ¢ikarilmasi olarak tanimlanan madenleme kelimesini
anlamak gerekmektedir. Bu kelimenin veri kelimesi ile iligkilendirilmesi ise; biiyiik
veri yiginlart igerisinden gizli kalmig ve faydali olabilecek bilginin ¢ikarilmasi
seklinde olmaktadir (Giudici, 2003).

Veri madenciligi sadece bir yontem ve teknikler toplulugu degil ayni
zamanda probleme 6zgii yontem ve teknikleri barindiran ve sonuglar1 dolayisiyla
kural, oriintii, egilimleri modelleyip gosteren bir siire¢ olarak tanimlanmaktadir

(Kantardzic, 2003).
Sekil 1: Veri Madenciligi Siirecindeki Asamalar

Yoramlama ve
Diefericmndrme

]
Y ]
' i
T eintdler
" (]
[ ] '
o stinr il osg "
il Weri ] 1
) o Wern 1 M (]
i A& Heodef “Werd [
= '———-———t——-———+———-‘——i——-—J

Kaynak: Fayyad vd. 1996
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Sekil 1°de veri madenciligi siirecinin literatiirde yer alan en yaygin gdsterimi
bulunmaktadir.

A.Zaman Serisi Analizi

Arastirma konusu olan biiyiikliigiin zaman i¢indeki siralanmis 6l¢iimlerinin
bir kiimesi zaman serisi olarak isimlendirilir. Zaman serisi ile ilgili gozlem
yapilmasinin nedeni ise; gozlem yapilan donemdeki temsil edilen gercek bilginin
anlagilmasi ve zaman serisi degiskenlerinin gelecek degerlerinin dogru tahmin
edilmesidir (Allen, 1964). Zaman serilerini olusturan dort farkli unsur
bulunmaktadir (Newbold, 2000):

. Genel Egilim (Trend) Bileseni: Gozlemi yapilan zaman serisinde uzun
vadede goriilen diisme veya yiikselme siiregleri sonrasindaki kararli durumdur.
Zaman serileri uzun donemde kararli bir yiikselis veya algalis egilimine sahiptir.

o Mevsim Bileseni: Gozlemi yapilan zaman serisindeki mevsimsel degisimi
ifade eder. Zaman serilerinde kullanilan verilerin bazilar1 diger donemlere gore
farklilik gosterebilir.

. Cevrim Bileseni: Ekonomide goriilen ancak mevsimler olmayan déonemlik
degisimlerdir. Ekonomideki genel egilimden bagimsiz kisa vadeli kiiglilme veya
biiyiimeler 6rnek olarak verilebilir.

o Diizensiz Bilesen: Belirli olmayan ve hata terimi ile ifade edilebilecek
degismelerdir.

Zaman serisi analiz teknigi ile gelecekte gerceklesmesi olasi olaylar tespit
edilebilir. Ozellikle borsa analizi gibi finansal sistemlerde stratejik éneme sahip
zaman serileri analizi ile ileriye doniik tahminler yapilabilmektedir. Kullanilan
zaman serisi analiz teknikleri ile veri madenciliginde veri kiimelerinin 6zellikleri
cikarilabilmektedir. Yani verilerin zamana bagli hareketleri tespit edilerek
gerceklestirilen tahminlerin daha tutarli ve dogru olmasi saglanabilmektedir (Seker,
2015).Zaman serilerinin kullanim amaglari:

o Aykir1 (Outlier) Verileri Yakalama: Elde bulunan veriler zamana gore bir
siraya yerlestirildiginde serinin uzaginda bulunurlar, aykir1 degerin yakalanmasi
i¢in serinin hareketinin yakalanmasi gerekmektedir (Barnett, 1994). Aykir verileri
yakalamak; elde bulunan veriler lizerinde zaman serisi analizi yaparak veri
hareketlerinde zaman igerisinde farkliliklar1 yakalamaktir. Degeri yanhs girilmis
veriler, sistem icerisinde hata sonucu olusmus veriler veya belli bir olaya baglh
olarak elde edilen veriler olabilir. Aykir1 verilerin yakalanmasi; bu verilerin
olusmasima neden olan olayin anlasilmasi ve miidahale edilebilmesi agisindan
onemlidir (Seker vd., 2013).

. Tahmin (Prediction): Zaman serisi analizi ile ileride gerceklesmesi
muhtemel olaylar belirlenebilir. Zaman serisi analizi ile ileriye doniik tahmin
islemleri de gergeklestirilebilmektedir. Ozellikle finansal veriler iizerinde ve
stratejik yonetim karar asamalarinda olduk¢a 6nemlidir (Seker vd., 2014).

. Eksik Verilerin Tamamlanmasi (Imputation): Zaman serisi analizi
kullanilarak eksik verilerin yerine hangi degerlerin koyulacagi bulunabilmektedir
(Hanoker, 2010).
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. Hata Diizeltme (Data Scrubbing): Veri seti igerisinde bulunan aykirt
degerlerin belirli teknikler ile diger degerlere yaklastirilmasi islemleri i¢in zaman
serisi analizi kullanilabilmektedir (Crosswhite, 2003).

Zaman Serisi Analiz Yontemleri

EMA,

ugiin(today) =

Hareketli Ortalama: Anlik, beklenmedik, hatali veya aykin
verilerin genel veri seti icerisindeki zamana bagli hareketleri
iizerindeki etkilerini azaltarak diiz bir ¢izgide olmalarim
saglamaktadir.

Basit Hareketli Ortalama:

P, +P, , +..+ Pm_(n_l)
HO(SMA) =

n

Kimiulatif Hareketli Ortalama:

KHO(CMA) = P+P +..+P

Agirlikli Hareketli Ortalama:
P -1P ..+ 2P P
AHO(WMA) = Mo (=P, .ot *

m—n+2 m—n+1

n+(n-1)+..+2+1

Ustel Hareketli Ortalama:
a*(P+@Q-a)P,+(1-a)’P,+(1-a)’P, +...

Basit Hareketli Orta Deger: Veri setinin orta degeri alinir.

Aciklanan bu zaman serisi analiz teknikleri veri madenciliginde veri setinin
niteliklerini ¢ikarmay1 saglamaktadir. Yani veri setinin zamana bagli hareketleri
bulunmaktadir. Bu sekilde gergeklestirilen tahminler daha tutarli ve dogru
olmaktadir. Veri seti {izerinde yapilan zaman serisi analizi ile veriler arasinda
bulunan iligkiler tespit edilmektedir (Seker, 2015). Anlatilan zaman serisi
analizlerinin yanisira daha ¢ok ekonometrik analizlerde kullanilan diger modeller
(Seviiktekin ve Cinar, 2014):

Fark Denklemleri fle Zaman Serisi Analizi: Matematik ve zaman
serisi analizlerinin temelini fark denklemleri olusturmaktadir.
Zaman serisi analizi olasilikli bilesenler igeren fark denklemlerinin
tahminleriyle de ilgilenmektedir. Stokastik fark denklemleri ise
dinamik ekonometrik modellerde dogal bir sekilde olusmaktadir.
Yani tahmin edilen denklemler ekonomik verilerin yorumlarinda
ve hipotez testlerinde uygun sekilde kullanilabilir.

Dogrusal Zaman Serisi Modelleri: Zaman serisi analizlerinde
ozellikle kisa donem bilgilerinin elde edilmesi asamasinda farkli
teknikler kullanilabilmektedir. Ornegin tek degiskenli bir zaman
serisinin kendi gecmis deger ve hatalarina gore kurulan modelleri
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iceren; otoregresif modeller (AR(q)), hareketli ortalamalar
(MA(Qq)), otoregresif hareketli ortalamalar (ARMA(p,q)), homojen
duragan digi modeller (ARIMA(p,d.q,)), box-jenkins yaklagimi
bulunmaktadir.

Otoregresif Model AR(q):
X =a+a * Xy gy t8 XKy p +A K g+t E
Hareketli Ortalama MA(q):
X =€ —-a6,—.,t=12,.n
ARMA(p,q)) ve ARIMA(p,d,q):
Yo =MA+a, e Y, +u-— bu, ;= ,—bq U_q

Box-Jenkins Yaklagimi: Zaman serisinin sadece kendi ge¢mis
degerleri ve olasiliksal hata terimi ile acgiklanmasi bu ydntemin
temel vurgusudur. Box-jenkins yontemi: Ozdeslesme ( seriye ait
p,d,q degerlerinin bulunmasi ), Tahmin ( verilerin belirlenen
modele uygunlastirilmasi ), Tanisal Denetim ( verilerin modele
yeteri kadar uygun olup olmadigi incelenir ve gerekirse basa
doniilerek yeni degerler belirlenir ), Yordama ( belirlenen model
ile serinin degelerinintahminlenmesi.

o Vektor Otoregresif Modeller: Gergekte pek ¢cok zaman serisinin
veri Uretme siireci kendi gegmis hareketlerinin yani sira diger
serilerin hareketlerine gore de degismektedir. Bu durumda tek
degiskenli analizler yerine Vektor Otoregresif VAR(p) gibi ¢cok
degiskenli analizler kullanilmaktadir.

B.Yapay Sinir Ag1 Teknigi

Yapay sinir aglar1 insan beynindeki temel 6grenme fonksiyonunu yerine
getiren bir bilgisayar yazilmidir. Ornekler kullanilarak &grenme islemi
gerceklestirilir. Bilinen hesaplama tekniklerinden farkli bir yontem 6neren yapay
sinir ag1; bulundugu ortama uyum saglayabilen, adapte olabilen, eksik veri ile
calisabilen, belirsizlik durumunda karar verebilen, hata toleransi bulunan bir sistem
olmasi nedeniyle hayatin hemen her alaninda basarili sekilde uygulanabilmektedir.
Ozellikle smiflandirma, sinyal filtreleme, Oriintii tanimlana, veri sikistirma ve
optimizasyon konularinda yapay sinir aglari giiglii teknikler igerisindedir (Oztemel,
2012).

Biyolojik sinir sisteminden etkilenerek gelistirilen yapay sinir aglarn
birbirleri arasinda sinir hiicreleriyle iletisim kurmaktadir. Girdi, ara ve ¢ikt1 katmani
bir araya gelerek bir ag olustururlar. Bilgiler dncelikle girdi katmanina iletilir. Daha
sonra ara katmanda islenerek ¢ikti katmanina iletilir. Bilgi isleme ile anlatilmak
istenen aga giris yapan verinin agdaki agirhik degerleri kullamlarak ciktiya
dontistiiriilmesidir. Ag icerisindeki girdilerden dogru ciktilar elde edebilmek i¢in
dogru agirliklarin bulunmasi yani agin egitilmesi gerekmektedir. Egitimi isleminin
tamamlanmasinin ardindan test veri seti aga gosterilir ve eger test veri setine dogru
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cevaplar alinirsa ag egitilmis kabul edilir (Oztemel, 2012). Yapay sinir ag
modellerindeki temel varsayimlar (Fausett, 1994):

o Yapay sinir ag1 sistemine gelen bilgi “Noron” olarak isimlendirilen
birimler araciligiyla islenir.

o Gelen sinyallerin iletimi néronlar arasinda yer alan baglantilar aracilifiyla
gerceklestirilir.

. Her bir baglantinin belli agirlig1 vardir. Pek cok YSA’da baglanti agirliklari
iletilen sinyaller ile carpilir.

o Noronlar araciligiyla gelen sinyallerin agirliklandirilmis toplamlari net

girdiyi olustururken, ndron ¢ikti sinyalini belirlemek igin gelen sinyallere genellikle

dogrusal olmayan bir fonksiyon olan harekete gegme fonksiyonu uygulanir.
Sekil 2: Yapay Noronun Yapisi

Y I—) |
Harckete DIGER
Gecme DEEEED NORONLAR

Fonksiyonu

Kaynak: Diler, 2003.

Yapay sinir agin1 olusturan noronlar yapisal olarak biyolojik ndronlar ile
ayn1 niteliklere sahiptir. Cok sayida noronun bir araya gelmesiyle olusan yapay
sinir aglarinda her ndéron bir digeri ile baghdir. Tiim bu baglantilarin 6grenme
stireci ile belirlenen agirliklar1 bulunmaktadir. Bu dogrultuda yapay sinir aglari
asagidaki nitelikler ile karakterize edilmektedir (Diler, 2003):

. Yap1 (Architecture): Genellikle tabakalar halinde yerlestirilen noronlarin
davraniglarini belirleyen ana faktorlerden; harekete gegme ve sinyal alip-génderen
agirliklandirilmis baglant1 dokularidir. Tabaka sayisina gore de ayrilabilen yapay
sinir aglar1 literatiirde siklikla ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak ikiye
ayrilmaktadir.

. Baglant1 agirliklarinin belirlenmesi: Baglanti agirliklarinin belirlenmesi de
yapiin belirlenmesi kadar 6énemli ve yapay sinir aglarini birbirlerinden ayiran
onemli bir ozelliktir. Buradaki temel iki 6grenme teknigi ise; sartlandirilmig
o0grenme ve sartlandirilmamis 6grenmedir. Belirli bir girdi vektoriine karsilik belirli
bir ¢ikt1 vektoriiniin oldugu durum sartlandirilmig 6grenme, girdi vektoriine karsilik
cikt1 olarak belirli bir hedefin olmadig1 durum ise sartlandirilmamis 6grenme olarak
tanimlanmaktadir.

o Harekete gegme fonksiyonu: Yapay néronun temel bir islevi de 6nce girdi
sinyallerini toplamak daha sonra doniistiirerek bir ¢ikti olugturmaktir. Noronlar
agirhiklandirarak topladigir sinyalleri bir fonksiyon yardimiyla doniistiiriir.
Doniistiirme iglemi sonrasinda elde edilen deger eger esik degerden yiiksek ise
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noron bir ¢ikti sinyali iiretmektedir. Genel olarak dogrusal olmayan harekete gegme
fonksiyonlari, problem tiirliine gore degisiklik gosterebilir.

111.PAMUK URETIM MiKTARLARININ WEKA PROGRAMINDA

TAHMINLENMESI

2018 yilindaki degerleri tahmin edilecek veriler Manisa Ticaret
Borsasi’ndan alinmistir. Manisa Ticaret Borsasi’ndan alinan Sekil 2° de goriilen
ornek veriler icerisinden fiyat bilgisi bulunmayan giinler (“Muamele Yoktur” ve
“Ismen” yazan satirlar) veri igerisinden temizlenmis ve analize uygun hale
getirilmisgtir.

Sekil 2:2017 Yili Pamuk Verilerinden Ornekler

Tarih Tiir EnAz EnCok
20.04.2017 (;iéiTLi PAMUK 3,10TL 3,10TL
21.04.2017 (;iéiTLi PAMUEK ST-1 (MUAMELE YOKTUR ) 3,10TL 3,10TL
24.,04.2017 (;iéiTLi PAMUK 3,14TL 3,14TL
25.04.2017 (;iéiTLi PAMUEK ST-1 (MUAMELE YOKTUR ) 3,14 TL 3,14TL
26.04.2017 (;iéiTLi PAMUEK ST-1 (MUAMELE YOKTUR ) 3,14TL 3,14TL
27.04.2017 (;iéiTLi PAMUK 5T-1 3,20TL 3,20TL
28.04.2017 QiGiTLi PAMUEK ST-1 (MUAMELE YOKTUR ) 3,20TL 3,20TL
2.05.2017 QiGiTLi PAMUEK ST-1 (MUAMELE YOKTUR ) 3,20TL 3,20TL
3.05.2017 QiGiTLi PAMUEK ST-1 (MUAMELE YOKTUR ) 3,16 TL {5 3,16 TL (ISMEN)
4,05.2017 QiéiTLi PAMUK 3,10TL 3,10TL
5.05.2017 (;iéiTLi PAMUK ST-1 (MUAMELE YOKTUR ) 3,10TL 3,10TL
8.05.2017 (;iéiTLi PAMUK 5T-1 3,14TL 3,14TL
9.05.2017 CiGiTLi PAMUK 5T-1 3,14TL 3,14TL
10.05.2017 (;iéiTLi PAMUK 3,14TL 3,14TL
11.05.2017 (;iéiTLi PAMUEK ST-1 (MUAMELE YOKTUR ) 3,14TL 3,14TL
12.05.2017 (;iéiTLi PAMUEK ST-1 (MUAMELE YOKTUR ) 3,14TL 3,14TL

Veri seti igerisinde dikkate alinmamasi gereken satirlar temizlendikten
sonra 135 giinliik fiyat bilgisi elde edilmistir. Temizlenmis veri setinden 6rnekler
Sekil 3’de gosterilmektedir.

Sekil 3:Temizlenmis Veri Setinden Ornekler

Tarih Tur EnAz EnCok
2.01.2017 CiGIiTLIi PAMUK 2,36 2,36
3.01.2017 CiGIiTLI PAMUK 2,44 2,44
4.01.2017 CiGiTLIi PAMUK 2,48 2,48
5.01.2017 CiGiTLi PAMUK 2,52 2,52
6.01.2017 CiGIiTLIi PAMUK 2,52 2,52
9.01.2017 CiGiTLIi PAMUK 2,52 2,52

10.01.2017 CiGiTLIi PAMUK 2,68 2,68

11.01.2017 CiGiTLIi PAMUK 2,72 2,72

12.01.2017 CiGiTLi PAMUK 2,72 2,72

13.01.2017 CiGiTLi PAMUK 2,72 2,72

16.01.2017 CiGiTLIi PAMUK 2,64 2,64

17.01.2017 CiGiTLIi PAMUK 2,64 2,64

18.01.2017 CiGiTLi PAMUK 2,66 2,66

19.01.2017 CiGiTLi PAMUK 2,66 2,66

20.01.2017 CiGiTLi PAMUK 2,66 2,66
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2018 yila ait veriler Weka programi kullanilarak tahmin edilecektir.
Weka programi java yazilim dili kullanilarak Waikato Universitesi’ nde
gelistirilmis bir veri analiz aracidir ve ayn1 zamanda veri madenciligi alaninda da
yaygin olarak kullanilmaktadir. Weka programi {izerinde makine 6grenimi ve
istatistik ile ilgili pek ¢ok bilgi hazir olarak gelmektedir. Programin 3.7 versiyonu
ve takipeden yeni versiyonlarinda; desteklenen tahmin modellerinin gelistirilmesi,
degerlendirilmesi ve gorsel olarak sunulmasina imkan taniyan 6zel bir zaman serisi
analiz ortami da sunulmaktadir. Weka zaman serisi analiz platformu, verileri
standart bir veri madenciligi algoritmasinin isleyebilecegi bir formata doniistiirerek
zaman serisini modelleyebilmek icin makine Ogrenimi/veri madenciligi
metodolojisini benimsemektedir. Trend ve mevsimsellik gibi nitelikler algoritma
tarafindan otomatik olarak hesaplanir. Veri doniisiimii tamamlandiktan sonra weka
programina ait algoritma egitim asamasini tamamlar. Zaman serisi analizi ve
tahmininde bu teknik; Arma/Arima gibi klasik istatistiksel tekniklerden ¢ogu
zaman daha gii¢lii ve daha esnektir (Hall, 2014). Kiimeleme, siniflandirma ve
iliskilendirme yontemlerini kullanan programin destekledigi dosya formati ise
.arff’dir (Veysel, 2016). Bu nedenle elimizdeki veriler Sekil 4’te gorildigi gibi

.arff dosya formatina uygun hale getirilmistir.
Sekil 4:Verilerin .arff Formatina Doniistiiriilmesi
@RELATION kpamuk

@attribute NUM NUMERIC
@attribute MIN NUMERIC
@attribute MAX NUMERIC

@DATA

1,2.36,2.36
2,2.44,2.44
3,2.48,2.48
4,2.52,2.52
5,2.52,2.52
6,2.52,2.52

Analiz i¢in uygun hale getirilen veriler Weka programinin forecast 6zelligi
kullanilarak tahmin edilmistir. Wekaforecast ozelligi programin gelismis
Ozelliklerinden biridir. Manisa ticaret borsasi pamugun en az ve en ¢ok degeri i¢in
tek fiyat bilgisi vermistir. Bu nedenle zaman serisi ve yapay sinir ag1 teknikleri ile
tek bir deger i¢in tahminleme islemi gergeklestirilmistir.

Tahmin etmeye iligkin iki 6nemli adim bulunmaktadir; ilki veriyi tahmin
etmek i¢in hazirlama ikincisi ise farkli tahmin edici modellerin karsilastiriimasidir.
Modelleri karsilagtirma olgiitleri; dogruluk, hiz, saglamlik, Ol¢eklenebilirlik,
yorumlanabilirliktir. MeanError (ME) — Ortalama Hata, MeanAbsoluteError
(MAE) — Ortalama Mutlak Hata, MeanSquareError (MSE) — Ortalama Karesel
Hata, RootMeanSquareError (RMSE) - Kok Ortalama Kare Hatasi,
MeanAbsolutePercentageError (MAPE) — Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi degerleri
performans karsilastirmasi i¢in kullanilmaktadir (SeigalandMehrotra, 2012: 57).
Bu ¢alismada modellerin karsilastirilmasinda, RMSE, MAE ve MAPE degerleri
kullanilacaktir. RMSE, hata kareleri ortalamasinin karekdkiidiir. Bagimli serinin,
kullanilan model tarafindan tahmin edilenden farkini ifade etmek igin
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kullanilmaktadir. Kiigiik degerlere sahip olmasi model tahmininin daha iyi
oldugunu gostermektedir. MAPE, farkli serilerin karsilastirilmasinda da kullanilan
bir degerdir ve ortalama mutlak ylizde hatayi temsil etmektedir. MAE, mutlak
ortalama hatay1 temsil etmektedir (Irmak vd. 2012).

C.Weka Programinda Zaman Serisi Teknigi ile Tahminleme

Tahminlemeye uygun hale getirilen veriler iizerinden 15 giinlik veri
tahmini yapilmistir. Periyot giinlilk olarak segilmis ve %95 giiven araliginda
verinin tamami egitim verisi olarak  kullanilaraktahminleme islemi
gerceklestirilmigtir. Gergeklestirilen 15 ginliik tahmin degerleri Tablo 2 ile
gosterilmistir. 4

Tablo 2: Zaman Serisi Teknigi Ile Tahmin Degerleri

Tahmin Edilen Giin Tahmin Degeri
1 2.6956
2 2.6933
3 2.6913
4 2.6959
5 2.6929
6 2.6906
7 2.6888
8 2.6876
9 2.776
10 2.7852
11 2.8727
12 2.8944
13 2.6744
14 2.6721
15 2.6701

D.Weka Programinda Yapay Sinir Agir Teknigi Ile Tahminleme

Tahminlemeye uygun hale getirilen veriler ilizerinden literatiirde yaygin
olarak kullanmilan %80 egitim %20 test oraminda agin egitimi ve testi
gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen tahmin sonuglarinin 15 giinliik degerleri Tablo
3 ile gosterilmistir.

Tablo 3: Yapay Sinir Ag1 Teknigi {le Tahmin Degerleri

Tahmin Edilen Giin Tahmin Degeri
1 2.7776
2 2.7873
3 2.7861
4 2.743
5 2.7448
6 2.7608
7 2.7376
8 2.8042
9 2.8097
10 2.8638
11 2.8781
12 2.9047
13 2.9087
14 2.862
15 2.8246
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Tablo 4: 2018 Yilinda ilk 15 Giin Gergeklesen Degerler

Gergeklesen Giin Gergeklesen Deger
02.01.2018 2.80
03.01.2018 2.80
04.01.2018 2.80
05.01.2018 2.85
08.01.2018 2.85
09.01.2018 2.86
10.01.2018 2.86
11.01.2018 2.90
15.01.2018 2.92
16.01.2018 2.92
17.01.2018 3.00
18.01.2018 3.00
19.01.2018 3.00
22.01.2018 3.00
23.01.2018 3.00

Tahmin ve gerceklesen degerler grafiksel olarak Sekil 5 ile
gosterilmektedir.
Sekil 5: Tahmin Ve Gergeklesen Degerlerin Grafiksel Gosterimi

3,1000
3,0000
2,9000
2,8000
2,7000
2,6000

2,5000
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

==@==7S-Tahmin YSA-Tahmin Gergeklesen

Tahmin sonuglarinin karsilastirilmasinda kullanilan farkli performans
Olgtim degerleri bulunmaktadir. MAE (MeanAbsoluteError- Mutlak Ortalama
Hata) orijinal veriler ile ayni1 birimler halinde ol¢iiliir ve genel olarak kok kareler
ortalamasina gore biiyiikliik a¢isindan benzerdir. MAE ile hatalar daha kolay ifade
edilme yetenegine sahiptir. RMSE (RootMeanSquareError - Kok Ortalama Kare
Hatasi) bir model tarafindan 6ngoriilen degerler ile gercekte gozlemlenen degerler
arasindaki farkin siklikla kullanilan bir Olciisiidiir. MAPE
(MeanAbsolutePercentageError — Ortalama Mutlak Hata) trend tahmininde, bir
tahmin yonteminin tahmin dogrulugunun bir 6l¢iisiidiir. Dolayisiyla kargilastirmali
modellerin performansinda ¢ogunlukla RMSE, MAE veya MAPE’ ye bagli oldugu
belirtilmektedir. Ayrica, eger iki modelin hata istatistikleri benzerse, daha basit ve
/ veya anlagilmas1 daha kolay olan tercih etmelidir. MAPE oran1 0’ a ne kadar
yakinsa tahmin degerleri de o kadar basarili kabul edilir (Saigal ve Mehrotra, 2012).
Tablo 5 ¢ de maksimum ve minimum degerlerin tahmini i¢in elde edilen performans
degerlendirme sonuglar1 bulunmaktadir.
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Tablo 5: Model Performanslarinin Kargilastirilmasi

Model MAE RMSE MAPE

Zaman Serisi Teknigi 0.3558 0.4654 13.2794

Yapay Sinir Ag1 Teknigi 0.1052 0.1715 3.1117
SONUC

Giiniimiizde veri madenciligi onemi ve yayginhg: giderek artan bir
teknoloji olmaktadir. Ozellikle biiyiik miktardaki veri yiginlarmdan iiretilen
stratejik bilgiler nedeniyle gelecekte de yaygin olarak kullanilabilecegi
ongoriilmektedir. Tahmin edici veri madenciligi teknikleri ise bir model olusturarak
veri kiimelerinin davraniglarini tahmin etmeye caligir. Tahmin nemli modeller
cikartmak i¢in veya gelecekteki trendleri tahmin etmek i¢in kullanilabilen bir veri
analiz bi¢imidir. Bu tiir analizler hem mevcut veri setini daha iyi anlamamiza hem
de veri setinin gelecekteki davranigini tahmin etmede siklikla kullanilmaktadir.
Gelecekle ilgili sayisal veriler ise igerisinde bulundugumuz teknoloji ¢aginda
sagliktan egitime, finanstan pazarlamaya kadar her alanda oldukg¢a 6nemlidir.

Bu ¢aligsma kapsaminda pamuk fiyatlarinin 2017 yilindaki degerleri Manisa
Ticaret Borsasindan alinarak veri madenciligi analizine uygun hale getirilmistir.
Veri seti igerisindeki eksik veriler temizlenmis ve .arff dosya formatina uygun hale
getirilmistir. Temizlenen veri seti igerisinde yer alan 135 veri egitim i¢in kullanilmis
ve 2018 yilina ait ilk 15 giinliik fiyatlar WEKA yaziliminin tahmin aracinda iki
farkl algoritma kullanilarak tahmin edilmistir.

Tahmin sonucu elde edilen degerler ile gergeklesen degerler grafiksel
olarak Kkarsilastirilmis ayrica istatistiksel hata oranlarinin da karsilastirilmasi
gergeklestirilmistir. Literatiirde yer alan Kaynar ve Tastan (2009), Asilkan ve Irmak
(2009) ve Saigal ve Mehrotra (2012) calismalarinda oldugu gibi performans
kargilagtirmasi igcin MAE, RMSE ve MAPE hata oranlar1 kullanilmigtir. Yapilan
incelemeler sonrasinda yapay sinir ag1 tekniginin ibrahim ve Rusli’nin (2007),
Delen vd. (2005), Kayri vd. (2017) ¢alismalarinda oldugu gibi ger¢ege daha yakin
degerler elde ettigi goriilmektedir. Diger tahmin edici veri madenciligi teknikleri
ile kiyaslandiginda yapay sinir ag1 algoritmalarinin tahmin performanslarinin
benzer ¢alismalarda oldugu gibi daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Bu incelemeler dogrultusunda eldeki veri i¢in fiyat tahmini yapilirken
yapay sinir ag1 tekniginin daha basarili sonuglar verdigi goriilmistiir. Gliniimiiz
teknolojik gelismeleri ve kiiresel rekabet ortaminda gelecege yonelik bilgilerin ne
kadar 6nemli oldugu gergegi gozardi edilemez. Bu nedenle tahminleme yapilirken
en basarili performansi gosteren algoritma ile calismak ve gercege en yakin
sonuglara ulasmak olduk¢a Onemlidir. Bu yoniiyle gergeklestirilen c¢aligmanin
benzer ¢aligmalar icin 6rnek teskil edecegi diisiiniilmektedir. Ayrica gelecek
calismalar igin ¢ok katmanli yapay sinir ag1 teknigi de kullanilarak derinlemesine
performans incelemesi yapilmasi da planlanmaktadir.

KAYNAKCA ]
Aktas, E. (2006). Cukurova Bélgesi’nde Pamuk Arz Duyarliliginin Tahmini Uzerine Bir Calisma,
https://mpra.ub.uni-muenchen.de/8648/ (13.08.2018).

1028



Yonetim ve Ekonomi 25/3 (2018) 1017-1031

Asilkan, O. ve Irmak, S. (2009). ikinci El Otomobillerin Gelecekteki Fiyatlarinin Yapay Sinir Aglari
Ile Tahmin Edilmesi, Siileyman Demirel Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
Dergisi,Cilt 4, Say1 2,375-391.

Allen,R.G.D. (1964). Statics for Economists, Mc-Millan,UK,1964.

Barnett, V. And Lewis, T. (1994). Outliers in statistical data. J. Wiley & Sons

Crosswhite, C. E. (2003). Method for determining optimal time series forecasting parameters.

Delen, D.,Walker, G. ve Kadam, A. (2004). Predicting Breast Cancer Survivability: A Comparison
Of Three Data Mining Methods. Artificial Intelligence in Medicine, Volume 35, 113-127.

Diler, A.1. (2003). IMKB Ulusal-100 Endeksinin Yoniiniin Yapay Sinir Aglar1 Hata Geriye Yayma
Yontemi fle Tahmin Edilmesi. /MKB Dergisi, Cilt 7, Say1 25-26.

Fayyad, U.Piatetsky-Shapiro, G. ve Smyth, P.(1996).From Data Mining to Knowledge Discovery in
Databases, Artificial Intelligence Magazine.

Fausett, L. (1994). Fundamentals of Neural Networks, PrenticeHall, 1994.

Giudici, P. (2003).Applied Data Mining: Statistical Methods for Business and Industry, John
Wiley&Sons, West Sussex, England, 2003.

Hall, M. (2014). Time Series Analysis and ForecastingwithWeka (Erisim: 10.10.2018)

Honaker, J. a. (2010). What to do about missing values in time-series cross-section data.
AmericanJournal of PoliticalScience, 561-581.

Ibrahim, Z. ve Rusli, D. (2007). Predicting Students’ Academic Performance: Comparing Artificial
Neural Network, Decision Tree And Linear Regression, 21st Annual SAS Malaysia Forum,
5th September 2007.

Irmak, S. Kéksal, C. D. ve Asilkan, O. (2012). Hastanelerin Gelecekteki Hasta Yogunluklarinin Veri
Madenciligi Yéntemleri ile Tahmin Edilmesi, Uluslararasi Alanya Isletme Fakiiltesi
Dergisi, Cilt 4, Say1 1, 101-114.

Kantardzic, M. (2003). Data Mining: Concepts, Models, Methods, and Algorithms, IEEE Press,
HoesLane, Piscataway, NJ, USA, 2003.

Kaynar, O. ve Tastan, S. (2009).Zaman Serisi Analizinde Mlp Yapay Sinir Aglar1 Ve Arima
Modelinin Karsilastirilmasi, Ercives Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
Dergisi, Cilt 33, 161-172.

Kayri, M.,Kayri, I. ve Gencoglu, M.T. (2017). The Performance Comparison of Multiple Linear
Regression, Random Forest and Artificial Neural Network by Using Photovoltaic and
Atmospheric Data. 2017 14th International Conference on Engineering of Modern
ElectricSystems (EMES).

Manisa Ticaret Borsasi Pamuk Raporu (2017).http://manisatb.org.tr/199/pamuk-sektor-raporlari
(13.08.2018)

Mananyi, A. ve Struthers, J. (1997). Cocoa Market Efficiency: A Cointegration Approach, Journal of
Economics Studies, Vol. 24.

Newbold, P. (2000). Isletme ve Iktisat icin Istatistik, Cev.Umit Senesen,Literatiir Yayincilik, Istanbul.

Oztemel, E. (2012). Yapay Sinir Aglar1, Papatya Yayncilik, Istanbul.

Saigal, S. ve Mehrotra, D. (2012).Performance Comparison Of Time Series Data Using Predictive
Data Mining Techniques. Advances in Information Mining, Vol. 4 Num. 1.

Semerci, A. ve Celik, A.D. (2018). Hatay flinde Pamuk Uretiminin Fonksiyonel Analizi. Tekirdag
Ziraat Fakiiltesi Dergisi, Cilt 15, Say1 2.

Seviiktekin, M. ve Car, M. (2014). Ekonometrik Zaman Serileri Analizi, Dora Yayinevi:Bursa.

Seker, S. E. (2015). Zaman Serisi Analizi, YBS Ansiklopedisi, Cilt 2, Say1 4.

Seker, S. E., Mert, C., Al-Naami, K., Ozalp, N., ve Ayan, U. (2013). Correlation Between the
Economy News and Stock Market in Turkey. International Journal of Business
Intelligenceand Review (IJBIR) , Cilt 4, Say1 4, 1-21.

Seker, S. E.,Cankir, B., ve Okur, M. E. (2014). Strategic Competition of Internet Interfacesfor XU30
QuotedCompanies. International Journal of ComputerandCommunicationEngineering. 3
(6).

Telatar, E., Tiirkmen, S. Ve Teoman, O. (2002). Pamuk Borsalarmda Olusan Fiyatlarin Etkinligi,
Dokuz Eyliil Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, Cilt 17, Say1 2.

1029



Sengiil Can & Mustafa Gersil / Manisa Pamuk Fiyatlarinin Zaman Serisi Analizi Ve Yapay Sinir Ag:
Teknikleri Ile Tahminlenmesi Ve Tahmin Performanslarimin Karsilastirilmasi

Tiiik, (2017). Bitkisel Uretim Veri Tabam(https://biruni.tuik.gov.tr/ bitkiselapp/bitkisel.zul;

01.08.2018).

Veysel, 0. (2016).Weka Nedir? ARFF Dosya Yapisi Nasildir?
(http://onurveysel.blogspot.com/2016/09/weka-nedir-arff-dosya-yapisi-nasildir.html;
02.08.2018)

SUMMARY

Data mining is becoming increasingly popular today; many different area
sare used in order to increase the profits of the business world. Datamining;
decision support systems and strategic planning studies. With the time series
analysis technique, possible future events can be detected. Especially in financial
systems such as stock market analysis, forecasts can be made with time series
analysis with strategic priorities. With the time series analysis techniques used, the
characteristics of data clusters can be extracted in data mining. In other words, by
determining the movements of the data related to the time, the predictions can be
made more consistent and accurate. Artificial neural network technique can be
successfully applied in almost every area of life because it is adaptable to adapt to
the medium in which it is located, adapts, works with in complete data, decides in
case of uncertainty, and has fault tolerance. Especially in classification, signal
filtering, pattern identification, data compression and optimization, artificial neural
networks are powerful techniques.

The prices of agriculture and agricultural products are also in areas where
large amounts of data are stored and useful information from data mining
technigues can be exploited. For example, in addition to the rapid increase in the
world population, industrialization and development have increased the standard of
living of societies and increased the need for cotton. Cotton, which is the herbal
raw material of the textile sector, has a strategic importance both in our country and
in the world in different usage areas.

The exchange value of many agricultural products in Turkey willingly go
with the purchase price set by the government. In this study, it is aimed to compare
the estimation and forecasting performance of cotton, which is an important
agricultural product, by using two different datamining techniques. The study
consists of four parts. The first chapter provides general information about cotton
production in Turkey. In the second part, the techniques used for estimation are
explained. In the third section, the predictive performance of thepreferredmethods
is compared. Inthelastpart, theresultsandevaluations of the study are included.

In this study annual cotton prices were taken from Manisa Agricultural
Market. Later, these data was first corrected, and analyzed in the weka program.
Time series and artificial neural network techniques were used to estimate the value
of prices for 2017. Estimated values and actual values are compared graphically
and statistic alerror rates are also compared. MAE, RMSE and MAPE error ratios
were used forperformance comparison as in Kaynar and Tastan (2009), Asilkan and
Irmak (2009) and Saigal and Mehrotra (2012) studies in the literature. Based on the
estimated values by MAE, MAPE and RMSE, it is decided which technique will

1030


https://biruni.tuik.gov.tr/

Yonetim ve Ekonomi 25/3 (2018) 1017-1031

yield better prediction performance. The results obtained were also compared with
similar studies in the literature.

It has been seen that the artificial neural network technique gives more
successful results when estimating the price for the data in the direction of these
examinations. In addition, in-depth performance studies are planned using multi-
layer artificial neural network technique for future studies.
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