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Oz

Taze tiiketiminin yami sira gida endiistrisinde bircok alanda
hammadde olarak basrol oynayan ¢ilek, geleneksel iretimin
disinda, sera ve topraksiz tarim iretimi ile yilin dort mevsimi
ulagilabilir bir meyvedir. Hasattan sonraki doénemde yola
dayaniksiz ve stoklama agisindan riskli olan c¢ilek, bu sebeple
bolge ve mevsime gore fiyat farkliliklar1 gostermektedir. Bu fiyat
farkliliklart hem ftireticiyi hem de tiiketici ve ¢ilegi hammadde
olarak kullanan gida endiistrisini de 6nemli 6lgiide etkilemektedir.
Haftalik ¢ilek satig fiyatlarni kullanarak, Tirkiye’deki haftalik
cilek satis fiyatlar1 icin tahmin modeli gelistirmeyi amagladigimiz
caligmamizda, zaman serisi verileri trend veya mevsimsellik
gostermedigi i¢in Box-Jenkins tahmin modelinden yararlanilmistir.
Yapilan analizler sonucunda 21 farkli ARIMA(p,d,q) modelleri
arasindan en bagarili tahmin sonucunu veren ARIMA(3,1,2)
modeli secilmistir. Bu modele gore gelecege yonelik 52 haftalik
cilek fiyat1 tahmini yapilmustir.
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Abstract

Strawberry, which plays a leading role as a raw material in many
fields in the food industry as well as its fresh consumption, is a
fruit that can be reached all four seasons of the year with
greenhouse and soilless agriculture production, apart from
traditional production. Strawberry is not resistant to the road and is
risky in terms of stocking in the post-harvest period, therefore
shows price differences according to the region and season. These
price differences significantly affect both the producer and the
consumer and the food industry, which uses strawberries as raw
materials. In our study, where we aimed to develop a forecast
model weekly strawberry sales prices in Turkey using weekly
strawberry sales prices, Box-Jenkins forecasting model was used
because time series data do not show trends or seasonality. As a
result of the analyzes made, among 21 different ARIMA(p,d,q)
models, the ARIMA(3,1,2) model was chosen, which gave the
most successful estimation result.According to this model, a 52-
week strawberry price prediction was made for the future.
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forecast model, strawberry price forecast.
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B. Akan, E.B. Baylan Box-Jenkins Yontemiyle Cilek Satis Fiyatlar1 i¢in Tahmin Modeli Kurulmasi
ve Tahmin Sonuglarinin Degerlendirilmesi

1. GIRIS

Cilek sistematikte Rosaceae familyasina ait Fragaria vesca olarak bilinir (NIGEP,2012). Cilek
diinya capinda bir¢cok bolge ve cesitli ¢evre kosullarinda yetisebilen bir meyve tiiriidiir.
Cileklerin diinya bolgelerine gore iiretim payini inceledigimizde FAOSTAT (Food and
Agriculture Organization of the United Nation) 2010-2020 aras1 verilerinde (Sekil 1) %45 Asya,
%27,1 Amerika, %20,6 Avrupa, %6,8 Afrika ve %0,6 Okyanusya’nin oldugunu sdyleyebiliriz.
Cilek, gida endiistrisinde sadece taze tiikketimle kalmayip bir¢cok sektorde yerini almistir. Bu
sektorleri su sekilde siralayabiliriz; dondurulmus iiriinler, recel ve marmelat, alkollii i¢ecekler,
mesrubat, kurutulmus tirtinler, siit ve siit tirlinleri, sekerleme ve pasta siisleme sektorleri.

Cilekler'in bolgelere gore tretim payi .

Ortalama 2010 - 2020
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Sekil 1. FAOSTAT Cileklerin Bélgelere Gore Uretim Payr (2010-2020)

Cilek {iiretimi giiniimiizde sadece geleneksel yontemle yapilmamakta olup, sera iiretimi ve
topraksiz tarim Uretimi ile neredeyse dort mevsim devam eden ve sofralarimizda her an
ulasilabilir bir meyve haline gelmistir. Diinya’da ve Tiirkiye’de ¢ilek {iretimine bakacak olursak;
FAOSTAT verilerine gore 2020 yilinda diinyada toplam 384668 ha alanda, 8861381 ton cilek
iretimi gerceklesirken (Sekil 2), Tiirkiye bu verilerin 17978 ha alaninda, 546525 ton ¢ilek
{iretimine sahiptir. TUIK (Tiirkiye Istatistik Kurumu) verilerinde ise bu durum, geleneksel cilek
tretiminin 2021 yili i¢in 186761 dekar alan, 669195 ton iiretim, Ortii alt1 ¢ilek iiretiminde 2021
yilt i¢in ise 253153 ton iiretim olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Sekil 3). Yine FAOSTAT 2010-
2020 yillar1 aras1 verilerine baktigimizda; Cin, ABD ve Meksika’dan sonra dordiincii sirada
Tiirkiye’nin diinyada ilk 10 ¢ilek iireticisi arasinda oldugunu gérmekteyiz (Sekil4).
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Sekil 2. FAOSTAT Diinya’daki Cilek Uretim/Verim Miktarlar1 (1994-2020)

Production/Yield quantities of Strawberries in Turkey

1994 - 2020
750k 20k
500k 15k
w w
2 2
250k 10k e p—
o . -
PR —
-__(:/.__._,.——I—l-—_./
—
0 5k
e R O AN R L B N R R
SRR AR N
-o- Turkey -e-
Area harvested
Strawberries

Sekil 3. FAOSTAT Tiirkiye’deki Cilek Uretim/Verim Miktarlar1
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Sekil 4. FAOSTAT Diinya’da ilk 10 Cilek Ureticisi

FAOSTAT’1n verilerine baktigimizda 2010-2020 arasi ¢ilek i¢in ilk 5 ihracatcisinin sirasiyla;
Ispanya, ABD, Meksika, Hollanda ve Belgika, ilk 5 ithalatcisinin ise sirasiyla; ABD, Almanya,
Kanada, Fransa ve Birlesik Krallik oldugunu goérmekteyiz. FAOSTAT 1n 2020 yil1 verilerinde
ise Tiirkiye cilek ithracatinin 25298 ton (Sekil 5), cilek ithalatinin ise 25 ton (Sekil 6), oldugu
kayithdir. Tarim Uriinleri Piyasalar1 Haziran 2021 raporunda 2020 yili igin Tiirkiye taze cilek
thracatinda 6nemli iilkelerin yiizdelikleri su sekildedir; Rusya %57,8 , Romanya %22,9 , Irak
%12,3 , Giircistan %2,7 , Suriye %1,4 , Sirbistan %0,8 ve Diger tilkeler %2,2. Yine ayni raporda
2020 yili i¢in Tirkiye dondurulmus cilek ihracatinda Onemli {ilkelerin yiizdeleri soyle
siralanmaktadir; ABD %32,8 , Almanya %18,5 , Kanada % 10,9 ,Birlesik Krallik % 9,3 , Italya
% 5,9 , Danimarka %5,5 ve Diger iilkeler %17,5.

Exports of Strawberries in Turkey o
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Sekil 5. FAOSTAT Tiirkiye Cilek Ihracati (1993-2020)
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Imports of Strawberries in Turkey
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Sekil 6. FAOSTAT Tiirkiye Cilek Ithalat1 (1993-2020)

Cilek fiyat tahmini yapmamizda ti¢ 6nemli unsur karsimiza ¢ikmaktadir; tireticiler, tiiketiciler ve
gida endiistrisi. Ureticiler agisindan baktigimizda cilek fiyatlarm etkileyen birgok parametre
mevcuttur. Bunlardan bazilari; fide fiyatlari, liretim igin gerekli enerji kaynaklari giderleri,
personel giderleri, giibre ve ilaglama masraflaridir. Uretici belirli talep pazarma karsilik iirettigi
cileklerin fiyat tahminlerinden yaralanip karli olup olmadigina karar vererek bu iiretimi
gerceklestirecek olmasidir. Bunun yani sira tiiketiciye kadar {iretici fiyatlarina eklenecek iiretici
kar1, ulagim ve pazarlama masraflar1 gibi ek masraflarda ekleneceginden tiiketici fiyatlarinda bir
takim artiglar gézlenecektir. Bu hususta fiyat tahminleri tiiketicinin alim giiciine karsilik tirtinti
tercih edip etmeme kararinda énemli olacaktir. Ugiincii unsur olarak da bahsetmemiz gereken
cilegi hammadde olarak kullanan ve yeni bir {irlin elde eden gida endiistrisidir. Burada tabi ki de
gida endiistrisi ¢ilegi toptan fiyatlarindan aliyor olsa da iiretecege liriin i¢in yan {iriin, enerji
kaynaklar1, ambalaj ve personel giderleri gibi bir¢cok faktor de eklenecegi ve iirettigi iiriinden
belli bir kar elde etmek isteyecegi icin de, ¢ilegin fiyat tahmini gida endiistrisinin {irlinii iiretip
tiretmeme kararini etkileyecektir.

Yapilan calismada, gelecege yonelik Tiirkiye’deki 52 haftalik ¢ilek satig fiyatlar1 i¢in Box-
Jenkins modeli kullanilarak tahmin modeli gelistirilmesi amaglanmistir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Tiirkiye’de 2022 yili itibariyle ¢ilek fiyatlarinin tahmin edilmesi amaciyla ¢iktigimiz yolda,
arastirmamiza katkida bulunacak bir takim literatiir aragtirmasi gerceklestirdik. Literatiir
arastirmamizda ilk dikkat ettigimiz Diinya’da ve Tirkiye’de yapilmis cilek fiyat tahminleriydi.
Fakat bu konu hakkinda yeterli derecede veri bulamamiza karsilik aragtirmamiza diger meyveler
ve tarimsal iirlinleri de ekleyerek fiyat, verim, liretim miktar1 gibi parametreleri de tahmin eden
cesitli ¢alismalardan yararlandik. Yararlandigimiz bu kaynaklari agiklayacak olursak; Erdal
(2006), calismasinda Tiirkiye’de ticari olarak gerceklestirilen domates iiretiminde, Koyck
modelini kullanarak {iretim miktar1 ve fiyat iliskisini analiz etmistir. Yazar analizinde 1975-2004
donemi verilerini kullanmistir. Analiz sonuglarinda ise domates liretiminin geriye dogru en fazla
ic yilin fiyatindan etkilendigini, domates fiyatlarinda ortaya ¢ikan degisimin iiretiminde 6nemli
ve hissedilebilir bir etkiye neden olmasi i¢in gereken zamanin 18,23 yil oldugunu belirtmistir.
Ibrahim & Florkowski (2007), Gliney Tarim Ekonomisi yillik toplantisinda sunduklart makalede,
Pikan Cevizi fiyatlar ile stoklar arasindaki iliskiyi Engle Granger & Johansen es biitiinlesme
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yaklagimiyla incelemis ve tahminlerinde tek degiskenli ARIMA ve es biitliinlesme yontemlerini
kullanmistir. Ocak 1992-Aralik 2004 arasindaki aylik verileri kullandiklar1 ¢alismada hem
stoklarin hem de fiyatlarin duragan olmadigmi gozlemlemiglerdir. Sonuglarinda, ARIMA
modelinin daha kisa tahmin siirelerinde dahi iyi performans gosterdigini, es biitiinlesme
yontemlerinin en kiicik MAPE (Mean Absolute Percentage Error) istatistigine sahip Engle
Granger es biitiinlesme ile ARIMA modelinden daha iyi performans gosterdigini bulmuslardir.
Ibrahim & Florkowski 2009 yilinda, 2007 ¢alismalarindaki pikan cevizinin yani sira ek olarak
ceviz ve bademi de ekleyerek tigiiniin fiyat tahminini aragtirmay1 amag¢lamiglardir. Bu tahminler
icin Johansen es biitiinlesme teknigini ve otoregresif entegre hareketli ortalama zaman serisi
modellerinden yararlanarak bir vektor otoregresyon modelini arastirmiglardir. Yayinladiklar
makalede, ARIMA ve VECM (Vector Error Correction Model) modelleri arasinda daha iyi bir
tahmin modeli se¢cimi yapmak istemislerdir, fakat arastirdiklar: tirlinlerin fiyatlar1 arasinda uzun
donemli bir iliski olmadigim1 gozlemledikleri icin VECM modelini kullanamamis, yalnizca
ARIMA modelinden yararlanmiglardir. Avokado fiyatlarim1 tahmin etmek isteyen Evans &
Nalapang (2009), arastirmalarinda 2007/2008 ile 2011/2012 sezonlar1 igin, regresyon
modelinden yararlanarak tahminlerini gerceklestirmislerdir. Ayrica ME (Mean Error), MAE
(Mean Absolute Error) MSE (Mean Squared Error), RMSE (Root Mean Squared Error) ve
Theil’s U statistics, istatiklerini kullanarak tahminin dogrulugunu degerlendirmislerdir. 1996 ve
2018 yillar1 arasinda giinliik toptan satig fiyati, haftalik toptan satig fiyat1 ve aylik toptan satis
fiyat1 verilerini kullanarak domatesin kisa donemli fiyat tahminini yapmay1 amaglayan Live ark.,
(2010),ARIMA zaman serisi modeli ile karsilagtirmali olarak ileri beslemeli bir ANN (Artifical
Neural Network) modelinden yararlanmigslardir. Sonug olarak, ANN modelinin bir giin veya bir
hafta oncesindeki fiyati tahmin etmede daha iyi performans gosterdigini ve modellenen ve
gercek fiyatlar arasinda iyi bir korelasyon oldugunu, goreceli hatanin ise %5.0’dan az oldugunu
bulmuglardir. Tiirkiye, Antalya’daki domates fiyatlarinin aylik toptan satis diizeyinde tahmin
etmek isteyen Adanacioglu & Yercan (2012), 2000°den 2010’a kadar olan fiyatlar1 ve SARIMA
(Seasonal ARIMA) modelini kullanmiglardir. Arastirma sonuclarinda domates fiyatlari
tahminine en yakin olan modelin SARIMA (1,0,0) (1,1,1) modeli oldugunu gézlemlemislerdir.

Mishra & Singh (2013), yerfistigi yagi fiyatlarinin tahmininde Box-Jenkins metodolojisini yapay
sinir ag1 (ANN=Artifical Neural Network) metodolojisi ile karsilagtirmistir. 1994’ten 2010’a
kadar aylik veriler kullandiklar1 aragtirmalarinda ortalama karesel hata, kok ortalama kare hata
ve ortalama mutlak yiizde hatanin ARIMA tahmininde daha diisiikk oldugunu gézlemlemislerdir.
Box-Jenkins yontemini kullanan bir diger yazarlardan Ozer & Giil Yavuz (2014), kongre
bildirileri i¢in Eyliil 2005-Eyliil 2013 arasindaki 96 aylik findik ihracat fiyat serisini kullanarak
yaptiklar1 aragtirmalarinda en uygun model olarak ARIMA (2,1,1) modelini belirlemislerdir.
Uysalve ark., (2016), XII. Tarim Ekonomisi Konferansi i¢in Tiirkiye’nin 1981-2014 yillarina ait
muz lretim ve muz ithalat miktarlarint Delphi metodunun kullanarak incelemis ve siibjektif
diizeltme yontemine gore yeni seri olusturmuslardir. Bu yeni seri Boz-Jenkins metotlarindan biri
olan Cift Ustel Diizeltme Yontemi kullanilarak 2015-2019 yillar1 ic¢in tahminlerini
gerceklestirmislerdir. Mangonun yillar icindeki fiyat egilimini belirlemek, fiyat tahmini i¢in
uygun bir model dnermek ve kisa vadeli fiyatlar1 tahmin etmek isteyen Aphinayave ark., (2016),
Box-Pierce istatistigi ve tahmin edilen parametreleri dikkate alarak en iyi performans gosteren
tahmin modelinin SARIMA (1,0,0) (0,1,1) olduguna karar vermislerdir. Ayrica segilen mango
cesitlerinin fiyatlarinin 2004-2014 yillar arasinda artis gosterdigini gézlemlemislerdir. Celtik,
Ragi ve Misir irtinlerinin 2002’den 2016’ya kadar olan zaman serisi verilerini kullanan Jadhav
ve ark., (2017), fiyat tahmininde ARIMA modelini uygulamislardir. Arastirmanin sonuglarina
gore, 2020 fiyat tahmini i¢cin ARIMA modelinin giiclinii kanitlamiglardir. Ayrica tahmin
dogrulugunu MSE, MAPE ve Theil’s U kriterlerini kullanarak degerlendirmislerdir. Rathodve
ark., (2017), bir vaka ¢alismasi olarak Karnataka’daki muz iiretimini hibrit modellerin tahmin
performansin1 degerlendirmek icin kullanmiglardir. Bu degerlendirme i¢in ARIMA modelini
TDNN (Time Delay Neural Network) ve NLSVR (Nonlinear Support Vector Regression) ile
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birlestirerek hibrit modeli olusturmuslardi. Caligsmalarinin sonuglarinda ise, hibrit modellerin
tahmin dogrulugunun ARIMA modeline kiyasla daha iyi oldugunu ortaya koymuslardir. ARIMA
modelini ¢eltik fiyatlarini tahmin etmek i¢in kullanan Darekar & Reddy (2017), Ocak 2016 ile
Aralik 2016 arasindaki aylik ortalama celtik fiyatlarina iliskin zaman serisi verilerinden
yararlanmiglardir. Makalelerinde Hindistan’da celtik fiyat tahmini i¢in en temsili modelin
ARIMA modeli oldugu sonucuna varmiglardir. 1965-2015 yili FAOSTAT verilerini kullanarak
2016-2025 y1ili i¢in Tiirkiye’deki cilek hasat alan1 ve liretimini tahmin etmeyi amaglayan Akin ve
ark., (2017), caligmalarinda ARIMA (0,1,1), ARIMA (1,1,0), ARIMA (1,1,1) ve Holt, Brown,
Damped yontemlerini uygulamiglardir. Calismalarinda Holt teknigi en iyi projeksiyonu
gerceklestirmis olmasina ragmen, Brown modelini en uygun yontem olarak segmislerdir.
Calismalarinda Box-Jenkins yaklagimini kullanan Ullahve ark., (2018), 1997-98 ile 2014-15
donemi zaman serisi verilerinden yararlanarak Pakistan’daki seftali alani ve iiretimini tahmin
etmeyi amaglamislardir. En iyi tahmin modelini Akaike bilgi kriteri, Bayesian bilgi kriteri ve
Hannan Quinn bilgi kriterinin en diisiikk degerlerine gore ARIMA (1,1,0) olarak belirlemislerdir.
Intaramo & Yimnak (2018), makalesinde Tayland’da tubtim chandra rose apple ve shogun
orange fiyatlarinin tahmin edilmesi i¢in bulanik tersine dayali bulanik zaman serisi modeli ve
SARIMA modelini uygulamislardir, fakat ¢alismadan elde edilen verilerin belirsiz oldugunu
gozlemlemislerdir. Buna karsilik iki yontemin dogrulugunu MAPE ile karsilastirmislar ve
degistirilmis zaman serisi tahmin yontemi ile tahmin degerlerinin SARIMA modelinden daha
basarili oldugu sonucuna varmisglardir. Cok degiskenli dogrusal regresyon, sig yapay sinir agi ve
LSTM (Long-Short Term Memory) olmak iizere ii¢ regresyon modelini inceleyerek tahil
fiyatlarim1 tahmin etmek isteyen Liu & Yu (2019),yaptiklart calismalarda yapay sinir agi
modelinin kiigiik bir veri seti iizerinde fiyat tahmininde diger modellerden daha iyi performans
gosterdigini  gbzlemlemistir.  Mehmoodve ark., (2019), 1947-2017 arasindaki verilerden
yararlanarak 2018-2030 yillar1 i¢in Pakistan’daki seker kamisi tiretimini tahmin etmek i¢in Box-
Jenkins yontemini kullanmislardir. Sonuglarinda istenilen yillarda 6nemli bir artis miktari
gosteren ARIMA (2,1,1) modelini 6nermislerdir.

Ocak ile Mart 2018 arasinda Tayland’da palmiye yag: fiyatlarini, ham palm yag: fiyatlarini ve
ham palm yagi iiretimini tahmin etmek isteyen Suppalakdanya ve ark., (2019), DES (Double
Exponential Smoothing), MHW (Multiplicative Holt Winters), AHW (Additive Holt Winters),
IAHW (Improved Additive Holt Winters) ve EAHW (Extended Additive Holt Winters)
yontemlerini kullanmiglardir. Calismalarinin  sonuglarinda palm yagi ve ham palm yagi
fiyatlarinin tahmininde DES ve EAHW yontemlerinin, ham palm yag: {iretimi tahmininde de
IAHW ve EAHW yontemlerinin daha 1yi performans sagladiklarim1 goézlemlemislerdir. L.
Maskey ve ark., (2019), calismalarinda ¢ilek verimi ile ilgili ¢esitli hava parametreleri arasindaki
korelasyonu arastirmak ve verim tahmini yapmay1 amaglamislardir. Bu amaclar1 dogrultusunda
PPCR (Predictive Princibal Component Regression), NN (Neural Network) ve RF (Random
Forest) yontemlerinden yararlanmislardir. Yaptiklar1 korelasyon analizinde, tiim parametrelerin
cilek verimi ile dnemli 6l¢iide iligkili oldugunu ve haftalik verim tahmin modelleri gelistirme
potansiyeli sagladigini gozlemlemislerdir. Ayrica NN (Neural Network) yonteminin ¢ilek
verimini tahmin etmede daha iyi performans sagladigi sonucuna varmislardir. D6viz kurunun
tiretici muz fiyatlar1 ve muz ithalatina etkisini ve iiretici muz fiyatlarinin muz tiretimi iizerindeki
etkisini incelemek isteyen Boz & Hiiseyinli (2019), ¢alismalarinda 1994-2015 dénemi verilerini
kullanarak korelasyon ve regresyon testi uygulamislardir. Korelasyon analiz sonuglarina gore
doviz kuru, iiretici muz fiyatlar1 ve ithalati arasinda dogrusal bir iligki gézlemlemislerdir. Yildiz
& Atis (2019), 2013-2018 yillari arasinda 58 aylik organik kuru incir toplam ihracat miktarlar
ve fiyatlar1 verilerini kullanarak, Box-Jenkins tahmin modeli ile 2018-2020 yil1 i¢in birim reel
fiyatlarin1 tahmin etmeyi amaglamiglardir. Calismalarinin sonuglarinda ise birim reel ihrag
fiyatlarinin azalma egilimi, ihracat miktarlarinin ise artma egilimi gosterecegini belirlemislerdir.
Garcia ve ark., (2019), galismalarinda bir vaka ¢alismasi olarak Queretara eyaleti, meyve ve
sebzelerin fiyat tahmini metodolojisini gergeklestirmeyi amaglamislardir. Bu amag i¢in Ocak
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2009°dan Subat 2019’a kadar olan meyve ve sebzelerin gilinlik fiyatlarini kullanmiglardir.
Calismalarmin sonucunda SARIMA modelini 6nermislerdir. Kaliforniya hava durumu verileri,
cilek verimi, cilek ciftlik kapi fiyatlar1 ve perakendeci satin alma fiyati verilerini kullanarak ¢ilek
fiyat1 i¢in en 1yl tahmin modelini segmeyi amaclayan Okwuchi (2020), tez ¢calismasinda en iyi iki
modelin Attention CNN-LSTM (AC-LSTM) ve Attention ConvLSTM (ACV-LSTM) oldugunu
bulmustur. Zhang ve ark., (2020), ¢alismalarinda tarimsal emtia fiyatlarin1 gostermek i¢in yirmi
dokuz 6zellik kullanmis ve aday tahmin modelleri olarak ANN (Artifical Neural Netwrok), SVR
(Support Vector Regression) ve ELM (Extreme Borning Machine) yontemlerini belirlemislerdir.
Bu aday modellerin 6zellikleri ve performanslar1 arasindaki temel iliskileri 6grenmek i¢in RF
(Random Forest) ve SVM (Support Vector Machine) uygulamiglardir. Bunun yaninda 6zellik
fazlaligini azaltmak ve tahmin dogrulugunu iyilestirmek icin MRMR (Minimum Redundancy
and Maximum Relevance) kullanmiglardir. Ocak 2002’ten Haziran 2020’ye kadar olan aylik
zaman serisi verilerini kullanarak SARIMA modeli ile Tayland durian meyvesinin iiretim ve
ihracatin1 tahmin etmeyi amaglayan Rueangritve ark., (2020), ¢alismalarinda SARIMA (2,1,1)
(0,1,1) modelinin Tayland’in durian iiretimini, SARIMA (2,1,1) (4,1,1) modelinin Cin pazarina
durian ihracatin1 ve SARIMA (4,1,1) (0,1,1) modelinin Diinya pazarina durian meyve ihracatini
tahmin etmek icin en basarili modeller oldugu sonucuna varmiglardir. Tiirkiye seftali ihracat
fiyatlarin1 tahmin etmek isteyen Erdogan (2021), tezinde 1967-2020 yilar1 arasindaki verilerini
Box-Jenkins yonteminin ARIMA (3,1,3) modeli ile modellemistir. Elde ettigi sonuglara gore,
2021 yili igerisinde beklenen ihracat gelirlerinin yaklasik %10 artis gdsterecegini tahmin
etmistir. Ayrica gelecek on yilda da diizenli bir artis hareketini dngérmektedir. Kaliforniya,
Santa Barbara sehrinde ¢ilek verimini ve fiyatlarini tahmin etmeyi amaglaya Chaudharyve ark.,
(2021), caligmalarinda ATT-CNN-LSTM Series Net_Ens, GRU ve ATT-CNN-LSTM
asamalarindan olugsan bir tahmin modeli Onermislerdir. AGM (Aggregated Performance
Measure)’ye dayali olarak bu agsamalarin en iyi performans gosteren bilesen modeline kiyasla
tahmin performansint %5 artirmakla kalmayip ayni zamanda derin 6grenme (DL=Deep
Learning) modelinden verim tahmini i¢in %33 ve tahmin fiyatlar1 i¢in %21 daha 1yi performans
gosterdigini bulmuslardir. Chaudhary (2021), tezinde arkadaslar ile yazdigi makalenin yan1 sira
cilek rekoltesinin ve fiyatlarinin tahmin edilmesi i¢in en etkili girdi parametrelerinin se¢imini
arastirmistir. Tez calismasinda ATT-CNN-LSTM ve ATT-ConvLSTM olmak iizere iki derin
o6grenme modelinden yaralanmigtir. Sonug¢ olarak toprak ve hava parametrelerinin birlikte
kullanilmasinin, toprak veya hava parametrelerinin tek bagina kullanilmasindan daha iyi tahmin
sonuglart verdigini bulmustur. Calismalarinda Tiirkiye’de domates sektoriiniin mevcut durumunu
ve ihracatini inceleyerek, 2020 yili ilk 7 aylik domates ihracatin1 tahmin etmeyi amaclayan
Esidir & Metin (2021), bu tahmini gergeklestirmek igin yapay sinir aglarindan yararlanmis ve
SPSS 25 paket programini kullanmiglardir. Caligmalar1 sonunda domates ihracat tahmininde
yapay sinir aglart metodunun gecerli ve giivenli sonuglar {irettigine karar vermislerdir. Mango
alan1 ve Uretkenligi tahmini i¢in SES (Simple Exponential Smoothing) yontemini kullanan Garde
ve ark., (2021), calismalarinda alfa 0,8 degerinin %2,56 ve alfa 0,9 degerinin %2,89 MAPE
hatas1 gosterdigini gézlemlemislerdir. Bunun yani sira Gujarat’in Navsari pazarlari i¢in mango
fiyat tahmininde ARIMA (5,1,2) ve ARIMA (3,1,1) modellerinin en basarili sonug veren
modeller oldugunu ortaya koymuslardir. Sukiyonave ark., (2021), ¢alismalarinda il pazarindaki
toptanci ve ciftci taze meyve salkimi fiyatlar1 ve uluslararasi ve i¢ piyasada ham palm yag
fiyatlarinin tahmin edilmesini amaglamislardir. Bu amag¢ dogrultusunda ¢ift listel yumusatma,
otoregresif tiimlesik hareketli ortalama ve klasik ayristirma olmak {izere ii¢ modelden
yararlanmislardir. Model verilerini, ham palm yag1 i¢cin Ocak 2012-Ekim 2016 ve Ocak 2012-
Nisan 2017 tarihleri arasindaki aylik veriler iken, taze meyve salkimi i¢in 2007-2014 aras1 aylik
veriler olusturmaktadir. Caligsmalarinin sonucglarinda tiim piyasa seviyelerinde tiim fiyatlar i¢in
en dogru yéntemin ARIMA oldugunu gdzlemlemislerdir. FAO ve TUIK’den elde edilen 1970-
2019 donemi 50 yillik verilerden yararlanarak gelecek dort yillik donemde Tiirkiye taze kayisi
iretimini tahmin etmeyi amaglayan Giiler ve ark., (2021), ¢alismalarinda ARIMA (Box-Jenkins)
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modelinden yararlanmis ve ARIMA (1,1,1)’in daha iyi performans sagladigi sonucuna
varmiglardir.

Tablo 1. Box-Jenkins Yontemi Literatiir Taramasi

YAZAR ADI VE YIL

YAYIN ADI

Erdal, G. 2006.

Tarimsal ~ Uriinlerde Uretim —  Fiyat
lliskisinin Koyck Yaklasimi Ile Analizi
(Domates Ornegi)

Ibrahim, M. & Florkowski, W. J. 2007

Forecasting U.S. Shelled Pecan Prices: A
Cointegration Approach

Ibrahim, M. & Florkowski, W. J. 2009

. Forecasting Price Relationships among
U.S Tree Nuts Prices

Evans, E.A. & Nalampang, S. 2009

Forecasting Price Trends in the U.S.
Avocado, (Persea americana Mill.) Market

Li, G. Xu, S. & Li, Z. 2010

Short-Term Price Forecasting for Agro-
products Using Artifical Neural Networks

Adanacioglu, H. & Yercan, M. 2012

An Analysis of Tomato Prices at Wholesale
Level in Turkey: An Application of
SARIMA Model

Mishra, G.C. & Singh, A. 2013

A Study on Forecasting Prices of Groundnut
Oil in Delhi by Arima Methodology and
Anrtificial Neural Networks

Ozer, 0. O. & Giil Yavuz, G. 2014

Box-Jenkins Modeli Yardimiyla Findik
Fiyatinin Tahmini

Uysal, O. Subasi, O.S. & Yasar, B. 2016

Tiirkiye Muz Uretim ve Ithalatinin Box-
Jenkins ve Delphi Yontemleri ile Tahmini

Aphinaya, M. Rathnayake, R. M. C. W. M.
Sivakumar, S. & Amarakoon, A. M.
C.2016.

Price Forecasting of Mango Using
SARIMA Model

Jadhav, V. Reddy, B.V. C. & Gaddi, G. M.
2017

Application of ARIMA Model for
Forecasting Agricultural Prices

Rathod, S. Mishra, G. C. & Singh, K. H.
2017

Hybrid Time Series Models for Forecasting
Banana

Darekar, A. & Reddy, A. 2017

Forecasting of Common Paddy Prices in
India

Akin, M. & Peral Eyduran, S. 2017

Forecasting Harvest Area and Production of
Strawberry Using Time Series Analyses

Ullah, A. Khan, D. & Zheng, S. 2018

Forecasting of Peach Area and Production
Wise Econometric Analysis

Intaramo, R. & Yimnak, K. 2018

The Forecasting Efficiency of Fuzzy Time
Series Model Based on Fuzzy Inverse for
Forecasting Thailand Fruit Price

Liu, N. & Yu, J. 2019

Raw Grain Price Forecasting with
Regression Analysis

Mehmood, Q. Sial, M. H. Riaz M. &
Shaheen, N. 2019

Forcasting the Production of Sugarcane
Crop of Pakistan for the Year 2018-2030,
Using Box-Jenkins Methodology

Suppalakpanya, K. Nikhom, R.
Booranawong, T. & Booranawong, A. 2019

Forecasting oil palm and crude palm oil data
in Thailand using exponential time-series
methods
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L. Maskey, M. B. Pathak, T. & K. Dara, S.
2019

Weather Based Strawberry  Yield
Forecasting at Feild Scale Using Statistical
and Machine Learning Models

Boz, F. & Hiiseyinli, N.2019

Tiirkiye’”de  Muz Uretimi ve Ithalatina
Y 6nelik Bir Tahmin Modellemesi

Yildiz, M.C. & Atis, E. 2019

Tiirkiye Organik Kuru Incir ihra¢ Fiyatiin
ARMA Yontemi ile Tahmini

Garcia, W.J.P. Velazquez, R.V.O. Pacheco,
I.T. & Jiménez, C.A.C. 2019

Price Forecasting and Span
Commercialization ~ Opportunities  for
Mexican Agricultural Products

Okwuchi, 1. 2020

Machine Learning Based Models for Fresh
Produce Yield and Price Forcasting for
Strawberry Fruit

Zhang, D. Chen, S. & Xia, Q. 2020

Forecasting Agricultural Commodity Prices
Using Model Selection Framework With
Time Series Features and Forecast Horizons

Rueangrit, P. Jatuporn, C. Suvanvihok, V.
& Wanaset, A. 2020

Forecasting Production and Export of
Thailand’s Durian Fruit: An Empirical
Study Using the Box-Jenkins Approach

Erdogan, M. A. 2021

Tiirkiye’de Seftali Fiyatlarinin Analizi ve
Fiyatlarin Box-Jenkins Yontemiyle Tahmini

Chaundhary, M. Gastli, M.S. Nassar, L. &
Karray, F. 2021

Deep Learning Approaches for Forecasting
Strawberry Yield and Prices Using Satellite
Images and Station-Based Soil Parameters

Chaundhary, M. 2021

Al Aided Tools for Fresh Produce Yield and
Price Forecasting Deep Learning
Approaches

Esidir, K.A. & Metin, S. 2021

Tiirkiye Domates Ihracatinin Yapay Sinir
Aglart  Yontemi  Kullanilarak  Tahmin
Edilmesi

Garde, Y.A. Chavda, R.R. Thorat, V.S. &
Pisal, R.R. 2021

Forecasting of Area, Productivity and Prices
of Mango in Navsari district, Gujarat

Sukiyono, K. Arianti, N.N. Sumantri, B.

A Model Selection for Price Forecasting of

Crude Palm Oil and Fresh Fruit Bunch Price
Forecasting

Tiirkiye’de Kayist
Modeli ile Tahmini

Romdhon, M.M. Suryanty, M. &
Adiprasetyo, T. 2021

Giiler, D. Ugar, K. & Engindeniz, S. 2021

Uretiminin  ARIMA

Tiirkiye’de 52 haftalik cilek fiyat tahmini yapmayr amagladigimiz ¢alisma icin yaptigimiz
literatlir taramasinda, fiyat tahmini konusunda bir ¢ok arastirma ile karsilasmis olsak da ¢ilek
fiyat1 tahmini agisindan yeterli sayida arastirma yapilmamis oldugunu, daha ¢ok iiretim miktari
ve verimi lzerine yogunlastiklarini gérmiis bulunmaktayiz. Bunun yani sira genel olarak
inceledigimiz meyve ve tarimsal iirlinlerin fiyat tahminlerinde calisilan zaman serileri ytliksek
duraganlik gosterdigi i¢in tahmin yontemlerinden Box-Jenkins yonteminin agirlikli olarak
kullanildigin1 fark etmekteyiz. Daha detayli bahsetmek gerekiyorsa, toplamda inceledigimiz 33
yayinin 27’sinde Box-Jenkins yonteminden yararlanildigi, bu 27 yaymin sadece 5 tanesinde
diger yontemler ile birlikte kullanildig1 veya karsilastirildigini gérmekteyiz. Diger 6 yayinda ise,
Yapay Sinir Agi, LSTM yontemi, Regresyon yontemi ve Holt-Winters yonteminin kullanildigin
sOyleyebiliriz.
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3. BOX-JENKINS TAHMIN MODELLERI (ARIMA)

ARIMA modellerinin ilk temeli 1921°de Yule tarafindan AR modellerinin ortaya ¢ikarilmasiyla
atilmistir. Daha sonra 1927°de Shutsky tarafindan MA modelleri olusturulmus ve 1954’te Wold
tarafindan olusturulan AR ve MA’ nin birlesimi olan ARMA modelleri kullanilmaya
baslanmistir. 1970-1976 yillarinda ise Box ve Jenkins tarafindan ARIMA modelleri
gelistirilmistir (Kaya, 2019).

Box-Jenkins yonteminin temel esasi, zaman serilerinin herhangi bir donemindeki degerini ayn1
serinin gegmis donem degerlerinin ve hata terimlerinin dogrusal birlesimi ile agiklamaktir (Kaya,
2019).

Box-Jenkins yontemi tek degiskenli zaman serilerinin ileriye doniik tahmin ve kontroliinde
kullanilan istatistiksel ongorii yontemlerinden biridir (Kaynar & Tastan,2009).

Box-Jenkins yontemi ile tahmin edilen zaman serisi modelleri:

Otoregresif Modeli (AR)

Hareketli Ortalama Modeli (MA)

Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli (ARMA)

Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli (ARIMA) (Kaynar & Tastan,2009).

Bir ARIMA siirecinin kendisiyle iligkili {i¢ sabiti vardir:
e Otoregresif terimlerin sayisi igin p,
e Fark alma sirasi1 i¢in d,
o Hareketli ortalama terimlerinin sayisi i¢in q (Nahmais & Olsen,2015).

Genel ARIMA siireci ARIMA (p,d,q) olarak gosterilecektir. Bu parametreler negatif olmayan
herhangi bir tamsay1 olabilse de, p,d veya q degerlerinden herhangi birinin 2’yi asmasi ¢ok
nadirdir. Bu nedenle, pratikte bulunan hemen hemen tiim ARIMA modelleri p,d ve q degerleri
icin 0,1 veya 2 degerine karsilik gelir (Nahmais & Olsen,2015).

Box-Jenkins tahmin modellerini olusturmak ig¢in 4 ana adim vardir.
3.1. Veri Doniisiimleri

Box-Jenkins metodolojisi, duragan bir zaman serisi ile baslamaya dayanir. Serinin gercekten
duragan oldugundan emin olmak ic¢in birkac 6n adim gerekli olabilir. Farkin trend ve
mevsimselligi ortadan kaldirdigini biliyoruz. Bununla birlikte, serinin ortalamasi nispeten sabit
ve varyansin sabit olmamasi durumda verilerin doniistiiriilmesini gerektirebilir (Nahmais &
Olsen,2015).

3.2. Model Tanimlama ve Parametre Tahmini

Bu adim, tam olarak hangi ARIMA modelinin en uygun goriindiigiinii belirlemeyi ifade eder.
Sadece serinin kendisini inceleyerek uygun modeli belirlemek imkansiz degilse de zordur.
Bilinen siireclerinkilerle eslesen kaliplari ayirt etmek icin ornek otokorelasyonlar: ve kismi
otokorelasyonlari incelemek ¢ok daha etkilidir (Nahmais & Olsen,2015).

Uygun modeli tanimladiktan sonra, model parametrelerinin optimal degerleri belirlenmelidir.

Tipik olarak bu, ya en kiigiik kareler yontemli ya da maksimum olabilirlik yontemi ile yapilir.
Her iki surumda da, bu adim bir bilgisayar programi tarafindan yapilir (Nahmais & Olsen,2015).
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3.3. Modelin Uygunluk Testi

Modelin parametreleri tahmin edildikten sonra modelin verilere uyum saglayip saglamadigi
arastirilmaktadir. ilk olarak gdzlem serisi ile modelden elde edilen tahmin serisinin zaman serisi
grafigi karsilagtirllir. Bu asamadan sonra modelin hata terimlerininin analizine geg¢ilmektedir
(Can,2009).

3.3.1. Hata terimlerinin otokorelasyon fonksiyonu

Model uygun ise, hata terimleri arasinda otokorelasyon olmamasi (beyaz giiriiltii siirecine sahip
olmas1) gerekmektedir. Beyaz giiriiltii siireci 6zelligini gosteren hata terimleri; sifir ortalama ve
sabit varyans olup, her gecikme icin otokorelasyon degerleri anlamsiz dolayisiyla birbirinden
bagimsizdir (Can,2009).

3.3.2. Box-Pierce ve LJung —Box testi

Box-Pierce ve LJung-Box testleri hata terimlerinde elde edilen otokorelasyon katsayilarinin
istatistik olarak anlamliligimi tek tek degil de bir arada test edilmesini saglayan testtir

(Can,2009).

Box-Pierce Q Istatistigi

Q=nY,_ p )

LJung-Box Q Istatistigi

Q=n(n+2) Zk=1_(”‘k) (2)
Pk = Zezt—:?k k=1,2,...,m 3)

n= gozlem sayisi

m=gecikme sayisi

p=modeldeki AR parametre sayis1

g=modeldeki MA parametre sayisi

pr= hata terimleri serisinin otokorelasyon katsayis1 (Can,2009).

3.3.3. Bilgi kriterleri
Modelin derecesinin yiiksek olmasindan dolay1 serbestlik derecesinde olusacak kaybin bir cezasi
vardir. Bilgi kriterleri bu cezay1 en kiiglik yapacak model derecesini (parametre sayisi)
belirlemek icin gerek zaman serilerinde gerek regresyon analizlerinde siklikla kullanilmaktadir
(Can,2009).

o Akaiki Bilgi Kriteri (AIC)

e Schwartz’in Bayesian Bilgi Kriteri (SBIC)

e Hannan-Quinn Bilgi Kriteri (HQIC)

en ¢ok kullanilan bilgi kriterleridir (Can,2009).

AIC = Ino? + 2k 2k . ceza faktorii 4)
n n
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SBIC = Ino? + ~In(n) “In(n) ; ceza faktorii (5)
HQIC = Ing? + 2 In(In(n))=* In(In(n)) ; ceza faktorii (6)

oZ= hata terimleri varyansi
k= sabit terimde dahil olmak tizere modeldeki parametre sayis1 (k=p+q+1)
n= gozlem sayis1 (Can,2009).

3.3.4. Tahmin basarisimi 6l¢en Kriterler

Modellerin tahmin basarilarinin karsilastirilmalar1 amaciyla gesitli kriterler kullanilmaktadir. Bu
kriterler;

Hata Kareleri Toplami (HKT)

Ortalama Hata Kare (OHK)

Hata Karelerinin Kok Ortalamasi (KOHK)
Ortalama Mutlak Hata (OMH)

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH)
Ortalama Yiizde Hata (OYH)

Kok Ortalama Yiizde Hata Kare (KOYHK)
Theil’s U- Esitsizlik Katsayis1 (Can,2009).

HKT = thz = 22(37t —y)? (7)
OHK — Z(yt_yt) (8)

omH = He=xd (10)
OMYH =Y 100 (11)

OYH =% (%) (12)

_ 1 AN
KOYHK = /ﬂz (T) (13)

U= /%Z'(J%—J’t)z (14)

n= duragan hale getirilen gdzlem sayis1
k= modeldeki parametre sayisi
¥:= modelden elde edilen tahmin degeri
y:= gozlem degeri (Can,2009).

Y=yt
Yt

n

3.4. Tahmin

Model tanimlandiktan ve optimal parametre degerleri belirlendikten sonra model, serinin
gelecekteki degerlerinin tahminini saglar. Box-Jenkins modelleri, bir adim ileri tahminler
saglamada en etkilidir, ancak ayn1 zamanda ¢ok adimli tahminler de saglayabilir (Nahmais &
Olsen,2015).
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4. BOX-JENKINS YONTEMIYLE HAFTALIK DEGISEN CiLEK FiYATLARININ
TAHMIN EDILMESI

Calismada kullanilan ¢ilek fiyatlari, T.C Glimriik ve Ticaret Bakanligi Hal Kayit Sistemi, Cilek
Uriin Fiyatlar1 bdliimiinden alinmistir. Analiz edilen veriler 13 Aralik 2017-16 Subat 2022
arasinda olup 219 adet haftalik veri kullanilmistir. (Calismada cilek fiyatlarinin haftalik olarak
alimma sebebi; cilegin dogasi geregi hasat edildikten sonra uygun kosullarda saklansa dahi
tazeligini maksimum bir hafta korumasidir. Ayrica iiretici ve tedarik¢i firmalar satis planlarini
haftalik olarak yapmaktadir.) Verilerin olusturdugu zaman serisi yiiksek duraganlik gosterdigi
icin Box-Jenkins (ARIMA) yonteminden yararlanarak tahmin c¢alismalar1 gergeklestirmistir.
Cilek fiyatlarinin haftalik degisim grafigine bakildiginda diizenli yiikselen ve veya diizenli
azalan bir trend veya mevsimsellik iceren bir yap1 goze ¢arpmamaktadir. Ancak zaman serisinin
son haftalardaki gézlemlenen degerlerine bakildiginda bir miktar dalgali yiikselis goriilmektedir.
Zaman serisinin Otokorelasyon (ACF) Korelogram grafigine bakildiginda gecikmeler arasinda
azalarak ilerleyen otokorelasyon degerleri gozlenmektedir. Asagidaki korelogram grafiklerindeki
kesikli ¢izgiler %95 giiven araligim1 gostermektedir. Otokorelasyonlarin anlamlilik diizeyleri
acisindan bakildiginda sd6zkonusu zaman serisinin otokorelasyonlarinin anlamlilik diizeyleri on
besinci gecikmeye kadar azalarak devam etmektedir. Bu durum zaman serisinde otokorelasyon
oldugunu gostermektedir. Kismi otokorelasyonun korelogramina bakildiginda ise daha birinci
gecikmenin otokorelasyon grafigindekine esit oldugu ve birinci gecikme degerinin
otokorelasyonundan arindirilmis ikinci kismi otokorelasyon degerinin yine anlamli oldugu
goriilmektedir. Zaman serisinin mevcut durumunun duragan oOzellige sahip oldugu
kesinlestirilememistir.
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Sekil 7. Haftalik Cilek Fiyatlar1 Grafigi
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Zaman serisinin birinci farkinin aliip grafigi ¢izdirildiginde duraganlik 6zelliginin daha fazla
arttigr goézlemlenmektedir. Birinci farki alinmis zaman serisinin otokorelasyon korelogramina
bakildiginda birinci gecikmedeki otokorelasyonun anlamli oldugu ve daha sonra gecikmelerin
otokorelasyonlarmin belli bir patern takip etmeden pozitif ve negatif yonde degiserek seyrettigi
goriilmektedir. Yine birinci farkin alinmig zaman serisinin kismi otokorelasyon korelogramina
bakildiginda ilk ii¢ gecikmenin anlamli oldugu gozlenmektedir.
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Sekil 10. Cilek Fiyatlart Zaman Serisinin Birinci Farki Alindiktan Sonra Grafigi
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Sekil 11. Birinci Farki Alindiktan Sonra Cilek Fiyatlar1 Zaman Serisinin Otokorelasyon
Korelogrami

Series f

02

CF
1 0

Partial A
0

T T
01 02 03 04

Sekil 12. Birinci Farki Alindiktan Sonra Cilek Fiyatlar1 Zaman Serisinin Kismi Otokorelasyon
Korelogrami

Bu calismada gelecege yonelik haftalik Tirkiye’deki cilek fiyatlarim1 tahmin etmek i¢in R
programinin “auto.arima” isimli fonksiyonu kullanilmigtir. “auto.arima” fonksiyonu s6z konusu
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zaman serisi modelinin miimkiin olabilecek biitin ARIMA (p,d,q) modellerini kurarak en
basarili sonu¢ veren modeli kullaniciya gostermektedir. R programinin “auto.arima” isimli

fonksiyonun zaman serisine uygulanmasi sonucunda verdigi rapor asagidadir.

ARIMA(0,1,0)
ARIMA(0,1,0) with drift
ARIMA(0,1,1)
ARIMA(0,1,1) with drift
ARIMA(0,1,2)
ARIMA(0,1,2) with drift
ARIMA(0,1,3)
ARIMA(0,1,3) with drift
ARIMA(0,1,4)
ARIMA(0,1,4) with drift
ARIMA(0,1,5)
ARIMA(0,1,5) with drift
ARIMA(1,1,0)
ARIMA(1,1,0) with drift
ARIMA(1,1,1)
ARIMA(1,1,1) with drift
ARIMA(L,1,2)
ARIMA(1,1,2) with drift
ARIMA(1,1,3)
ARIMA(1,1,3) with drift
ARIMA(L,1,4)
ARIMA(L,1,4) with drift
ARIMA(2,1,0)
ARIMA(2,1,0) with drift
ARIMA(2,1,1)
ARIMA(2,1,1) with drift
ARIMA(2,1,2)
ARIMA(2,1,2) with drift
ARIMA(2,1,3)
ARIMA(2,1,3) with drift
ARIMA(3,1,0)
ARIMA(3,1,0) with drift
ARIMA(3,1,1)
ARIMA(3,1,1) with drift
ARIMA(3,1,2)
ARIMA(3,1,2) with drift
ARIMA(4,1,0)
ARIMA(4,1,0) with drift
ARIMA(4,1,1)
ARIMA(4,1,1) with drift
ARIMA(5,1,0)
ARIMA(5,1,0) with drift

:970.1199
: 972.079
:922.7315
: 924.0568
- 923.8642
1 925.1283
: 925.8419
1 927.1541
1 924.9341
: 926.4035
: 925.2673
: 926.5406
:941.2192
: 943.0642
: 923.9703
: 925.2356
1 925.9241
1 927.2115
: 927.5368
: 928.801
:926.5724
: 928.0305
: 932.637

: 934.3285
1 925.5219
: 926.8385
: 926.6395
: 928.0989
:916.1076
:917.3751
: 920.4355
: 921.7988
1 922.4229
: 923.7833
:911.9276
:913.601

1 922.3326
: 923.678

: Inf

: 923.4546
1 922.3223
: 923.7946
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Best model: ARIMA(3,1,2)

Series: Cilek Fiyatlar
ARIMA(3,1,2)

Coefficients:
arl ar2 ar3 mal ma2
0.0197 -0.7987 -0.3984 -0.5125 0.882
s.e. 0.0947 0.0363 0.0686 0.0642 0.091

sigma”™2 = 3.674: log likelihood = -449.76
AIC=911.53 AICc=911.93 BIC=931.84

“auto.arima” fonksiyonu 21 farkli ARIMA (p,d,q) modeli kurup modellerin zaman serisine en iyi
uyum gosteren modelin ARIMA (3,1,2) modeli oldugunu gostermistir. Modelin hatalarinin
zaman serisi grafigi c¢izildiginde ortalamanin yaklasik sifir oldugu ve hatalarin varyansinin ilk
haftalarda diigiik seyrettigi ancak son haftalar gelindiginde onceki haftalara gore arttig1 tespit

edilmistir.

Cilek fiyatiannin tahmin hatalan

T T
2018 2019

T T T
2020 2021 2022

Yillar

Sekil 13. Cilek Fiyatlarinin Tahmin Hatalar

ARIMA (3,1,2) model parametreleri kullanilarak kurulan tahmin modelinin hatalarinin mutlak
degerlerinin ortalamas1 (MAD), hatalarin karelerinin ortalamasi (MSE) ve hatalarin gozlem
degerlerini boliimiiniin mutlak degerlerinin ortalamasi (MAPE) asagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 2. Tahmin Modeli Hata Tablosu

Performans testi

Performans testi degeri

Sonucun yorumlanmasi

MAD

1.235895

Zaman serisindeki haftalik ¢ilek fiyati
verilerinin  ortalamast  7.517443 djir.
Ancak zaman serisinin son 20 haftasinin
fiyatlar1 ortalamast 14.2745°dir. Bu
durumda 1.235895 MAD  degeri
ortalama 1.23 TL sapma ile model
olusturuldugunu  gostermektedir. Bu
deger ilk haftalardaki fiyatlara gore
biraz fazla kabul edilse de son
haftalardaki degerler icin blyiik bir
sapma olmadigi diigiiniilebilir.

MSE

3.573698

Hatalarin karelerinin ortalamasi (MSE);
her hangi bir donemdeki hatalarin
cogunlugunun ¢ok fazla bir sekilde
gercek degerden sapmadigini
gostermektedir.

MAPE

%16.2204

MAPE  degeri  mutlak  hatalar
hesaplandiklari donemki gozlem
degerlerine oranlayarak toplandigi bir
degerdir.  Yaklasik %16  degeri,
gozlemlerle hatalarinin oranin
ortalamasini gostermektedir.

ARIMA (3,1,2) modeliyle yapilan 52 haftalik ¢ilek tahmini fiyat1 grafigi asagidaki gibidir.
Tahmin degerlerinin ortalamasi ortalamasi= 16.59279, maksimum degeri=18.81384 ve minimum

degeri=14.34403"diir.

Tahmin degerleri salinim yaparak ileri

donemlerde ortalamaya

yaklagsmaktadir. Calismada ARIMA modeli sonucu tahmin edilen 52 haftalik ¢ilek fiyatlar1 Sekil
14°te grafiksel olarak, Tablo 3’te de liste olarak gosterilmistir.

Gilek fiyatlari tahmini grafigi

Cilek fiyatl tahminleri
17 18

16

15

T T T T
10 20 30 40

Cilek fiyati tahmini yapilan hafta sayisi

Sekil 14. Cilek Fiyatlar1 Tahmin Grafigi
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Tablo 3. Cilek Fiyatlart Tahmin Degerleri

HAFTALAR CILEK FiYATI TAHMINI (TL)
1. Hafta 15.8
2. Hafta 18.4
3. Hafta 18.5
4. Hafta 155
5. Hafta 14.3
6. Hafta 16.6
7. Hafta 18.8
8. Hafta 17.5
9. Hafta 14.8
10. Hafta 15.0
11. Hafta 17.6
12. Hafta 18.6
13. Hafta 16.5
14. Hafta 14.6
15. Hafta 15.8
16. Hafta 18.3
17. Hafta 18.0
18. Hafta 15.6
19. Hafta 14.8
20. Hafta 16.8
21. Hafta 18.5
22. Hafta 17.2
23. Hafta 15.0
24, Hafta 15.3
25. Hafta 17.6
26. Hafta 18.2
27. Hafta 16.4
28. Hafta 14.9
29. Hafta 16.1
30. Hafta 18.0
31. Hafta 17.7
32. Hafta 15.7
33. Hafta 15.1
34. Hafta 16.9
35. Hafta 18.2
36. Hafta 17.0
37. Hafta 15.2
38. Hafta 15.6
39. Hafta 17.5
40. Hafta 17.9
41. Hafta 16.2
42. Hafta 15.2
43. Hafta 16.3
44. Hafta 17.8
45, Hafta 17.4
46. Hafta 15.7
47. Hafta 154
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48. Hafta 16.9

49. Hafta 17.9

50. Hafta 16.8

51. Hafta 154

52. Hafta 15.9
5. SONUC

Cilek diinyanin hemen her bolgesinde ve farkli iklim kosullarinda yetisebilen bir meyve tiirii olsa
da hasattan sonraki donemde narin 6zellikte ve yol dayanimi az, saklama ve stoklama, acisindan
sikintilt oldugundan fireticiler i¢in riskli lirlin grubundadir. Bu risklere karsilik bolge ve mevsime
gore de fiyatlar1 farkliliklar gostermektedir. Tabi bu fiyatlar yalnizca {ireticileri etkilememekte
ayn1 zamanda tiiketici ve ¢ilegi ham madde olarak kullanan gida endiistrisi agisindan da 6nemli
hale gelmektedir.

Literatiir ¢alismasinda da ¢ogu yayinda Box-Jenkins modelinin meyve, sebze ve tahil iiriinii fiyat
tahminlerinde basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Arastirmada kullanilan haftalik fiyatlarin
degisim grafigine bakildiginda bir trend veya mevsimsellik i¢eren yapidan bahsedilemediginden
dolay1 Box-Jenkins modelinden yararlanilarak en basarili sonu¢ veren modeller arastirilmistir.
Yapilan ¢alismada, Tiirkiye’deki cilek fiyat tahminlerini gerceklestirmek i¢in R programinin
“auto.arima” isimli fonksiyonu kullanilmistir. R programinin “auto.arima” isimli fonksiyonunun
zaman serisine uygulanmasi sonucunda verdigi raporda 21 farkli ARIMA (p,d,q) modeli kurup
modellerin zaman serisine en iyi uyum gosteren modelin ARIMA (3,1,2) modeli oldugunu
gostermistir. Modelin hatalarinin zaman serisi grafigi ¢izildiginde ortalamanin yaklasik sifir
oldugu ve hatalarin varyansinin ilk haftalarda diisiik seyrettigi ancak son haftalar gelindiginde
onceki haftalara gore arttigi tespit edilmistir. 52 haftalik tahminden elde edilen veriler su
sekildedir; Tahmin degerlerinin ortalamasi ortalamasi=  16.59279, maksimum degeri =
18.81384 ve minimum degeri= 14.34403 diir. Tahmin degerleri salinim yaparak ileri donemlerde
ortalamaya yaklasmaktadir. Tahmin fiyatlarina bakildiginda ¢ok genis araliklarda deg§isim
gostermedigi gorilmiistiir. Ayrica tahmin fiyat grafigine bakildiginda, sik araliklarla c¢ilegin
minimum fiyatlara diistiigli ve bu sayede gida endiistrisine avantajlar olusturabilecegi
sOylenebilir. Yani gida endiistrisi ¢ilegin fiyatin1 bu fiyat tahminlerine gore gore takip edip,
minimum oldugu dénemlerde alim yapacak sekilde is planlamasi olusturabilirler. Bu sayede gida
endiistrisi hammadde maliyetinden sagladig1 kazangla kar miktarini artirma imkani1 saglayabilir.

Cilek gibi pazarda iyi rekabet eden, fakat saklama kosullarindan dolay1 hassas olan iirlinlerin
gelecek fiyat tahminleri sektorle ilgili planlamalara destek saglayacaktir. Bir yandan da
tiikketicilerin arzina karsilik saglanacak talepte ve kar amaci giiden {iretici ve gida endiistrisine
yararli olacaktir. Gelecekte yapilacak arastirmalarda tek parametre olarak zaman serisi kullanilan
Box-Jenkins yontemine ilave olarak, ¢ilek fiyatina etki eden maliyet parametreleri bagimsiz
degisken olarak alinip, ¢oklu regresyon analizi ile zamandan bagimsiz fiyat tahmini yapilabilir.
Bu gelecekte yapilacak farkli fiyat tahmin ¢aligmalarina kiyaslama agisindan 151k tutacaktir.

Yazarlarin Katkisi
Yazarlarin makaleye katkilar1 esit orandadir.
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Cikar Catismasi1 Beyam
Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢catismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam
Yapilan ¢alismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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