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1. GIRIS

Tiirkiye’de ve diinyada, oOzellikle gelismekte olan iilkelerde gida
fiyatlar1 bircok makroekonomik gdstergenin olusmasinda rol alan 6nemli bir
etkendir. Gegmis yillarda yasanan diinya gida krizi, gida fiyatlarindaki
artiglardan kaynaklanmistir. Artan niifus, kiiresel 1sinma ve iklim degisiklikleri
ile birlikte izlenen tarim politikalar1, piring, bugday ve arpa gibi temel gida
maddelerinin fiyatlarinda artislara neden olmus en temel ihtiyaclar arasinda
bulunan gida maddelerine ulasamayan insanlar bazi iilkelerde isyanlarin
¢ikmasina neden olmuslardir.

Tiirkiye’de gida fiyatlarinin incelenmesi ile ilgili sinirli sayida arastirma
vardir. Bu calismada kullanimi oldukca genisleyen yapay sinir aglar ve
geleneksel zaman serileri analizleri ile bazi temel gida maddelerindeki yillar
icerisindeki fiyat gelismeleri analiz edilerek, calismanin literatiire katkis1 olarak
iki yontem karsilastirilmis ve degerlendirme sonuglarindan sonraki ¢aligmalara
yon verecek onerilerde bulunulmustur.

Bir degiskenin gelecekteki degerinin tahmini ge¢mis degerlerine bagh
olarak degisir. Gegmis degerleriyle olusturulan bir model verinin gelecek
degerlerinin tahmininde kullanilabilir. Bu model gegmis degerlerle uyumlu ise
gelecegi tahminleme de basarilidir. Bu calismada literatiirde sik¢a kullanilan
zaman serisi modelleri ve yapay sinir aglar1 tahmin yontemleri kullanilmistir.

Bu calismada ilk olarak yapay zeka ve yapay sinir aglarni (YSA)
anlatilmistir. Yapay sinir aglar1i yapay zeka tekniklerinden biridir. Insan
beyninin yapisindan esinlenerek ortaya cikan yapay sinir aglari bu yapiy1
bilgisayarlar sayesinde bircok alanda basarili sekilde kullanarak zor
problemlerin iistesinden gelmektedir. YSA'nin kullanildigi alanlardan biri de
zaman serileridir. Zaman serisi, zaman sirasina konmus gozlem degerleri
kiimesi olarak tanimlanir. Zaman serisinde ilgilenilen 6zellik tek degiskendir.
Bu degisken zaman igerisinde gesitli nedenlerle farkli degerler alir. Dolayisiyla
zaman serisi, zaman sirasindaki deger kiimesi olarak ifade edilir (Kutay, 1989:
19).

Literatiirde geleneksel yontemlerin ve zaman serisi analizlerinin
karsilastirildig1 ¢caligmalara bakildiginda; Cuhadar'in 2006 yilinda tamamladig
doktora tezinde, mekanik tahmin, hareketli ortalamalar, listel diizlestirme, Box-
Jenkins (ARIMA) ve Yapay sinir aglar1 yontemlerinin tahmin dogruluklarini
karsilagtirmigtir. Antalya iline gelen aylik yabanci turist sayisi verilerinden
yararlanmig ve buna gore Winters’in mevsimsel {istel diizlestirme ve ¢carpimsal—
mevsimsel Box-Jenkins yontemleri ile yapilan tahminlerin oldukc¢a basarili
oldugu ancak, calismada kullanilan yontemler igerisinde gergek degerlere en
yakin sonuglart veren yontemin, YSA oldugu ortaya ¢ikmistir. Ataseven'in
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2013’te yaptig1 calismasinda Petkim’de iiretilmekte olan dort iiriin igin YSA
modeli, trendin bilesenlerine ayrilmasi ve Box-Jenkins yontemi ile karsilastirma
yapmis ve sonug¢ olarak her bir {iriine gdre olusturulan farkli yapidaki YSA
modellerinin daha diisiik hatalar vermesinden dolay1 daha basarili oldugu
goriilmiistiir. Yildiz ve Keskin 2014'te altin fiyatlarim zaman serisi ve yapay
sinir aglar1 modelleriyle incelemigler altin fiyatinin tahmininde YSA modelinin
zaman serisi modelleri kadar basarili olmadigi sonucuna ulagmislardir.

2.YAPAY ZEKA VE YAPAY SINIR AGLARI

Zeka; cevreyi algilama, karar verme ve hareketleri kontrol edebilme
yetenegi olarak tanimlanmistir. Yapay zeka ise, zeka davranisi konusunda
yapilan ve zeka davranisini sergileyen bilgisayar programlarinin uygulanmasi
ile ilgilenen ¢aligmadir (Fu, 1994: 473). Yapay zeka; uzman sistemler, bulanik
mantik, genetik algoritmalar ve yapay sinir aglart gibi tekniklerden
olusmaktadir.

Yapay sinir aglart biyolojik sinir aglarmi taklit eden bilgisayar
programlar1 olarak ifade edilirler (Cetin, 2003: 23). Yapay Sinir Aglar1 oldukca
genis kullanim alanina sahiptirler. iktisat, miihendislikler ve tip alaninda ¢ok
farkli uygulama sekilleri vardir. Yapay sinir hiicreleri; insanoglunun ¢evresini
anlamasi ve algilamasimi saglayan biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek
olusturulan modellerdir. Noron hiicreleri; dentrit, ¢ekirdek (soma), akson ve
baglantilardan (synapse) olusmaktadir. Dentrit girdi sinyallerini alir, ¢ekirdek
bu sinyalleri isler, akson girdi sinyallerini ¢ikt1 sinyallerine gevirir, synapselar
ise noronlar arasinda elektrik sinyallerinin gegmesini saglarlar (Yurtoglu, 2005:
13).

Cesitli aktivasyon ve toplama fonksiyonlari bulunmaktadir. Ancak bu
calismada sigmoid ve lineer aktivasyon fonksiyonlar1 kullanildigi i¢in bunlara
iligkin kisa bir bilgi verilmistir. Sigmoid fonksiyon:

1
F(Net) ———
( )l+ e NET )

olarak ifade edilmektedir. Burada NET yapay sinir hiicresine gelen NET girdi
degerini  gostermektedir. Bu deger toplama fonksiyonu kullanilarak
belirlenmektedir. Lineer fonksiyon F(NET)=NET olarak gosterilir burada gelen
girdiler oldugu gibi hiicrenin ¢iktis1 olarak kabul edilir (Oztemel, 2003: 49-51).

2.1.Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda farkli &grenme stratejileri vardir. Ogrenmeyi
gerceklestirecek olan sistem ve kullanilan 6grenme algoritmas: bu stratejilere
bagli olarak degismektedir. Yapay sinir aglarinda Ogrenme stratejileri bazi
kurallara gore gerceklestirilir. Bu kurallardan bazilari ¢evrimigi bazilari
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¢evrimdisi ¢alismaktadir. Hebb kurali, Boltzman kurali, Kohonen kurali, Delta
kurali, Hopfield kural1 baz1 6grenme kurallaridir.

2.2. Geri Yayillhm Yapay Sinir Ag1 Modeli

Bir yapay sinir aginin dgrenmesi istenen olaylarin girdi ve ¢iktilan
arasindaki iligkiler dogrusal degilse Rumelhart ve arkadaslarmin gelistirdigi
“hata yayma” veya “cok katmanli algilayici” modeli de denilen geri yayilim
modeli kullanilir. Temel amact agin beklenen ciktisi ile iirettigi ¢ikt1 arasindaki

hatay1 en aza indirmektir (Oztemel, 2003: 75-76).
Girlgler

Esik Degerleri

Crkigiar
Sekil 1. Bir Geri Yayilim Ag1 Modeli
Kaynak: Freeman J., Skapura D (1991). Neural Networks Algorithms,
Applications, and Programming Techniques, Addison-Wesley Publishing Company,
USA)

Sekil 1'de gosterildigi gibi bir geri yayilimli ag modelinde giris, gizli ve
¢ikis olmak tizere 3 katman bulunmaktadir. Problemin ve veri setinin
Ozelliklerine gore gizli katman sayisini ve yapay sinir hiicresi sayisini
artirabilmek miimkiindiir (Kelesoglu, 2005: 58-66).

3. ZAMAN SERILERI TANIM VE OZELLIiKLERi{

Istatistik verilerin toplandig1, analiz edildigi, ozetlendigi ve
yorumlandig1 bir bilim dalidir. Ozellikle isletme ve ekonomi alanlarinda
toplanan verilerin analiz edilmesi ve yorumlanmasi yoneticiler ile karar
vericilere isletmeyi ve ekonomik ¢evreyi daha iyi anlama anlayis1 sunarak daha
etkili kararlar sunmalarmi saglar (Anderson vd., 2011: 3). insanoglu var
oldugundan beri bizzat yasadigi ya da kendi kontrolii disinda gelisen olaylar1
anlamaya g¢alismistir. Zaman icinde avci toplum yapisindan tarim toplumu
yapisina ge¢is yasanirken insanlarin bilgi diizeyinde dogal olarak siirekli bir
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sekilde artis olmustur. Bu nedenle insanlar tecriibe ettigi olaylar1 daha iyi
anlamaya baslamistir. Ornegin, yeryiiziindeki en eski insanlar ilk kez depremi
yasadiklarinda biiyiik bir ihtimalle ne oldugunu anlayamamislardir ve oldukca
korkmuslardir; ancak gegen zamanla birlikte korkulan bu olayin ne oldugu tam
olarak anlasilmistir ve giiniimiizdeki sekliyle isimlendirilmistir (Oztas,2015:5).
Zaman serilerinin esas amact gozlemleri dikkate alarak stokastik siireglerin
ozellikleri hakkinda yorumlar c¢ikarmaktir (Granger ve Newbold, 1986: 2).
Stokastik, Yunanca kokenli kelimenin yani sira, rastgele ya da tesadiifi
anlamina gelmektedir. Stokastik bir model olaylarin olusma olasiliklaria gore
ihtimal sonuglar1 hakkinda tahminler yapmaktadir (Taylor ve Karlin, 1998: 2).

Zaman serileri analizi, gozlemler ile tesadiifii olaylar arasindaki yapisal
bagimliliklar ile iligkili ve parametreler yardimiyla arastiran istatistigin bir alt
dalidir. Gozlemlenen olaylar zamana gore arastirildiginda, buradaki zaman
kavrami bu gelisimlerdeki tek parametredir (Palit ve Popovic, 2005: 18). Zaman
serileri, bilimin her alaninda kullanim bulan istatistik ve ekonometrinin 6nemli
bir uygulama alanidir. Zaman serisi, periyodik zaman araliklarinda gézlenen
Ol¢timlerin bir dizisi olarak tanimlanabilir (Akdi, 2010:2-3). Zaman serileri
genel olarak trend, mevsimsel, konjonktiirsel veya diizensiz hareketlerin
bilesiminden olusur. Zaman serilerinde eger veriler uzun donemde artis veya
azalig gosteriyorsa seride bir trend s6z konusudur. Mevsimsel zaman serileri
genellikle periyodik olarak artis ya da azalislar gosterirler. Konjonktiirsel
hareketler verideki inis ya da ¢ikiglarin sabit bir zamanda olmamasi ile belirlenir
(Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2010: 7-20).

3.1.Tek Degiskenli Zaman Serileri Tahmin Modelleri

Tek degiskenli zaman serileri analiz yontemleri zamana bagli bir tek
degiskene ait tarihi verilerin mevcut olmasi durumunda kullanilir. Bunlar trend
analizi, Hareketli ortalamalar yontemi, Ustel diizlestirme yontemi, Box-Jenkins
tahmin yontemleridir.

Ustel diizlestirme yontemi deterministik ve stokastik trende sahip tiim
serilerde uygulanabilen, verilerdeki son degisim ve sigramalar1 dikkate alarak
tahminlerin devamli giincellestirildigi bir yontemdir. Bu sigramalar rastsal
degisimler ve dnceden tahmin edilemeyen olaylardan dolay1 ortaya ¢ikmaktadir.
Literatiirde Basit Ustel Diizlestirme, Holt's Ustel Diizlestirme ve Winter Ustel
Diizlestirme yontemleri bulunmaktadir. Basit iistel diizlestirme yontemi, trende
ve mevsimsel dalgalanmaya sahip olmayan sadece bir ortalama diizey etrafinda
hareket eden zaman serileri i¢in uygundur. Holt Ustel diizlestirme trende sahip
ama mevsimsel dalgalanmasi olmayan serilerin tahmininde kullanilmaktadir.

Box-Jenkins tahmin yonteminin esas1 bir denklem veya esanli denklem
modeli olusturulmasina degil, zaman serilerinin olasilikli veya rastsal
Ozelliklerinin analizine dayanmaktadir. Duragan olmayan zaman serilerinin
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ileriye doniik tahmininde Box-Jenkins yonteminin uygulanabilmesi i¢in bazi
doniisim yontemleri kullanilarak duragan hale getirilmesi gerekmektedir
(Akmut vd., 1999: 148-149).

AR modeller bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki gdzlem
degerini, ayn1 serinin ondan onceki belirli sayida dénemin goézlem degerlerine
ve hata terimine bagl olarak agiklayan modellerdir.

AR(p) modelinin genel ifadesi soyledir:

XEQXe1tQXe2t....QXeptar 2

Burada X, Xt1, Xt-2,.....Xe.p kiigiiltiilmiis gézlem degerleri

¢: Modelin kismi otokorelasyon katsayisi

p : Modelin gecikme derecesi

a; : Hata terimidir.

Bir zaman serisinin herhangi bir dénemindeki gozlem degerinin ayni
donemin hata terimi ve belirli sayida gegmis donemin hata terimlerinin dogrusal
bir bilesimi olarak ifade edildigi modeller hareketli ortalama (MA) modelleri
olarak adlandirilirlar. MA(q) genel ifadesi :

XFQoat-Qlat.l-Qzat.z- ...... Qqat.q (3)

Duragan olmayan dogrusal stokastik modeller, belirli sayida (d sayida)
farki alman serilere uygulanan AR ve MA modellerinin bir birlesimidir. Eger
otoregresyon parametresi olan ¢@(B)’nin derecesi p, hareketli ortalama
parametresi Q(B)’nin derecesi de q ise ve d kez fark alma islemi yapilmigsa, bu
modele (p,d,q) dereceden otoregresif integre hareketli ortalama modeli denilir
ve ARIMA(p.d,q) seklinde gosterilir.

ARIMA modeli;
Wit=01We1+2Wiot... +@pWrpter-Qler1-Q2€ets-..-QQetrq (@)
olarak gosterilir.

Duraganlastirma islemi, serinin otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve
kismi otokorelasyon fonksiyonunun (PACF) incelenmesi veya uygun dereceden
farklarinin alimmasi ile yapilabilmektedir. Otokorelasyon katsayisi, belirli
gecikmeler arasindaki dogrusal iliskinin derecesini Glger. Cesitli gecikmeler
i¢in, otokorelasyon katsayisin1 bulan fonksiyona da, otokorelasyon fonksiyonu
(ACF) denir. Bir eksende gecikme donemi (k)’nin bir fonksiyonu olan r(k)
orneklem otokorelasyonlarinin, diger eksende de gecikmelerin bulundugu grafik
gosterim ise, korelogram olarak adlandirilir.

(Yt B ?) (Yt—k -Y )

ACF(K)=ne= Kov(¥, Y, ) _ S =YY, ~Yix)/n =Z—*2
ZWt _Y) (5)

Sy, Sy, , \/Z(Yt -Y,)? DY —?t—k)z
n

n
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Kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF), serinin hareketli ortalama ya
da otoregresif siirecten hangisine uydugunu anlamada otokorelasyonlarin
tamamlayicisidirlar. Bu fonksiyon da, ACF gibi, Yt ile Yt-1 ,Yt-2 ... arasindaki
korelasyonu belirtir. Otokorelasyon fonksiyonundan farki, aradaki Yt’lerin
etkisinden arindirilmasidir. Yt ile Yt-2 arasindaki kismi otokorelasyonu bulmak
icin Yt-1’in Yt-2 iizerindeki etkisi kaldirilir. Yt ile Yt-k arasindaki kismi
otokorelasyon katsayisi @k olarak gosterilir; k’nci dereceden otoregresyondaki
kismi regresyon katsayisidir (Mills, 1990:78).

Yt=pk1Yt-1 + k2 Yt-2 + ....... + okk Yt-k + et (6)

Duragan modeller icin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlarinin teorik davranist Tablo 1'de gosterilmektedir (Seviiktekin ve
Nargelecekenler, 2010:178-182).

Tablo 1. ACF ve PACF Grafiklerinin Teorik Davranisi

Model Otokorelasyon Fonksiyonu Kism Otokorelasyon Fonksiyonu
AR(p) Azalarak kaybolur. g gecikme sonra Kkesilir.
MA(q) P gecikme sonra kesilir. Azalarak kaybolur.
ARMA(p,q) Azalarak kaybolur ve p gecikme sonra Azalarak kaybolur ve q gecikme sonra
kesilir. kesilir.
4. UYGULAMA

Ulkemizde gida fiyatlar1 ile ilgili ¢ok az ¢alisma vardir. Ozellikle
istatistiksel analizler yapilirken genellikle finansal yatirim araglar1 iizerinde ¢ok
calisma yapilmis olup gida fiyatlarindaki degisimleri inceleyen ¢aligmaya ¢ok
az rastlanilmigtir. Bugday ¢ogu {iirliniin hammaddesi olarak diisiiniilerek fiyat
incelemesi diisliniilmiis, arpa hayvan yemi olarak daha ¢ok kullanildig1 i¢in et
ve siit fiyatlarii etkileyecegi diisiiniilerek uygulama yapilacak veriler olarak
secilmigtir. Celtik ise 2008 diinya gida krizinden oldukga etkilenen gidalar
arasindadir.

Bu galigmada temel gidalar olarak bugday, arpa ve celtik fiyatlar ele
alinms ve 2000 2015 yillar1 arasinda aylik fiyatlar Tiirkiye Istatistik Kurumu
verilerinden derlenmistir. Toplamda her {iriin i¢in 180 veri bulunup, tanimlayici
istatistikleri Tablo 2'de gosterilmistir. Genel bir kural olarak en az 50 gozlem
degeri zaman serisi analizi i¢in yeterli veri goriilmektedir (Montgomery vd.,

2008: 30).

Veriler analiz edilirken, Matlab Neural Network toolbax ve Minitab
programlarindan yararlanilmistir. Oncelikle 2000 yili ocak ayindan 2015 yili
(2014 aralik aymna kadar) bugday arpa ve g¢eltik fiyatlarinin zaman serisi
grafikleri ¢izilerek verilerin herhangi bir mevsimsellik yada trend igerip
icermedigi incelenmistir.
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Tablo 2. Tanimlayici istatistikler

Degisken Ortalama  Standart  Standart  Varyans in. aks. od rahk
Sapma Hata Deger  Deger

Bugday 0.43 0.18 0.01 0.03 .08 .79 .35 .70

Arpa 0.36 0.16 0.01 0.03 .07 .65 .28 .58

Celtik 0.88 0.39 0.03 0.15 21 .01 a7 .80

Grafiklerde diizenli bir mevsimsellik gézlenmemekle birlikte trendin
oldugu goriilmektedir. Trend analizi yapilarak trendin varligi dogrulanmistir.
Veriler trendli bir yapiya sahip oldugu i¢in zaman serisi analiz yontemlerinden
trend analizi yontemiyle, holt istel diizlestirme yontemiyle ve Box-jenkins
yontemleriyle tahminleme ve analiz yapilmas1 uygun goriilmiistiir.

4.1. Trend Analizi Uygulamasi
Trend analizi en eski zaman serisi analizi yontemidir. Veri setlerimiz
Sekil 2'de gosterilen sekilde trend igerdigi icin Oncelikle bu yontemle
tahminleme yapilmistir. Tablo 3'te gosterildigi gibi hata degerleri daha kiigiik
oldugu icin kuadratik (karesel) trend modeli se¢ilmistir. Ve sonraki ii¢ donemin

tahminlenmesi istenmistir.

Trend Analizi-Bugday
Kuadratik Trend Modeli
¥t = 011031 + 0,003842xt - 0,000003xt"2

1 13 36 54 72

2000-2014 aylar

o7
06
05

04

Arpa

03

02

01

00
1

9 108 126 144 162 180

18

Trend Analizi-Celtik
Kuadratik Trend Modeli

Yt= 02911 + 0,00681 =t - 0,000002xt"2
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Sekil 1. Verilerin Trend Analizi Grafikleri
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Tablo 3.Trend Analizi I¢in Hata Olgiitleri ve Tahminler

Bugday Arpa Celtik
Hata Tahminler Hata Tahminler Hata Tahminler
Olciitleri Olc¢iitleri Olciitleri
MAPE 181. Donem MAPE 181. Donem MAPE 181 .Dénem
11,4003 0,715156 10,8428 0,632653 17,1854 1,44665
MAD 182. Donem MAD 182. Dénem MAD 182. Donem
0,0358 0,717995 0,0329 0,635668 0,1539 1,45260
MSD 183. Donem MSD 183. Donem MSD 183. Donem
0,0018 0,720829 0,0017 0,638683 0,0419 1,45855

4.2. Holt Ustel Diizlestirme (Double Exp. Smoothing) Yontemi

Uygulamasi

Veri setlerimiz Sekil 3, 4 ve 5'te gosterildigi gibi trendli bir yapiya
sahip oldugu i¢in zaman serileri yontemlerinden Holt {istel diizlestirme yontemi
Minitab 17 programi ile Tablo 4, 5 ve 6'da gosterilen analiz sonuglar1 elde
edilmisgtir.

Bugday Fiyatlar-Ussel Diizlestirme
Holt Ussel Diizlestirme Methodu

0,94 Variable
2| acta
0,84 —m— Fits
Forecasts

0,71 —A - 95,0% PI
= 0,64 Smoothing Constants
g Alpha (level) 1,32681
S 0,54 Gamma (trend) 0,01376
=0,
< Accuracy Measures
£ 044 MAPE  1,80915
g’ MAD  0,00688

034 MSD _ 0,00009

0,2
0,1

0.0+, T T T T T T T T T T
1 18 36 54 72 90 108 126 144 162 180
2000-2014 Aylar

Sekil 2. Holt Ustel Diizlestirme Yontemi ile Tahmin-Bugday Fiyatlar1 Grafigi
Tablo 4.Ustel Diizlestirme Sonuglar-Bugday

Diizeltme Sabitleri Dogruluk Olciitleri ~ Dénem Tahmin  Alt Ust
Alpha (level) 1,32681 MAPE 1,80915 181 0,792 0,776 0,810
Gamma (trend) 0,01376 MAD 0,00688 182 0,797 0,764 0,829

MSD 0,00009 183 0,801 0,753 0,849
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Ussel Duzlegtirme- Arpa Fiyatlari
Holt Ussel Dizlestirme Methodu

Arpa Fyatlar
e o o o 9o @°
N w BN (5] (o)} ~N
N 1 H 1 1 )

=]
-
1

o
=}
1

Variable
—&— Actual
—B— Fits

Forecasts
—a& - 95,0% PI

Smoothing Constants
Alpha (level) 1,12551
Gamma (trend) 0,20150

Accuracy Measures
MAPE  1,96317
MAD 0,00683
MSD 0,00009

1 18

54 72
2000-2014 Aylar

90 108 126 144 162 180

Sekil 4. Holt Ustel Diizlestirme Yontemi ile Tahmin-Arpa Fiyatlar:
Tablo 5.Ustel Diizlestirme Sonuglar-Arpa

Diizeltme Sabitleri Dogruluk Olgiitleri Donem Tahmin  Alt  Ust
Alpha (level) 1,12551 MAPE 1,96317 181 0,655 0,638 0,671
Gamma (trend) 0,20150 MAD 0,00683 182 0,659 0,631 0,687

MSD 0,00009 183 0,663 0,624 0,703

Ussel Diizlestirme-Gettik Fiyatian
Holts Ustel Diizlestirme Methodu

Celtik Fiyatlari
[ — N
° n r=
! 1 !

K=
[&]
1

K=
o
1

>

Variable
—8— Actual
—B— Fits

Forecasts
—& - 95,0% PI

Smoothing Constants
Alpha (level) 1,31870
Gamma (trend) 0,01736

Accuracy Measures
MAPE  3,61034
MAD 0,03373

MSD 0,00374

=

18 36 54 72

2000-2014 Celtik Fiyatlari

90 108 126 144 162 180

Sekil 3. Holt Ustel Diizlestirme Yéntemi ile Tahmin-Celtik Fiyatlar:
Tablo 6.Ustel Diizlestirme Sonuclar-Celtik

Diizeltme Sabitleri

Alpha (level) 1,31870

Gamma (trend) 0,01736

Dogruluk Olgiitleri Donem Tahmin  Alt  Ust
MAPE 3,61034 181 1,819 1,736 1,902
MAD 0,03373 182 1,832 1,675 1,988
MSD 0,00374 183 1,845 1,613 2,077
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4.3. Box-Jenkins (Arima) Modelleri Uygulamasi

Trend analizlerinden de goriildiigii gibi bugday, arpa ve c¢eltik
serilerinde trend mevcuttur. Bu durumda serilerin duragan olmadigi sdylenir.
Serilerdeki trendi ortadan kaldirmak igin serilerin oncelikle birinci farklart
almarak trend analizi yapilmistir. Bugday fiyatlar1 serisinin birinci farklar
almarak yapilan trend analizinde trendin hala var oldugu gézlenmis bu yilizden
ikinci farklar1 alinarak tekrar trend analizi yapilmistir. Bugday fiyatlarinin ikinci
farki alindiginda trend kaybolmus hata diizeyi diismiistiir. Arpa ve celtik fiyat
serilerinin birinci farklarn alinarak yapilan trend analizinde ise trendin
kayboldugu sdylenebilir. Ancak hata degerleri cok yiiksek goriinmektedir. Arpa
ve geltik fiyatlart i¢in ikinci fark alinarak tekrar trend analizi yapilmistir. Sekil
6'da gosterildigi gibi trendin kayboldugu ve hata degerinin diistigi
gOriilmiistiir.

Trend Analalzi-ikinci Fark Bugday Trend Analzi ikinci Fark Arpa
Kuadratik Trend Modeli Kuadratik Trend Modeli
Yt = -0,00002 +0,000002*t - 0,000000*t**2 Yt = -0,00006 + 0,000002*t - 0,000000*t**2
0,05 Variable 0,05 Varsble
—8— Actual —&— Actual

LE —B— Fits 0,04 — Fis
% 003 Accuracy Measures 0,03 Forecass
w MAPE 288923 +12 Accuracy Measures
g 002 MAD  797818E-03 g 0,02 MAPE  292811E+12
E MSD 12600504 H MAD 761705603
4% bl ¥ il MSD 131964604
3 0001 £ 00
£ g
S 00 g 00
z J
B 002 0,02
2

-0,03 -0,03

-0,04 -0,04

1T 8 3% 4 72 % 108 16 144 182 1 18 3 54 7 9 108 16 144 162
Index 2000-2014 Aylar

Trend Analziikinci Fark Celtk
Kuadratik Trend Modeli
Yt =-0,0002 +0,000010*t - 0,000000*t**2

Variable
—8— Actual
— Fits

Accuracy Measures
MAPE 2437406411
MAD 438576602
MSD  SARRED

Celtik Fiyatlari-ikinci Fark

1 18 3 54 72 9 108 126 144 162
2000-2014 Aylar

Sekil 4. Trend Analizi Serilerin ikinci Farklar1 Degerlendirmeleri Grafikleri

Ikinci farktan sonra veri setinin duraganlasmasi ile ARIMA(p,d,q)
modelinde fark(d) degerinin 2 oldugu belirlenmistir. Ikinci asama olarak ikinci
farki alinmig bugday, arpa ve geltik fiyatlarmin Sekil 7'de gosterilen ACF ve
PACF grafikleri incelenmistir. ACF grafiginde giiven araligim asan degerler
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bugday ve celtikte goriilmemistir, arpa da ise bir tane asan deger goriilmiis bu
g0z ard1 edilmistir.

Otokorelasyon Fonksiyonu-ikinci Fark Bugday
(5% anlamlilik limitleri ile )
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Sekil 5. Ikinci Farki Alinmus Veri Setlerinin Otokorelasyon ve Kismi
Otokorelasyon Fonksiyonu Grafikleri

ikinci farki

alinmis bugday fiyatlan

serisinin ACF grafigine

bakildiginda ilk gecikme sonrasi azaldig1 goriilmiis ve bu AR’1n derecesinin (p)
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1 oldugunu diisindiirmiistiir. Kismi otokorelasyon fonksiyonuna bakildiginda
gecikme sayisina tam karar verilememis deneme yoluyla en kiigik MSE
degerini veren (q) 1 olarak sec¢ilmistir. Yine de farklt ARIMA(p,2,q) modelleri
program yardimiyla denenmis ARIMA(1,2,1) modeli secilmistir. Programin
elde ettigi sonuglar Tablo 7 ve 8'de gosterildigi gibidir.

Tablo 7. ARIMA(1,2,1)-Sonuglar-Bugday

Tip Coef  SE Coef T P

AR 1 0,4006  0,0707 5,66 0,000
MA 1 1,0011  0,0006 1713,47 0,000
Sabit -0,00001 0,000009 -1,24 0,218

Coef: Modeldeki parametrelerin tahmin edilen degerleri

SE Coef :Tahmin kesinligini 6l¢en istatistik. Ne kadar kiiciikse tahmin o
kadar kesindir.

T: Modeldeki parametrelerin O olup olmadigin1 belirleyen istatistik

P: Anlamlilik P<0,05 kiiglikse model anlamlidir.

Fark alma: 2 diizenli fark

Gozlem Sayisi: Orjinal seri 180, fark alma isleminden sonra 178

Artik degerler: SS= 0,0158969

MS = 0,0000908 DF =175

MS: Ortalama hatalarin karesi (=MSE;MSD) SS: Hata kare toplamu
Tablo 8. Degistirilmis Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square Istatistigi ARIMA
(1,2,1)-Bugday

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 7,9 21,8 259 38,0
DF 9 21 33 45

p-Value 0541 0412 0,806 0,762

Lag:  Veriyi periyodlara ayiran zamandir. 240'dan az veride n/4, 240
dan ¢ok veride Vn+45 olarak alinir.

Chi-Square: Artiklarin iligkili olup olmadigini gosteren istatistik

DF: Ljung-Box chi-square istatistiginde p degerlerini belirlemek igin
kullanilan istatistik

p-Value Sonuglarin anlamli olup olmadigini belirlemek igin hipotez
testlerinde kullanilir. 0,05 den biiylikse model yeterlidir sonucuna ulastlir.
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1,0
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Artik Degerlerin Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu-Bugday
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Sekil 6.Artik Degerlerin Otokorelasyon ve
Bugday ARIMA (1,2,1)

Sekil 8 degerlendirildiginde oncelikle bugday fiyatlar1 i¢in artiklarin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyonlarina bakildiginda giiven araligini gegen
durumlarin  olmadigr goriilmiistiir. Bu modelimizin uygun oldugunu
gostermektedir. P degerlerine (p-value) bakildiginda p degerleri 0,05 den
biiyiiktiir. MSE = 0,0000908 degeri oldukga diisiiktiir. Bugday fiyatlar igin
ARIMA(1,2,1) modeli anlamli ve yeterli oldugunu soyleyebiliriz. Ayni1 islemler
arpa fiyatlar1 icin gercgeklestirilerek uygun ARIMA modeli belirlenmeye
calisilmustir.

Kismi Otokorelasyon Grafikleri-

Ikinci farki alinmms arpa fiyatlar1 serisinin yine ACF grafigine
bakildiginda ilk gecikme sonrasi azaldigi goriilmiis ve bu arpa fiyatlari i¢in de
AR’1n derecesinin (p) 1 oldugunu diisiindiirmiistiir. Kism1 otokorelasyon
fonksiyonuna bakildiginda gecikme sayisinin bir ya da iki olabilecegi
disiiniilmiistiir. Farkli ARIMA(p,2,q) modelleri program yardimiyla denenmis
p, p-value, MSE degerleri, Otolorelasyon ve Kismi Otokorelasyon grafikleri
degerlendirilerek en kiiciik MSE'yi veren ARIMA(3,2,2) modeli secilmistir.
Programin elde ettigi sonuglar Tablo 9 ve 10 gosterildigi gibidir.

Tablo 9. Sonuglar ARIMA (3,2,2)-Arpa

Tip Coef SE Coef T P
AR 1 -0,6274 0,1109 -566 0,000
AR 2 0,4366 0,0983 4,44 0,000
AR 3 0,1925 0,0792 2,43 0,016
MA 1 0,0542 0,0893 0,61 0,545
MA 2 0,9207 0,0822 11,21 0,000
Sabit  0,00000003 0,00004848 0,00 1,000

Fark alma: 2 diizenli fark

Gozlem Sayisi: Orjinal seri 180, fark alma isleminden sonra 178
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Artik Degerler: SS = 0,0156477 MS = 0,0000910 DF =172

Tablo 10. Degistirilmis Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square Istatistigi
ARIMA(3,2,2)-Arpa

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 6,0 254 454 59,2
DF 6 18 30 42
P-Value 0,428 0,114 0,035 0,041

Artik Degerlerin Otokorelasyon Fonksiyonu-Arpa
(5% anlamlilik limitleri ile)
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R L L 1 1 4 T

02{ T T T T
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-0,64
-0,84
-1,04
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Kismil Otokorelasyon

024 T T T
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0,6
-0,84
-1,04

Artik Degerlerin Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu-Arpa
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0,64
0,44
0,24
0,0 Lt II |

Al L1 Ad s 11 e

T T T T T T T T T
1 5 10 15 20 25 30 35 40
Lag

Sekil 9.Artik Degerlerin Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Grafikleri-
Arpa ARIMA (3,2,2)

Sekil 9 degerlendirildiginde oncelikle model igin artiklarin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyonlarina bakildiginda giiven araligin1 gegen
durumlarin birer tane oldugu goriilmiistiir. Arpa i¢in ikinci farklarin
otokorelasyon grafiginde de bir degerin giliven araligin1 gegtigi goriilmiistii.
Burada var olan bir aykir1 deger nedeniyle bu sekilde bir sonucun ortaya ¢iktigi
diisiiniilerek bu durum goz ardi edilmistir. ARIMA(3,2,2) modelimiz uygundur
diyebiliriz. P degerlerine (p-value) bakildiginda p degerleri 0,05 den biiyliktiir.
MSE = 0,0000908 degeri oldukca diisiiktiir. Bugday fiyatlart igin
ARIMA(3,2,2) modeli anlaml1 ve yeterli oldugunu sdyleyebiliriz.

Celtik fiyatlari; ikinci farki alinmig celtik fiyatlari serisinin ACF
grafigine bakildiginda ilk gecikme sonrasi azaldigi goriilmiis ve bu AR’in
derecesinin (p) 1 oldugunu diisiindiirmiistiir. Kism1 otokorelasyon fonksiyonuna
bakildiginda gecikme sayisinin bir ya da iki olabilecegi diisliniilmiis deneme
yoluyla en kiigiik MSE degerini veren (q) 1 olarak secilmistir. Yine de farkli
ARIMA(p,2,q) modelleri program yardimiyla denenmis, celtik fiyatlar1 serisi
icin de ARIMA(1,2,1) modeli secilmistir. Programin elde ettigi sonuglar Tablo
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11 ve 12 sunulmustur.

Tablo 11. Sonuglar ARIMA (1,2,1)-Celtik

Tip Coef SE Coef T P

AR 1 0,3324  0,0719 4,62 0,000
MA 1 0,9998  0,0002 5263,67 0,000
Sabit 0,00000713 0,00006558 0,11 0,914

Fark alma: 2 diizenli fark
Gozlem Sayist: Orjinal seri 180, fark alma isleminden sonra 178
Artiklar :  SS = 0,652063 MS = 0,003726 DF =175

Tablo 12.Degistirilmis Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square Istatistigi
ARIMA(1,2,1)-Celtik

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 11,7 17,7 245 29,1
DF 9 21 33 45
P-Value 0,234 0,667 0,857 0,968
Artik Degerlerin Kismi Otokorelasyon Grafigi-Celtik Artik Degerlerin Otokorelasyon Grafigi-Celtik
(%5 anlamlilik limitleri ile) ( 5% anlamlilik limitleri ile)
1,04 1,04
0,8 0,84
- 0,64 0,6
S 044 - 04
8020 202
£ T TT ! T T T T T %0 S A LB R TT
& 02 0 LOSL LU L OO L AP .| [BELALALLA. £ 02 [ LI S L N L AL B LR
E 4] 8
g 0,4 0,44
0,61 -0,64
-0,84 -0,8
-1,0 -1,04
i 5 0 15 20 25 30 35 40 [ 0 15 20 25 30 35 40
Lag Lag

Sekil 7. Artik degerlerin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri-geltik
ARIMA (1,2,1)

Sekil 10'da gosterilen sonuglar degerlendirildiginde 6ncelikle ¢eltik
fiyatlar i¢in artiklarin otokorelasyon ve kismi otokorelasyonlarina bakildiginda
giiven araligini gecen durumlarin olmadigi goriilmiistiir. Bu modelimizin uygun
oldugunu gostermektedir. P degerlerine (p-value) bakildiginda p degerleri 0,05
den biiyiiktiir. MSE =0,003726 degeri olduk¢a disiiktiir. Celtik fiyatlari igin
ARIMA (1,2,1) modelinin anlamli ve yeterli oldugunu soyleyebiliriz.

4.4. Yapay Sinir Aglar1 Uygulamasi

Verilerin yapay sinir aglari ile modellenmesinde, bugday arpa ve ¢eltik
fiyatlar1 veri setleri kullanilarak olusturulan yapay sinir ag1 mimarilerinin
tahmin performanslari degerlendirilmistir.

Veriler Matlab 17 Neural Network Toolbox time series modiiliinde olan
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ileri beslemeli ag kullanilarak incelenmistir. Agin ¢ikig katmaninda noron sayist
tek ¢ikis oldugu i¢in 1°dir. Programda gizli katmanda transfer fonksiyonu olarak
sigmoid transfer fonksiyonu, ¢ikti katmaninda ise dogrusal transfer fonksiyonu
kullanilmaktadir. Ogrenme algoritmasi olarak programda hazir olarak segilen
Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmanin
secilme nedenlerinden biride ¢ok hizli ve kolay olmasidir. Literatiirde yapilan
caligmalarda Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasinin tercih nedeni yapay
sinir aglarmin egitiminde saglamis oldugu hiz ve kararliliktir. Matlab 17
programinda bu 6zellik kullanilmis olup YSA algoritmalarinin karsilastirilmasi
ile ilgili ayrintili calisma yapilmamustir.

Yapay sinir aglar1 ¢aligilirken verilerin [0,1] arasinda normallegmesi
gerekmektedir. Literatiirde birgok veri normalizasyon ¢esidi vardir. Bunlar; Min
kurali, Max kurali, Medyan, Sigmoid ve Z-Score gibi kurallar olarak
siralanabilir (Jayalakshmi, Santhakumaran, 2011: 89-93).

Normalizasyon ¢ogunlukla (0-1) arasinda yapilmaktadir. Bugday ve
arpa fiyatlar1 zaten [0,1] araliginda oldugu icin verilerde herhangi bir
normallestirme yapilmamistir. Celtik fiyatlar1 ise serinin en yiiksek degerine
boliinerek normallestirme (max kurali) islemi uygulanmigtir. Calismada
kullanilan 180 verinin %80’ egitim %10’u onaylama ve %10’u test amaciyla
kullanilmistir. Buna gore ilk 144 veri egitim, sonraki 18 veri onaylama ve son
18 veri ise test kiimesi igin kullanilmuigtir.

Gizli ndron sayisi ve gecikme sayilari deneme yanilma yoluyla
incelenmis bugday ve arpa icin gizli ndron sayist 12 ve gecikme sayist 3 olan
mimari yap1 ¢esitli iterasyonlarda test onaylama ve egitim i¢in MSE si, en
disiik yapr olarak gorilmiistiir. Celtik fiyatlart igin ise gizli néron sayisi 12
gecikme sayis1 4 olan mimari yap1 uygun goriilmiistiir. Bugday fiyatlarinin YSA
Modellemesi Sekil 11'de gosterilmektedir.

4\ NAR Meural Network (view) = | B |

Hidden Output

y(t)

12 1

Sekil 11. Bugday Fiyatlar1 i¢in Kullanilan YSA Modeli
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1078 Autocorrelation of Error 1
YA
I Correlations
[y Zero Correlation
6 Confidence Limit
51
S 4f
=
5
o 3
e
e
<]
O 2F
PRI l. | . | . | .
| | L Il II NEEIE |
I 1 1 1 1 1 1 1 1
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
Lag

Sekil 12. Bugday Fiyatlar1 Otokorelesyon Grafigi

Sekil 12’de bugday fiyatlar1 igin otokorelasyon fonksiyon grafigi

incelendiginde

0’da bir tane giiven araligin1 gecen deger vardir. Bu tahmin

hatalarinin birbiriyle korelasyonsuz oldugunu (white noise) oldugunu gosterir.

Modelin uygun

g8
;

Output and Target
o
FY

Ea&;

Error

& &

&

oldugu otokorelasyon grafiginden bu sekilde anlagilmaktadir.

Bugday Fiyatlar igin YSA Hedef ve Gikt1 Grafikleri

Training Targets
Training Outputs
Validation Targets
Validation Cuiputs
TestTargets

Test Cutputs
Emors

Response

L
T T T
- Targets - Outputs
il il b L

. L L . L
80 100 120 140 160
Tame

Sekil 13. Bugday Fiyatlari I¢in YSA Hedef ve Cikt1 Grafikleri

Bugday fiyatlann i¢cin YSA modeliyle belirlenen test egitim ve
degerleme verilerinin uygunlugu yukarida YSA hedef ve ¢ikt1 grafiklerinde
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goriilmektedir. Sonug olarak asagidaki tabloda karsilagtirma yapabilecegimiz

hata 6lgiitleri verilmistir.

Tablo 13. Bugday Fiyatlar1 i¢in Hata Olgiitleri

Bugday MSE R
Egitim 0,000065 0,99898
Degerleme 0,000114 0,99781
Test 0,000091 0,9984
Training: R=0.99898 Validation: R=0.99781
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Sekil 14. Bugday Verileri Ysa Model Sonuglarina Gore Regresyon Grafikleri

Calistirllan modele iliskin egitim, gecerlilik sinamasi ve test asamalari
icin R degerleri grafigi Sekil 14'te verilmistir. 1’e ¢ok yakin olan degerler
modelin uygunlugunu géstermektedir.Arpa fiyatlari modellemesinde kullanilan
180 verinin yine %80’ egitim %10’u onaylama ve %10’u test amaciyla
kullanilmigtir. Buna gore ilk 144 veri egitim, sonraki 18 veri onaylama ve son
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18 veri ise test kiimesi i¢in kullanilmistir. Gizli ndron sayis1 ve gecikme sayilar
deneme yanilma yoluyla incelenmis arpa igin gizli noron sayisi bugday
verilerindeki gibi 12 ve gecikme sayisi 3 olan mimari yapi seg¢ilmistir. Cesitli
iterasyonlar denenmis sonug olarak MSE degerleri yakin da olsa en kii¢iik MSE
degerlerini veren model segilmistir.Arpa fiyatlarinin YSA modellemesi
asagidaki gibidir. Gecikme sayis1 ii¢ ve gizli néron sayist 12 olarak program
ciktist Sekil 15'te gosterilmistir.

4\ NAR Neural Network (view) =&

Hidden Output

y(®)

]

1

Sekil 15. Arpa Fiyatlar1 I¢in Kullanilan YSA Modeli

Arpa fiyatlar igin Sekil 16’da gosterilen otokorelasyon fonksiyon grafigi
incelendiginde yine 0’da bir tane giiven araligin1 gegen deger vardir. Bu tahmin
hatalarinin birbiriyle korelasyonsuz oldugunu (white noise) oldugunu gosterir.
Otokorelasyon grafigine gére model uygundur.

10°¢

Arpa Fiyatlan i¢in Hata Korelasyonlan
8r I Correlations

L Zero Correlation
T e Confidence Limit
6F
5+
s
84T
23t
=}
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Sekil 16.Arpa Fiyatlar1 Otokorelesyon Grafigi

Arpa fiyatlan i¢in YSA modeliyle belirlenen test egitim ve degerleme
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verilerinin uygunlugu asagida YSA hedef ve ¢ikt1 grafiklerinde goriilmektedir.
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Arpa Fiyatlan i¢in YSA Hedef ve Cikti Grafikleri
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Sekil 17. Arpa Fiyatlar1 I¢in YSA Hedef ve Cikt1 Grafikleri

Kargilastirma yapabilecegimiz hata 6l¢iitleri asagidaki tablodaki gibidir.

Tablo 16. Arpa Fiyatlari Icin Hata Olgiitleri

Arpa MSE R
Egitim 0,000072 0,999
Degerleme  0,000113 0,998
Test 0,000089 0,998

Caligtirillan modele iligkin egitim, gegerlilik sinamas1 ve test asamalari
icin R degerleri grafikleri Sekil 18’de verilmistir. 1’¢ ¢ok yakin olan degerler
modelin uygunlugunu gostermektedir.
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Training: R=0.99865 Validation: R=0.99825
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Sekil 18. Arpa Verileri YSA Model Sonuglarina Gére Regresyon Grafikleri

Celtik fiyatlar1 i¢in model se¢imi gergeklesmesi igin veriler [0,1]
arasinda normallestirilerek degerlendirme yapilmistir. Deneme yanilma
yontemiyle gecikme sayisi1 ve gizli néron sayis1 4 ve 12 olarak belirlenmistir.
Belirleme yapilirken otokorelasyon fonksiyon grafikleri de incelenmis giiven
araligin1 gecen degerin bir tane ve 0’da olmasina dikkat edilmistir. Buna gore

program modeli Sekil 19'da ve otokorelasyon grafigi Sekil 20'de gdsterilmistir.
4\ NAR Neural Network (view} E@E

- —— —

Celtik Hidden Output
(L) =
- xa-{wf
1
12
S ———

Sekil 19. Celtik Fiyatlar1 I¢in Kullanilan YSA Modeli
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Sekil 8.Celtik Fiyatlar1 Otokorelasyon Grafigi

Celtik fiyatlar1 i¢in YSA modeliyle belirlenen test egitim ve degerleme
verilerinin uygunlugu asagida YSA hedef ve c¢ikt1 grafikleri Sekil 21'de

goriilmektedir.
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Sekil 21. Celtik Fiyatlari Icin YSA Hedef ve Cikt1 Grafikleri
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Kargilagtirma yapabilecegimiz hata Ol¢iitleri asagidaki gibidir.

Tablo 15 Celtik Fiyatlar1 icin Hata Olgiitleri

Bugday MSE R
Egitim 0,000732 0,990
Degerleme 0,000101 0,999
Test 0,000569 0,996

Calistirilan modele iligkin egitim, gecerlilik sinamasi1 ve test asamalari
icin R degerleri grafikleri Sekil 22'de verilmistir. 1’e ¢ok yakin olan degerler

yine modelin uygunlugunu gostermektedir.

Training: R=0.98988
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Sekil 22. Celtik Verileri YSA Model Sonuglarina Goére Regresyon Grafikleri

4.5. Modellerin Degerlendirilmesi

2000 yil1 ocak ayindan 2015 (2014 Aralik ay1 hari¢) yilina aralik kadar
olan aylik bugday arpa ve celtik fiyatlar1 Oncelikle geleneksel zaman serisi
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analizlerinden trend analizi, holt {stel diizlestirme yontemi ve box-jenkins
modelleriyle incelenmis ve tahminleme yapilmistir, sonra giliniimiizde bir ¢ok
alanda uygulama bulan insan beyninin 6grenme modelini bilgisayar programlari
ile gergeklestiren yapay sinir aglar ile zaman serisi tahmin modeli ile ¢alisilmus,
sonuclarin karsilagtirllmast igin verilerin gerceklesen ile tahmin sonuglar
farklarmin farkinin karesinin ortalamasi olan MSE degerleri Tablo 16'da
sunulmustur.

Tablo 1. Yontemlerin Karsilastirilmasi

MSE BUGDAY ARPA CELTIK
Trend Analizi 0,001800 0,001700 0,041900
Holts Ustel Diizlestirme 0,000090 0,000090 0,003740
ARIMA 0,000091 0,000091 0,003726
YSA 0,000091 0,000089 0,000569

Sonuglar karsilagtirildiginda ¢ok eski bir yontem olan trend analizi
yonteminin daha basarisiz oldugu bugday ve arpa fiyatlarinin modellemesinde
Holts iistel diizlestirme, ARIMA ve YSA modellerinin birbirine ¢ok yakin ve
¢ok bagarili modeller oldugu, celtik fiyatlari modellemesinde ise YSA
modeliyle daha diisiik bir hata oraniyla model olusturdugu goriilmektedir.

5. SONUC

Bu ¢alisma ile gida fiyatlarinin énemi vurgulanmis ve istatistiki olarak
geleneksel zaman serisi analiz yontemleri ve giiniimiiziin hizla gelismekte olan
bilgisayar teknolojisi ile birlikte kullanimi oldukga yayginlasan yapay sinir
aglart modelleri incelenmistir. Calismanin birinci boliimiinde yapay zeka ve
yapay sinir aglarina iligskin bilgiler verilmistir. Yapay zeka tekniklerinden biri
olan yapay sinir aglar biyolojik sinir aglarin taklit eden bilgisayar programlari
olarak bir ¢ok alanda uygulama bulmaktadir. Ikinci boliimde ise geleneksel
zaman serisi analizleri modelleri incelenmis, uygulamalari anlatilmigtir. Zaman
serilerinin bagimlilik 6zelligi ile bir zaman serisinin bugiinkii ve ge¢gmis déonem
gozlem degerlerini kullanarak gelecek donemde alacagi degerler tahmin
edilebilmektedir. Uciincii béliimde ise Tiirkiye Istatistik Kurumu veri
tabanindan alinan ¢ift¢inin eline gegen bugday arpa ve ¢eltik fiyatlarina iligkin
veri setleri oncelikle analiz edilmis trendin varlig1 gozlenmis ancak diizenli bir
mevsimsellik goriillmemistir. Minitab 17 programi yardimiyla trend analizi, Holt
istel diizlestirme yontemi ve Box-Jenkins yontemleri veri setlerine
uygulanmustir.

Box-Jenkins modeli belirlenirken duraganlagtirma i¢in verilerin ikinci
farklar1 almmustir. Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari
incelenerek deneme yoluyla en kiiciik hatayr veren ARIMA modeli
bulunmustur.

278



KAUIIBFD 7(13), 2016: 253-280

Yapay sinir aglart modelleri belirlenirken Matlab 17 Neural Network
Toolbox kullanilmigtir. Programda gizli katmanda transfer fonksiyonu olarak
sigmoid transfer fonksiyonu, ¢ikti katmaninda ise dogrusal transfer fonksiyonu,
Ogrenme algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilmistir.
Modelin mimarisi belirlenirken deneme yoluyla en kiigiik hatay1 veren mimari
yapt alimmustir. Gelistirilen bilgisayar programlari hem geleneksel yontemlerde
hem YSA modellerinde sonuca kolay ve hizli ulasilmasi acisindan biiyiik
avantajlar saglamaktadir.

Caligmalar sonucunda Holt iistel diizlestirme, Box-Jenkins zaman serisi
modelleri ve YSA modelleri bugday ve arpa fiyatlar i¢in ¢ok yakin hata (MSE)
degerleri vermis, celtik fiyatlart i¢in ise YSA diger yontemlere gore daha
basarili sonuglar vermistir. Yapilan literatiir ¢aligmalar1 incelendiginde bazi
verilerde YSA’ nin baz1 verilerde ise geleneksel zaman serisi analizlerinin daha
iyi sonuglar verdigi gorilmiis, kullanilan veri setleri yapisinin iyi analiz
edilmesinin dogru modeli se¢erken 6nemli oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alismada
secilen verilerden bugday iilkemizin bir¢cok gida maddesinin ana hammaddesi
olmas1 bakimindan arpa oOzellikle hayvanlar i¢in bir hammadde olarak
hayvansal gidalarin fiyatlarin1 da etkileyecegi icin secilmis, celtik ise 2008
diinya gida krizinde one c¢ikan iiriinlerden oldugu igin se¢ilmistir. Tiim bu
iiriinler ozellikle iklimden, kurakliktan ¢ok etkilenmektedir. Bugday arpa ve
geltik fiyatlar1 {ilkemizde tavan, taban fiyat uygulamasi ile kontrol altina
alimmugstir ancak kiiresel hareketlerden etkilenmektedirler.

Yapilacak sonraki calismalarda FAO’nun gida fiyat endeksindeki
hareketler incelenebilir, fiyat tahminlerinde uzun yillar yagis kuraklik verileri,
petrol, mazot fiyatlart modellemeye eklenerek regresyon analizleri, yapay sinir
aglariin diger tahmin modelleri iizerinde ¢alismalar yapilabilir.
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