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YAPAY SINiR AGLARI NARX MODELI ile ELMA
URETIM MIiKTARININ ONGORULMESI"

Hatice YILDIRIM!
Meltem KARAATLI?

OZET

Tirkiye’de yaygin olarak tiiketilen elma onemli besin kaynagidir.
Ekolojik sartlarin uygun olmasi sebebiyle elmanin gen merkezi olan Tiirkiye nin
her bolgesinde elma iiretiminin yapilmast mimkiindiir. 2020 yilina gore
meyveler i¢inde Onemli iriinlerin liretim miktarlarina bakildiginda bir &nceki
yila gore en fazla artig gdsteren meyve elmadir. Ayrica elma iiretiminde Tiirkiye,
Diinya’da 6nemli bir konuma sahiptir. Uretim ve tiiketim sektdriindeki
oneminden dolay1 bu ¢alismada, Yapay Sinir Aglari (YSA) Dogrusal Olmayan
Digsal Girdili Otoregresif Ag (NARX) Modeli kullanilarak elma {iretim
miktarinin Ongdriilmesi iizerine bir uygulama yapilmistir. Calismanin amaci,
elma {iretim miktarinin Ongoriilmesi ile iiretim ve pazarlama asamalarinda
organizasyonun giiclendirilerek, arz ve talep iligkisinin dengelenmesine katki
saglamaktir. Calisma Tiirkiye’yi kapsamakta olup, 1966-2018 ddénemine ait
yillik veriler kullanilmigtir. Calismada elma tretim miktar1 bagimli degisken,
portakal basit fiyat endeksi, elma basit fiyat endeksi, elma iretim alani, sicaklik
ve teknoloji bagimsiz degiskenler olarak dikkate alinmistir. Calisma sonucunda
2019, 2020 ve 2021 yillarina ait elma iiretim miktarlart 6ngérillmiis ve bulunan
sonuglar YSA NARX Modelinin elma iretim miktart Ongoriisiinde
kullanilabilecegini gostermistir.
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FORECASTING of APPLE PRODUCTION
QUANTITY with ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS NARX MODEL

ABSTRACT

Widely consumed in Turkey, apple is an important food source. Since it
is the appropriate ecological conditions, apple production is possible in every
region of Turkey that is the gene center of the apple. Considering the production
quantity of important products among fruits compared to 2020, the fruit with the
highest increase compared to the previous year is apple. In addition, apple
production in Turkey has an important position in the world. In this study,
because of its importance in the production and consumption sector, an
application has been made to forecasting apple production quantity using
Artificial Neural Networks (ANN) Nonlinear Autoregressive Exogenous
(NARX) Model. The aim of the study is to strengthen the organization in the
production and marketing stages and contribute to the balancing of the supply
and demand relationship by forecasting the apple production quantity. The study
covers Turkey, annual data for the 1966-2018 period has been used. In the study,
apple production quantity has been considered as dependent variable, orange
simple price index, apple simple price index, apple production area, temperature
and technology as independent variables. As a result of the study, apple
production quantity for the years 2019, 2020 and 2021 have been predicted and
the results found have shown that the ANN NARX Model can be used in the
forecasting of apple production quantity.

Keywords: Apple Production, Artificial Neural Networks, NARX Model,
Forecasting

1. GIRiS

Tiirkiye cografi konumu ve ekolojik durumu dikkate alindiginda,
elma yetistiriciligi agisindan Diinya’da iiretimin yogun oldugu ender
iilkelerden biridir (Oztiirk vd., 2012: 120). Sekil 1’de 2019 yili Diinya
elma iiretimi siralamasinda yer alan ilk 10 iilke ve bu iilkelerin iiretim
miktarlar1 ton olarak verilmistir. Cin 42.425.400 tonluk ftretim ile
Diinya’da elma iiretiminde birinci sirada olup, %49’luk payla Diinya
iretiminin yaklagik 1/2’sine sahiptir. 4.997.680 tonluk {iretim ile
Amerika Birlesik Devletleri (%5,7) ikinci siradadir. 3.618.752 tonluk
iretim ile Tirkiye (%4,2) liglincii sirada yer almaktadir. Polonya (%3,5),
Hindistan (%2,7), italya (%2,6), Iran (%2,6), Rusya (%2,2), Fransa (%2)
ve Sili (%1,9) elma liretiminde 6ne ¢ikan diger iilkelerdir. Ayrica Diinya
genelinde 2019 yilinda 87.236.221 ton elma tretilmistir (FAO, 2021).
Toplam iiretimin %76’s1 ise belirtilen 10 iilkede gerceklestirilmektedir.
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Sekil 1: Diinya Elma Uretimi (Ton)
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Kaynak: http://www.fao.org/faostat/en/#data/QC/visualize, 2021.

Elma ekolojik uygunlugu nedeniyle Tiirkiye’de genis bir yayilma
alam bulmustur. Uretilen elmanin ¢ogu taze olarak i¢ pazarda
tikketilmekte bir kismi ise meyve suyu, meyve konsantresi vb. isleme
sanayinde hammadde olarak degerlendirilmektedir (Uriin Raporu, 2017:
6). Tiirkiye’de elma iiretimi 1966 yilindan itibaren bilyiik bir gelisme
gostermistir. 1966 yilinda 440000 ton olan elma {iretimi gliniimiize kadar
yaklasik on kat artis gostererek dort milyon tonun lizerine ¢ikmigtir. 2020
yilina gore meyveler iginde Onemli iriinlerin iiretim miktarlarina
bakildiginda, bir onceki yila gore elma %18,8, seftali %7,4, kiraz %9,1,
cilek %12,3, nar ise %7,3 oraminda artis gostermistir. (TUIK, 2021). En
fazla artig gosteren meyve elma olmustur.

Diger tarim iirlinlerinden farkli olarak Tiirkiye’nin 81 ilinde elma
yetistiriciligi yapilabilmektedir. Ancak 2020 yili verilerine gore toplam
iretimin %83,61°1 yalnizca 10 ilde gergeklestirilmektedir. Elma tiretimi
onemli bir gelisme gostermekte olup yillik diretim 2020 yil1 itibariyle dort
milyon tona ulagsmistir. Bununla birlikte elma tiretimi en fazla Isparta
ilinde yapilmaktadir. Isparta {iretimde birinci sirada yer almasinin yani
sira depolama, isleme ve Ar-Ge faaliyetleri acisindan da 6ne ¢ikmaktadir
(Oztiirk, Emre ve Karamiirsel, 2015: 44). Isparta’da 2020 yilinda 931.154
ton elma iiretimi ile toplam elma iiretiminin %21°1 gergeklesmistir. Sekil
2’de Tiirkiye'de illere gore elma iiretim miktarinin oranlar1 gosterilmistir.
Sekil 2°de goriildiigii lizere Isparta ilini sirasiyla Antalya (%14,22), Nigde
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(%11,7), Karaman (%11,4), Denizli (%6,5), Konya (%5,37), Kayseri
(%5,12), Mersin (%3,02), Canakkale (%2,40) ve Kahramanmaras
(%2,16) illeri izlemektedir (TUIK, 2021; Uriin Raporu, 2017: 9).

Sekil 2: Tiirkiye'de illere Gore Elma Uretim Miktarimin Oranlari (2020)
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Kaynak: https://biruni.tuik.gov.tr/medas/?kn=92&Ilocale=tr, 2021.

TMMOB Ziraat Miihendisleri Odasi’nin 2019 yili raporunda,
“Elma gibi 6nemli bir yumusak c¢ekirdekli meyve tiirlinlin Diinya
iiretiminde ilk siralarda yer almamiza ragmen bilgi noksanligi nedeniyle
verim ve kalitede yeterli bir iiretim artis1 ve ihracatmin saglanamadig:”
ifade edilmistir (Elma Raporu, 2019). Bu baglamda elma iiretim
miktarinin  6ngodriilmesi ile birtakim Onlemlerin alinmasi miimkiin
olabilecektir. S6z konusu d6nlemler mevcut elma sektorii politikalaria ek
olarak yeni politikalarin belirlenmesine de katki saglayacaktir.

Yapay sinir aglari (YSA), birgok disiplinde yer almisg bir
bilgisayar sistemlerini temsil etmektedir. Norobilim, matematik, istatistik,
fizik, bilgisayar bilimi ve miihendislik alanlarinda uygulanmaktadir.
Yapay sinir aglariin, dgretmenli veya Ogretmensiz girdi verilerinden
O0grenme yetenegi vardir. Bu 0Ozelligi sayesinde modelleme, zaman
serileri analizi, Oriintii tanima, sinyal isleme ve kontrol gibi cesitli
alanlarda uygulamalar1 mevcuttur (Haykin, 1999: 12). Bu ¢alismada da
elma iiretim miktarinin ongoriilmesi icin YSA NARX Ag§ Modelinden
yararlanilmstir.
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Bu ¢aligma Tiirkiye’yi kapsamakta olup, 1966-2018 dénemine ait
yillik veriler kullanilmistir. Calismada elma {iretim miktar1 bagimli
degisken, portakal basit fiyat endeksi, elma basit fiyat endeksi, elma
iiretim alani, sicaklik ve teknoloji bagimsiz degiskenler olarak dikkate
almmus 2019, 2020 ve 2021 yillar i¢in elma tliretim miktar1 ongdriisiinde
bulunulmustur. Caligmanin amaci elma iiretim miktariin éngoriilmesi ile
iiretim ve pazarlama asamalarinda organizasyonun giiclendirilerek arz ve
talep iliskisinin dengelenmesine katki saglamaktir.

Caligmanin giris boliimiinde Diinya’da ve Tirkiye’de elma
yetistiriciligi ve elma iiretiminin durumu hakkinda bilgiler verilmistir.
Ikinci béliimde literatiir taramas1 yapilmustir. Literatiirde ilk olarak tarim
sektoriinde yapilan tahmin ve O6ngorii ¢alismalarina ve devaminda YSA
NARX modeli kullanilarak yapilan ¢alismalara yer verilmistir. Ugiincii
boliimde YSA ve dordiincii boliimde zaman serileri igin YSA NARX
modeli ele alinmistir. Besinci boliimde elma liretim miktar1 ongoriilmiis
ve gercek degerler ile Ongdrii degerleri karsilastirilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde yapay sinir aglar1 yontemi ile ilgili bircok tahmin
calismast mevcuttur. Literatiir taramasinda ilk olarak Tablo 1’de
gorildiigi lizere tarim sektoriinde yapilan tahmin ve Ongori
calismalarina, daha sonra Tablo 2’de YSA NARX modeli kullanilarak
yapilan ¢aligmalara yer verilmistir. Ayrica literatiirde yapay sinir aglar
kullanilarak elma iiretim miktarinin tahmin edilmesi ve ongoriilmesi ile
ilgili yapilan bir calismaya rastlanilmamis olup bu anlamda c¢alismanin
literatiire katki saglamas1 amaglanmaktadir.

Tablo 1: Tarim Sektériinde Yapilan Tahmin ve Ongoérii Calismalar

Yil Yazar Konu Sonu¢
William E. ) o
GRIEEITHS vd. Avustralya’daki yerel = Sonuglar, daha fazla yagis bilgisi |
2010 bugday verimliligi tahmin elde edildik¢e tahmin yogunlugunun
edilmistir. nasil degistigini gostermektedir.
Geri yayilmli yapay sinir =~ Yontemler, bugday fiyatin1 tahmin
aglar1 (BPNN) ve Dogrusal = etmek i¢in en iyi modeli elde etmek
Azme KHAMIS, Olmayan _ DISS?I Glrdll} amaciyla ) lfar_sllastmlmlstlr.
o . Otoregresif Ag Modeli = Sonuglara gore, gizli katmanda 8
2014 | Siti Nabilah Syuhada 4 .
kullanilarak uygun model = diiglim ve 4 gecikme ile NARX
Bt ABDULLAH . . B -
arastirllmig ve gelecekteki ~ modeli, bugday fiyatini 6ngéren
bugday fiyatt tahmin alternatif  bir  model  olarak
edilmistir. kullanilabilir.
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2014

2015

2015

2018

2020

2020

Snehal S. DAHIKAR,
Sandeep V. RODE

Mehmet AYDOGAN
vd.

Mehmet KARAHAN

Sengiil CAN, )
Mustafa GERSIL

Cansu
CANER,
Sait ENGINDENIZ

BASARAN

Tamoor KHAN vd.

Yapay  sinir  aglarmni
kullanarak tarimsal (iiriin
verimi tahmin edilmistir.
Uriin  tahmin  ydntemi,
cesitli toprak parametreleri
ve ayrica atmosferle ilgili
parametreleri  algilayarak
uygun lriinii tahmin etmek
icin kullanilmustir.

Tiirkiye’de kuru fasulye
iretiminin mevcut
durumunu ortaya koymak
ve gelecek donemlerin
dretimi  zaman serisi
analizlerinden ¢ift tstel
diizeltme  yontemi ile
tahmin edilmistir.

Tiirkiye’nin  kuru  kayisi
irliniiniin dis talep -miktar1
tahmini ARIMA ve YSA
Metodlart ile yapilarak
karsilastirlmistir.

Manisa pamuk fiyatlarinin
zaman serisi analizi ve
yapay sinir ag1 teknikleri
ile  tahminlenmesi  ve
tahmin performanslarinin
karsilagtirilmasi ele
alinmustir.

Tiirkiye'de pamuk {iretimi
ARIMA modeli ile tahmin
edilmistir.

Tarimsal tiretim igin derin

sinir aglarmi1  kullanarak
meyve {retimi tahmin
edilmistir.

[6]

YSA’nin iiriin tahmini igin iyi bir
ara¢ oldugu sonucuna varilmistir.

Tiirkiye kuru fasulye arz miktarmm

kuru  fasulye talebinden fazla
olacagi, bu fazlaligin sebebinin de
ithalattan kaynaklanacagi

ongoriilmiigtir. Bir bagka deyisle
gelecek yillarda kuru fasulyede disa
bagimlihigin artacagl tahmin
edilmistir.

Onerilen YSA modelinin yaptig1
tahminlerin  giivenilir ve tutarli
oldugu tespit edilmistir. Modelin
tahmin  giiciiniin  geleneksel ve
ekonometrik modellere goére ¢ok
daha iyi bir performans gosterdigi
tespit edilmistir.

Zaman serisi ve yapay sinir agi
yontemleri kullanilarak 2017 yilina
ait fiyatlarin  deger tahminleri
yapmiglardir.  Yapilan  tahminler
MAE, MAPE ve RMSE degerleri
izerinden karsilagtirilarak  hangi
teknigin  daha basarili  tahmin
performans:  gosterdigine  karar
verilmistir. Elde edilen sonuglar
literatiirdeki benzer caligma
sonuglartyla da  karsilastirlmistir.
Tim bu sonuclar dogrultusunda
yapay sinir aglart yonteminin daha
basarili  sonuglar  elde  ettigi
goriilmiistiir.

1991-2018 yillart pamuk verileri
analiz edilmis ve ARIMA (4,1,4)
modelinden yararlanarak gelecek bes
yillik donemde Tiirkiye lif pamuk
iretim tahmin edilmistir. Tiirkiye'de
lif pamuk iretiminin gelecek bes
yilik  dénemde  %9,5  artarak
1.065.235 tona ulasmasi gerektigi
sonucuna varilmustir.

Pakistan'da  gelecekteki  meyve
tiretimini tahmin etmek igin {i¢ farkl
derin sinir  ag1 algoritmasi
kullanilarak ve oOngoriilen veriler
1980'den 2025'e kadar yillik olarak
verilmistir. Bu algoritmalar farkl
dogruluga sahiptir, en iyi dogruluk
Bayes metodu (76.3) ile elde
edilmistir.
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Tablo 2: YSA NARX Modeli Kullamlarak Yapilan Calismalar

Yazar

Tsungnan LIN vd.

Hang XIE vd.

Ali TATLI,

Sinem
KAHVECIOGLU

Nurdan
DEGIRMENCH,

Hakan PABUCCU

Lidong ZHANG vd.

Konu

Tekrarlayan sinir aglarinda
uzun  vadeli  bagimlilik
modeli icin NARX modeli
Onerilmistir.

NARX modelinin  zaman
serileri tahminine kolayca ve

verimli bir sekilde
uygulanabilecegi
gosterilmistir. Karbondioksit
kompresoriinden olgiilen
titregim verileri
kullanilmistir.

Ugusa elveriglilik  zaman
serilerinin ¢ikarimi  ve bu

seriler tizerinde NARX yapay
sinir ag1 modelleriyle giinliik
ugusa  elveriglilik  siiresi
tahminleri
gergeklestirilmistir.

Kredi Temerriit Riski (CDS)
ile BIST arasindaki etkilesim
ve gelecege yonelik daha
giliglii tahminler yapabilmek
i¢in uygun sinir ag1 modelleri
arastirilmistir. Calismada
yontem olarak VAR analizi,
Granger Nedensellik testi ve
Yapay Sinir A1 (NARX)
modelleri kullanilarak veriler
analiz edilmeye ¢alisiimistir.

Tek bir riizgar tiirbininin giig
tiikketimini tahmin etmek igin

eksojen  girdili  (NARX)
dogrusal olmayan bir
otoregresif model

gelistirilmistir. Riizgar yoni,
rizgar  hizi ve  riizgar
tiirbininin  makine  dairesi
konumu gibi farkli girdiler
test edilmistir.
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Sonug¢

NARX modelinin ¢ok daha hizli
yakinsamaya sahip giiglii bir
modelleme ve dogrulama araci
oldugu ve diger sinir ag1
modellerinden ¢ok daha iyi
genelleme yaptig1 belirtilmistir.

Onerilen yaklasim zaman
gecikmeli  yapay sinir ag1
mimarisi gibi standart sinir ag
tabanli dngoriiciilerden tutarli bir
sekilde daha iyi performans
gOstermistir.

Egitim basarisi
aglarin  test Dbasarisinin da
genellikle yiiksek oldugu
sonucuna ulasilmistir. En basarili
ag i¢cin RMSE degeri egitim ve
test  asamalarinda  sirasiyla
0.158258 ve 1.482981 olarak
elde edilmistir.

yiiksek olan

Granger  nedensellik  analizi
sonuglarina bagh olarak tahmin
edilen NARX modeli gelecege
doniik tahminler yapma
noktasinda ¢ok giiglii bir tahmin
edici olarak belirlenmistir. Kredi
temerriit riski (CDS) ile hisse
senedi fiyatlart arasinda ¢ift
yonli nedensellik iligkisi vardir.
NARX modelinin (0,00059) hata
orantyla basarili bir performans
gosterdigi sonucuna varilmistir.

NARX modeli kullanilarak elde

edilen sonuglar girdiler ve
¢iktilar  arasindaki  dinamik
ozellikleri etkili bir sekilde

yakalayabildigini gostermektedir.
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2017

2019

2020

Saurabh LABDE vd.

Emre AKARSLAN,
Fatih Onur
HOCAOGLU

Meltem KARAATLI
vd.

Herhangi bir hisse senedinin
kapanis fiyatin1 tahmin etmek
icin adaptif NARX sinir
agma dayali bir model
Onerilmistir. Ag1 egitmek icin
Levenberg-Marquardt
algoritmasi kullanilmustir.

Afyon Kocatepe Universitesi
ana kampiis alanma ait
saatlik  olarak  toplanan
elektrik  tilketimi  verileri
modelleme igin
kullanilmisgtir.  Bu  verinin
modellenmesinde tiiketimin
gergeklestigi saat, giin, ay ve
mevsim gibi zamana dayali

veriler de  kullanilmustir.
Kullanilan yontemde
oncelikle Relieff algoritmasi
yardimiyla mevcut

girdilerden tiiketim verisiyle
en yiiksek iliskiye sahip olan
veriler belirlenmistir.
Sonrasmmda  ise  NARX
yontemi kullanilarak tiiketim
verisi modellenmis ve saatlik
tahminler gergeklestirilmistir.

Yapay Sinir Aglan (YSA)

Dogrusal Olmayan Dissal
Girdili ~ Otoregresif ~ Ag
(NARX) ve Vektor

Otoregresif (VAR) modelleri
ile ticari kredi faiz oranlar

ongorilmeye  calisiimistir.
Kredi faiz oranlarma
dogrudan veya dolayli olarak
etkisi  oldugu distiniilen
bagimsiz degiskenler
enflasyon, déviz kuru, CDS
primleri, para arzi, kredi
hacmi  ve  Devlet I¢

Borglanma Senedi (DIBS)
olmak {lizere toplam alt1
degisken tespit edilmistir.

8]

NARX modeli, kapanis fiyatimni
analiz etmek ve tahmin etmek
icin bir zaman serisi yaklagimi

kullanmaktadir. ~ Bu  model
duragan ve orta derecede
duragan hisse senetleri i¢in

yiiksek derecede bir Ongoriiye
sahiptir. Modelin  dogrulugu,
tahmin edilen ve gergek fiyatlar
arasindaki ortalama hata karesi
ile belirlenmistir.

Relieff metodunun saatlik yiik
tahmini ¢alismalar1 i¢in uygun
bir Oznitelik se¢cim  yOntemi
oldugu  goriilmiistiir. ~ Ayrica
NARX aglarinin  saatlik  yik
talebi modellemesinde oldukga
bagarili sonuglara imkan
sagladigr anlagilmustir.

Dogrusal olmayan YSA NARX

modelinin ~ dogrusal  model
Ozelligine sahip olan VAR
modeline gore olduk¢a iyi

sonuglar verdigi gérillmistiir.
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Olgiilmemis  hava  kalitesi
parametrelerini  tahmin  etmek
igin  bir NARX  modeli
olusturulmustur.  Elde edilen
sonuglar, Ongoériilen parametre
degerlerinin ¢ok bagarili
oldugunu ve hata ivmesinin ¢ok
diisiik oldugunu gostermektedir.
Ogrenme siirecinin bagaris1 ise
%90'm tizerindedir.

NARX modeli kullanilarak
2020 = Yelda FIRAT hava kalitesi tahmin analizi
gerceklestirilmistir.

3. YAPAY SINiR AGLARI YONTEMi

Yapay sinir aglari, insan beyninin Ozelliklerinden biri olan
o0grenme yoluyla yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan
gerceklestirebilmek  amaciyla  gelistirilen  bilgisayar  sistemleridir
(Oztemel, 2003: 29). Bir baska deyisle yapay sinir aglari, biyolojik sinir
aglarimi taklit eden bilgisayar programlaridir (Grosan ve Abraham, 2011:
281; Cetin, 2021: 25).

Genel olarak bir YSA modeli, n adet Katman, her katmanda
biyolojik sinir hiicrelerine benzer islevi yerine getiren ve degisik
sayilarda olabilen hesaplama elemanlari, katmanlar boyunca bu
hesaplama elemanlar1 arasindaki yogun baglantilardan meydana
gelmektedir. Cesitli YSA modellerinde kullanilan hesaplama elemanlari,
yapay sinir hiicresi, diigiim, birim veya islem eleman1 olarak
isimlendirilmektedir (Akpinar, 1994: 49).

Sekil 3: YSA’nin Matematiksel Modeli

Bias
X; il be
Aldtivasyon
fonksivonu
Cilkaig
Giis eC)—* =&
sinvalleri <:

Toplama
fonksivonu

Sinaptik
agrldklar

Kaynak: Simon Haykin, Neural Networks: A Comprehensive Foundation, Second
Edition, McMaster University, Pearson Education, Canada, 1999, s. 35; Mehmet Karahan,
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Turizm Talebinin Yapay Sinir Aglar1 Y6ntemiyle Tahmin Edilmesi. Siileyman Demirel
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 20(2), 195-209, 2015, s. 198.

Sekil 3’te yapay sinir aglarinin tasarlanmasi i¢in temel olusturan
bir ndronun yapismi gostermektedir. xy,Xg,..%, giris verileri;

W1, Wz, Wi Kk noéronunun sinaptik agirliklandir. w;, giris verilerine
gbre dogrusal olarak birlestirilmis ¢ikistir. b, bias, @(.) aktivasyon
fonksiyonu ve y,, sinir aginin ¢ikis sinyalidir. Buradaki bias bj dogrusal
birlestiricisi u;, ¢ikisini 6ngoriilen sekilde etkiler (Haykin, 1999: 32-33;
Karahan, 2015: 198).

YSA, geleneksel istatistiksel yontemlerin etkili bir sekilde ele
alabileceginden daha genel ve esnek islevsel formlara sahiptir. Herhangi
bir tahmin modeli, girdiler (zaman serilerinin ge¢mis degerleri veya diger
ilgili degiskenler) ile ¢iktilar (gelecekteki degerler) arasinda temelde
yatan (bilinen veya bilinmeyen) bir iliski oldugunu varsayar. Cogunlukla,
geleneksel  istatistiksel ~ tahmin  modelleri, ger¢ek  sistemin
karmasikligindan dolayr bu temel islevi tahmin etmede sinirlamalara
sahiptir. YSA bu islevi tanimlamak igin iyi bir alternatif ydntem
olabilmektedir (Zhang, Patuva ve Hu, 1998: 36).

YSA’nin; dogrusal olmayan yapilart modelleyebilmesi, paralel
dagilmis yapisi, Ogrenme ve genelleme yapma yetenegi, farkl
problemlere aktarilabilirliligi, hata toleransina sahip olmasi en Gnemli
ozelliklerindendir. YSA’nin s6z konusu oOzellikleri isletme, finans,
miihendislik, tip vb. bir¢cok farkli disiplinlerde tercih edilmelerini
saglamaktadir (Hamzagebi, 2011:17).

4. ZAMAN SERILERI iCiN YAPAY SiNiR AGI NARX
MODELI

Gelecekte yapilacak olan her tirlii faaliyet igin bir plan
yapilmalidir. Planlar belirli bir varsayim ve tahminlere dayanarak yapilir.
Elde edilen sonuglar zamana gore bir dagilim gosteriyorsa zaman
serilerinden s6z edilir. Zaman serileri Uriinlerin tiretimi, tiikketimi, fiyat
degismeleri, gelirler vb. gruplara iliskin ayri zaman donemlerine ait
verilerin ~ biitlini  olarak  tanimlanmaktadir. Boylece ge¢misten
yararlanarak gelecegi tahmin etmek amaglanmaktadir (Gavcar, 2013:
153).

Zaman serisi analizine dayali tahmin problemleri, bir degiskenin
zaman boyutunda mevcut verileri ile gelecek donemlere ait degerlerin
tahmin edilmesi olarak bilinmektedir. Zaman serileri analizine dayali
tahminde amag, stokastik yapi gdsteren serinin olugsmasina neden olan
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ana faktorii belirleyerek serinin gelecekte alabilecegi degerleri en az hata
ile tespit etmektir (Hamzagebi, 2011: 95).

NARX modeli, dogrusal olmayan dinamik sistemlerin girdi-gikti
modellemesinde yaygin olarak kullanilan dinamik bir sinir yapisidir
(Menezes Jr. ve Barreto, 2008: 3335) ve ayrica bu ag dogrusal olmayan
sistemleri ve Ozellikle zaman serilerini modellemek i¢in uygun oldugu
kanitlanmig gii¢lii bir modeldir (Diaconescu, 2008: 185). NARX modeli,
zaman serisi modellemede yaygin olarak kullanilan dogrusal ARX
(Linear Auto Regression Models) modeline dayanmaktadir (Mathworks,
2021).

NARX modeli Esitlik 1’de yer alan formiil ile ifade edilebilir:

y(t) = flr(t — Dyt = 2), e, ¥(t —ny ), x(t — 1),
x(t—2), .., x(t—n,))
1)
Esitlik 1°de yer alan y{(t — 1), v{t — 2), ..., }-"[t — n}.} ag ciktilari
ve x(t—1), x(t—2),..,x(t —n,) ag girdileridir. n, ve n, ise
sirasiyla geri besleme igin uygulanacak ge¢cmis ¢ikislarin ve gegmis

girislerin sayisini belirtmektedir. Bir baska deyisle geri bildirim ve girdi
katmanlar1 zaman gecikmeli olup gegmis verileri igerir (Firat, 450: 2020).

Zaman serisi tahmin modellerinde basariyla kullanilan NARX
modeli, tekrarlayan bir ag modelidir (Lin vd., 1996). Agin birkag
katmanin1 kapsayan geri bildirim baglantilarina sahiptir.  NARX
modelinin performansint elde etmek i¢in tahmin edilen veya gergek
zaman serilerinin gecmis degerlerini kullanarak bellek yeteneginden
yararlanmasi ilgi ¢ekici bir 6zelligidir (Boussaada vd., 2018: 3-4).

NARX modeli son zamanlarda Turing makinelerine hesaplama
acisindan esdeger oldugu gosterilen giliglii bir model sinifinda yer
almaktadir (Siegelmann vd.,1997). Is1 esanjorleri (Chen vd., 2007), atik
su aritma tesisleri (Su ve McAvoy, 1991), bir petrol rafinerisinde katalitik
reform sistemleri (Su vd., 1992), biyolojik sistemlerde ¢ok yonlii
hareketle iligkili dogrusal olmayan salinimlar (Venkataraman, 1994),
zaman serileri (Connor vd., 1992) ve ¢esitli yapay dogrusal olmayan
sistemlerin modellenmesi i¢in ¢ok uygun olduklar1 kanitlanmigtir. Diger
sinir ag1 tlirleriyle karsilagtirildiginda NARX aglar1 daha hizh
yakinsamakta, diger aglardan daha iyi genelleme yapabilmekte ve daha
etkili bir 6grenme ortaya koymaktadir (Lin vd. 1996: 1329).
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Sekil 4: NARX Ag Modelinin Yapisi

Caktlar Gecikme

(O— oy —l=t

v

N7
v

om(t) —|z—1

Kaynak: Ali Tatli ve Sinem Kahvecioglu, Zaman Serilerinde NARX Sinir Aglari
Modeliyle Ugusa Elverislilik Siiresinin Kestirimi, 2016 Ulusal Elektrik, Elektronik ve
Biyomedikal Miihendisligi Konferansi (ELECO), Bursa, 1-3 Aralik 2016, 130-134, s.
131.

Sekil 4’te NARX modeline ait ag yapis1 gosterilmistir. NARX ag
modelinin egitimi iki sekilde yapilmaktadir. Birincisi paralel, ikincisi seri
paralel olarak adlandirilir. Paralel model, ¢iktinin normal NARX
yapisinin bir parcasi olarak ileri beslemeli sinir agmin girisine geri
beslendigi modeldir. Seri-paralel model, tahmini ¢iktiy1 geri beslemek
yerine gercek c¢iktinin kullanildigi modeldir. Seri paralel modelin iki
avantaji vardir. Birincisi aga giris olarak verilen degerler birbirleriyle
daha tutarlidir. Ikincisi ise ortaya ¢ikan agin tamamen ileri beslemeli bir
yaptya sahip olmast ve egitim igin statik geri yayillimin
kullanilabilmesidir (Xie, Tang ve Liao, 2009: 1276). Sekil 5’te YSA
NARX mimarileri gosterilmistir.
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Sekil 5: NARX Mimarileri

®(t) —m
Tleri
Beslemeli
Y5A

y(t)
1]
) —p{ D —»
L fleri
Beslemeli
I YSA T
yitl — p o
L -
Paralel NARX Mimarisi Seri-Paralel NARX Mimarisi

Kaynak: Zina Boussaada vd., A Nonlinear Autoregressive Exogenous (NARX) Neural
Network Model For The Prediction Of The Daily Direct Solar Radiation, Energies 2018,
11(3), 620, s. 4.

Kullanilabilecek egitim algoritmalar1 sirasiyla; Levenberg-
Marquardt (LM) Metodu, Bayesian Regulation Metodu ve Scaled
Conjugate Gradient Metotlaridir. Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi
yapay sinir aglarinin egitiminde saglamis oldugu hiz ve kararlilik nedeni
ile tercih edilmektedir (Cavuslu, Becerikli, Karakuzu, 2012: 1).
Calismada da Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi kullanilmustir.

5. YONTEM

Uygulama bolimiinde ilk olarak arastirmada kullanilan
degiskenler ve veri setine, devaminda c¢alismada kullanilan
normalizasyon teknigine ve sonrasinda YSA NARX modeli uygulama
sonuglarina yer verilmistir.
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5.1. Arastirmada Kullanilan Degiskenler ve Veri Seti

Bu ¢aligma Tiirkiye’yi kapsamakta olup, 1966-2018 donemine ait
yillik veriler kullanilmistir. Calismada elma {iiretim miktar1 bagiml
degisken, portakal basit fiyat endeksi, elma basit fiyat endeksi, elma
iiretim alani, sicaklik ve teknoloji bagimsiz degiskenler olarak dikkate
almmus 2019, 2020 ve 2021 yillar1 i¢in elma {iretim miktar1 6ngoriisiinde
bulunulmustur.

Bagimli degisken elma {iretim miktarmi etkileyen bagimsiz
degiskenler uzman goriisii ve literatiir taramasindan faydalanilarak
belirlenmistir.

Tiirkiye’de tretimi yapilan baslica elma g¢esitleri Golden,
Starking Delicious, Amasya, Granny Smith ve diger olarak
siniflandirtlmistir. 2020 yilinda Tiirkiye’de yetistiriciligi en fazla yapilan
elma cesidi %38’lik payla Starking Delicious’dir. Starking Delicious’1
sirastyla diger elmalar (%27), Golden (%24), Amasya (%S5,5) ve Granny
Smith (%4,08) izlemektedir (TUIK, 2021). Elma fiyat1 igin iiretilen bu
bes elma ¢esidinin fiyatlariin ortalamasi alinmstir.

Elmaya ikame iiriin olarak portakal segilmistir. Tirkiye’de
iretimi yapilan baslica portakal cesitleri Washington, Yafa ve diger
olarak smiflandirilmaktadir. Portakal fiyati, iiretilen bu {i¢ portakal
¢esidinin fiyatlarinin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.

Sicaklik  verileri i¢in meteoroloji genel miidiirliigiinden
yararlanilmistir. Calismada kullanilan her bir yil i¢in o yilin ortalama
sicaklik degerleri kullanilmisgtir.

Elma 1slahinda ve tarim teknolojilerinde yasanan gelismelerin
verimliligi artirdig1 ve iiretime olumlu yansidigr diigiiniilmektedir (Aras,
2015: 7). Bu sebeple damla sulama tekniginin gelistirilmesinin tiretimi
olumlu etkiledigi diisiiniilmiis ve teknoloji degiskeni kukla degisken
olarak kullanilmugtir.

Elma ve portakal fiyatlari i¢in TUIK ve FAO tarafindan sunulan
istatistiklerden yararlanilmistir. Elma ve portakal fiyatlarina ait bilgiler
1966 yilma kadar ulasilabildigi i¢in ¢alisma 1966 yili ile
smirlandirtlmistir. Gegmis yillardaki para birimi degisikligine bagh
olarak elma ve portakal fiyatlari TL’ye uygun olacak sekilde
giincellenmigstir. Caligmada iiretici fiyatlar1 dikkate alinmigtir. Elma ve
portakal basit fiyat endeksini hesaplamak i¢in kullanilacak formiil Esitlik
2’de gosterilmektedir.
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1=%4100 @
Xo
X; = X degiskenine ait i’ninci deger

X, = Baz alinan temel deger
olarak hesaplanmustir.

Elma iiretim alanlan ile ilgili veriler i¢in FAO tarafindan sunulan
kayitlardan yararlanilmistir. Uretim alanlar1 hektar (ha) alan olarak
hesaplanmustir. Sicaklik verileri i¢in Meteoroloji Genel Miidiirliigii web
sayfasindan yararlamilmigtir. Meteoroloji  Genel Miidiirliiglinden
yararlanilan sicaklik degerleri 1970 yilina kadar erisilebilmis olup 1966 -
1969 yillar1 i¢in Diinya Bankasi web sayfasindan ulasilan veriler
kullanilmistir. Teknoloji degiskeni kukla degisken olarak kabul edilmis,
damla sulama teknigine bagli olarak 2000 yilina kadar olan yillar igin 0,
2000 yili ve sonraki yillar i¢in ise 1 degeri verilmistir. Elma iiretim
miktar1 ton olarak dikkate alinmistir. Veri seti Tablo 3°te gosterilmistir.

Tablo 3: Veri Seti

Tarih ;J,[Erlléntl?n Bpacs)i':[t?:ii(?z:\t EIrE&ilyEta o Elma Uretim Slcf ik Teknoloji
(_1I_Ot§)r ' Endeksi Endeksi Alant (Ha) 0
1966 440000 0.076740238 | 0.126086957 66667 12.6 0
1967 640000 0.088794567 0.12026251 71640 10.2 0
1968 700000 0.099235993 | 0.097292863 60660 11.2 0
1969 620000 0.102801358 | 0.106726825 61217 11.2 0
1970 748000 0.121901528 | 0.130188679 63537 135 0
1971 780000 0.106451613 | 0.135520919 66823 12.9 0
1972 850000 0.119185059 | 0.130106645 72000 12.2 0
1973 850000 0.123089983 | 0.168990976 74000 12.6 0
1974 950000 0.158743633 | 0.214109926 75333 12.6 0
1975 900000 0.205432937 | 0.257588187 76667 12.6 0
1976 1000000 | 0.227504244 | 0.308449549 82000 12 0
1977 900000 0.308149406 | 0.392124692 82380 12.9 0
1978 1100000 | 0.589134126 | 0.665299426 86250 131 0
1979 1350000 | 0.792020374 | 1.031173093 86667 13.6 0
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1980 1430000 | 1.243633277 1.511894996 92833 12.7
1981 1450000 | 1.843803056 1.954060705 93333 133
1982 1600000 | 2.310696095 2.714520098 95000 12.1
1983 1750000 | 2.844651952 2.997538966 96667 12.3
1984 1900000 | 3.078098472 4.39704676 98833 12.8
1985 1900000 | 7.894736842 7.567678425 100583 12.8
1986 1865000 | 11.57328806 10.78753076 100667 131
1987 1680000 | 13.46915676 13.98687449 102840 12.5
1988 1950000 | 31.04131296 27.33798195 104000 12.5
1989 1850000 35.7385399 33.77768663 104000 13

1990 1900000 51.3016412 58.65463495 105000 12.9
1991 1900000 100 100 106134 12.7
1992 2100000 | 170.5998868 187.2231337 104900 11.4
1993 2080000 | 243.3786078 268.1501231 162506 12.3
1994 2095000 575.155631 680.3937654 158341 13.7
1995 2100000 | 1303.735144 1462.530763 153422 131
1996 2200000 | 2390.605546 2172.846596 150231 13.3
1997 2550000 | 3589.332201 4284.946678 156144 12.5
1998 2450000 | 5514.148274 7575.266612 153245 13.8
1999 2500000 | 8548.556593 11773.49426 158469 141
2000 2400000 | 13232.88681 18122.21144 158800 13.1
2001 2450000 | 16611.71477 24332.31378 153420 14.2
2002 2200000 | 23179.62649 41752.9799 150000 13.2
2003 2600000 | 30898.69836 51484.65956 159000 13.2
2004 2100000 | 36874.36333 57413.12551 160000 13.2
2005 2570000 | 46123.37295 67596.39048 160240 133
2006 2002033 | 42444.82173 73666.94011 162666 13.3
2007 2457845 | 48387.09677 83511.07465 157750 13.8
2008 2504494 | 54895.30277 88925.34865 158400 13.6
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2009 2782365 | 50084.88964 | 84987.69483 162650 13.7 1
2010 2600000 | 56876.06112 91386.38228 165078 15.1 1
2011 2680075 70175.4386 104675.9639 166673 12.8 1
2012 2888985 | 57441.99208 94339.62264 174811 13.8 1
2013 3128450 | 48953.02773 85151.76374 173095 13.8 1
2014 2480444 | 51782.68251 101230.5168 171417 145 1
2015 2569759 | 52065.64799 96964.72518 171410 13.8 1
2016 2925828 | 52631.57895 87940.93519 173394 14 1
2017 3032164 | 62252.40521 103199.3437 175357 13.7 1
2018 3625960 | 71024.33503 124856.4397 174690 15.1 1

5.2. YSA NARX Modelinin Uygulanmasi

YSA’da uygulamaya baglamadan Once verilerin normalize
edilmesi gerekmektedir. Arastirmada normalizasyon teknigi olarak
D Min_Max teknigi kullamilmistir. Esitlik 2°de yer alan formiile gore
verilerin normalizasyonu gergeklestirilmistir. Calismaya normalizasyon
yapilmig verilerle devam edilmigtir. Esitlik 3 kullanilarak tiim veriler 0,1
ile 0,9 arasinda normalize edilmis olup, veriler boyutsuz hale getirilmistir
(Dogan, Isik ve Sandalci, 2007: 4121).

x' = 0.8 xZ=Tmin_ 4 01 (3)

Xmax—Xmin

Tahmin sisteminin etkinligini degerlendirmek icin kullanilan
bircok Ol¢lit mevcuttur. Bunlarin en 6nemlisi tahmin dogrulugudur.
Tahmin metodunun dogrulugu, tahmin hatalarinin analiz edilmesi ile

belirlenir. Tahmin hatasi, gercek gozlem degeri ile tahmin edilen deger
arasindaki farktir (Hamzagebi, 2005: 11).

ee =D —F, (4)

Esitlik 4’te yer alan e, herhangi bir t donemi igin tahmin hatasini
gostermektedir. F; ¢ dénemi igin tahmin degeri ve D; ise t donemi i¢in
gerceklesen degeri olmasi durumunda tahmin hatasini1 géstermektedir.

YSA NARX modellerinin tahmin bagarisint  Olgmek igin
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error-MAPE),
Ortalama Hata Kareleri (Mean Square Error-MSE) ve Hata Kareleri
Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Square Error-RMSE) performans
oOlgiitleri kullanilmigtir. Ortalama hata kavramini temel alan ve yaygin
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olarak kullanilan baslica bu performans 6lg¢iitlerinin formiilleri sirasiyla 5,
6 ve 7’de yer alan esitliklerde verilmistir. n donemde ger¢eklesen tahmin

hatalar1 &, 5 ..., &,, olmas1 durumunda;

MSE = (1/) X%, le?| (5)
RMSE = / (Yn) I, e (6)
MAPE = (100/) 5 |;—t| (7

Bu calismada girdi katmani (input) icin belirlenen 5 degisken
portakal basit fiyat endeksi, elma basit fiyat endeksi, elma iiretim alani,
sicaklik ve teknolojidir. Cikt1 (output) i¢in elma iiretim miktar1 programa
tanimlanmistir. Yapilan analizde toplam 53 yillik veri kullanilmstir.
Calisma sonucunda ii¢ yillik 6ngorii gergeklestirilmistir. Bununla birlikte
2019 ve 2020 yillar1 elma iiretim miktarlar1 agiklandigi igin yapilan
ongorii gergek degerler ile kiyaslanmistir. Ancak 2021 yili elma {iretim
miktarlar1 aciklanmadigr igin yapilan Ongorii gercek degerler ile
kiyaslanamamastir.

Uygulamada olusturulan modellerin MAPE degerleri Tablo 4’te
ve Tablo 5’te verilmistir. Ayrica bu model denemelerinin disinda bir¢ok
model denenmis olup en diisik MAPE degerlerine sahip modellere yer
verilmistir.

Tablo 4: Egitim, Dogrulama ve Test Degerleri icin Hesaplanan
MAPE Degerleri

%80 egitim %80 egitim %80 egitim %75 egitim %75 egitim
%10 %10 %10 %10 %10
dogrulama dogrulama dogrulama dogrulama dogrulama
Performans
Olgiitii %10 test %10 test %10 test %15 test %15 test
40 noron 30 ndron 20 ndron 40 noron 20 noron
4 gecikme 4 gecikme 4 gecikme 4 gecikme 4 gecikme
MAPE 5.32101061 9.801861887 | 7.458043104 | 20.12105075 | 12.64283902
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Tablo 5: Egitim, Dogrulama ve Test Degerleri icin Hesaplanan

MAPE Degerleri
%75 egitim %75 egitim | %70 egitim | %65 egitim | %60 egitim
%15 %15 %15 %15 %20

dogrulama dogrulama dogrulama dogrulama dogrulama

Peg;”.."‘?”s %10 test %10 test 915 test 9620 test 920 test

ciitii
40 ndron 30 néron 30 ndron 30 néron 40 noron
4 gecikme 4 gecikme 4 gecikme 4 gecikme 4 gecikme
MAPE 8.471253932 17.59797165 | 6.733425909 | 7.045104973 | 8.37298E+14

En iyi tahminlemeyi ise %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test
modeli gerceklestirmistir. Sekil 6’da ise bu modelin kapali dongii NARX
modeli yer almaktadir.

Sekil 6: Olusturulan Kapal Dongii NARX Modeli

Hidden

By Output

Sekil 6’da yer alan modelde x(t) bagimsiz degisken sayisini,
y(t) ise bagimli degisken sayisini gostermektedir. Bu modelde ag iki
girig katmani, bir gizli katman ve bir adet de ¢ikis katmanina sahiptir.
Gizli katmanda kirk, ¢ikis katmaninda ise bir adet ndron yer almaktadir.
NARX modelinde ag1 meydana getirecek olan ndron sayisi ile gecikme
uzunlugu  parametreleri  aragtirmaci  tarafindan  belirlenebilmesi
miimkiindiir. Ayrica gecikme uzunlugu LR, FPE, AIC ve HQ gibi bilgi
kriterleri kullanilarak da belirlenebilmektedir. Hem deneme yanilma hem
de Akaike bilgi kriterine bagli olarak VAR modeli tahmin edilerek
optimal gecikme uzunlugu 4 olarak bulunmustur. Calismada kirk gizli
néron ve 4 gecikme uzunlugu ile sonuglar elde edilmistir. Gizli
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katmandaki noéron sayisinin belirlenmesinde pek c¢ok kez deneme
yapilmig olup en iyi sonucu veren deger baz alinmustir.

Egitim isleminin basarisin1 R (Regresyon) parametresi ve hata
orani belirlemektedir. Ayrica iki veya daha fazla degiskenin birbirleri ile
olan iligkisini 6lgmek i¢in de regresyon analizi kullanilmaktadir. Egitim,
dogrulama, test ve tiim asamalar i¢in bulunan regresyon sonuclarina Sekil
7’de yer verilmistir. Regresyon grafiginde hedeflenen deger 1’e ne kadar
yakin olursa sonug o kadar iyidir. Grafikte hedeflenen degerin 1’e yakin

oldugu gorilmektedir.

Sekil 7: Yapay Sinir Ag1 Regresyon Grafigi

Training: R=0.99573

Output ~= 0.88*Target + 0.086

02 03 04 05 06 OF
Target

Test: R=0.81946

Output ~= 0.63*Target +0.12

02 0.4 06 0.8
Target

Output ~=1.2*Target + -0.098

Output ~= 0.82*Target + 0.11

Validation: R=0.80995
o

O Data

o Fit

0.6

0.5

0.4

0.3

02t
02 03 04 05 06 07
Target

All: R=0.92637

02 0.4 0.6 08
Target

NARX aginin performansi MSE ile dlgiilmektedir. MSE, ¢iktilar
ve hedefler arasindaki ortalama kare farkini ifade etmektedir. Diisiik
sifir ise hata olmadigi anlamina
gelmektedir. Sekil 8’de grafigin her adimindaki MSE degerleri ve

degerler daha basarili oldugu,

performans grafigi verilmistir.
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Sekil 8: Yapay Sinir Ag1 Performans Grafigi

Best Validation Performance is 0.0070034 at epoch 2

-
=
[52)

Mean Squared Error (mse}
", e,
1:! =
i =

10720

m Train

Validation
Test

Egitim sonucunda her iterasyondaki egitim, dogrulama ve test
kiimelerine bagli olarak hata degerlerinin ne sekilde degistigini gdsteren
grafik Sekil 8’de gosterilmistir. Grafikte gorildiigii lizere egitim 6
iterasyonda tamamlanmis ve 2. iterasyonda en diisiik MSE degeri elde
edilmistir. Ayrica NARX ag1 bu asamada en iyi dogrulama ve

2 3 4 5 6
6 Epochs

performansi gerceklestirmistir.

Tablo 6’da 2019, 2020 ve 2021 yillarma ait 3 yillik 6ngorii

degerleri goriilmektedir.

Tablo 6: YSA NARX Modeli 3 Yillik Ongorii Degerleri

Tarih Ongériilen Elma Uretim Miktar1 Degerleri (Ton)
2019 4086386.209
2020 4321019.359
2021 3573754.312
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Tablo 7°de ise 2019 ve 2020 yillarmin gergeklesen iiretim
degerleri ile bu g¢alismada 6ngoériilen iiretim degerleri yer almaktadir.
Ayrica Tablo 7°de MAPE degeri de goriilmektedir. %6,69 hata pay: ile
elde edilen 6ngorii degeri, yapilan ¢esitli denemeler sonucunda optimum
deger olarak bulunmustur. Witt ve Witt (1992), MAPE degerleri %10 un
altinda olan tahmin modellerini “yiiksek dogruluk” derecesine sahip, %10
ile %20 arasinda olan modelleri ise “dogru tahminler” olarak
siniflandirmistir. Benzer sekilde Lewis (1982), MAPE degerleri %10’un
altinda olan modelleri “cok iyi”, %10 ile %20 arasinda olan modelleri
“1yi”, %20 ile %50 arasinda olan modelleri “kabul edilebilir” ve %50’ nin
tizerinde olan modelleri ise “yanlis ve hatali” olarak siniflandirmistir
(Cuhadar, 2013: 5288). MAPE degeri %6,69 ile yiiksek dogruluk
derecesine sahip veya ¢ok iyi tahmin sinifina girmektedir.

Tablo 7: Ger¢eklesen Degerler ile Ongorii Degerlerinin

Karsilastirilmasi
Tarih Gerg¢ek Ongorii Performans Performans Olgiit
Degerler Degerleri Olgiitleri Degerleri
2019 3618752 4086386.209 MSE 0,0070034
2020 4300486 4321019.359 RMSE 0,0836863
MAPE 6,69999657

Tablo 7°de tahmin degerleri i¢in hesaplanan MSE, RMSE ve
MAPE performans oOlgiitleri ve bu Olgiitlerin degerleri verilmistir.
Performans o6l¢iit degerlerinin diisik olmasi1 agmn iyi 06grendigini
gostermektedir.

Sekil 9’da gerceklesen iiretim miktarlart ile bu c¢alismada
ongoriilen iiretim miktarlariin karsilastirildigi modelin performansini
gorsel olarak ifade eden grafik gosterilmistir. Tahmin hatalarin1 6lgmede
yaygin olarak kullanillan MAPE degeri %10’un altinda oldugu igin
yiiksek dogruluk derecesine sahip veya ¢ok iyi tahmin sinifina girdigi ve
boylece yapilan tahminin basarili bir sekilde sonuglandigr Tablo 7°de
goriilmektedir. Sekil 9’daki grafikten de goriildiigii iizere hem 2019 igin
hem de 2020 yil1 i¢in tahmin edilen {iretim miktarinin gergeklesen iiretim
miktarina gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Bunun sebebinin neler
olabilecegi ile ilgili bilgilere sonug bdliimiinde yer verilmistir.
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Sekil 9: Gercek Degerler ile Tahmin Degerlerinin Karsilastirilmasi
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m=@umGerceklesen Uretim Miktar @ Tahmini Uretim Miktari

6. SONUC VE DEGERLENDIRME

Tarimsal iiretim her ulus i¢in 6nemlidir. Meyve endiistrisi; halkin
beslenmesi, meyve isleyen sanayilere hammadde temin etmesi, istihdam
saglamasi, katma degerinin goreceli olarak daha yiiksek olmasi ve dig
ticarete konu olmasi bakimindan giiclii bir sektordiir. 2020 yilina gore
meyveler i¢inde Oonemli {irlinlerin tretim miktarlarina bakildiginda bir
onceki yila gore en fazla artis gosteren meyve elmadir. Bu baglamda
elma farkli ekolojilere uyum saglayabilmesi sayesinde Diinya iizerinde
genis bir yayilim gostermistir. Tiirkiye, Diinya’da elma iiretiminde Cin ve
Amerika Birlesik Devletleri’'nden sonra ii¢lincii sirada yer almaktadir.
Tiirkiye’nin yeterli elma alanlarina sahip olmasina karsin elma iiretimini
daha da artirmasi, ¢iftcilerin  {retimlerini iyilestirmeleri igin
bilgilendirilmeleri ve daha iyi politikalarin olusturulmasi gerekmektedir.

Yapay sinir aglarn Ogrenme i¢in daha ¢ok veriye ihtiyag
duymaktadir. Bu yiizden c¢alismada iyi bir tahminleme yapabilmek igin
verilere 1966 yilina kadar ulasilmis olup calisma 1966 yili ile
sinirlandirilmustir.

NARX modeli, bilgiyi geleneksel aglardan iki ila ii¢ kat daha
uzun siire saklayabilmektedir. NARX modeli, dogrusal olmayan dinamik
sistemlerin girig-¢ikis modellemesi igin yaygin olarak kullanilan dinamik
bir yapay sinir ag1 mimarisidir. Dogrusal olmayan dinamik sistemleri
modellemede bagarili oldugu icin YSA NARX modeli ile elma tiretim
miktar1 ongoriilmiistiir.
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Calismada TUIK ve FAO tarafindan sunulan istatistiklerden
yararlanilmistir. 1966-2018 yillarina ait yillik veriler kullanilmistir. Bu
kapsamda belirtilen yillara ait portakal basit fiyat endeksi, elma basit fiyat
endeksi, elma tiiretim alam, sicaklik ve teknoloji girdi degiskenleri
kullanilarak elma {iretim miktar1 Ongdriilmiistiir. Calisma sonucunda
2019, 2020 ve 2021 yillarina ait elma iiretim miktarlar1 6ngoriilmiis ve
bulunan sonuglar YSA NARX modelinin elma iliretim miktar1 tahmininde
ve ongoriilmesinde iyi bir ara¢ oldugunu gostermistir.

2019 ve 2020 yillarina ait elde edilen 6ngorii degeri %6,69 olarak
bulunmustur. MAPE degeri %10’un altinda oldugu i¢in bu ¢alisma,
yiikksek dogruluk derecesine sahip veya ¢ok iyi tahmin simifina
girmektedir. Boylece yapilan tahminin basarili oldugu sdylenebilir.

YSA NARX modeline gore 2021 yili i¢in yapilan 6ngorii
3573754.312 ton olarak bulunmustur. 2021 yili elma iiretim miktarlart
aciklanmadigi igin yapilan 6ngorii gergek degerler ile kiyaslanamamugtir.

Yapilan denemeler sonucunda 5 yillik ve 4 wyillik yapilan
ongoriiler 2 yillik ya da 3 yillik yapilan 6ngoriiye gore daha fazla hata
vermektedir. Bu baglamda yapay sinir aglarinin kisa donemli tahminlerde
iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Dolayisiyla elma iiretim ve pazarlama
sektoriinde kisa donemli tahminlerin yapilmasi elma iiretim miktari
Ongoriisiiniin daha isabetli sonuglar vermesine katki saglayacaktir.

YSA NARX modeli kullanilarak elma iiretim miktariin
Ongoriilmesi i¢in yapilan bu ¢alisma mevcut elma sektorii politikalarina
ek olarak yeni politikalarin belirlenmesine katki saglayacaktir.
Calismanin gelecege yonelik hedefi ise, baska tarim triinlerine de 6rnek
olmasi ve diger tarim iirlinleri tizerinde de uygulanmasidir.
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