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ABSTRACT

This study aims to predict the yield and vegetative growth of 'Golden Reinders' apple trees grafted
on M.9 rootstock over the economic lifespan of an orchard (15 years). Mathematical models with
high determination coefficients were applied to data collected during the first 7 years following
orchard establishment in the "Goller Yoresi" region. Fifteen trees were selected after orchard
establishment, and their yield and trunk diameter values were recorded over a 7-year period.
Regression models for yield and vegetative growth were developed using data processed with the
Matlab program. Results were comparatively evaluated, revealing the power regression model as
prominent in determining the year-tree trunk diameter relationship, while the Fourier regression
model took precedence in establishing the tree trunk diameter-yield relationship. The study
concludes that understanding how yield and vegetative growth evolve throughout the economic
lifespan of apple orchards can be effectively achieved through such modeling approaches.

Matematiksel Modelleme Yontemleri ile Elmada
Verim ve Vejetatif Gelisimin Tahmin Edilmesi

07/

Bu ¢aliymada elma agaglarinda yiiksek belirleme katsayisina sahip matematiksel modellemelerle
bahge tesisini takip eden ilk 7 yil verisine dayali olarak bahgenin ekonomik émriinii (15 yil)
kapsayacak sekilde verim ve vejetatif gelisimin tahmin edilmesi amaglanmustir. Goller Yoresi
sartlarinda yiritilen ¢aliyjmada M.9 ana¢h ‘Golden Reinders’ elma c¢esidine ait agaglar
kullanilmugtir. Bahge tesisini takiben toplamda 15 agag belirlenmis ve 7 yil boyunca ayn1 agaglarin
verim ve govde gap1 degerleri belirlenmistir. Matlab programi yardimiyla toplanan verilere dayali
verim ve vejetatif gelisim regresyon modellemeleri yapilmistir. Sonuglar karsilastirmali olarak
degerlendirilmis ve yil-agag gévde ¢apr iligkisinin belirlenmesinde kuvvet regresyon modeli, agag
govde capi-verim iligkisinin belirlenmesinde ise fourier regresyon modeli 6n plana ¢ikmugtir.
Elma bahgelerinin ekonomik omrii boyunca verim ve vejetatif gelisim nasil bir seyir izler
sorusunun cevabimin ancak bu tarz modellemeler yardimiyla cevaplanabilecegi sonucuna
varimistir.
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1. Gll‘l§ (Introduction)

Tarimsal tiretimde verimi arttirmaya yonelik ¢alismalar hiz kesmeden devam etmektedir [1]. Tarimda yapay
zekd modellerinin kullanimi bu ¢aligmalarin en 6nemlileri arasinda yer almaktadir [2]. Yapay zeka
modellerinin temeli matematiksel ve istatistiksel yontemlerdir [3]. Matematiksel fonksiyon ve algoritmalarla
veri kiimelerinin modellenmesi ile arastirilan konuya yonelik tahminlerin yapilabilmesine olanak
saglanmaktadir [4], [5].

Regresyon modelleri, girdi ve ¢ikt: degiskenleri arasinda matematiksel fonksiyonlar ile siirekli degiskenlere
ait yanitlar1 tahmin eder [6]-[8]. Regresyon yontemi ile modelleme, bagimli degisken ile bagimsiz degisken
arasindaki iligkinin bir fonksiyon ile temsil edilmesidir [6], [9]. Bu fonksiyonun temel amact modellenen
sistem ile ilgili tanim kiimesindeki degerlere bagli olarak tahminlerin hesaplanmasidir [6]. Pek gok regresyon
modeli bulunmaktadir (dogrusal, dogrusal olmayan, iistel ve logaritmik gibi) [9]-[12]. Bir¢ok durumda, tek
girdi degiskeni kullanan dogrusal regresyon, iliskili modellerde yeterli tahmin giicii sunamayabilir [6]. Bu
durum, aragtiricilari, regresyon modeli icin girdi olarak ayni anda iki ya da daha fazla degiskenin kullanildig1
¢oklu dogrusal olmayan regresyon modeline yoneltmistir [13]-[15].

Son yillarda tarimsal iiretimde matematiksel modellere dayali farkli yapay zeka teknolojilerinin kullanimi
verimi artirma ve maliyetleri diistirme konusunda dikkat ¢ekici sonugclar saglamistir [1], [16], [17]. Mevcut
tarim teknolojilerine entegre edilen giivenilir modeller; verim artisi, hastalik teshisi ve sulama etkinliginin
arttirilmasinda rol oynamaya baslamustir [3], [18]. Elma bahgeleri 6zelinde kullanilabilir matematiksel
modelleme yontemlerinin gelistirilmesi ticari bahcelerin daha rekabetci bir noktaya ulasabilmesi a¢isindan
kritiktir [19]. Boylelikle isletmeler yogun mesai gerektiren faaliyetlerde isgiicii gereksinimi planlayabilme ve
pazarlama organizasyonlarini daha etkin sekilde gerceklestirebilme potansiyeline sahip olabilirler [19], [20].

Tirkiye’'de tarim sektorii, ekonomik biiytikliik olarak hizmet ve sanayi sektorlerinin ardindan tigiincii sirada
gelmektedir (TUIK, 2023). Son verilere gore Tiirkiye’de 306 milyar TL bitkisel iiretim degeri icerisinde meyve
dretiminin pay1 %28, meyve liretim degeri icerisinde elma iiretiminin payi ise %11 olarak gerceklesmistir
(TUIK, 2023). thalat ve ihracat verileri incelendiginde, Tiirkiye'nin elmada her zaman ihracat fazlasi veren
bir iilke oldugu goriilmektedir. 2020 yil itibari ile Tiirkiye elma ihracati (1.52 milyon ton; ayni y1l 4.30 milyon
ton olan toplam tilke {iretiminin %35.34°1) ve ihracat-ithalat farki (1.24 milyon ton) rekor seviyeye ulagmustir
(TUIK, 2023). Tiirkiye tarihte ilk defa 2021 yilinda diinya elma iiretiminde ABD’nin de 6niine gegerek Cin’in
ardindan diinyada siralamasinda ikincilige yiikselmistir (FAOSTAT, 2023).

Elmanin tilke tarimi igin bityiik 6neme sahip oldugu agiktir. Bununla birlikte Tiirkiye’de hemen hemen tiim
tarim sektoriinde oldugu gibi elma endiistrisinde de ileri tarim teknolojilerine gecis siireci oldukea sancilt
sekilde devam etmektedir [19], [23], [24]. Nitekim tarim sektdriiniin modernlesmesi ve yapay zekaya dayalt
uygulamalarin daha hassas sekilde ele alinmasi iilke kaynaklarmin daha etkin sekilde kullanilabilmesi
acisindan 6nem arz etmektedir.

Bu baglamda ¢aligmada; elma agaglarinda yiiksek belirleme katsayisina sahip matematiksel modellemelerle
bahge tesisini takip eden ilk 7 y1l verisine dayali olarak bah¢enin ekonomik 6mriinii (15 yil) kapsayacak sekilde
verim ve vejetatif gelisimin tahmin edilmesi amac¢lanmigtir.

2. Materyal ve Metot (Material and Method)

2.1. Materyal (Material)

Caligma Goller Yoresi sartlarinda yiiriitilmistiir. Bitkisel materyal olarak 4 x 1 m araliklarla dikilmis (250
agac/dekar) M.9 anacina asili ‘Golden Reinders’ ¢esidi elma agaglar1 kullamilmustir. Bah¢e Merkezkag
sistemine gore terbiye edilmigtir. Bahce diizenli araliklarla damla sulama y6ntemiyle sulanmis ve tiim kiiltiirel
islemler lokal kosullara gore gerceklestirilmistir. Deneme siiresince y6rede ilkbahar ge¢ donlar1 ya da dolu
gibi herhangi bir olumsuz iklim olay1 yasanmamustir.

PRINT ISSN: 2149-4916 E-ISSN: 2149-9373 © 2022 Gazi Akademik Yaymncilik 202



Armadan & Atay Gazi Muhendislik Bilimleri Dergisi: 9(4), 2023

2.2. Veri toplama (Data collection)

Bahgeden 15 agac belirlenerek etiketlenmis ve bahge tesisini takip eden ilk 7 yil verim ve vejetatif gelisim
verileri boyunca ayni agaclardan toplanmistir. Hasat zamaninda aga¢ verimi (kg/agac) degerleri
kaydedilmistir. Vejetatif gelisimi belirlemek icin aga¢ gévde cap1 degerleri as1 noktasinin 15 cm tizerinden
dijital kumpas yardimiyla 6l¢iilmistiir. Elmada agaclarinda verim ve vejetatif gelisimin tahmin edilmesine ait
veri toplama ve modelleme stiregleri sekil 1’de verilmistir.

1-7 YIL Kuvvet regresyon 8-15 YIL
Yil-Agag (
Yil-Agag Govde Cap1 - Govde Capt Yil-Agac Govde Cap1
Olgiimleri Regresyon Tahminleri
: | | Fonksiyonu | . s
- g \ g - Yil-Agag Govde
Cap1 -Verim
( ‘ Ptz Govie | ( Tahminleri
gac Govde , -
Yil-Verim ~ Cap1 - Verim Agag (\i]ovsie Capt - T —
Olgiimleri Regresyon et‘.lm . 8-15 YIL
. Tahminleri
. Fonksiyonu |
1-7vic T Fourier regresyon 8-15 YIL

(Processes of estimating yield and vegetative development in apples using mathematical modeling methods)
2.3. Matematiksel modelleme (Mathematical modeling)

Verim ve vejetatif gelisim verileri diizgiin dagilim gostermedigi icin, ¢aligmada dogrusal olmayan ¢oklu
regresyon teknikleri kullanilmigtir. Verim degerleri genotipe ve gevresel faktorlere bagl olarak yillar bazinda
degistigi icin Agag Govde Capi-Verim Iligkisinin belirlenmesinde fourier regresyon modeli kullanilmgtir. Yil-
Agag Govde Capr Iligkisinin belirlenmesinde ise 5 farkli model (polinom regresyon, iistel regresyon,
logaritmik regresyon, fourier regresyon ve kuvvet regresyonu) kullanilmistir. Uygun regresyon modelini
belirlemede uzman goriisii temeline dayanan bir uzman sistem yontemi kullanilmistir. Uzmanlar, regresyon
modellerinin se¢imindeki deneyim ve bilgilerini kullanarak analizin dogrulugunu artirmislardir [3], [4], [6],

[7].

Caligmada denenen/kullanilan regresyon modelleri asagida listelenmistir. Listede 1, 2, 3, 4 ve 5 numaralari
sirastyla polinom, iistel, logaritmik, fourier ve kuvvet regresyon modellerini temsil etmektedir.

f(x)=ax®*+bx+c

(1)
— bx dx
f(x) = ae®) + ce@ o
f(x) =aln(x)+b o
f(x) = a + bcos(wx) + csin(wx) w
f(x) = ax?
(5)

2.3.1. Polinom regresyon (Polynomial regression)

Polinom regresyon, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi ifade
etmek i¢in polinom fonksiyonlarini kullanarak bir regresyon modeli olusturma yontemidir. Genel olarak n.
dereceden bir polinom regresyon modeli su sekildedir:

y=ay+a;x+ a,x?+ -+ ax" (6)

Burada ag, a4, ay, ... ,a, katsayilar1 modelin 6grenilmis parametreleridir ve regresyon analizi ve lineer
denklem sistemleri ile degerleri hesaplanir. Polinom regresyon uygulanirken, modelin derecesinin segilmesi
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onemlidir. Ciinkii diisiik dereceli bir model veri setindeki karmagiklig1 yakalayamazken, benzer sekilde
yiiksek dereceli model de agirt uyuma yol agabilmektedir.

2.3.2. Ustel regresyon (Exponential regression)
Ustel regresyon, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi ifade etmek

i¢in iistel fonksiyonlar: kullanarak bir regresyon modeli olusturma teknigidir. Genel olarak birinci
dereceden bir iistel regresyon modeli su sekildedir:

y = ay + a;e(@® (7)

Burada g, ve a, katsayilari modelin 6grenilmis parametreleridir. x bagimsiz, y bagimli degisken olup e Euler
sayisidir.

2.3.3. Logaritmik regresyon (Logarithmic regression)
Logaritmik regresyon, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi ifade
etmek i¢in logaritmik fonksiyonlar1 kullanan bir regresyon tiiriidiir. Genel olarak logaritmik regresyon modeli
su sekildedir:

y = a, +a;ln (x) (8)

burada a, ve a, katsayilart modelin 6grenilmis parametreleridir. x bagimsiz, y bagimli degisken olup “In”
dogal logaritma fonksiyonudur.

2.3.4. Fourier regresyon (Fourier regression)

Fourier regresyonu, bir periyodik fonksiyonu (veri setlerinin periyodik bir grafige sahip olmasi) siniis ve
kosiniis terimlerinin toplami olarak ifade eden bir regresyon yontemidir. Genel olarak Fourier regresyon

modeli su gekildedir:
n
fxX)=y=a,+ Z a; cos(iwx) + b;sin (iwx) )
=1

Burada f (x) periyodik fonksiyon ve a,, a,, ve b, Fourier katsayilaridir.

2.3.5. Kuvvet regresyonu (Power regression)

Bagimsiz degiskenin bir bagimli degisken tizerinde iistel bir etkiye sahip oldugu durumlar1 modellemek i¢in
kullanilan regresyon yontemidir. Temel kuvvet regresyon modeli;

f(x) = ax® (10)
seklindedir, burada a ve b regresyon katsayilaridir.
3. Sonu(;lar ve Tartlsma (Results and Discussion)

3.1. Yil-Agac govde gapr iliskisi (Year-Tree trunk diameter relationship)

Bu ¢aligmada, aga¢ gévde capr artisini tahmin etmek amaciyla farkli regresyon modelleri kullanilmis ve bu
modellerin performanslari karsilastirilmistir. Toplamda 15 deneme agac icin polinom, istel, logaritmik,
kuvvet ve Fourier regresyon modelleri olugturulmus, bu modellerin hata ve yaklasgim degerleri Tablo 1'de
detayli olarak sunulmustur. Ayrica, her bir deneme agacinin yillar bazinda odlciilen gévde gapr degerleri,
regresyon modelleriyle karsilagtirmak amaciyla Sekil 2'de gorsellestirilmistir.
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Uzman goriisleri, ilerleyen yillarda (8-15. yillar) aga¢ gévde ¢apinda azalma olmayacag: sonucuna varmustir.
Bu baglamda, agag¢ govde gapinin ilk 7 yil artis hizina bagli olarak kuvvet regresyon fonksiyonunun en uygun
model oldugu belirlenmigtir. Farkli regresyon modellerinin etkili bir sekilde kullanilabilecegi ve uzman
goriislerinin bu siiregte kritik bir rol oynadig1 goriilmiistiir.

Kuvvet regresyon modelinin 15 aga¢ i¢in uygulanmasiyla elde edilen hata ve yaklasim degerleri asagida
verilmistir.

0.9623 < RSQUARE < 0.9948
0.4535 < MAE <2.5498
1.2839 < MAPE <6.2976

0.55 < RMSE <2.9655

Bu sonuglar, modelin veri setine uyum sagladig1 ayrica verim degerlerini tahmin etmede de giivenilir
oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, farkli regresyon modellerinin kullanilmasiyla aga¢ gévde ¢apr artisini tahmin etme
konusunda kuvvetli bir yontem sunmaktadir. Uzman goriisleriyle biitiinlesmis regresyon modelleri, agag
biiylimesi stratejileri icin degerli bilgiler saglayabilir. Gelecekteki ¢aligmalarda daha genis veri setleri ve uzun
vadeli 6lgiimlerle model performansinin daha fazla dogrulanmasini saglayacaktir.

Tablo 1. Agag govde gapi-Yil iligkisinin belirlenmesinde kullanilan regresyon modelleri ile hata ve yaklasim degerleri

(Regression models and error and approximation values used in determining the tree trunk diameter-year relationship)

Aga¢No Regresyon Modeli R? MAE  MAPE RMSE
f(x) =ax?+bx+c 0.9868 1.5050 3.5305 1.8290
f(x) = ae®® + ce@) 0.9862 1.5318 3.5659 1.8638
1 f(x) =aln(x)+b 0.9589 2.5755 7.5121 3.2215
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9879 1.4926 3.8016 1.7446
f(x) = ax? 0.9839 1.6346 3.7634 2.0170
f(x) =ax?+bx+c 0.9749 0.8792 2.6753 1.0579
f(x) = ae®® + ce@® 0.9722 0.8560 2.3486 1.1143
2 f(x) =aln(x)+b 0.9453 1.3322 4.3926 1.5636
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9765 0.8736 2.5090 1.0239
f(x) = ax? 0.9663 1.0160 3.2826 1.2270
fx)=ax*+bx+c 0.9834 1.1291 2.9987 1.5148
f(x) = ae®® + ce@® 0.9834 1.0978 2.9187 1.5166
3 f(x) =aln(x)+b 0.9520 1.9099 5.6285 2.5773
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9834 1.1493 3.0527 1.5145
f(x) = ax? 0.9818 1.1340 3.1757 1.5874
f(x) =ax?+bx+c 0.9759 2.3853 5.0768 2.6271
f(x) = ae®® + ce@® 0.9759 2.3868 5.0806 2.6272
4 f(x) =aln(x)+b 0.9090 4.5606 11.2386 5.1088
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9766 2.3904 5.3560 2.5880
f(x) = ax? 0.9693 2.5498 6.2976 2.9655
f(x) =ax?+bx+c 0.9920 0.6552 1.7531 0.8216
f(x) = ae®® + ce@ 0.9920 0.6618 1.7325 0.8235
5 f(x) =aln(x)+b 0.9757 1.3420 4.2757 1.4344
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9920 0.6552 1.7531 0.8216
f(x) = ax? 0.9907 0.7532 1.9638 0.8904
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Tablo 1. (Devam) Aga¢ govde ¢api-Y1l iliskisinin belirlenmesinde kullanilan regresyon modelleri ile hata ve yaklagim degerleri

(Regression models and error and approximation values used in determining the tree trunk diameter-year relationship)

Aga¢No Regresyon Modeli R? MAE  MAPE RMSE
f(x) =ax?+bx+c 0.9641 1.8799 4.9186 2.1073
f(x) = ae®® + ce@® 0.9908 0.8030 2.6053 1.0636
6 f(x) =aln(x)+b 0.8171 4.0161 10.4852 4.7533
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9641 1.8799 4.9186 2.1073
f(x) = ax? 0.9623 1.9584 5.2739 2.1594
f(x) =ax?+bx+c 0.9754 1.5918 4.4650 1.8019
f(x) = ae®® + ce@® 0.9831 1.1743 2.8240 1.4934
7 f(x) =aln(x)+b 0.9292 2.5823 6.7785 3.0575
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9754 1.5918 4.4650 1.8019
f(x) = ax? 0.9763 1.5735 4.2983 1.7694
f(x) =ax?+bx+c 0.9770 1.7290 4.7035 1.9932
f(x) = ae®® + ce@) 0.9825 1.4424 4.3296 1.7357
8 f(x) =aln(x)+b 0.8904 3.8027 11.7342 4.3471
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9809 1.6444 4.7697 1.8134
f(x) = ax? 0.9772 17121 4.5910 1.9810
fx)=ax*+bx+c 0.9921 1.1635 2.5264 1.4314
f(x) = ae®® + ce@® 0.9921 1.1636 2.5265 1.4314
9 f(x) =aln(x)+b 0.9181 4.1420 9.5639 4.5983
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9930 1.1672 2.7638 1.3437
f(x) = ax? 0.9921 1.1782 2.5679 1.4308
f(x) =ax?+bx+c 0.9853 1.3605 3.5613 1.6045
f(x) = ae®® + ce@® 0.9851 1.3678 3.5529 1.6145
10 f(x) =aln(x)+b 0.9547 2.1610 6.0508 2.8143
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9856 1.3672 3.7119 1.5870
f(x) = ax? 0.9846 1.3542 3.3932 1.6418
f(x) =ax?+bx+c 0.9767 0.8717 2.5753 1.0819
f(x) = ae®® + ce@) 0.9775 0.8063 2.3562 1.0631
11 f(x) =aln(x)+b 0.9757 0.7693 22292 1.1066
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9767 0.8716 2.5748 1.0817
f(x) = ax? 0.9775 0.8044 22534 1.0637
f(x) =ax?+bx+c 0.9904 0.9393 2.4680 1.1399
f(x) = ae®® 4 ce@® 0.9905 0.9351 2.3809 1.1348
12 f(x) =aln(x)+b 0.9750 1.4555 3.6824 1.8390
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9904 0.9393 2.4680 1.1399
f(x) = ax? 0.9909 0.8931 2.1604 1.1078
f(x) =ax?+bx+c 0.9728 1.3347 3.5562 1.7871
f(x) = ae®® + ce@® 0.9746 13311 3.6253 1.7254
13 f(x) =aln(x)+b 0.9224 2.4450 7.0368 3.0182
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9751 1.2826 3.5166 1.7083
f(x) = ax? 0.9717 1.3491 3.5306 1.8228
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Tablo 1. (Devam) Aga¢ govde ¢api-Y1l iliskisinin belirlenmesinde kullanilan regresyon modelleri ile hata ve yaklagim degerleri
(Regression models and error and approximation values used in determining the tree trunk diameter-year relationship)

Agag No Regresyon Modeli R? MAE MAPE RMSE
flx)=ax®*+bx+c 0.9849 0.8038 2.5344 0.9371
f(x) = ae®® + ce@) 0.9959 0.3976 0.9976 0.4899
14 f(x) =aln(x) +b 0.9943 0.4681 1.2420 0.5747
f(x) = a+ bcos(wx) + csin(wx) 0.9849 0.8038 2.5344 0.9371
flx) = ax? 0.9948 0.4535 1.2839 0.5500
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Sekil 2. Caliymada kullanilan 15 agacta yillar bazinda 6lgiilen agag gvde cap1 degerlerinin regresyon modelleriyle kargilagtiriimas:
(Comparison of tree trunk diameter values measured on a yearly basis in the 15 trees used in the study with regression models)
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$ekil 2. (Devam) Calismada kullanilan 15 agagta yillar bazinda 6lgiilen aga¢ gévde ¢ap1 degerlerinin regresyon modelleriyle
kargilagtiriimasi
(Comparison of tree trunk diameter values measured on a yearly basis in the 15 trees used in the study with regression models)
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3.2. Agag govde capi-verim iligkisi (Tree trunk diameter-yield relationship)

Bu caligmanin sonuglari, agag govde capr ile verim arasindaki iliskiyi anlamak ve gelecekteki verim degerlerini
tahmin etmek i¢in etkili bir model gelistirmek adina 6nemli bilgiler sunmaktadir. Fourier regresyon modeli,
agac verim degerlerindeki periyodik desenleri bagariyla tanimlayarak (Sekil 3-A, 3-B), Rsquare degeri 0.9890
ve rmse degeri 7.9125 ile oldukga yiiksek bir dogruluk saglamistir. Bu sonuglar, modelin gézlemlenen veri
setine iyi uymakla birlikte verim degerlerini tahmin etmede de giivenilir oldugunu gostermektedir.

Arastirmanin temel bulgularindan biri, Fourier regresyonunun agaglarin verimini etkileyen karmagik
faktorleri periyodik degisimlerle birlestirebilme yetenegidir. Bu, agag verimini etkileyen genotip ve gevresel
faktorlerin karmagikligini anlama ve modelleme agisindan énemli olabilmektedir. Bu regresyon modeli,
agaclarin govde capi ile verim arasindaki iliskiyi daha iyi anlamak ve bu iligkiyi gelecekteki verim tahminleri
i¢in kullanmak isteyen arastirmacilara giiclii bir arag saglamaktadir.

Sonuglar, elde edilen aga¢ govde ¢api-verim regresyon modelinin genotip ve ¢evresel faktorlere bagh olarak

aga¢ verimini tahmin etme konusunda giiglii bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Bu, tarim endiistrisinde,
verim artisini planlamak ve yonetmek adina 6nemli bir bilgi kaynag: olabilir.
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Sekil 3. (a) Agag govde ¢api-verim regresyon fonksiyonu (b) Agag govde gapi-verim-yil iliskisi

((a) Tree trunk diameter-yield regression function (b) Tree trunk diameter-yield-year relationship)
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