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TURKIYE GIDA FiYATI ALT KATEGORILERINDE MAKINE OGRENMESi VE ZAMAN
SERiSi MODELLERININ KARSILASTIRMALI TAHMIN PERFORMANSI

Burcu KARTAL?, Vildan YAVUZ AKINCI?

Oz

Bu galisma, Turkiye'de gida, tahil, et, sit, yag ve seker fiyatlari i¢cin 2015-2024 déneminde aylik verilerle kisa
dénemli tahmin performansini karsilastirmayi amaglamaktadir. FAO gida fiyat endeksleri, USD/TRY, EUR/TRY
doviz kurlari ve Brent petrol fiyatlari bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Ayrica, Kasim 2021 kur krizi ile
Subat 2022 Rusya-Ukrayna savasini temsil eden yapisal kirilma kuklalari modellere eklenmistir. SARIMAX,
ElasticNet ve Random Forest modelleri, Harvey-Leybourne-Newbold diizeltmeli Diebold-Mariano testiyle
karsilastirilmistir. 2023-2024 test dénemi bulgularina gére makine 6grenmesi modelleri SARIMAX karsisinda
istatistiksel agidan belirgin bir Gstiinlik saglayamamistir. SHAP ve ElasticNet katsayi analizleri, kur krizi kukla
degiskeninin tim kategorilerde birincil belirleyici oldugunu ortaya koymustur. Sonuglar, doviz kuru
geciskenligi ve yapisal kirllmalarin Tirkiye gida enflasyonundaki belirleyici roltni vurgularken kisa 6rneklemli
ayhk verilerde istatistiksel zaman serisi yaklasimlarinin rekabetgi konumunu korudugunu géstermektedir.
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FORECASTING FOOD PRICE SUBCATEGORIES IN TURKIYE: A COMPARATIVE
ANALYSIS OF MACHINE LEARNING AND TIME SERIES APPROACHES

Abstract

This study aims to compare short-term forecasting performance using monthly data for food, grain, meat,
dairy, oil, and sugar prices in Turkey over the 2015-2024 period. FAO food price indices, USD/TRY and
EUR/TRY exchange rates, and Brent crude oil prices were used as independent variables. Additionally,
structural break dummies representing the November 2021 currency crisis and the February 2022 Russia-
Ukraine war were incorporated into the models. SARIMAX, ElasticNet, and Random Forest models were
compared using the Harvey-Leybourne-Newbold-adjusted Diebold-Mariano test. According to the findings
from the 2023-2024 test period, machine learning models did not demonstrate a statistically significant
advantage over SARIMAX. SHAP and ElasticNet coefficient analyses revealed that the exchange rate crisis
dummy variable was the primary determinant across all categories. The results highlight the decisive role of
exchange rate pass-through and structural breaks in Turkish food inflation while demonstrating that statistical
time series approaches maintain a competitive position in short-sample monthly data.
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1. Giris

Gida enflasyonu, tiiketici fiyat dinamiklerinin en oynak ve politika acgisindan en kritik
bilesenlerinden birini olusturmaktadir. Gida harcamalarinin toplam tiiketim butgesi icindeki ylksek
payi, ozellikle gelismekte olan ekonomilerde bu kalemi gelir dagilimi, yoksulluk ve gida giivenligi
icin dogrudan bir refah tehdidine donustiirmektedir (Dogan vd., 2025). Turkiye bu siirecin belirgin
bicimde gézlemlendigi bir 6rnek olusturmaktadir.

2015-2024 déneminde Tiirkiye gida enflasyonu genel TUFE'nin {izerinde seyretmistir. Agustos
2018 doviz krizi, Mart 2020 COVID-19 pandemisi, Kasim 2021 kur krizi ve Subat 2022 Rusya-
Ukrayna savasi farkh aktarim kanallari araciligiyla gida fiyatlarini sekillendirmistir. Kasim 2021'de
USD/TRY'deki sert yiikselis ile 2022'de FAO Yag Endeksi'nin tarihi zirvelere ulasmasi, dissal
baskilarin birbirini izledigini gostermektedir. 2022'de gida enflasyonunun yiizde doksani asmasi bu
surecin bir sonucu olarak degerlendirilebilir (Bozkurt ve Camoglu, 2025; Glauben vd., 2022; GUngor
ve Erer, 2022).

Mevcut Tirkiye literatlra gida fiyati belirleyicilerini agirlikh olarak SVAR, ARDL/NARDL, FAVAR
ve DCC-GARCH modelleriyle ele almistir. Déviz kuru gegiskenligi, enerji fiyatlari ve yapisal kirilmalar
acgisindan 6nemli bulgular ortaya koymustur (Baskaya vd., 2008; Ertugrul ve Seven, 2023; Orkun
Oral vd., 2023; Yildirim, 2021). ML yontemlerinin Diebold-Mariano testi gibi nesnel bir sinamayla
istatistiksel zaman serisi modellerine karsi degerlendirilmemis olmasi ve gida alt kategorilerinin
aynl arastirma tasarimi altinda paralel bicimde modellenmemesi literatirdeki boslugu
olusturmaktadir. Glncel ¢alismalar incelendiginde, Senel vd. (2026) ve Ceylan vd. (2025) Turkiye
ozelinde makine 6grenmesi uygulamalarinin genisledigini gostermekle birlikte her iki ¢calisma da
DM testiyle istatistiksel bir baz modele karsi karsilastirma yapmamistir. Bu ¢alisma s6z konusu
metodolojik boslugu doldurmayi amaglamaktadir.

Temel amag, FAO gida fiyat endeksi alt kategorileri, USD/TRY ve EUR/TRY ddviz kurlari, Brent
ham petrol fiyati ve yapisal kirilma kukla degiskenlerini bagimsiz degisken olarak kullanan alti gida
alt kategorisi icin SARIMAX, ElasticNet ve Random Forest modellerinin 2023-2024 test donemi
tahmin performansini Harvey-Leybourne-Newbold dizeltmeli DM testiyle istatistiksel olarak
karsilastirmaktir.

Calismanin literatiire dért temel katki sunmasi beklenmektedir. ilk olarak, makine 6grenmesi
modellerinin DM testi araciligiyla istatistiksel bir baz modele karsi sinanmasi yaklasimi Tirkiye gida
enflasyonu literatiiriinde pek rastlanmayan bir ydntemdir. ikinci olarak, tahil, et, siit, yag, seker ve
genel gida kategorileri ayni bagimsiz degisken seti altinda es zamanli modellenmis ve kategoriler
aras! heterojen yapinin gdzlemlenebilir kilinmasi hedeflenmistir. Uclincii olarak, ElasticNet katsayi
analizi ile Random Forest SHAP degerleri birlikte sunularak dogrusal ve dogrusal olmayan aktarim
mekanizmalari karsilastirmali bicimde ele alinmistir. Son olarak, Chow testiyle tespit edilen iki
yapisal kirllmanin alti kategori Gzerindeki etkileri istatistiksel diizlemde incelenmis ve ilgili kukla
degiskenler tim modellere dahil edilmistir. Bu dogrultuda galisma su (¢ arastirma sorusunu ele
almaktadir: (1) 2023-2024 test doneminde makine 6grenmesi modelleri SARIMAX'l istatistiksel
olarak anlamli bicimde gegebiliyor mu? (2) Gida alt kategorilerinin fiyat belirleyicileri kategoriler
arasinda nasil farklilasmaktadir? (3) Kasim 2021 kur krizi ve Subat 2022 Ukrayna savasi, gida alt
kategorilerinde istatistiksel olarak anlamli yapisal kirilmalara yol agmig midir?

Model seciminde (g temel gerekge belirleyici olmustur. SARIMAX, glicli Granger nedenselligi
tespit edilen doviz kuru degiskenlerini dissal bilesen olarak bilinyesinde barindirabilmesi ve gida
fiyatlarinin mevsimsel otokorelasyon yapisini dogrudan modelleyebilmesi nedeniyle istatistiksel
baz model olarak secilmistir. ElasticNet, gecikme degiskenlerinin olusturdugu gruplu yapida
Lasso'nun grup iginden yalnizca bir degiskeni keyfi segcme egilimini gidermek amaciyla tercih
edilmistir. Random Forest ise Tirkiye gida fiyatlar ile uluslararasi fiyatlar arasindaki iligkinin
dogrusal olmayan karakter tasidigina dair ampirik kanitlar (Kaya ve Ertugrul, 2024) cercevesinde
dogrusal olmayan bileseni temsil etmek tizere dahil edilmistir.
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Makalenin ikinci boliminde literatiir taramasi ve kavramsal gergeve, Uglincli bélimiinde
metodoloji ve veri seti, dérdiincii bolimiinde bulgular, besinci béliminde ise sonuglar yer
almaktadir.

2. Literatiir Taramasi ve Kavramsal Cergeve

Gida fiyatlarinin belirlenmesinde U¢ aktarim kanali teorik olarak birbirinden ayristirilabilir. Déviz
kuru kanalinda yerel para biriminin deger kaybi, ithal girdi maliyetlerini dogrudan artirarak Uretici
ve tuketici fiyatlarina yansimaktadir. Tarkiye gibi yuksek ithalat bagimhligina sahip ekonomilerde
bu kanal 6zellikle glicli ve hizl islemektedir (Campa ve Goldberg, 2005). Kiiresel emtia kanalinda
FAO endeksleriyle temsil edilen uluslararasi gida fiyatlari, tedarik zinciri araciligiyla i¢ piyasalara
gecikmeli aktarilmaktadir. Aktarim hizi ve blyuklugi llkeye 6zgl ticaret politikalari ve piyasa
yapisina gore farklilasmaktadir (Janda ve Kristoufek, 2019). Enerji kanalinda ise ham petrol fiyatlari
lojistik maliyetleri ve tarimsal Uretim girdileri (yakit, glibre) Gzerinden gida fiyatlarini dolayh
bicimde etkilemektedir (Ciaian ve Kancs, 2011). Tirkiye'de bu ti¢ kanalin birlikte degerlendirilmesi,
yiksek cari acgik ve kronik déviz kirllganligi nedeniyle emtia ve eneriji soklarinin biyik béliminin
doviz kuru araciligiyla guclenerek i¢ fiyatlara yansimasi gergegiyle zorunlu hale gelmektedir.
Asagida bu ¢ kanali ampirik olarak belgeleyen galismalar incelenmektedir.

Gida fiyatlari, enerji fiyatlari, doviz kuru hareketleri, kiiresel emtia fiyatlari, tarimsal girdi
maliyetleri, iklim soklari, jeopolitik riskler ve tedarik zinciri kirllmalarinin karmasik etkilesiminin
Granudar (Janda ve Kristoufek, 2019). Bu cok boyutluluk, basit talep-arz cergevesinin agiklayici
sinirlarini ortaya koymakta ve zengin degisken setleriyle ¢alisan ¢coklu model yaklasimlarini zorunlu
kilmaktadir. Déviz kuru kanal ithal girdi maliyetleri Gzerinden dUretici ve tilketici fiyatlarina
yansirken (Campa ve Goldberg, 2005), kiiresel emtia kanali FAO endeksleri araciligiyla uluslararasi
fiyatlarin i¢ piyasalara gecikmeli aktarimini temsil etmektedir. Enerji kanali ise lojistik ve tarimsal
Gretim maliyetleri Gizerinden islemektedir (Ciaian ve Kancs, 2011). Turkiye'de déviz kuru kanali,
ylksek cari agik ve enflasyon kirilganligi nedeniyle kiiresel emtia soklarindan daha gliclii ve hizli bir
etki uretmektedir (Baskaya vd., 2008; Orkun Oral vd., 2023). Baskaya vd. (2008), doviz kuru
geciskenliginin ilk UG¢ ayda belirginlestigini ve ithalat fiyati kanalindan daha hizli isledigini ortaya
koymustur. Yildirm (2021), gida fiyatlarinin gegmis degerlerinin belirleyici rolini 6n plana
cikarmistir. Doviz kuru, Uretici fiyatlari ve faiz oraninin da fiyat hareketlerine katkida bulundugunu
gostermistir. Kadanal (2021), NARDL yaklasimiyla déviz kuru soklarinin etkisinin asimetrik ve uzun
donemde kalici oldugunu belgelemistir. Ertugrul ve Seven (2023), uluslararasi ve Tirkiye gida
fiyatlar arasindaki dinamik yayilimin volatilite rejimlerine gore belirgin bicimde farklilagtigini
gostermistir. Kaya ve Ertugrul (2024), dogrusal olmayan modellerin bu iliskiyi daha iyi temsil ettigini
dogrulamistir. Orkun Oral vd. (2023), gida fiyatlarinin kendi soklarindan sonra en fazla déviz kuruna
tepki verdigini raporlamistir. Bu c¢alismanin SHAP ve ElasticNet analizleri bu bulguyu
dogrulamaktadir. Kapusuzoglu vd. (2018), kiiresel gida fiyat soklarinin Tirkiye enflasyonunu es
zamanh artirabildigini, Akkog¢ vd. (2021), petrol fiyati soklarinin gida ve ulastirma sektorlerinde
belirgin tepkilere yol actigini ortaya koymustur. Roman vd. (2020) ham petrol ile FAO alt endeksleri
arasindaki uzun dénem baglantilari belgelemistir. Urak vd. (2022) ve Bozma vd. (2023), Turkiye et
ve hayvan fiyatlarindaki volatilitenin ithalat kisitlamalari ve enerji fiyatlarindan beslendigini
gostermistir. Malesios vd. (2020) ile Turken ve Yildirim (2024), gida alt gruplarinin farkli sok
duyarhhiklari tasidigini ve ikinci tur enflasyon etkilerini dogrulamistir. Bu bulgular alt kategorilerin
ayri modellenmesi gerekliligini dogrulamaktadir. Makine 6grenmesi ve ekonometrik modellerin
karsilastirmali degerlendirmesi son dénemde belirginlesmektedir. Toledo ve Duncan (2024),
kiresel kriz donemlerinde kisa vadeli gida enflasyonu tahmininde otoregresif modellerin makine
o6grenmesiyle rekabetci kaldigini géstermistir. Yan vd. (2026), ABD tarim Urinleri fiyatlar Gzerine
yaptiklari galismada makine 6grenmesinin orta vadede Ustlnlik sagladigini, kisa vadede ise
otoregresif yapilarin glgli kaldigini ortaya koymustur. Ogol vd. (2025), Kenya gida fiyatlari igin
XGBoost ve Gradient Boosting modellerini DM testiyle karsilagtirmis ve bu ¢alismanin metodolojik
tasarimina dogrudan ilham vermistir. Javed (2026) ise SHAP degerleriyle aktarim mekanizmasi
analizini birlestirerek yorumlanabilir makine 0grenmesi yaklasiminin gida enflasyonu
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arastirmalarindaki potansiyelini gdstermistir. Bu bulgular, iki yaklasim arasindaki iliskinin kosullara
gore farkhlastigina isaret etmektedir. Ekonometrik modeller yapisal iliskileri agik bigcimde
modelleyebilme ve istatistiksel ¢ikarim yapabilme agisindan avantajliyken, makine 6grenmesi
yontemleri dogrusal olmayan iliskileri ve yliksek boyutlu degisken setlerini isleyebilme esnekligiyle
o6ne cikmaktadir. Kisa orneklemde ML modellerinin dogrusal olmayan orlntileri yeterince
ogrenemeyebilecegi, yapisal kirilmalarin belirleyici oldugu dénemlerde ise kukla degiskenlerle
desteklenen  dogrusal modellerin gorece daha iyi performans sergileyebilecegi
degerlendirilmektedir. Bu ¢ercevede iki yaklasimin Tirkiye gida fiyati baglaminda karsilastirmali
olarak sinanmasi literatlire katki saglayabilecektir. Bu ¢ercevede giincel ¢alismalar incelendiginde
Senel vd.'nin (2026) DM testiyle istatistiksel baz modele karsi karsilastirma yapmadigi ve farkh bir
Grln grubu (piring) ile degisken seti kullandigi, Ceylan vd.'nin (2025) ise tarimsal ihracat fiyatlarini
kapsayan farkl bir problem kurgusu icerdigi gortlmektedir. Bu baglamda ML modellerinin DM
testiyle istatistiksel baseline'a karsi sinanmamis olmasi, gida alt kategorilerinin ayni tasarim altinda
karsilastirmali analize dahil edilmemesi ve SHAP ile katsayi analizinin birlikte kullanilarak aktarim
mekanizmalarinin kategoriler bazinda ortaya konulmamis olmasi literatiirdeki temel bosluklar
olarak tespit edilmektedir. Bu ¢alisma s6z konusu bosluklar bitlnlesik bir arastirma tasarimiyla
doldurmayi amaglamaktadir.

3. Metodoloji
3.1. Veri Seti

Calismada Ocak 2015-Aralik 2024 donemini kapsayan aylik frekansli 120 gézlemden olusan bir
zaman serisi veri seti kullaniimistir. U¢ kaynaktan derlenen veri, Tablo 1'de ézetlenmektedir.

Tablo 1: Veri Seti

Degisken Kaynak Frekans Birim/Baz
TUIK Genel Gida (COICOP 01) TUIK Diizey 2 Aylik Endeks (2025=100)
TUIK Tahil (0111) TUIK Diizey 4 Aylik Endeks (2025=100)
TUIK Et (0112) TUIK Diizey 4 Aylik Endeks (2025=100)
TUIK Sut (0114) TUIK Diizey 4 Aylik Endeks (2025=100)
TUIK Yag (0115) TUIK Diizey 4 Aylik Endeks (2025=100)
TUIK Seker (0118) TUIK Diizey 4 Aylik Endeks (2025=100)
FAO Genel Endeks (FFPI) FAO Ayhk Endeks (2014-16=100)
FAQ Tahil, Et, Stt, Yag, Seker FAO Ayhk Endeks (2014-16=100)
USD/TRY, EUR/TRY TCMB EVDS Ayhk TL/yabanci para
Brent Ham Petrol TCMB EVDS Ayhk USD/varil

Bagimh degiskenler TUIK TUFE harcama gruplarina gére endeks degerlerinden tiretilmistir
(2025=100 baz yili). Bagimsiz degiskenler; FAO Gida Fiyat Endeksi (FFPI) alti alt kategorisi, USD/TRY
ve EUR/TRY spot doviz kurlari ile Brent ham petrol fiyatindan olusmaktadir. Veri 6n isleme, model
tahminleri ve gorsellestirmeler Python programlama dili kullanilarak Google Colaboratory
ortaminda gergeklestirilmistir (Bisong, 2019). Analizlerde baslica statsmodels, scikit-learn ve shap
katliphanelerinden yararlaniimistir.

3.2. Tanimlayici istatistikler

Tablo 2'de sunulan tanimlayic istatistikler incelendiginde, TUIK gida endekslerinin tiim
kategorilerde pozitif ¢carpiklik (1,35-1,76) ve yuksek basiklik sergiledigi gériilmektedir. Bu durum
donem icindeki hizlanmis fiyat artislarini yansitmaktadir. FAO Yag Endeksi'nin standart sapmasi
(36,95) diger alt endekslere kiyasla belirgin bicimde vyiksek olup Rusya-Ukrayna savasi
doénemindeki kiresel yag piyasasi oynakligini géstermektedir. USD/TRY'nin 2,33-34,90 araliginda
seyretmesi ise donem genelinde yasanan yapisal kur deger kaybinin boyutunu ortaya koymaktadir.
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Tablo 2: Tamimlayici istatistikler- Diizey Seriler (Ocak 2015- Aralik 2024, n=120)

Degisken Ort. S.S. Min. Maks. Carp. Bas. Gozlem
TUIK Genel Gida 23.51 20.76 7.87 84.33 1.62 1.48 120
TUIK Tahil 21.89 20.91 6.57 81.15 1.53 1.13 120
TUIK Et 21.32 23.81 5.31 87.31 1.76 1.81 120
TUIK St 24.23 23.58 6.65 86.85 1.38 0.51 120
TUIK Yag 24.76 22.62 6.50 87.09 1.35 0.58 120
TUIK Seker 22.34 19.81 7.56 83.54 1.58 1.42 120
FAO Genel 108.84 18.41 84.93 160.22 0.86 -0.21 120
FAO Yag 117.87 36.95 76.59 251.83 1.33 1.65 120
USD/TRY 10.87 9.87 2.33 34.90 1.26 0.22 120
EUR/TRY 11.94 10.54 2.72 37.72 1.26 0.29 120
Brent Petrol 66.33 19.79 14.85 125.53 0.26 0.36 120

Not: TUIK serileri 2025=100; FAO serileri 2014-2016=100 bazli endeks degerlerini; déviz kurlari TL/yabanci para birim
degerini; petrol ise USD/varil fiyatini géstermektedir.

Sekil 1: TUIK Gida Alt Kategorileri-Log Fark Zaman Serileri
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Not: Kirmizi, Kasim 2021 kur krizini, sari, Subat 2022 Ukrayna savagini, gri noktal gizgiler train/validation ve validation/test
sinirlarini géstermektedir.

Sekil 1'de tim kategorilerin Kasim 2021 kur krizi sonrasinda hem diizey hem volatilite agisindan
kokli bir yapisal donlisim yasadigi goriilmektedir. Et kategorisi Ocak-Subat 2023'te, Tahil
kategorisi ise Temmuz 2023'te zirve degerlerine ulasmistir.

3.3. Veri Déniisiimii ve On Testler
3.3.1. Logaritmik Fark Déniisiimii

Tum degiskenlere logaritmik fark donlisima uygulanmistir:
n(t) = In[P(t)] — In[P(t — 1)] (D
Burada m(t) yaklasik aylk enflasyon oranini, P(t) ve P(t — 1) ise t ve t — 1 donemlerindeki

fiyat endeksini gostermektedir. Bu donisim trend ve birim koki gidermekte, olgek farklarini
azaltmakta ve seriler arasi karsilastirmayi kolaylastirmaktadir (Box vd., 2015).
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3.3.2. Duraganlik Testleri: ADF ve KPSS

Duraganlik sinamasi, sifir hipotezleri birbirine zit olan ADF (Dickey ve Fuller, 1979) ve KPSS
(Kwiatkowski vd., 1992) testleriyle birlikte gerceklestirilmistir. iki testin birlikte kullaniimasi karar
guvenilirligini artirmaktadir (Elliott vd., 1996). Tablo 3, secilmis serilere3* ait sonuclari vermektedir.

Tablo 3: ADF ve KPSS Duraganlik Test Sonuglari (Segilmis Seriler)

Degisken ADF ADF p KPSS KPSS p Karar
TUIK Genel Gida (Diizey) 1.574 0.998 — — Duragan Degil
ATUIK Genel Gida -2.544 0.105 <0.10 >0.05 A Celiskili
TUIK Tahil (Diizey) 1.440 0.997 - - Duragan Degil
ATUIK Tahil -3.818 0.003 <0.10 >0.05 v Duragan
TUIK Et (Diizey) -2.885 0.047 - - Sinirda
ATUIK Et -1.421 0.572 <0.05 <0.05 X Duragan Degil
TUIK Yag (Diizey) 2.591 0.999 — — Duragan Degil
ATUIK Yag -6.019 0.000 <0.10 >0.05 v Duragan
USD/TRY (Dlizey) 2.637 0.999 — — Duragan Degil
AUSD/TRY -8.016 0.000 — — v Duragan

Not: ADF: sabitli, AIC gecikme segimi. KPSS: sabitli, otomatik gecikme segimi. KPSS p-degerleri 0.01 ve 0.10 sinirlarinda

kesilmektedir. v/ Duragan: ADF p<0.05 ve KPSS p>0.05; X Duragan Degil: ADF p>0.05 ve KPSS p<0.05; A Celiskili: testler zit
sonug veriyor.

Dizey serilerinin tamami birim kok icermektedir. Log fark sonrasi gogu seri duraganlasmaktadir.
Ancak TUIK Et ve TUIK Seker degiskeninde ADF sinirda ya da anlamsiz sonug vermektedir. Celiskili
sonuglar veren kategorilerde SARIMAX modelinde d parametresi auto_arima tarafindan AIC
kriterine gore endojen belirlenmistir. Yapilan analizde Et kategorisinde d=1, Seker kategorisinde
d=1 secilmis; d=2'ye basvurulmamistir. Bununla birlikte, tek fark sonrasi tam duraganlasmanin
saglanamamasi Et ve Seker kategorilerine ait ekonomik yorumlarin sinirli tutulmasini
gerektirmekte olup bu durum g¢alismanin bir kisiti olarak kabul edilmektedir.

3.3.3. Yapisal Kirilma: Chow Testi

Kirilma noktalari, Kasim 2021 USD/TRY déviz krizinin gida ithalat maliyetleri Gizerindeki ani etkisi
ve Subat 2022 Rusya-Ukrayna savasinin kiiresel emtia fiyatlari tizerindeki yapisal baskisi g6z 6niine
alinarak onsel (a priori) olarak belirlenmistir. Bu iki tarihin istatistiksel olarak anlamh kirilma
noktalari olusturup olusturmadigi Chow (1960) testi ile sinanmistir. F istatistigi:

_ [(RSS_tam — RSS1 — RSS;)/k] ) " 2
e [(RSS1 + RSS2)/(n — 2k)] ~ F(k,n — 2k) @

Tablo 4: Chow Yapisal Kirilma Test Sonuglari

Kirilma Noktasi Kategori Fist. p-degeri Karar

Kur Krizi (Kasim 2021) Genel Gida 23.89 0.000 *** Kirllma Var

Kur Krizi (Kasim 2021) Tahil 26.27 0.000 *** Kirllma Var

Kur Krizi (Kasim 2021) Et 12.83 0.000 *** Kirilma Var

Kur Krizi (Kasim 2021) Sut 9.56 0.000 *** Kirilma Var

Kur Krizi (Kasim 2021) Yag 10.79 0.000 *** Kirllma Var

Kur Krizi (Kasim 2021) Seker 25.08 0.000 *** Kirllma Var
Ukrayna Savasi (Sub. 2022) Genel Gida 3.43 0.036 ** Kinlma Var
Ukrayna Savasi (Sub. 2022) Tahil 4.87 0.009 *** Kirilma Var
Ukrayna Savasi (Sub. 2022) Et 5.26 0.007 *** Kirilma Var
Ukrayna Savasi (Sub. 2022) St 2.96 0.056 NS — Kirilma Yok
Ukrayna Savasi (Sub. 2022) Yag 1.94 0.148 NS — Kirilma Yok
Ukrayna Savasi (Sub. 2022) Seker 5.76 0.004 *** Kirilma Var

Not: Sabitli dogrusal trend modeli lizerinden uygulanmistir. *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.10, NS: istatistiksel olarak anlamli
degil.
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Burada RSS_tam, tam dénem artik kareler toplamini, RSS, ve RSS; kirilma 6ncesi ve sonrasi
dénem toplamlarini, k parametre sayisini (k = 2) gostermektedir. Tablo 4'te goruldugl lzere
Kasim 2021 kur krizi tlim alt1 kategoride istatistiksel olarak son derece anlamli yapisal kirilmaya yol
acmistir (p<0,001). Subat 2022 Ukrayna savasi, Genel Gida, Tahil, Et ve Seker degiskenlerinde
anlaml etki Uretirken, Sit ve Yag degiskenlerinde istatistiksel esigi gecememistir. Bu bulgular
dogrultusunda iki kukla degisken (dummy_kur (Kasim 2021 sonrasi=1) ve dummy_ukrayna (Subat
2022 sonrasi=1)) tiim modellere eklenmistir (Perron, 1989)

3.3.4. Granger Nedensellik Testi

Bagimsiz  degiskenlerin  0ngdrii  kapasitesi Granger (1969) nedensellik testiyle
degerlendirilmistir. Test log fark serisinde, maksimum 6 gecikmeyle uygulanmistir; gecikme siniri
hem n/p orani hem de FAO-TUIK aktarim mekanizmasinin ekonomik siiresiyle gerekcelendirilmistir.
Tablo 5'te sonuglar sunulmaktadir.

Tablo 5: Granger Nedensellik Test Sonuglari (Maks. Lag = 6)

iliski (X > Y) Opt. Lag Fist. p-degeri Karar
FAO Tahil > TUIK Tahil 1 4.10 0.045 ** Nedensellik Var
FAO Et > TUIK Et 3 4.64 0.004 *** Nedensellik Var
FAO Sit = TUIK St 2 0.89 0.414 NS
FAO Yag > TUIK Yag 1 10.69 0.001 *** Nedensellik Var
FAO Seker - TUIK Seker 4 1.08 0.372 NS
FAO Genel - TUIK Genel 1 0.91 0.341 NS
USD/TRY - TUIK Genel 2 29.11 0.000 *** Nedensellik Var
EUR/TRY = TUIK Genel 2 22.05 0.000 *** Nedensellik Var
Petrol > TUIK Genel 1 0.31 0.576 NS

Not: *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.10, NS: anlamli degil. Opt. Lag: en dusuik p-degerini veren gecikme.

Tablo 5’'te, iki 6nemli bulgu gorulmektedir. Birincisi, USD/TRY ve EUR/TRY'nin genel gida
enflasyonu lizerindeki nedensel etkisi son derece giclidir (F=29,11; p<0,001 ve F=22,05; p<0,001).
Bu bulgu, doviz kuru gegiskenligi yazinini (Baskaya vd., 2008; Campa ve Goldberg, 2005)
desteklemektedir. ikincisi, FAO'nun TUIK (izerindeki Granger nedenselligi kategoriler arasinda
heterojen dagilmaktadir: Tahil (p=0,045), Et (p=0,004) ve Yag (p=0,001) degiskenlerinde istatistiksel
olarak anlamh bir nedensellik iliskisi saptanmisken, Genel Gida (p=0,341), Sut (p=0,414) ve Seker
(p=0,372) degiskenlerinde FAO endekslerinin TUIK fiyatlari Gizerinde anlamli bir 6ngérii kapasitesi
tespit edilememistir. Tahil, Et ve Yag degiskenlerinde anlamli; Genel, Sit ve Seker degiskenlerinde
anlamsiz kalmaktadir. Bu heterojenlik, alti kategorinin bagimsiz modellenmesini desteklemektedir.

3.3.5. Veri Ayrimi

Zaman serisi tahmininde rastgele k-katl capraz dogrulama veri sizintisi (data leakage)
Urettiginden kronolojik ayrim benimsenmistir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018). Bolim sinirlari
yapisal kirilma noktalarina gére belirlenmis ve Tablo 6’da sunulmustur.

Tablo 6: Kronolojik Train/Validation/Test Ayrimi

Bolim Tarih Aralig Gozlem Oran (%) Amag
Train Oca.2016 — Ara.2021 66 ay %63 Model egitimi
Validation Oca.2022 — Ara.2022 12 ay %11 Hiperparametre segimi
Test Oca.2023 - Ara.2024 24 ay %23 Final degerlendirme

Validation setinin 2022 yilina denk gelmesi, hiperparametre sec¢iminin yiksek volatilite
doneminde gerceklesmesi anlamina gelmekte olup bu durum c¢alismanin metodolojik bir kisiti
olarak kabul edilmektedir. Bununla birlikte, validation setini kriz dncesine ¢cekmek test setini 2022-
2024 dénemine tasiyacak ve yiksek volatiliteyi test seti icine dahil edecektir. Dolayisiyla mevcut
tasarimin bu ikilemin en az sakincali ¢6zimini sundugu degerlendirilmektedir.
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3.4. Yontemler
3.4.1. SARIMAX- istatistiksel Baseline

SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[s] mevsimsel zaman serisi modeline dissal degisken eklenmesiyle elde
edilen SARIMAYX, calismanin istatistiksel baseline modelini olusturmaktadir (Box vd., 2015). Genel
model denklemi:

@(B) - ®(B°) - 4% - &P -y, = 6(B) - O(B°) - & + ¥'xe 3)

Burada B geri kaydirma operatoriini, ¢@(B) ve 8(B) mevsimsel olmayan AR ve MA
polinomlarini, ®(B%) ve @(B®%) mevsimsel AR ve MA polinomlarini, 4% ve A%® sirasiyla mevsimsel
olmayan ve mevsimsel fark operatérlerini, &, ~ N(0, c%) hata terimini, y dissal degisken katsay!
vektorint ve x, dissal degisken vektorini (USD/TRY lag 1-6, dummy_kur, dummy_ukrayna)
gostermektedir.

SARIMAX secimi iki ampirik gerekceye dayanmaktadir. ACF analizi Genel Gida (ACFq; = 0,239) ve
Et (ACFy; = 0,393) kategorilerinde anlaml mevsimsel otokorelasyon gdstermis olup bu bulgu saf
ARIMA'y1 s6z konusu kategoriler icin yetersiz kilmaktadir. Ote yandan USD/TRY'nin giiclii Granger
nedenselligi (F = 29,11; p < 0,001) dissal degisken kanalini zorunlu hale getirmektedir. Model
parametreleri auto_arima ile AIC kriterine gore otomatik secilmistir (Hyndman ve Khandakar,
2008). AIC formulu:

AIC = =2 - In(L) + 2k 4

Tahminler kayan pencere tek adim ileriye (rolling one-step-ahead) yontemiyle tretilmistir. Bu
yaklasimda her donemde gerceklesen deger egitim setine eklenerek bir sonraki donem tahmini
gincellenmektedir (Tashman, 2000). Bu yaklasim gercek diinya senaryosunu simile etmekte ve
iyimser tahmin yanilgisini engellemektedir. Kayan pencere uygulamasinda tim modellerin
hiperparametreleri  sabit  tutulmustur; vyani validation setinde GridSearchCV ve
RandomizedSearchCV ile segilen optimal hiperparametreler, test dénemi boyunca her adimda
degistirilmeksizin kullaniimistir. Bu tercih karsilastirmanin tutarhhigini ve tekrarlanabilirligini
glvence altina almaktadir.

3.4.2. ElasticNet- Dogrusal ML

ElasticNet, L1 ve L2 cezalarini birlestiren regularizasyon yontemidir (Zou ve Hastie, 2005).
Yontemin minimize etmeyi hedefledigi kayip fonksiyonu Formiil 5 ile ifade edilmektedir:

B = argming {(1/2n) - lly = XBI* + a - 2-|Ifllx + a- (1 =2)/2 - IBI*} )

Ceza siddetini a, dengesini A kontrol etmektedir; A = 0 saf Lasso'ya, A = 1 saf Ridge'e
indirgenmektedir. Bu ¢alismada gecikme degiskenleri dogasi geregi gruplar olusturmakta olup saf
Lasso'nun grup icinden yalnizca bir degiskeni keyfi bicimde se¢me egilimi ElasticNet tercihinin
temel gerekgesini olusturmaktadir. Hiperparametre optimizasyonu GridSearchCV ile bes katli
zaman serisi gapraz dogrulamasi kullanilarak « € {0,001; 0,01; 0,1; 1,0; 10,0} ve A1 €
{0,1; 0,3; 0,5; 0,7; 0,9; 1,0} arama uzayinda gergeklestirilmistir. L1 ve L2 cezalarinin varyansa
duyarli olmasi nedeniyle gecikme degiskenleri standartlastiriimis; 6lgeklendirici yalnizca egitim
kiimesine uyarlanarak test bilgisinin egitim siirecine sizmasi engellenmistir (Géron, 2022).

3.4.3. Random Forest- Dogrusal Olmayan ML

Random Forest, B adet bagimsiz karar agacinin tahminlerini birlestiren bir topluluk 6grenme
yontemidir (Breiman, 2001). Her agac bootstrap 6rneklemesi, her dal bélinmesiise rastgele segilen
My, adet degisken (lzerinden olusturulmaktadir. Toplulugun nihai tahmini, bireysel agag
tahminlerinin basit ortalamasiyla elde edilir (Formul 6):
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fGx) = (1/B) - Zp=1® Tp(x) (6)

Tg(x) b. agacin tahmini, B ise toplam agag sayisini gdstermektedir. Bootstrap érneklemesi ve
rastgele degisken secimi agaclar arasi korelasyonu zayiflatarak asiri 6grenmeye karsi direng
kazandirmaktadir. RF'nin tercih edilmesi iki gerekgeye dayanmaktadir: Kaya ve Ertugrul'un (2024)
bulgusu dogrultusunda Tiirkiye gida fiyatlari ile uluslararasi fiyatlar arasindaki iliskinin dogrusal
olmayan karakter tasimasi ve aga¢ tabanli modellerin degisken 06lcegine duyarsiz yapisinin
normalizasyon gerekliligini ortadan kaldirmasi. Hiperparametre optimizasyonu rastgele arama
yontemiyle (RandomizedSearchCV, n_iter = 50) ve bes kath zaman serisi ¢capraz dogrulamasiyla
(TimeSeriesSplit, n_splits = 5) gergeklestirilmistir.

Degisken 6nem oOlgimi icin SHAP degerlerinden yararlaniimistir (Lundberg ve Lee, 2017). i.
gozlem igin j. degiskenin Shapley katkisi; F tim degiskenler kimesi (|F| = 26), S ise j'yi disarida
birakan herhangi bir alt kime olmak lzere, j'nin S'ye eklenmesiyle elde edilen marjinal katkinin
tlim olasi siralamalar tizerinden agirlikli ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir (Forml 7). Kiiresel
degisken 6nemi, test seti Gzerindeki ortalama mutlak SHAP degerleriyle elde edilmistir.

¢i(x) = 24S < FURBLIS! - (AF] = ISI = D/IFI] - [vS v ) —v(®] ()

Calismada XGBoost modeline yer verilmemesi bilingli bir tercih sonucudur. XGBoost, bliyiik ve
yiksek boyutlu veri setlerinde gli¢li performans sergilemekle birlikte, bu ¢calismanin 66 aylik egitim
seti gibi kisa bir 6rnekleme sahip olmasi nedeniyle asiri 6grenme riski gérece yiksektir. Arastirma
tasarimi, dogrusal bir ML yaklasimi (ElasticNet) ile dogrusal olmayan bir yaklasimi (Random Forest)
istatistiksel bir baz modele (SARIMAX) karsi sinamak tizerine kurgulanmistir. Bu cercevede Random
Forest, dogrusal olmayan bileseni temsil etmesi agisindan yeterli ve yorumlanabilirlik agisindan
SHAP degerleriyle uyumlu bir se¢im olarak degerlendirilmistir. XGBoost dahil gradyan artirma
yontemlerinin daha genis 6rneklemlerle sinanmasi gelecek arastirmalar igin 6ncelikli bir yon olarak
gorulmektedir.

3.4.4. Performans Metrikleri

Model performansi MAE, RMSE ve MAPE olmak uzere Ug hata metrigiyle degerlendirilmistir
(Hyndman & Koehler, 2006). Temel performans 6lgiiti olarak MAE benimsenmistir; zira log fark
serisindeki ani sigramalar RMSE'yi orantisiz bigimde etkilemekte, MAE ise aykiri gozlemlere karsi
gorece direngli kalmaktadir. Formiiller 8, 9 ve 10 sirasiyla MAE, RMSE ve MAPE'nin matematiksel
ifadelerini sunmaktadir.

MAE = (1/T) - L1 Im(t) — (D) (8)
RMSE = J[(l/T) ST () — 7(E))?] 9)
MAPE = (100/T) - Zey" () — #(t)| / |7 ()] (10)

3.4.5. Diebold-Mariano Testi

Model karsilastirmasi Harvey-Leybourne-Newbold (HLN) dizeltmeli Diebold-Mariano (DM)
testiyle gerceklestirilmistir (Diebold ve Mariano, 1995; Harvey vd., 1997). SARIMAX (Model 1) ile
ML modeli (Model 2) arasindaki mutlak kayip farki serisi Formil 11 ile tanimlanmaktadir:

dt = |e1t| - |€2t|, t = 1,2,...,T (11)
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Burada ey, = m; — Ty, k. modelin t donemindeki tahmin hatasini géstermektedir. Orijinal
DM istatistigi, kayip farki serisinin ortalamasinin tahmini standart hatasina orani olarak hesaplanir
(Formul 12):

DM =d/ |fd(0) - N(0,1) (12)

Burada d kayip farklarinin 6rneklem ortalamasini, fd(O) ise sifir frekanstaki spektral yogunluk
tahminini ifade etmektedir. Spektral yogunluk Newey-West tahmincisiyle hesaplanmistir.

T =24 aylik kisa test seti gbz 6niine alindiginda, standart DM istatistiginin kiiglik 6rneklemlerde
nominal boyutunu asma egilimi sergiledigi bilinmektedir. Bu nedenle HLN kigik 6rneklem
dizeltmesi uygulanmistir (Formul 13):

DM* = DM x \[[(T + 1 = 2h + h(h—1)/T) /T | ~t(T —1) (13)

Burada h = 1 (bir adim ileriye tahmin) ve T = 24'tur. Duzeltilmis istatistik standart normal
yerineT — 1 = 23 serbestlik dereceli t dagilimina basvurulmaktadir.

DM™ istatistiginin isareti sonucun yorumlanmasinda belirleyicidir: pozitif deger ML modelinin,
negatif deger ise SARIMAX'in gérece Ustlinliigline isaret etmektedir.

3.4.6. Gecikme Degigkeni Yapisi

Her bagimsiz degisken z € {FAO_k, USD/TRY, EUR/TRY, petrol} icin 1-6 aylik gecikmeli
versiyonlar tlretilmis olup toplam degisken sayisi 26'ya ulagsmaktadir. Bu yapi, maksimum
gecikmenin 12 olarak belirlenmesi durumunda elde edilecek degerle kiyaslandiginda asiri 6grenme
riskini belirgin bicimde azaltmaktadir. Maksimum gecikmenin alti ay olarak belirlenmesi hem
istatistiksel hem de ekonomik gerekcelere dayanmaktadir: istatistiksel acidan n/p = 2,54 orani
modelin genelleme kapasitesini glglendirirken, ekonomik acidan alti aylik yapi uluslararasi
fiyatlarin yurt ici tiketici fiyatlarina yansima siireci ve doviz kuru geciskenligi literatiirtiyle tutarhhk
tasimaktadir (Campa ve Goldberg, 2005). Bununla birlikte, 6zellikle et ve siit gibi arz zincirinin
gorece uzun oldugu kategorilerde daha uzun gecikme yapisinin farkli sonuglar tretebilecegi ve alti
ayhk sinirin bu kategoriler igin bir model kisiti olusturabilecegi kabul edilmektedir.

USD/TRY ve EUR/TRY arasindaki ytiksek korelasyon goklu dogrusallik riski dogurmaktadir.
ElasticNet bu riski L2 cezasi araciligiyla kismen yénetmektedir. Bununla birlikte SHAP grafiklerinde
her iki doviz kuru degiskeninin bazi kategorilerde benzer énem diizeyiyle birlikte yer almasi,
Shapley degerlerinin korelasyonlu degiskenler arasinda paylasildigina isaret etmektedir. Bu durum
bireysel degisken etkilerinin yorumlanmasinda dikkatli olunmasi gerektigini ortaya koymakta olup
calismanin bir kisiti olarak kabul edilmektedir.

4. Bulgular
4.1. SARIMAX Modeli Sonuglari

AIC kriterine gore otomatik segilen model yapilari kategoriler arasinda belirgin bir heterojenlik
sergilemektedir: Genel Gida, SARIMA(0,0,1)(0,0,0)[12]; Tahil, SARIMA(1,0,0)(1,0,0)[12]; Et,
SARIMA(0,0,1)(0,0,0)[12]; Sut, SARIMA(1,0,0)(1,0,1)[12]; Yag, SARIMA(2,0,0)(0,0,0)[12]; Seker,
SARIMA(1,0,0)(0,0,0)[12]. Tiim modellere USD/TRY'nin 1-6 aylik gecikmeleri ile kur krizi ve Ukrayna
savasl kukla degiskenleri dissal bilesen olarak dahil edilmistir.

Secilen yapilar incelendiginde Tahil kategorisinin mevsimsel AR bileseni iceren tek model olmasi
gicll bir yillik bellege, Sut kategorisinde hem mevsimsel AR hem MA terimlerinin birlikte segilmesi
daha karmasik bir mevsimsel otokorelasyon yapisina sahip oldugunu gostermektedir. Genel Gida
ve Et kategorilerinde yalnizca MA(1) bileseninin yeterli goriilmesi ise fiyat hareketlerinin agirlikh
olarak kisa dénemli soklara tepki gdsterdigi soylenebilir.
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Sekil 2: SARIMAX - Tahmin vs Gergek (Test: 2023-2024)

Genel Gida — SARIMA(0,0,1)(0,0,0)[12] Tahil — SARIMA(1,0,0)(1,0,0)[12]
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Not: SARIMAX modelinin alti kategori icin test seti tahminlerinin gerceklesen degerlerle karsilagtirmasi. Kesik kirmizi gizgi
SARIMAX tahminini, mavi diiz gizgi gerceklesen degerleri gdstermektedir.

Sekil 2, SARIMAX tahminlerini gerceklesen degerlerle karsilastirmaktadir. Model 2024'in ikinci
yarisindaki daslik oynakhk dénemlerinde daha basarili seyrederken 2023'ln ilk yarisindaki ani
hareketleri yakalamakta zaman zaman yetersiz kalmistir. Tahil ve Yag kategorilerinde Temmuz
2023 zirvesine en yakin tahminlerin Uretilmesi, mevsimsel AR bileseninin ve FAO endekslerinin
gecikmeli aktariminin bu kategorilerde etkin bicimde i¢sellestirildigine isaret etmektedir. Et ve Siit
kategorilerinde 2023 basindaki yliksek oynaklik déneminde belirgin sapmalar gézlemlenmistir. Et
kategorisinde SARIMAX'In gorece basarisi; (1) ACF;, = 0,393 degeriyle gicli mevsimsel
otokorelasyon yapisinin SARIMAX tarafindan dogrudan modellenebilmesi; (2) FAO Et > TUIK Et
Granger nedensellik iliskisinin kisa ve belirgin bir gecikme yapisi (optimal lag = 3) tasimasi nedeniyle
bu aktarimin SARIMAX dissal degisken kanalinda etkin bicimde igsellestirilmesi; (3) kisa egitim
o6rnekleminin RF'nin dogrusal olmayan oérintileri 6grenmesini kisitlamasi olarak t¢ yapisal etkenle
aciklanabilir. Seker kategorisinde ise genel egilim yakalanmakla birlikte donemsel dalgalanmalarin
bilylklGgi hafife alinmistir.

4.2. Elastic Net Modeli Sonuglari

GridSearchCV optimizasyonu sonucunda belirlenen hiperparametreler kategoriler arasinda
farkhlasmaktadir. Genel egilim degerlendirildiginde disuk alpha (0,001-0,01) ile yiiksek L1_ratio
(0,7-1,0) kombinasyonunun baskin oldugu gorilmektedir. Bu durum, L1 cezasinin L2'ye kiyasla
belirleyici rol Ustlendigine ve modelin gicli bir degisken segimi davranisi sergiledigine isaret
etmektedir. Bir baska deyisle ElasticNet, 26 degiskenin biylk bolimini sifira yakin katsayilarla
etkisizlestirirken yalnizca sinirli sayida degiskeni aktif tutmayi tercih etmistir.

Sekil 3, ElasticNet'in degisken secimini kategori bazinda gorsellestirmektedir. dummy_kur tim
kategorilerde en yiliksek mutlak katsayiya sahip degisken olmustur. Bu bulgu Kasim 2021 kur
krizinin yapisal etkisinin model tarafindan tutarli bicimde 6grenildigini gostermektedir.
usd_try_lagl tim kategorilerde ikinci siraya yerlesmis olup déviz kurunun kisa vadeli aktarim
glicinid yansitmakta ve Granger nedensellik bulgulariyla (F = 29,11; p <0,001) dogrudan
ortlismektedir.
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FAO degiskenlerinin agirligi kategoriler arasinda heterojen dagilmaktadir. Et kategorisinde
fao_et_lagl baskin ikinci degisken konumuna ylkselirken Yag kategorisinde birden fazla FAO
gecikmesinin (lagl, lag2, lag6) birlikte aktif kalmasi uluslararasi yag fiyatlarinin dagilmis bir gecikme
yapisiyla yansidigina isaret etmektedir. Genel Gida ve Seker kategorilerinde FAO degiskenlerinin
geri planda kalmasi bu kategorilerin agirlikh olarak doéviz kuru kanaliyla sekillendigini
dusindirmektedir. Sut kategorisinde eur_try_lagl'in gli¢li bicimde aktif kalmasi Avrupa kaynakh
fiyat hareketlerine duyarhliga isaret ederken petrol degiskenleri Et ve Yag kategorilerinde 6l¢ull
katki saglamakta, diger kategorilerde etkisizlesmektedir.

Sekil 3: ElasticNet Katsayi Analizi- Aktif Katsayilar (|| >0)

Genel Gida — AKtif Katsayilar (||>0) Tahil — AKtif Katsayilar (|B]>0)
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Not: Alti kategori icin ElasticNet mutlak katsayilari. Mavi=FAO, Kirmizi=USD/TRY, Yesil=EUR/TRY, Sari=Petrol, Gri=Dummy
degiskenler. Yalnizca sifir olmayan (aktif) katsayilar gosterilmektedir.

4.3. Random Forest ve SHAP Analizi Sonugclan

RF modelinin hiperparametre optimizasyonu sonucunda belirlenen yapilar kategoriler arasinda
6l¢llh bir farklilasma sergilemektedir. Tium kategorilerde gérece derin agaclar ve genis 6rneklem
altkiimeleri tercih edilmis; bu durum modelin veri icindeki dogrusal olmayan orintileri yakalama
kapasitesini artirmaktadir.

Sekil 4'te sunulan RF SHAP global degisken 6nem siralamalari ElasticNet bulgulariyla
uyusmaktadir. dummy_kur her kategoride birinci, dummy_ukrayna biyik boélimiinde ikinci,
usd_try lagl ise genel olarak li¢clincl siraya yerlesmektedir. Bu li¢ degiskenin her iki model
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tarafindan tutarh bicimde 6n siraya tasinmasi, gida fiyati belirleyicilerine iliskin bulgularin yontem
seciminden bagimsiz glicli bir 6riintl sergiledigine isaret etmektedir.

Et kategorisinde fao_et_lagl, petrol_lag3 ve fao_et_lag5'in on plana ¢ikmasi, et fiyatlarinin
uluslararasi piyasalardan dogrudan beslenen aktarim kanalinin yani sira enerji maliyetleri
araciligiyla isleyen dolayli baskiya da maruz kaldigini gostermektedir. Siit kategorisinde
dummy_ukrayna'nin ikinci siraya yiikselmesi, savasin bu kategoride digerlerine kiyasla daha kalici
bir etki biraktigi soylenebilir. Seker kategorisinde dummy_ukrayna'nin gorece yiksek SHAP
degeriyle ikinci konumda yer almasi ise uluslararasi seker piyasalarindaki jeopolitik duyarliligin yurt
ici fiyatlara yansimasiyla tutarli gériinmektedir.

Sekil 4: RF- SHAP Global Degisken Onemi (Ortalama |SHAP| Degeri)

Genel Gida — SHAP Feature Onemi (Top 15) Tahil — SHAP Feature Onemi (Top 15)
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Not: Alti kategori igin Random Forest modelinin SHAP global feature 6nemi. Mavi=FAO, Kirmizi=USD/TRY, Yesil=EUR/TRY,
Sari=Petrol, Gri=Dummy degiskenler.

Sekil 5, ElasticNet mutlak katsayilari ile RF SHAP degerlerini kategori bazinda yan yana
sunmaktadir. Genel Gida, Tahil ve Seker kategorilerinde siralamalar blyik 6l¢clide benzerdir. Bu
durum aktarim mekanizmalarinin her iki model tarafindan benzer bicimde algilandigini
gostermektedir. Yag kategorisinde ise belirgin bir uyumsuzluk gézlemlenmektedir: ElasticNet FAO
Yag endeksinin birden fazla gecikmesini aktif tutarken RF déviz kuru degiskenlerine daha yliksek
SHAP agirhgl vermistir. Bu ayrisma, emtia ve doviz kuru kanallarinin Yag kategorisinde donemsel
olarak 6n plana gectigini ve bu iliskinin dogrusal modellerle 6grenilemedigini gdstermektedir. Et
kategorisinde de bir uyumsuzluk vardir. ElasticNet'te fao_et_lagl ve usd_try_lagl esit agirlikla 6ne
cikarken RF'de petrol gecikmelerinin yliksek SHAP degerleri almasi, enerji maliyetlerinin etkisinin
dogrusal olmayan bir esik yapisi tasiyabilecegi ve bu yapinin yalnizca agag¢ tabanh modeller
tarafindan yakalanabildigi soylenebilir.
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Sekil 5: ElasticNet Katsayi vs RF SHAP - Kategori Bazinda Karsilagtirma
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Not: Her kategori igin ElasticNet mutlak katsayilari (sol panel) ve RF SHAP degerleri (sag panel) karsilastirmasi. Uyumlu
siralamalar guiglli, uyumsuz siralamalar dogrusal olmayan etki sinyali olarak yorumlanmaktadir.

4.4. Model Karsilastirmasi: DM Testi ve MAE

Bu bolimde SARIMAX, ElasticNet ve RF modellerinin test donemi performanslari hem hata
metrikleri hem de istatistiksel anlamllik sinamasi temelinde degerlendirilmektedir.

Sekil 6 ve Tablo 8, HLN duzeltmeli DM testi istatistikleri ile MAE degerlerini butiinlesik bicimde
sunmaktadir. En temel bulgu, higcbir ML modeli, higbir kategoride SARIMAX' yuzde bes anlamlilik
dizeyinde gecememistir. Bu sonug¢ kisa Orneklem kosullarinda istatistiksel zaman serisi
modellerinin rekabet glicinu koruduguna dair literatur bulgulariyla benzerlik gdstermektedir.
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Sekil 6: DM Testi Is1 Haritasi (Sol) ve MAE Karsilagtirma Bar Grafigi (Sag)

DM istatistigi

(Yesil=ML iyi, Kirmizi=SARIMAX iyi) MAE Karsilastirmasi (Test: 2023-2024)
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Not: (Sol) DM* istatistikleri 1si haritasi; yesil tonlar ML modelinin UsttnlGgund, kirmizi tonlar SARIMAX'in UstunlGguni
gostermektedir. (Sag) Test seti MAE karsilastirmasi (log fark olgegi).

Tablo 8: Model Karsilagtirmasi- MAE ve HLN-DM Testi Sonuglari (Test: 2023-2024)

Kategori SA:;:"X'EAX ENMAE DM(EN) RFMAE DM (RF) Sonug
Genel Gida 0.0200 0.0192 0.481 NS 0.0193 0.399 NS Fark Anlamsiz
Tahil 0.0200 0.0168 0.642 NS 0.0193 -0.114 NS Fark Anlamsiz
Et 0.0328 0.0407 -1.930 * 0.0383 -1.519 NS SARIMAX Ustiin
Sut 0.0258 0.0247 0.265 NS 0.0276 -0.606 NS Fark Anlamsiz
Yag 0.0197 0.0167 0.725 NS 0.0202 0.639 NS Fark Anlamsiz
Seker 0.0174 0.0139 1.285 NS 0.0137 1.693 * RF Sinirda (p=0.10)

Not: MAE log fark 6lgegindedir. DM* istatistigi HLN diizeltmeli t; dagilimina referans verir. Pozitif DM* - ML Ustln; Negatif
DM* = SARIMAX Ustln. * p<0.10; NS: istatistiksel olarak anlamli degil.

SARIMAX ile Et kategorisi en belirgin ayrismayi géstermistir. ElasticNet'in negatif DM istatistigi
(-1,930; p < 0,10) ve yiksek MAE degeri (0,0407) bu modelin SARIMAX'In gerisinde kaldigini
gostermistir. RF'nin DM istatistigi de negatif yonli olup (-1,519) ylzde on diizeyinde anlamsizdir.
Seker kategorisinde RF, pozitif DM istatistigi (1,693; p = 0,10) ve en disiik MAE (0,0137) ile gbérece
avantajli gorinmektedir. Ancak bu bulgu p = 0,10 dizeyinde zayif bir istatistiksel sinyal niteligi
tasimakta olup Seker kategorisi icin kesin bir Ustlnlik yargisi ¢cikarmak icin yeterli kanit
saglamamaktadir.

MAE bazinda ElasticNet alti kategoriden doérdiinde sayisal olarak en disik hata degerini
Gretmistir. Tahil kategorisinde ElasticNet MAE'sinin (0,0168) SARIMAX degerinin (0,0200) belirgin
altina inmesine ragmen DM istatistiginin (0,642) anlamhlk diizeyine ulasamamistir. Bu durum,
kiguk 6rneklemli verisetlerinde ML modellerinin sayisal avantajinin istatistiksel anlamhhk diizeyine
ulasamayabilecegini gostermektedir. Dolayisiyla ElasticNet'in sayisal GistinlGgi bir Gstinlik kaniti
olarak degil, daha buyilk 6rneklemlerle ya da daha uzun test donemlerinde dogrulanmayi bekleyen
potansiyel bir isaret olarak degerlendirilmelidir.

Sekil 7 incelendiginde tim modellerin ani fiyat sicramalarini yakalamakta benzer glclikler
yasadigi ve belirgin bir dizlestirme egilimi sergiledigi gorilmektedir. Et kategorisindeki Ocak-Subat
2023 yikselisi ve Tahil kategorisindeki Temmuz 2023 zirvesi hicbir model tarafindan tam olarak
yakalanamamamistir. Bu durum s6z konusu hareketlerin gecikmeli degiskenlerle 6ngorilmesinin
yapisal bir sinir olusturdugunu gostermektedir. Tum modellerde gézlemlenen bu dizlestirme
egilimi herhangi bir modelin 6zgll basarisizhig! degil, gecikmeli degisken yapisina dayanan tahmin
cercevesinin dogal ve kaginilmaz bir kisitidir. Anlik fiyat sigramalarini tetikleyen bilgi, tanim geregi
modelin bilgi setinin disinda kalmaktadir. Ayrica SARIMAX, Tahil ve Yag kategorilerindeki zirve
donemlerini diger modellere kiyasla daha yakin tahmin etmistir. Mevsimsel AR bileseninin
gecikmeli uluslararasi fiyat soklarini kismen 6grendigi, mevsimselligin gigli oldugu bu
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kategorilerde SARIMAX'a avantaj saglamaktadir. Genel Gida, Siit ve Seker kategorilerinde ise
modeller arasi farkliliklar sinirli kalmaktadir.

Sekil 7: Tim Modeller-Tahmin vs Gergek (Test: 2023-2024, 6 Kategori)
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Not: Test donemi boyunca SARIMAX (kirmizi), ElasticNet (turuncu) ve RF (yesil) modellerinin tahminlerinin gergeklesen
degerlerle (mavi) karsilastirmasi.

5. Sonug

Bu calisma, Turkiye gida enflasyonunun alt kategoriler bazinda tahmininde istatistiksel zaman
serisi modeli ile makine 6grenmesi yaklasimlarinin karsilastirmali performansini ve fiyat
belirleyicilerinin yapisal 6rlintlisin(i incelemistir.

2023-2024 test donemine ait Diebold-Mariano testi bulgulari, hi¢cbir makine 6grenmesi
modelinin SARIMAX'l istatistiksel olarak anlamli bicimde gecemedigini ortaya koymaktadir. Et
kategorisinde ElasticNet anlamli bicimde SARIMAX'in gerisinde kalmistir (DM* = -1,930; p < 0,10).
Bu bulgu, Toledo ve Duncan'in (2024) kisa tahmin ufkunda otoregresif modellerin makine
o6grenmesiyle rekabetci kaldigi sonucuyla ve Yan vd.'nin (2026) kisa vadede otoregresif yapili
modellerin glicli kaldigina dair tespitleriyle 6rtlismektedir. Senel vd.'nin (2026) Turkiye piring fiyati
calismasinda XGBoost'un 6ne ¢ikmasi ise farkli tGiriin ve degisken seti baglamindan kaynaklanmakta
olup bu calismanin bulgulariyla dogrudan celismemektedir. Makine 6grenmesi modellerinin
SARIMAX'I gegememesi, yaklasik 66 aylik egitim setinin dogrusal olmayan iliskilerin 6grenilmesi igin
sinirda bir hacme karsilik gelmesi, dummy_kur degiskeninin tiim kategorilerde birinci belirleyici
konumuna yerlesmesiyle birlikte test doneminde fiyat dinamiklerinin biliyik 6l¢tide yapisal soklara
(Kasim 2021 kur krizi ve Subat 2022 Ukrayna savasi) bagl kalmasi ve SARIMAX'In mevsimsel

International Journal of Economic and Administrative Studies



Yapay Zeka ile Gida Tahmini 337

orintliyi dogrudan modelleyebilmesi seklinde (¢ yapisal nedenle agiklanabilir. Random Forest
modelinin hicbir kategoride istatistiksel Gistlinliik saglayamamasi da agirlikli olarak bu nedenlerden
ilkiyle, kisa egitim ornekleminin dogrusal olmayan oriintlilerin 6grenilmesini kisitlamasiyla,
aciklanabilir. Daha genis bir zaman dilimi veya daha yiiksek frekansl veriyle RF performansinin
farklilasabilecegi gelecek arastirmalar icin g6z 6niinde bulundurulabilir.

Her iki modelin degisken 6nem analizleri, dummy_kur'u tim kategorilerde tartismasiz birinci
belirleyici olarak goéstermistir. Bu bulgu, Kasim 2021 kur krizinin gida fiyatlari tizerinde kalici bir
yapisal seviye degisimine yol acmis olabilecegine isaret etmektedir. USD/TRY'nin bir aylk
gecikmesinin ikinci 6nem katmanini olusturmasi, Baskaya vd.'nin (2008) déviz kuru gegiskenliginin
ilk ic ayda tamamlandigi bulgusunu teyit etmekte ve Orkun Oral vd.'nin (2023) gida fiyatlarinin
doviz kuruna verdigi glclli tepkiyle ortismektedir. Kategoriler arasi heterojenlik de belirgin
bicimde gozlemlenmektedir. Et kategorisinde FAO nedensel etkisi glglidir (Granger testi p =
0,004). Yag kategorisinde uluslararasi emtia kanali ile déviz kuru kanali donemsel baskinlik
degistirmektedir. Siit ve Seker kategorilerinde ise doviz kuru dinamikleri belirleyici konumdadir.

Chow testi, Kasim 2021 kur krizinin tim alti kategoride son derece anlaml yapisal kirilma
Urettigini dogrulamistir (F: 9,56-26,27; p <0,001). Subat 2022 Ukrayna savasi dort kategoride
anlaml kirilma yaratirken Sit ve Yag kategorilerinde istatistiksel esigi gecememistir. Bu bulgu, kur
krizinin Tirkiye gida enflasyonu lzerinde Ukrayna savasina kiyasla daha yaygin ve kalici bir yapisal
iz biraktigina isaret etmektedir. Et kategorisi, en yilksek tahmin hatalarinin gozlemlendigi ve
SARIMAX'In goreli Ustlinllk sergiledigi kategori olarak ayrica degerlendirilmelidir. Et fiyatlarindaki
ylksek tahmin hatasinin temelinde, ithalat kisitlamalari (Bozma vd., 2023), hayvan hastaliklari ve
mevsimsel kesim doéngileri gibi standart makroekonomik gostergelerle temsil edilemeyen arz
tarafi faktérlerinin yattigi degerlendirilmektedir. Bu yapisal 6zellik, s6z konusu degiskenleri
modelleme c¢ercevesine dahil etmeyen her yaklasim igin bir kisit olusturmakta olup tedarik zinciri
verilerinin fiyat izleme sistemlerine entegre edilmesi dnerilmektedir.Urak vd.'nin (2022) et fiyati
oynakliginin gida givenligi agisindan tehdit olusturduguna dair bulgusu ve Bozma vd.'nin (2023)
hayvan ithalati kisitlamalarinin fiyat oynakhgini artirdigina iliskin tespiti, bu kategorinin standart
makroekonomik gostergelerle modellenmesinin yapisal sinirlarini ortaya koymaktadir. Tumtirk'in
(2025) para politikasinin maliyet kanali baskinsa gida enflasyonunu istikrarsizlastirabilecegi bulgusu
da g6z 6nlinde bulunduruldugunda, bulgularimizin USD/TRY hareketlerinin yaklasik bir aylik
gecikmeyle gida perakende fiyatlarina yansidigina isaret ettigi dikkate alinarak déviz kuru yonetimi
ile tarimsal fiyat politikasi araglarinin es giidiimli degerlendirilmesinin politika etkinligi agisindan
gerekli olabilecegi degerlendirilmektedir. Bununla birlikte bu ¢alismanin tahmin odakl yapisinin
politika 6nerilerini desteklemede sinirli bir kanit tabani olusturdugu géz 6niinde bulundurulmaldir.
Gelecek arastirmalar, veri tabaninin haftalik frekansa ya da daha genis bir zaman dilimine
genisletilmesini, glbre fiyatlari ve jeopolitik risk géstergelerinin modele eklenmesini ve volatilite
odakli hibrit yaklasimlarin sinanmasini (Huang ve Sayed, 2025; Li vd., 2025) oncelikli olarak
degerlendirebilir. +
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FORECASTING FOOD PRICE SUBCATEGORIES IN TURKIYE: A COMPARATIVE
ANALYSIS OF MACHINE LEARNING AND TIME SERIES APPROACHES

Extended Abstract

Aim: Food inflation is one of the most volatile and policy-critical components of consumer price
dynamics. The high share of food expenditures in total consumption budgets makes it a direct
welfare threat in developing economies, particularly regarding income distribution, poverty, and
food security. In Turkey, food inflation consistently outpaced overall CPI throughout 2015-2024
amid multiple concurrent structural shocks. The existing Turkish literature lacks studies comparing
machine learning methods with statistical time series models through objective tests such as the
Diebold-Mariano test, and no study has simultaneously modeled food subcategories under the
same research design. This study addresses both gaps. The primary objective is to statistically
compare the forecasting performance of SARIMAX, ElasticNet, and Random Forest models across
six food subcategories for the 2023-2024 test period using the Diebold-Mariano test with Harvey-
Leybourne-Newbold correction. The secondary objective is to identify the key determinants of
Turkish food inflation through SHAP and ElasticNet coefficient analyses.

Method(s): The study utilized 120 months of data (January 2015—-December 2024) covering six food
subcategories: general food, grains, meat, dairy, oils, and sugar. Dependent variables were derived
from TURKSTAT CPI expenditure group indices, while independent variables included FAO food
price index subcategories, USD/TRY and EUR/TRY exchange rates, and Brent crude oil price.
Structural break dummies representing the November 2021 currency crisis and the February 2022
Russia—Ukraine war were included based on Chow test results. One-to-six month lags yielded 26
variables in total. SARIMAX, ElasticNet, and Random Forest models were compared using MAE,
RMSE, and MAPE, with statistical significance assessed via the Diebold-Mariano test. Machine
learning hyperparameters were optimized through five-fold time series cross-validation, and
variable importance was presented via ElasticNet coefficients and SHAP values.

Findings: The Chow test confirmed that the November 2021 currency crisis produced highly
significant structural breaks across all six categories (F: 9.56-26.27; p <0.001). The February 2022
Ukraine war generated significant breaks in general food, grains, meat, and sugar, but did not reach
statistical thresholds in dairy and oils. Diebold-Mariano test results for the 2023-2024 test period
showed that no machine learning model statistically outperformed SARIMAX in any category at the
five percent significance level. In the meat category, ElasticNet significantly underperformed
relative to SARIMAX (DM* = -1.930; p <0.10), while Random Forest showed a borderline advantage
in sugar (p = 0.10) that lacks statistical robustness. Although ElasticNet produced the numerically
lowest MAE in four of six categories, this advantage did not achieve statistical significance under
the short test window. Variable importance analyses consistently identified dummy_kur as the
primary determinant across all categories in both ElasticNet and SHAP analyses, with the one-
month lag of USD/TRY constituting the second tier of importance. Category-level heterogeneity is
also evident: FAO price transmission is strongest in meat, the international commodity and
exchange rate channels alternate in dominance for oils, and exchange rate dynamics are the
primary drivers for dairy and sugar.

Conclusion: The findings demonstrate that statistical time series models maintain their competitive
edge under short-sample, monthly-frequency conditions. The failure of machine learning models
to outperform SARIMAX reflects three structural factors: limited training sample size, dominance
of structural break effects during the test period, and SARIMAX's capacity to directly model
seasonal patterns. The broader and more persistent structural impact of the November 2021
currency crisis, compared to the Ukraine war, confirms the primacy of the exchange rate channel
in Turkish food inflation. Agricultural support and price intervention tools should be designed in
coordination with exchange rate management, accounting for the approximately one-month
transmission lag from USD/TRY movements to food retail prices. Persistent forecasting difficulties
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in the meat category highlight the need to integrate supply chain data into price monitoring
systems.
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