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OZET

Anahtar kelimeler: Aygigegi {iretim tahmini, makine Ogrenmesi, K-ortalamalar,
ANFIS, YSA, dogrusal regresyon, karar agaci.

Son yillarda Tiirkiye’de en 6nemli yag bitkisi olan aygigegi liretiminin az, tiiketimin
cok olmasi nedeniyle ihtiyaci karsilamak i¢in yurt disindan satin alma yoluna
gidilmektedir. Ancak ayg¢icegi ithalatinda diinyada bas gosteren salgin hastaliklar,
dogal afetler ve savaslardan dolay1 zorluklar yasanmaktadir. Ozellikle yag ihtiyacinin
karsilanmast noktasinda aycicegine olan ihtiyacin siirekli karsilanabilmesi icin
aycigegi iretim miktarmin dogru olarak tahmin edilmesi gerekiyor ki uygun
miktarlarda ithal edilebilsin. Ithalat miktarmin ¢cok olmasi fazla stok olusmasina, az
olmas1 talebin karsilanamamasina neden olacaktir. Bu calismada ayg¢icegi liretim
miktarin1 tahmin etmek amaciyla niceliksel tahmin yontemlerinin yerine makine
O0grenmesi yontemlerinden yararlanmasi amaglanmaktadir. Ciinkii makine 6grenmesi
yontemleri veriler arasindaki bilinmeyen veya modellenmesi zor olan iligkilerin
kolayca belirleyebilme ve eksik verilerle tahmin yapabilme 06zelliklerine sahiptir.
Calismada makine 6grenme yontemlerinden Adaptif Ag Yapisina Dayali Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS), Yapay Sinir Aglan (YSA), dogrusal regresyon ve karar
agacindan yararlanilmistir. ANFIS yontemi hizli 6§renme kapasitesine ve uyum
yetenegine sahip olmasi nedeniyle kullanilmistir. YSA yoOntemi ise sadece
karsilagtirma ic¢in sunulmustur. ANFIS modelinin 68renme kabiliyetini arttirmak
amaciyla K-ortalamalar algoritmasi ile girdi degiskenlerinin {iyelik fonksiyon sayilar
belirlenmistir. ANFIS, YSA, dogrusal regresyon, karar agact modellerinde ekilen alan
biiyiikliigii, nem, sicaklik, giineslenme siiresi ve yagis miktar1 gibi kriterlere gore
aycicegi lretim miktar1 tahmin edilmesi saglanmistir. Edirne bolgesinde bu modeller
uygulanmis ve en az hata (MSE) degerini ANFIS yontemi vermistir. Boylece ANFIS
modeli ile girdilerin degisen miktarina gére gelecek yillarin tiretim miktar1 tahmin
edilebilecektir.
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ESTIMATION OF SUNFLOWER PRODUCTION AMOUNT OF
EDIRNE PROVINCE BY MACHINE LEARNING METHODS

SUMMARY

Keywords: Sunflower production forecasting, machine learning, K-means, ANFIS,
ANN, linear regression, decision tree

Sunflower, the most important oil plant in Turkey, in recent years, has decreased in
production, and as a result of the increase in consumption, it has preferred to be
imported to supply the need. However, there are also difficulties in the importation of
sunflower due to epidemics, natural disasters and wars in the world. Especially in
terms of satisfying the need for oils, in order to meet the need sunflower, it is essential
to calculate the sunflower production accurately so that it can be imported in a
appropriate quantities. A large amount of imports will cause excess stocks, and a small
amount will cause the demand not to be supplied. In this study, it is aimed to use
machine learning methods instead of quantitative estimation methods to calculate the
amount of sunflower production. Because machine learning methods have features of
easily determining the unknown or difficult to model relationships between data and
making predictions with missing data. In the study, machine learning methods,
Adaptive Network Based Fuzzy Inference System (ANFIS), Artificial Neural
Networks (ANN), linear regression and decision tree have been used. The ANFIS
method has used because of its has fast learning capacity and adaptability. ANN
method is presented for comparison only. In order to increase the learning capacity of
ANFIS, the input variables' membership functions have been determined via K- means
algorithm. The estimated production in ANFIS, ANN, linear regression, decision tree
models has been calculated in accord with the such as the cultivated area, humidity,
temperature and the duration of insolation and the amount of rainfall. These models
have been applied in Edirne region and ANFIS has given the least error (MSE). Thus,
with the ANFIS model it is to be possible to estimate the amount of production in
following years depending on the changing amount of inputs.
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BOLUM 1. GIRIS

Tirkiye’de aygigegi yetistirilen bolge ve alanlarda yeterince iiretim yapilmadigi
gerekgesi ile ihtiyag miktar1 kadar1 dis tilkelerden karsilanmaktadir. Ancak diinyada
bas gosteren salgin hastaliklar, dogal afetler ve ay¢icegini ihtiyagtan fazla yetistiren
iilkelerde savas c¢ikmasi nedeniyle; tedarik zincirinde c¢ok biiylik aksamalar
yasanmasina neden olmustur. Ayrica iilkemizde ayg¢iceginden yemeklik yag elde
edilmesinden dolay1 yag fiyatlarinda bir fiyat artis1 yasanmaktadir. Bu nedenle
iilkemizde ihtiya¢ miktar1 kadar aycicegi yetistirilmesinin 6nemi bir kez daha ortaya
konulmustur. Bu yasanan sorunlardan dolay1 c¢alismada; aygigegi iiretim tahmini

yapilmasi amaglanmistir.

Yagl tohumlu bitkiler icerisinde; ekonomik olarak en ¢ok ©ne ¢ikan aycicegi
bitkisidir. I¢erigindeki yag muhteviyat1 % 50 civarinda olup, biiyiik oranini canlilar
icin elzem olan doymamis yag asitlerini barindirmaktadir. Yagi ¢ikarildiktan sonra
geriye kalan kiispesi hayvan beslenme mamiillerinde kullanilmaktadir. Ayrica; sap1 ve
tablalar1 yakacak, gilibre takviyesi, siis bitkisi gibi kullanim alanlarina sahiptir
(Incekara, 1979; Gegit ve ark., 2009). Diinyada en ¢ok talep goren palm yagi, soya,
kolza, aycicegi yaglh tohum bitkileri olarak belirlenmistir. Tiirkiye’de ise yiiksek yag
oranina sahip olmasi nedeniyle aygigegi bitkisi tercih edilmektedir. (Giil ve ark.,

2016).

Aycigegi bitkisi ¢ogunlukla yag elde etmek amaciyla iiretimi yapilsa da, yeryiiziinde
ve lilkemizde cerezlik, kusyemi, sanayi bitkisi (sabun, lif, mum ve yapiminda), siis
bitkisi olarak da kullanim alani bulunmaktadir. Tohumlar1 kavrulup tiikketilmesinin
yaninda i¢ dane olarak da direk veya unlu mamullere (kek, ekmek vb.) katilmaktadir.

(Sahin, 2019).



Yemeklik yag kalitesi bakimindan aycicegi yag bitkisel yaglar arasinda ilk sirada yer
almaktadir. Aygicegi bircok iilkede ekonomiye katki saglamak amaciyla iretimi
yapilmaktadir. Aygigegi yetistiriciliginde; Rusya (% 26,50) ve Ukrayna (% 26,10)
onde gelen iilkeler arasinda yer almaktadir. Bu iki tilke diinya iiretiminin % 52,6’s1n1
gerceklestirmektedir. Tiirkiye, diinya iiretiminde 6. sirada olup, % 4,12’lik bir paya
sahiptir. 2020 yili igerisinde diinyada ayg¢igegi ekim alani 27.874.284 ha, iiretimi
50.229.567 ton, verim ise 18.020 hg/ha olarak tespit edilmistir. (Fao, 2021). Tablo
1.1.”de diinyada aygigegi iireten iilkelere yer verilmektedir (Fao, 2021).

Tablo 1.1. 2020 yilina gore diinyada aygigegi tireten tilkeler ve iiretim paylar1 (Fao, 2021)

Ulkeler Uretim (Ton) 2020
Rusya 13.314.418 26,50%
Ukrayna 13.110.430 26,10%
Arjantin 3.232.649 6,43%
Cin 2.375.000 4,73%
Romanya 2.198.670 4,38%
Tiirkiye 2.067.004 4,12%
Bulgaristan 1.733.530 3,46%
Macaristan 1.697.960 3,39%
Fransa 1.607.080 3,19%
ABD 1.352.800 2,69%
Diger Ulkeler 7.540.026 15,01%
Toplam 50.229.567 100%

Aycicegi, Trakya, Ege Bolgesi ve Karadeniz Bolgesi olmak iizere bir¢cok bdlgemizde
yetistirilmektedir. Ancak yetersiz tiretim nedeniyle, yi1ldan yila artis gdsteren bitkisel
yag acigimiz 500 bin tonu agsmistir. Bu agigin kapatilmasi i¢in yagli tohumlu bitkilerin
mevcut potansiyeli ile ekili alandaki verimin artirilmasi ve ayrica, ikinci {iriin tarimina
daha fazla yer verilmesi gerekmektedir (Tan, 2007). Tablo 1.2.’de Tiirkiye’de aygicegi

ekim alani ve iiretim miktarlar1 verilmistir (TUIK, 2021).



Tablo 1.2. 2004-2021 yillar1 arast Tiirkiye aygicegi ekim alam ve iiretim miktarlar1 (TUIK, 2021)

Yil Ekilen Alan (da) Uretim (ton) Verim(kg/da)
2004 4.800.000 800.000 167
2005 4.900.000 865.000 177
2006 5.100.000 1.010.000 198
2007 4.857.000 770.000 159
2008 5.100.000 900.387 177
2009 5.150.000 960.300 186
2010 5.514.000 1.170.000 212
2011 5.560.000 1.170.000 210
2012 5.046.160 1.200.000 238
2013 5.202.600 1.380.000 265
2014 5.524.651 1.480.000 269
2015 5.689.950 1.500.000 264
2016 6.167.800 1.500.000 244
2017 6.813.976 1.800.000 264
2018 6.489.344 1.800.000 277
2019 6.759.834 1.950.000 289
2020 6.508.696 1.900.000 292
2021 8.113.116 2.215.000 273

Yagli tohum iiretimi, ekonomiye yaratmis oldugu art1 katkisindan dolayi biiyiik 6nem
arz etmektedir. Kendi tiiketim ihtiyacindan daha fazla yagl tohum iireten iilkeler
finansal kazang saglarken, diinyada genel olarak gida krizinin yasandigi bu giinlerde,
ihtiya¢ duydugu yagli tohumu ithal eden iilkeler ise yag tiretiminde ciddi anlamda
stkint1 yasamaktadir (Kakilli Acaravcr ve Ergiiven, 2015). Ulkemizde yagh tohum ve
cesitlerine giin gectikce ihtiyacimiz artmakta, buna bagl olarak dis iilkelerden satin
aldigimiz yagh tohum ve cinsleri bakimindan her gegen giin ihtiyag miktar
cogalmaktadir. Oysa iilkemizde onemli yag bitkilerinden aygicegi, soya, pamuk,
yerfistig1, hashas, aspir, kolza, susam yetistirilmesi miimkiindiir. Bu noktada bitkisel
yag ihtiyacini kapatmak adina aygicegi ve diger yagli tohumlu bitkilerin agronomik
olarak verim ve verim unsurlarin1 artirmak i¢in yapilan ve yapilacak olan ¢aligmalar
her gegen giin daha da 6nem arz etmektedir (Top ve Ugum, 2012). Tablo 1.3.’de
Tiirkiye’nin aygigegi ithalat, ihracat miktarlari ve degerleri verilmistir (TUIK, 2021).



Tablo 1.3. 2015-2020 yillar1 arast Tiirkiye aycigegi ithalat, ihracat miktarlari ve degerleri (TUIK, 2021)

Yil Ithalat Ihracat Ithalat Degeri($)  Ihracat Degeri($)
Miktari(ton) Miktari(ton)
2015 798170 617924 1101230 680055
2016 738405 599663 1015540 636101
2017 660682 537436 661019 548735
2018 498352 416895 400501 421678
2019 604955 544593 437380 492592
2020 892027 740510 707317 728164

Edirne ili bolgesi aygiceginin yetistirilmesinde nem, sicaklik, yagmur, giineslenme
stiresi bakimindan uygun kosullara sahip olmasi nedeniyle Tiirkiye’de aycicegi
yetistiriciliginde Tekirdag ve Konya’dan sonra tigiincii sirada yer almaktadir. Edirne
ili 2021 yilinda, 1.073.508 dekar ekili alandan, 285.286 ton aygicegi tiretimini
gerceklestirmesiyle yapilan calismada yer alinmstir. llere gore aycicegi ekilen alan
ve {iretim miktar1 Tablo 1.4.’te verilmistir (TUIK, 2021).

Tablo 1.4. 2021 yih Tiirkiye’deki illerin aycicegi ekim alam ve {iretim miktarlar1 (TUIK, 2021)

Yil Sehir Ekilen alan (da) Uretim miktar1 (ton)
Tekirdag 1663007 399531
Konya 852400 324790
Edirne 1073508 285286
Kirklareli 911619 226163
Adana 652083 201366
Corum 448130 94293

2021 Eskisehir 195025 68427
Canakkale 218754 62319
Tokat 208643 58069
Samsun 196969 51617
Balikesir 208669 50216
Istanbul 181676 49017
Amasya 210745 47754
Diger 1091888 296152

Anadolu’nun verimli topraklarinda diine kadar tarim diriinleri bakimindan kendi

kendine yeten bir lilke konumunda iken son yillarda Tiirk ¢ift¢isi mazot ve giibre gibi



girdi maliyetlerinin ¢ok yliksek olmasi nedeni ile zarar etmemek igin verimli
topraklarint bos birakmaktadir. Temel ihtiya¢ maddelerinden ve yemeklik yag elde
edilmesinde kullanilan, aygigeginin iiretim miktar1 i¢ talebi karsilayamadigi igin
ihtiyag duyulan aycicegi miktarint dis lilkelerden satin alarak gidermektedir. Dis
iilkelerden yiiksek fiyatlara aldigimiz aycicegini, lilkemizde daha uygun fiyata
iiretebiliriz. Bu nedenle aygigegi iiretim miktarinin tahmin edilmesine gereksinim

duyulmaktadir.

Aycicegi iiretim miktarini tahmin etmek amaciyla kullanilacak yontemler arasinda
istatistiksel O0grenme ve makine Ogrenmesi yontemlerinden yararlanilabilir.
Istatistiksel Ogrenmelerin makine Ogrenmesi ydntemlerine gore dezavantajlari
bulunmaktadir. Bu kapsamda istatistiksel O6grenmede model olusturmak igin
yararlanilan girdi degiskenlerinde ortaya c¢ikan degisikliklerin ¢ikti degiskeninde
olusturulmast muhtemel degisimleri ile ilgili yorum yapilabilir. Yorumda
bulunulmasinin nedeni iiretilen dngorii fonksiyonunun lineer olmasidir. Istatistiksel
O0grenme tasarimlari varsayimlara ve varsayimlarin denetimlerine ihtiyag duyar,
optimal vaziyetlerde bile yorumlama bdliimlerinde bazi varsayimlar yapilir. Giinliik
hayatta lineer tasarimlarin varsayimlarini saglamak hayli zordur. Eksik gézlem, aykiri
gozlem gibi durumlar fazlaca 6nem arz eder. Makine 68renmesi yontemlerinde ise
varsayimlar olduk¢a azdir ve tasarimlarin kullanilmasi daha basittir. Direk hedefe
yonelmektedir. Makine 6grenmesi yontemleri aykirt gozlem, eksik gozlem gibi
vaziyetlerden ¢ok az etkilenir. Bunun nedeni data igerisindeki olusuma vekalet etmek
icin yaratilan fonksiyonlarin esnek yapiya sahip olmasidir. Makine 6grenmesi
yontemlerinin varsayimlara ihtiyag duymamasi, basit bir sekilde uygulanabilir
olmasindan dolay1 ¢alismada kullanilmaktadir. Ayrica literatiirdeki calismalarda
makine 0grenmesi yontemlerinin istatistiksel 0grenmelere gore daha iyi sonuglar

verdigi ortaya konulmustur (Can ve Gersil, 2018).

Bu calismada makine 6grenme yontemlerinden yararlanilarak gelistirilen modellerde
iretim miktarinin, ekilen arazi, nem, sicaklik, yagmur ve giineslenme siiresi gibi bes
bagimsiz degisken esas alinarak tahmin yapilmasi amaglanmaktadir. ANFIS, YSA,

dogrusal regresyon ve karar agaci yontemleriyle olusturulan modellerle aygigegi



dretim miktarmin tahmin edilmesi saglanmistir. Edirne bdlgesinde yapilan
uygulamada ANFIS modelinin yukarida adi gecen diger modellere gore daha diisiik
hata degeri ile tahmin yapilabilecegi ortaya konulmustur. Yapilan uygulamada ANFIS
modelinin 0,003243778 hata (MSE) degeri ile tahmini saglanmistir. Boylece ANFIS
modeliyle girdilerin degisen miktarina gére gelecek yillara ait tiretim miktar: tahmin

edilebilecektir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Yapay Sinir Aglar ile Tlgili Literatiir Calismalar:

Literatiirde yapay sinir ag1 yontemine dayanan birgok model bulunmaktadir. Ancak
s0z konusu ¢aligsmada, aycicegi iiretim tahmini amaglandigindan bu boliimde sadece

tarim alanindaki ¢aligmalara yer verilmistir.

Sungur ve Altun (2010) Konya bélgesinde yapilan galismalar1 kapsamin da elma,
armut, kiraz gibi meyve agaglarinin ¢igeklenme zamani don olaylarina maruz kalmasi
nedeniyle meyve veriminde diislis yasandigi belirtilmistir. Bu sebeple sicaklik ve nem
degiskenleri kullanilarak Yapay Sinir Ag (YSA) tabanli tahmin ydntemine
sunulmustur. Bu tahmin sonucunda don tehlikesinin yasanip yasanmayacagi
belirlenmistir. Tasarimin don riski oldugu vaziyetlerde minimum hata ile ¢alistig1

goriilmektedir.

Sabanci (2013) tarafindan seker pancari yetistirilen tarlada ¢ikan yabani otlarin
belirlenmesi lizerine ilagclanmanin yapilmasi i¢in bir robot tasarlamistir. Yapilan
caligmada gelistirilen robotta goriintli isleme ve YSA yontemleri ile yabani otlari
belirleyerek, ilag uygulamasi gerceklestirilmektedir. S6z konusu robot ile klasik

ilaglama yontemine gore %53 oraninda ilag tasarrufu yapildigi goriilmektedir.

Can ve Gersil (2018) calismalarinda, Manisa Tarim Borsasindan senelik pamuk
fiyatlarin1 temin ederek, zaman serisi ve yapay sinir aglari ydntemlerinden
yararlanarak 2017 yilina ait fiyatlarin deger Ongoriileri yapilmistir. Yapilan
karsilagtirma sonucunda yapay sinir ag1 modelinin daha basarili neticeler verdigi

goriilmektedir.



Turhal ve Turhal (2014) arastirmalarinda bugday basaklarini hasat etmeden once
hasarlt olanlar ile hasarsiz olanlarin ayrilmasi gerektigini ongérmislerdir. Yapilan
calismada hasarli olan bugday basaklarini saptamak i¢in yapay sinir aglarma dayali

otomatik goriintii tanima sistemi kullanilmistir.

2.2. ANFIS ile Tlgili Literatiir Calismalar

Literatiirde ANFIS yonteminden yararlanilan birgok uygulama bulunmaktadir. Ancak
sozli edilen arastirmada, aygigegi iretim tahmini hedeflendiginden bu kisimda

yalnizca tarim alanindaki ¢aligmalara yer verilmistir.

Adelkhani ve ark., (2013) tarafindan yapilan ¢alismada ANFIS yontemi kullanilarak,
300 tane portakalin tat degerine goére Thompson, Bam, Khooni ¢esitleri i¢inde
siniflandirmas: yapilmistir. Portakal meyvesinin rengi, renk tonu doygunluk degeri,
doku o6zellikleri, ¢api, ¢evresi girdi degiskenleri olarak kullanilmaktadir. Tat degiskeni

ise ¢ikt1 degiskeni olarak belirlenmistir.

Kouchakzadeh ve ark., (2011) calismalarinda, Iran’in Horosan Eyaletinde sicaklik,
yagis, net radyasyon, nem degiskenleri kullanilarak kuru bugday verimi, YSA ve
ANFIS yontemleri ile tahmin edilmesi hedeflenmistir. Yapilan uygulamalar
neticesinde ANFIS modelinin YSA modeline gore daha basarili sonuglar verdigi

ortaya konulmustur.

Aboukarima ve Minyawi (2013) tarafindan yapilan g¢alismada Misir {ilkesinde
yetistirilen ay¢icegi tohum verimini tahmin etmek i¢cin ANFIS modeli kullanilmistir.
Bagimsiz degiskenler aycicegi tabla capi, tabla kismindaki tohum sayilari, tohum nem
icerigi ve hasat Oncesi kayiplardir. Bagimli degisken ise aycicegi tohumu verimidir.
Yapilan tasarim neticesinde ANFIS modelinin basarili bir sekilde uygulanabilecegi

vurgulanmigtir.



2.3. Karar Agaci ve Dogrusal Regresyon Literatiir Calismalar:

Literatiirde karar agacit ve dogrusal regresyon yontemlerine dayanan tarim alanina
yonelik bircok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan bazilarina bu bdliimde yer

verilmigtir.

Suraparaju (2016) tarafindan yapilan ¢alismada Hindistan’in Pradesh bolgesinde karar
agac1 yontemi kullanilarak soya fasulyesi verim tahmini yapilmistir. Yapilan tahminde
yagis, buharlasma, sicaklik, nem degiskenleri kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi

yontemlerinden biri olan karar agaci modeli basarili sonu¢ vermistir.

Sowmya ve ark., (2020) tarafindan yapilan c¢alismada karar agaci algoritmasi
kullanilarak tarim arazilerinde hangi {iriinlin yetisecegini belirleyen bir uygulama
gelistirilmistir. Bu uygulama kapsaminda yagis, sicaklik, nem, ph degeri, toprak tiirti
degiskenleri  kullanilarak tarim arazisinde hangi bitkinin  yetistirilecegi

belirlenmektedir.

Kalichkin ve ark., (2021) tarafindan yapilan ¢alismada yagis, buharlasma, sicaklik,
nem degiskenleri kullanilarak karar agaci yontemi ile bugday verimi tahmin edilmistir.

Kullanilan yontemin basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.

Leng ve Hall (2020) tarafindan yapilan ¢alismada ABD’nin tiim eyaletlerinde makine
ogrenmesi yontemlerinden karar agaci, rastgele orman ve dogrusal regresyon
yontemleri kullanilarak misir verimi tahmin edilmistir. Yapilan tahminde yagis,
sicaklik, buharlagsma, toprak nemi, giines radyasyonu degiskenleri kullanilmaktadir.

En basarilt sonucu dogrusal regresyon modelinin verdigi goriilmiistiir.

Bayrak¢1 ve ark., (2021) tarafindan yapilan aragtirmada yetistirilen her bitkinin su
ihtiyacinin farklilik gosterdigi tespit edilmistir. Bolgede bulunan, il, ilge, bitki tiiri,
bitki su istegi degiskenleri kullanilarak regresyon tiirlerinin su harcama miktari
tahminlerini veren bir arayiiz uygulamasi gelistirmislerdir. Bu uygulama kapsaminda

en 1yi sonucu veren algoritmanin degeri kullaniciya sunulmaktadir.
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2.4. Makine Ogrenmesi Literatiir Calismalar

Literatiirde makine 6grenmesi yontemlerine dayanan tarim alanina yonelik bir¢ok

caligsma bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan bazilarina bu béliimde yer verilmistir.

Paudel ve ark., (2021) tarafindan yapilan ¢alismada Almanya, Fransa, Hollanda
iilkelerinde; ortalama sicaklik, yagis, iklim su dengesi, minimum sicaklik, maksimum
sicaklik, toplam su tiiketimi, toprak nemi degiskenleri kullanilarak Bugday, arpa,
aycicegi, seker pancari ve patates gibi tarim triinleri veriminin kiyaslanmasi dogrusal
regresyon, k-en yakin komsu, destek vektor makineleri, karar agact yontemleri ile

yapilmustir.

Mishra ve ark., (2016) tarafindan yapilan ¢alismada tarimsal iiriin yonetimi alaninda;
makine Ogrenimi tekniklerinin uygunluguna iligkin arastirmalara yer verilmistir.
Topraktaki fosfor, potasyum, tuz, organik madde, magnezyum degiskenleri
kullanilmis ve soya fasulyesi verimini tahmin etmek maksadiyla YSA, ANFIS, karar

agaci, bayes, markov zinciri, dogrusal regresyon yontemleri kullanilmustir.

Jain ve ark., (2017) tarafindan yapilan c¢alismada Hindistan bolgesinde; mahsul
verimi, toprak tiirii, ph, azot, fosfat, potasyum, organik karbon, kalsiyum, manganez,
bakir, demir, derinlik, sicaklik, yagis, nem degiskenleri kullanilarak; piring, cay,
bugday, kenevir, misir, hardal, seker kamis1 gibi triinlerin hangi topraklarda daha
verimli bir sekilde yetismesine YSA, ARIMA, karar agaci ve destek vektdr makineleri
yontemleri ile karar vererek, mahsul iretimini arttirmak ve gida kithgmi azaltmak

amaclanmustir.

Senel (2020) tarafindan yapilan ¢alismada kayisi ¢ekirdeginin tatli yada aci oldugunu
k-en yakin komsu, destek vektor makineleri, karar agaci, rasgele orman, gaussian
naive bayes yontemleri ile siniflandirilmasi amaglanmaktadir. Bu smiflandirma

yontemi neticesinde en iyi sonucu rasgele orman algoritmasi vermektedir.
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2.5. Aycicegi Uretimi Literatiir Calismalar

Bu boliimde literatiirde aygicegiyle yapilan diger ¢aligmalar yer almaktadir.

Dogan (2018) tarafindan yapilan bu ¢alismada Tiirkiye’de tiiketimden dogan ihtiyaca
yonelik aycicegi, soya, aspir ve kolza ekilis alanlarina fark 6demesi yardimlarinin
neticeleri incelenmistir. Calisma, 1994-2016 yillarimt icermektedir. Granger
Nedensellik Testi ve Johansen Cointegration Testi’nden faydalanilmistir. S6z konusu
neticelere gore, fark 6deme yardimlarinin ay¢icegi yetistirici kararlarinin 6nemsenme

etkisi istatistiksel olarak kayda deger bulunmustur.

Giindiiz (2021) tarafindan yapilan bu ¢alismada mikroekonomi teorileri ve zaman
serisi analizlerinden faydalanilarak Tiirkiye’de Ay¢igek yagi parasal deger yiikselmesi
sebeplerinin tespit edilmesi hedeflenmistir. Aycicek yagi elde edilmesinde tohum
fiyatlar, iiretim ve dis ticaret istatistikleri, Ay¢icek yagi fiyatlar1 ve déviz kuru gibi
datalardan yararlanilmistir. Dis {ilkelerden satin alinan ay¢igegi yagi pazarinin idaresi
icin kisa donemde kuru korumak, uzun donemde ise iiretim plan1 yapilmasi

gerekmektedir.

Semerci ve Durmus (2021) tarafindan yapilan calismada Tiirkiye’de yetistirilen
aycicegi tiretimi hakkinda gerekli arastirmalar yapilarak, ekilen alan, tiretim miktari,
fark destekleri, verim, ithalat ve ihracat verileri goz dniinde bulundurularak 1998-2018

yillar1 arasinda aycicegi iiretim analizleri ortaya konulmustur.

Giil ve ark., (2016) tarafindan yapilan aragtirmada iiretilen ay¢igeginden elde edilen
yag miktar1 i¢ tiiketime cevap vermedigi gerekgesiyle, ithtiyacin biiyiik bir cogunlugu
dis tilkelerden satin alma yontemiyle karsilandigi tespit edilmistir. Bu calismanin
amaci ise ilkemizde yetistirilen aygigegi Uretiminin Onemini ve yag agigmnin

kapatilmasindaki roliinii ortaya koymaktadir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Elde Etme

Yapilan calismada Edirne ilindeki aygicegi liretim miktar1t YSA, ANFIS, dogrusal
regresyon ve karar agact yontemleriyle tahmin edilmesi amaglanmaktadir. 1960-2021
yillari arasi veriler baz alinarak, yukarida belirtilen yontemlerle en az tahminleme hata
degerini veren model belirlenmistir. Bu model ile girdilerin degisen miktarina gore
gelecek yillara ait aycgicegi liretim miktarinin tahmini yapilmast hedeflenmektedir.
Calismada aycicegi ekilen alan biiyiikliigii, sicaklik, nem, yagis miktari, giineslenme
stiresi gibi bagimsiz degiskenler kullanilmistir. Aycicegi ekilen alan biytikligi ve
iiretim miktar1 verileri, Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan, iklim elemanlar1 verileri ise

Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden alinmstir.

Uygulamaya baglamadan once verilerin normalize edilmesi gerekmektedir. Bu islem

icin asagidaki Denklem 3.1 kullanilmaktadir.

X_Xasga\ri
Xnormal = X (3-1)

azami_Xasgari
3.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme Kabiliyetinden, etkilenerek yeni bilgileri
ortaya koyan bilgisayar sistemleridir. YSA ile basit biyolojik sinir sistemi ¢alisma
prensibinin aynist kopyalanir. Kopya edilen sinir hiicreleri néronlari baridirir ve bu

noronlar farkli bi¢imlerde birbirlerine eklenerek agi olustururlar. Bu aglar 6grenme,
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bellegine alma ve datalar arasindaki baglantiy1 agiga ¢ikarma becerisine sahiptirler.
(Oztemel, 2006).

Girdi degerleri ~ Agirliklar Bias

X1 w
Yerel alan Aktivgsyon
fonksiyonu
%
o) |—» Yy
Ciktt

Toplama
fonksiyonu

o060

m

Sekil 3.1. Yapay sinir hiicresi

Yapay sinir aglari, Sekil 3.1.’de goriilen ve fonksiyonu Denklem 3.2’de sunulan yapay

noronlardan olusmaktadir (Kuncheva, 2004).

y = f(Zfl Wi * xm) (3.2)
Burada d toplam girdi sayisini, w agirliklari, x ise girdileri gostermektedir.

Bir katmandan olusan yapay sinir aglar1 nonlineer baglantilar1 6grenemez. Bu sebeple
olusturulmus degisik ag tasarimlari vardir. Giris ve ¢ikis degiskenleri arasindaki
baglant1 lineer olmadiginda Sekil 3.2.’de sozii edilen ¢ok katmanli algilayict (CKA)

kullanilmaktadir.
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Cikig Tabakasi

Bulunan Hatay1
Yayma Yonii
(geri)

Gizli Tabaka
[ )
Cikis
Hesaplama
Y Onii(ileri)
Giris Tabakasi
X1 X2 X

Giris
Sekil 3.2.Cok katmanli algilayict yapisi (Sagiroglu, 2003)

En fazla tercih edilen, yapay sinir ag1 tasarimi olan CKA, girdi, gizli ve ¢ikt1 olmakla
birlikte ti¢ tabakadan meydana gelmistir. Her tabaka da veri iletisimini kurmak i¢in
proses unsurlari vardir. Tabakalar birbirlerine proses unsurlar1 yardimiyla bagh
kalmaktadir. Veriler sisteme giris tabakasindan baglanir bu tabakada herhangi bir veri
egitimi olmaz. Bu tabakadan gonderilen veriler gizli tabakada egitilir. Gizli tabaka
adedi girdi/¢ikt1 arasindaki irtibatin durumuna ve karisikligina bagli olarak degisir.
Sonunda sistemin yarattig1 ¢iktinin hesap edilerek kullaniciya iletildigi ¢ikt1 tabakasi
mevcuttur. Ote yandan girdi ve ¢ikt1 tabakasindaki proses unsuru adedi uygulamaya
gore saptanirken, gizli tabakadaki unsur adedi ise en iyi basariy1 elde etmek igin

deneme yanilma yolu ile bulunmaktadir (Oztemel, 2003).

En cok tercih edilen YSA 6grenme yontemi, geri yayilimli sinir ag1 algoritmasidir.
Geri yayilimdaki amag; agdaki agirliklarin her birini giincel halde bulundurmak ve
bundan dolay1 tahmin sonucunun gercek sonuca daha yakin olmasi hedeflenmektedir.
Bu yontem, egitim &rneklerinde olas1 bir hata yasanmasi halinde kullanilabilir olmasi

ve uzun zamanl bir egitim stiresi kabul gérdigii igin tercih edilmektedir.
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Yapay sinir aglarmin en ana gorevi, girdi degiskenlerine aktivasyon fonksiyonu
uygulamaktir. Bu sayede ¢ikti degiskenlerine ulasilir. Aktivasyon fonksiyonlari
arasinda en cok kullanilanlar; Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu, Log Sigmoid
Aktivasyon Fonksiyonu ve Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu oldugu
belirtilmektedir (Yadav ve ark, 2015).

Transfer fonksiyonlari arasindan literatiirde en sik kullanilan fonksiyon Denklem
3.3'te goriildiigii gibi hesaplanan lojistik sigmoid fonksiyonudur (Ozmen ve
Giilbandilar, 2020).

1
y . 1+e—(2iwixi+w0)

(3.3)

burada, xi, girdiler; wi, agirlik faktorii ve wo, hata terimini ifade etmektedir.

Yapay sinir aglar1 kararsizdir, ¢iinkii egitim datalarindaki degisimler, yapisinda ve
parametrelerinde degisime neden olabilir. Egitimin sonlanacagi noktanin bulunmasi
zaman almaktadir. Ancak; eksik veri durumunda ve belirsiz konumlarda piirtizsiizce

caligarak hesaplama yapabilmektedir.

3.3. Adaptif Ag Yapisina Dayali Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Yapay sinir aglarinin 6grenme yetenegi ve bulanik mantigin ¢ikarim yaratma niteligi
ile birlikte kullanabilen bu melez yapay zeka sistemi Jang (1993) tarafindan
bulunmustur. Bu sistemden yararlanmak icin girdi ve c¢ikti bi¢iminde ifade
edilebilecek bir veri setine gereksinim duyulur. Ilk olarak veri seti igin iiyelik
fonksiyonu miktar1 tanimlanir. Sonrasin da kendi igerisinde kaideler belirlenerek
ogrenme gergeklestiren sistemin neticelerini olusturur. Yontemin basarisi, sistemden
elde edilen sonuglar ve gergek sonuglarin kiyaslanmasiyla belirlenir (Ozel ve
Biiytikyildiz, 2019).



16

3.3.1 ANFIS yontemi

ANFIS yapisini sade bir bigimde agiklamak i¢in 6rnek olarak iki kuralli ve iki girdili
bir ANFIS yapis1 uygulanmistir (Sekil 3.3.). Diiglimlerin 4. katmana kadar one
hareketlerinde u¢ degiskenler en kiigiik kareler yontemi ile teyit edilmekte, arka yone
hareketlerinde ise bu defa 6ncii degiskenler gradyent azaltim teknigiyle belirlenmekte.

1.Katman 4.Katman 6.Katman
A 2.Katman 3.Katman I I 5.Katman
1
waf1
f
zfz

Sekil 3.3. 2 girdi, 1 ¢ikt1 ve 2 kuraldan olusan 6rnek bir ANFIS yapisi

Sekil 3.3.’te gosterilen ANFIS modeli 2 girdi, 1 c¢ikt1 degeri ve 2 kuraldan

olusmaktadir.

Kural 1: Eger x degeri A1 ve y degeri B1 ise,

f1=puxt quy+ 11 (3.4)

Kural 2: Eger x degeri A2 ve y degeri B2 ise,

fZ == p2x+ q2y+ T2 (35)



17

Burada ANFIS yapisini sade bir bi¢imde agiklamak i¢in misal olarak iki girigli ve tek
cikigh bir ANFIS yapist uygulanmistir. A ve B, x ve y iiyelik fonksiyonlar1 i¢in
tanimlanmis Oncli boliimdeki bulanik kiimeler; p, q ve r ise ug¢ degiskenlerdir.

Boylelikle her bir kaide i¢in bir ¢ikt1 degeri saglanir.

ANFIS yapisinin ¢alismasinda belirtildigi gibi giris parametreleri ve sonug
parametrelerinin degerlerinin bilinmesi 6nem arz etmektedir. ANFIS’in 6grenme
algoritmasi, giris ve sonu¢ parametrelerini optimize etmektedir. Bahse konu olan
ogrenme islemi devam ederken ANFIS hybrid 6grenme algoritmasi kullanilmaktadir.
Hybrid 6grenme algoritmasi, en kiigiik kareler yontemi ile geri yayilmali 6grenme

algoritmasinin birlikte kullanilmasindan meydana gelmektedir.

Hybrid 6grenme algoritmasi, ileri ve geri besleme olmak tizere iki béliimden meydana
gelmektedir. Ileri beslemede, giris degiskenleri sabit alinarak ¢ikis degiskenlerinin
degerleri en kiiclik kareler yontemi ile hesaplanmasi yapilirken, geri beslemede ise
cikis degiskenleri sabit alinarak giris degiskenleri geri yayilmali 6§renme algoritmasi

ile hesaplanmaktadir.

Ileri ve geri besleme calisma prensibi, tiim sistem hatas1 tespit edilen bir hata
degerinden kiigiik oluncaya kadar devam eder ya da hata degerinde fazla bir degisim

olmaz ise isleyis sonlanmaktadir.

3.3.2. ANFIS yapisindaki katmanlar

Sekil 3.3.’te goriildiigii lizere ANFIS yapis1 6 katmandan olugmaktadir. ANFIS
yapisindaki her katmana ait diiglim islevleri ve katmanlarin ¢aligma prensibi sirasiyla

soyledir (Hocaoglu ve Kurban, 2005):

1. Katman: Girdi katmani olarak isimlendirilir. Katman tiim uyarlanabilir diigiimleri
icerir. Her bir diigiimiin girdisi liyelik fonksiyonudur ve diigiim ¢iktisi, O, Denklem

3.6 ve 3.7’deki gibi hesaplanir.
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04 = pA(x),i=1,2 (3.6)
01 = uBi_2(y),i=12 (3.7)

Burada x ve y, i diigimii i¢in girdi, A ve B bu diiglim fonksiyonu ile ilgili diisiik, orta,
yiiksek gibi dilsel ifadeleri ve pAi (x) ve uBi-2 (y) liyelik fonksiyonlarindan (iiggen,
yamuk ve gauss) biridir.

2. Katman: Bulaniklastirma katmanidir. Girdiler bulaniklastirilir ve modelde & olarak

tanimlanir.

3. Katman: Kural katmanidir. Katmandaki her bir diigiim, Sugeno bulanik mantik
yontemine gore olusmus kurallar1 anlatmaktadir. S6z konusu her bir kural diigiimiiniin
cikist ui, ikinci katmandan gelen ftyelik kademelerinin garpimi olmaktadir. ui

degerlerinin elde edilisi ise, (j=1,2) ve (i=1,....,n) olmak iizere,

yi3= Ii= paj(x) * ppi(y) = pi (3.8)

seklindedir. Burada, y;®, iiciincii katmanin ¢ikis degerlerini; n ise, bu katmandaki

diiglim sayisini ifade etmektedir.

4. Katman: Normalizasyon katmamdir. Ugiincii katmandan gelen biitiin diigiimleri
giris degeri olacak sekilde kabul edilerek her bir kaidenin normallestirilmis atesleme
diizeyi bulunur. Normallestirilmis atesleme seviyesi ui asagidaki Denklem 3.9 ile

hesaplanir.

yi=N=F—=m ,(i=1,n) (3.9)

i=1 Hi

5. Katman: Durulagtirma katmanidir. Katmanda yer alan her bir diigiimde verilen bir

kaidenin agirliklandirilmig neticeleri hesaplanir.
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6. Katman: Cikis katmanidir. Bu katmanda yalniz bir diigiim vardir. Ad1 gegen besinci
katmandaki her bir diigiimiin ¢ikis degeri toplami ANFIS yonteminin gercek degeri
olarak elde edilir. Sistemin ¢ikis degeri olan y Denklem 3.10 ile bulunur.

y =2 mpx +qx; + 1 (3.10)

3.4. Dogrusal Regresyon

Regresyon analizi, ¢ikt1 degiskeni ile bir veya daha fazla girdi degiskenleri arasindaki
baglantilart tahminde bulunmak i¢in yararlanilan bir yontemdir. Degiskenler
arasindaki baglantinin kuvvetini incelemek ve gelecekte aralarindaki baglantiyi
tasarlamak i¢in kullanilabilir. Regresyon analizi, dogrusal, ¢oklu dogrusal ve dogrusal
olmayan gibi ¢esitli versiyonlar1 igerir. Yaygimn olarak kullanilan tasarimlar basit

dogrusal ve ¢oklu dogrusaldir (Andrews, 1974).

Basit lineer regresyon, bir bagimli degisken ile bir bagimsiz degisken arasinda
iliskilidir. Basit bir lineer regresyon modeli, €' un bir hata oldugu Denklem 3.11 ile
ifade edilebilir.

Y =00 +pB.X+e (3.11)

Coklu lineer regresyon iki ve daha fazla bagimsiz degisken ve bir bagimli degisken
arasindaki lineer baglantiyr degerlendirir. Cok degiskenli lineer regresyon tasarimi
Denklem 3.12°de gosterilmistir. Burada € hata terimi, Pn regresyon katsayist ve n

gbzlemleri temsil eder.
Y = ﬁo + BIXI + ﬁ2X2+' ‘e +ﬁan + ¢ (3.12)
B regresyon katsayisini hesap etmek icin ¢ogunlukla en kiiciik kareler yontemi

kullanilir. Regresyon katsayilarinin hesaplanmasi igin kullanilan en kiiciik kareler

yontemi genel ifadesi Denklem 3.13 ile gosterilmistir.
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B = (X.XT)1XTy (3.13)

3.5. Karar Agaci

Karar agaclar;; kolay yorumlanabilir olmasi ile smiflandirma ve regresyon
problemlerinde hesaplama bedelinin az olusundan dolay1 ¢okga istifade edilmektedir.
Karar agaci basit ve anlasilir bir tasarima sahiptir. Bir karar agaci, kok, dallar,
yapraklar ve diiglimlerden meydana gelmistir (Vega ve ark., 2009). Karar agaci
olusumunda; bir degisken kok olarak belirlenir ve sonrasinda kok, degiskenlerin
ozelliklerine tabi olarak diigiimlere ayrilir. Kok, dal ve diigiimden olusan bir dizilisin
uc kismi yaprak olarak isimlendirilir (Tiryaki, 2008). Karar agacinda ayirma isi, girdi
degiskenlerinden biri tarafindan uygulamaya alimir ve bunlarin ara mesafesi, hata
degerinin en aza indirgenmesine gore secilir. Tasarimin ¢ikt1 degeri ayrik degerlerden
olusmasi durumunda, siniflandirma agact meydana gelir. Tasarimin ¢iktis1 gergek
degerlerden meydana geldiginde ise regresyon agaci olusmaktadir (Lewis, 2000).

Sekil 3.4.°te bir karar agacinin sematik olarak yapisi goriilmektedir.

Hayir

Sekil 3.4. Karar agac1 6rnegi (Swetapadma ve Yadav, 2016)
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Sekil 3.4.°de I={i1,i>,iz} girdi degiskenlerini, Th={thi,th> ,ths ,ths ,ths} baslangic
degerlerini ve P={p1,p2,p3,p4,p5,pe} ise ongorii degerlerini belirtmektedir. Tahminler

girdi degiskenlerine uygulanan eger-ise kaidelerine gore yapilmaktadir.

Karar agaglarini tespit etmek icin biitlin yontemler igerisinde, siniflandirma ve
regresyon agaci (CART) yogun olarak tercih edilmektedir. Aygicegi tiretim tahmini
bir regresyon uygulamasi oldugundan dolay1 s6z konusu c¢alisgmada regresyon

agaclarinin ilkelerine yogunlagilmistir.

CART algoritmasi, en az kare hatasina yonelik en uygun niteliklerin ve ayirma
noktalarimin belirlenmesi ile yinelenen agag¢ yaratma olusumudur. Agacin data setinin
niteliklerine gore diizenlenebilme 6zelliginden dolay1 fonksiyon modelini 6ncelikle
tasarlanmasina ihtiya¢ duyulmamaktadir. Kesikli ve siirekli degiskenlerle ¢alisma
yapilabilmektedir. Karar agaci kategorik, sayisal ve eksik veriler ile ¢alisabilme, ¢oklu
giris degerlerini tahmin edebilme gibi yeteneklere sahiptir. Ancak bazi engelleri de
beraberinde tasimaktadir (De’ath ve Fabricius, 2000). Karar agaci regresyonu,
datalardaki kiigiik degisikliklere dikkat edilmelidir. Yoksa sonucun farkli bir agagla
neticelenebileceginden kararsiz olabilir. Denemelerde ideal bir dogrulama igin kiigiik
dokunuslardan kagmilmalidir aksi bir durumda asir1 6grenme ile sonuglanabilir. Bu
problemi engellemek icin karar agaci regresyon parametrelerinin diizenlemesi

istenmektedir.

CART algoritmasinda veri setindeki ayirma ve dallardaki niteliklerin incelenmesi i¢in

Gini katsayisindan istifade edilmektedir. (Breiman ve ark.,1984).

Gini katsayist = % (3.14)

Denklem 3.14’te verilen gini katsayis1 denkleminde T egitim verisini C; i. sinifi ifade

etmektedir.
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3.6. K-ortalamalar Algoritmasi ile Kiimeleme

K-ortalamalar en fazla tercih edilen kiimeleme yontemlerinin basinda yer almaktadir.
Veri setini k tane merkezli kiimelere bolen bir algoritmadir. Adi gegen yontemde
degerler yalniz bir kiimede yer almalidir. Bu nedenden dolay1 kiime sinirlari, sayilari
ve ortalamalar1 bellidir (Sariman, 2011). Bu algoritma da 6ngoriilen kiime adedi kadar,
kiime i¢inden rastgele veriler alinir. Bu veriler kiimelerin merkez noktalaridir. Data
setindeki Ogelerin her biri, bu merkeze olan uzakliklar1 ile kiimeye katilirlar.
Uzakliklarin hesaplanmasinda Denklem 3.15’te kullanilan formiillerden biridir.

(Goyal ve Gupta, 2014; Saplioglu ve Acar, 2020).
X=3 31 v - g (3.15)

Burada X uzaklig1, Y eleman sayisini, C kiime merkezini, i veri sayisini, j kiime sayisini
ifade etmektedir. Sonrasinda tiim degerlerin agirligi alinip, kiimelerin merkez noktalari
yeniden hesaplamaya tabii tutulur. Kiime merkezlerini tespit etmek i¢in Denklem
3.16’dan yararlanilir. Kiimelerin merkez noktalarinda bir degisiklik olana kadar islem
yapmaya devam edilir. Kiimeler aras1 gecis yok ise islemler sona erdirilir. (Xu ve

Wunsch, 2005; Saplioglu ve ark, 2019).
Zj = 1/nj Zvypec]- Y (3.16)

S6z konusu formiilde Z kiimelerin agirlik merkezlerinin yeniden hesaplanmasini ifade
etmektedir. Bu algoritmada kiime elemanlarinin miimkiinse birbirine yakin olmasi,
kiimeler arasindaki araligin oldukga birbirinden irak olmasi istenir. Kiime adedi de bu
hususlara gore segilir (Dalton ve ark, 2009; Saplioglu ve ark, 2019). K-ortalamalar
kiimeleme yoOnteminin neticelendirilmesi i¢in  ¢ogunlukla Kkaresel hata

kullanilmaktadir.
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3.7. Performans Kriterleri

Tarim iirlinleri tahmin ¢aligmalarinda; performans kriterleri olarak literatiirde en ¢ok
kok ortalama kare hata (RMSE), ortalama kare hata (MSE), ortalama mutlak hata
(MAE), belirlilik katsayis1 R? kullanilmaktadir (Paudel ve ark., 2021). Bu nedenle
performans kriterleri olarak RMSE, MSE, MAE, R? tercih edilmistir.

RMSE = -3 [ = f)? (3.17)

1 *
MSE = =37 (fi = f)? (3.18)
1 *
MAE = -3, Ifi - f;| (3.19)
2 = 1 _ ZimUimfD?
R® = I (fimf7)? (3.20)

Denklem 3.17’de, Denklem 3.18 ’de ve Denklem 3.19°da belirtilen f; i’inci veriye ait
tahmin degerini, f;"1’inci y1la ait ger¢eklesen degeri ifade etmektedir. Denklem 3.20°de

ise f; i’inci veriye ait ortalama tahmin degeridir.



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Uygulamanin Amaci

Diinya Covid-19 salgin hastaligini tam olarak atlatamadan, kiiresel gida krizi bas
gostermistir. Ihtiyagtan fazla aygicegi yetistiren iilkelerde savas ¢ikmasi nedeniyle,
tedarik zincirinde ¢ok biiyiik aksamalar yasanmasina neden olmustur. Tiirkiye’ nin
tarima elverigli bolgelerinde aygicegi ekimi yapilmaktadir. Ancak iilkemizde tarim
politikast olarak ciftcimize yeterli seviyede mazot ve giibre destegi saglanamadigi
gerekgesi ile biiyiik 6l¢iide aygicegi ekimine ara verilmek zorunda kalinmistir (ZMO,
2022). Yurt i¢i tretim tiiketimi karsilayamadigindan, dis iilkelerden tedarik edilmeye
calisilmaktadir. Yukarida belirtilen olumsuzluklardan dolay1 verimli topraklarimizda

aycicegi yetistirilmesinin 6nemi bir kez daha ortaya konulmustur.

Bu calismada, yapay zeka yontemlerinden yararlanilarak aygicegi liretim tahmini
yapilmasi amaglanmaktadir. Tahmin yapilirken Yapay Sinir Aglari, K-ortalamalar,
ANFIS, dogrusal regresyon, karar agaci yontemlerinden yararlanilmistir. Calismadaki
hedefimiz yukarida belirtilen hususlar1 ortadan kaldirmak ve YSA, ANFIS, dogrusal
regresyon, karar agacit yoOntemlerinin hangisinin gercege daha yakin tahminler

iirettigini ortaya koymaktir.

Amaglanan uygulamanin olusturulmasinda takip edilecek asamalar:
Asama 1. Verilerin normalize edilmesi.

Asama 2. YSA ile modelin olusturulmasi.

Asama 3. K-ortalamalar metoduyla bulanik kiimenin olusturulmasi.
Asama 4. ANFIS modelinin olusturulmasi.

Asama 5. Dogrusal regresyon modelinin olusturulmasi.
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Asama 6. Karar agact modelinin olusturulmasi.
Asama 7. ANFIS, YSA, dogrusal regresyon, karar agaci performans degerlerinin

karsilastirilmasi.

4.2. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

4.2.1. Veri setinin olusturulmasi

Calismada degiskenleri belirlemek i¢in literatiir aragtirilmasi yapilmistir. Toplam alt1
degisken belirlenmistir. Aycice8i ekilen alan ve tlretim miktar1 yillik bazda ele
alinirken, iklim elemanlari (sicaklik, nem, yagis, giineslenme siiresi) ise aygigeginin
iiretim periyodu olan Nisan — Eyliil aylar1 arasindaki 6 ayin ortalamasi olarak alinmistir
(Mishra ve ark, 2016; Jain ve ark, 2017; Paudel ve ark, 2021). Edirne iline ait 62 y1llik

veri Tablo 4.1.’de verilmistir. Kullanilan degiskenler asagida agiklanmaktadir.

Ekilen alan tahil ve baklagil gibi tek yillik triinlerin yetistirildigi tarim arazileridir.
Uretim miktar1 ise tarima uygun bolgelerde hektar veya dekar basimna yetistirilen
mahsuliin ton olarak ifade seklidir. Ote yandan ekilen ve dikilen tarim arazilerinin
giinesten edindigi 1s1 miktar1 sicakligi belirtir. Havadaki su buharinin sivi olarak yer
yiiziine inmesi yagist olusturur. Herhangi bir bolgede giinesin gokyiiziinde goriildiigii

stireye giineslenme siiresi denilmektedir. Nem ise havada bulunan su buharidir.



Tablo 4.1. Veri Seti

Toplam Ortalama

Ekilen Ortalama  Giineslenme Yagis Uretim

Alan Ortalama  Sicaklik Siiresi Miktart Miktart
Tarih (Hektar) Nem (%)  (°C) (saat/giin)  (mm) (Ton)
1960 25080 65,216667 18,766667 261,3 64,05 21198
1961 20440 61,716667 19,816667 295,36667  40,316667 15582
1962 14600 57,9 20,5 316,16667  33,316667 8613
1963 14950 59,183333 20,4 311,2 36,4 11109
1964 28100 60,816667 19,266667 286,13333  50,366667 30000
1965 27773 58,55 19,516667 288,46667 26,166667 29773
1966 42643 63,233333 20,133333 288,58333  37,783333 48865
1967 44324 61,416667 19,833333 287,11667 42,566667 54025
1968 46175 55,933333 20,883333 299,46667 28 38556
1969 52700 59,083333 20,05 288,96667 30,7 71433
1970 67875 58,7 20,266667 292,75 37,533333 81085
1971 71185 62,2 19,55 270,63333  64,183333 90790
1972 138011 61,016667 20,65 268,11667 50,716667 161031
1973 133239 61,2 19,733333 274,36667  25,716667 159225
1974 116847 59,483333 19,233333 274,41667  34,366667 92254
1975 134295 65,2 20,3 264,36667  71,216667 152627
1976 126200 59,9 18,783333 269,83333  30,216667 147100
1977 108600 59,016667 19,883333 289,08333  50,916667 129739
1978 107965 65,366667 19 257,9 49,383333 101290
1979 97523 61,45 19,866667 258,13333  31,916667 131730
1980 117077 64,733333 18,916667 267,58333  47,983333 172620
1981 95700 57,95 19,75 282,33333  21,083333 93225
1982 115391 62,533333 19,516667 253,2 31,8 118338
1983 122407 62,816667 19,616667 241,35 56,916667 159211
1984 110356 63,3 19,1 264,06667 38,2 128105
1985 120899 60,966667 20,116667 270,7 28,45 155016
1986 129220 58,383333 20,65 299,93333  17,516667 179947
1987 130969 61,766667 19,633333 257,68333  33,183333 182830
1988 141179 64,383333 20,1 236,13333 20,6 207645
1989 142665 66,416667 19,7 249,78333 35,65 260534
1990 135556 60,716667 19,783333 263,6 39,416667 135897

26
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Tablo 4.1. (Devami)

Toplam Ortalama

Ekilen Ortalama  Giineslenme Yagis Uretim

Alan Ortalama  Sicaklik Siiresi Miktart Miktart
Tarih (Hektar) Nem (%)  (°C) (saat/giin)  (mm) (Ton)
1991 103995 65,666667 19,416667 239,46667  34,433333 143844
1992 124926 62,983333 19,35 256,23333  41,266667 213933
1993 119469 62,083333 19,55 268,3 44,05 141602
1994 115260 60,616667 21,6 281,15 29,283333 164215
1995 124997 62,533333 20,05 276,4 38,883333 208415
1996 120293 59,766667 20,2 283,71667  35,333333 156585
1997 122291 62,4 18,916667 263 40,15 224929
1998 124270 62,433333 20,65 278,21667  65,816667 190648
1999 142415 64,716667 21,033333 296,48333 52,6 240383
2009 109337,1 59 20,95 250,6 43,03333 198437
2010 115312,4 64,78333  21,61667  274,9833 36,5 332894
2011 112056,1 62,4 21,03333  292,8333 31,95 240417
2012 89605,4 59,36667 22,9 268,1 28,63333 176862
2013 775385 58,53333 22,1 289,4 28,8 175857
2014 90393 69,53333 20,75 270,3 73,66667 258568
2015 98406,1 60,41667 21,78333  292,3 47 226573
2016 98828,6 58,6 22,06667  264,5 36,85 222064
2017 100811,4 53,2 21,75 299 54,78333 244655
2018 95450,2 59,25 22,46667  294,4167 35,76667 237136
2019 95049,8 60,75 21,78333 296,65 40,6 249569
2020 90915,5 61,15 21,83333  259,6167 39,36667 240434
2021 107350,8 64,11667 21,43333  254,8333 35,5 285286

4.2.2. Verilen normalize edilmesi

YSA, ANFIS, dogrusal regresyon, karar agaci yontemlerinde; kullanilacak
degiskenlerin formiilleri geregi farkli birimlerde hesaplama islemi yapilmistir. Bu
maksatla daha yiiksek aralikta farklilik gosteren degiskenlerin uygulamada baskin hale
gelmesine neden olacaktir. Bu durum yaniltict 6ngérii neticelerinin elde edilmesine
sebep olabilir. Bu maksatla 6ngiiriiden elde edilecek basariy1 arttirmak i¢in data setinin
normallestirilmesi istenmektedir (Asadi ve ark., 2012). Bu sebeple Tablo 4.1.’deki
verilere denklem 3.1 kullanilarak normalizasyon islemi uygulanmis ve Tablo 4.2.” ye

ulasiimustir.



Tablo 4.2. Normalize edilmis veriler

Toplam Ortalama

Ekilen Ortalama Giineslenme Yagis Uretim

Alan Ortalama Sicaklik  Siiresi Miktart Miktart
Tarih (Hektar)  Nem (%) (°C) (saat/giin)  (mm) (Ton)
1960 0,081833 0,735714 0 0,344484 0,828733 0,038809
1961 0,045602 0,521429 0,254032 0,751493 0,406055 0,021491
1962 0 0,287755 0,419355 1 0,281389 0
1963 0,002733 0,366327 0,395161 0,940661 0,336302 0,007697
1964 0,105415 0,466327 0,120968 0,641179 0,58504  0,065952
1965 0,102862 0,327551 0,181452 0,669056 0,154052 0,065252
1966 0,218975 0,614286 0,330645 0,67045 0,360938 0,124127
1967 0,232101 0,503061 0,258065 0,652927 0,446126 0,140039
1968 0,246554 0,167347 0,512097 0,800478 0,186702 0,092337
1969 0,297505 0,360204 0,310484 0,67503 0,234788 0,193721
1970 0,416 0,336735 0,362903 0,720231 0,356486 0,223485
1971 0,441846 0,55102 0,189516 0,455994 0,831107 0,253413
1972 0,963659 0,478571 0,455645 0,425926 0,591273 0,470018
1973 0,926397 0,489796 0,233871 0,500597 0,146037 0,464449
1974 0,798399 0,384694 0,112903 0,501195 0,300089 0,257928
1975 0,934643 0,734694 0,370968 0,381123 0,956367 0,444102
1976 0,871432 0,410204 0,004032 0,446436 0,22618  0,427059
1977 0,734002 0,356122 0,270161 0,676424 0,594835 0,373522
1978 0,729044 0,744898 0,056452 0,303863 0,567527 0,285792
1979 0,647507 0,505102 0,266129 0,306651 0,256456 0,379661
1980 0,800195 0,706122 0,03629  0,419554 0,542594 0,505756
1981 0,633272 0,290816 0,237903 0,595779 0,06352  0,260922
1982 0,78703  0,571429 0,181452 0,24771 0,254378 0,338364
1983 0,841815 0,588776 0,205645 0,106133 0,701692 0,464406
1984 0,747714 0,618367 0,080645 0,377539 0,368359 0,368483
1985 0,830039 0,47551 0,326613 0,45679 0,194717 0,45147
1986 0,895014 0,317347 0,455645 0,806053 0 0,52835
1987 0,908671 0,52449  0,209677 0,301274 0,279015 0,537241
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Tablo 4.2. (Devami)

Toplam Ortalama

Ekilen Ortalama Giineslenme Yagis Uretim

Alan Ortalama Sicaklik  Siiresi Miktart Miktart
Tarih (Hektar)  Nem (%) (°C) (saat/giin)  (mm) (Ton)
1988 0,988397 0,684694 0,322581 0,043807 0,054912 0,613764
1989 1 0,809184 0,225806 0,20689 0,322944 0,77686
1990 0,944489 0,460204 0,245968 0,371963 0,390027 0,392511
1991 0,698044 0,763265 0,157258 0,083632 0,301276 0,417018
1992 0,861484 0,59898  0,141129 0,283951 0,422974 0,633155
1993 0,818873 0,543878 0,189516 0,428116 0,472544 0,410104
1994 0,786007 0,454082 0,685484 0,581641 0,209558 0,479837
1995 0,862039 0,571429 0,310484 0,52489 0,380528 0,616138
1996 0,825307 0,402041 0,346774 0,612306 0,317305 0,456308
1997 0,840909 0,563265 0,03629  0,364795 0,403087 0,667063
1998 0,856362 0,565306 0,455645 0,546595 0,860196 0,56135
1999 0,998048 0,705102 0,548387 0,764835 0,624814 0,71472
2004 0,673588 0,777551 0,314516 0,397451 0,368062 0,504911
2005 0,701917 0,879592 0,370968 0,47272 0,557435 0,551364
2006 0,718724 0,75 0,435484 0,592593 0,689225 0,638018
2007 0,686198 0,385714 0,673387 0,140581 0,289997 0,491605
2008 0,730802 0,431633 0,576613 0 0,396557 0,532057
2009 0,739758 0,355102 0,528226 0,216647 0,454438 0,585369
2010 0,786416 0,709184 0,689516 0,507965 0,338083 1
2011 0,760989 0,563265 0,548387 0,721227 0,25705  0,714824
2012 0,585682 0,377551 1 0,425727 0,197982 0,518837
2013 0,491457 0,326531 0,806452 0,680207 0,20095 0,515738
2014 0,591832 1 0,479839 0,452011 1 0,770798
2015 0,654403 0,441837 0,729839 0,714855 0,525082 0,672133
2016 0,657702 0,330612 0,798387 0,382716 0,344316 0,658229
2017 0,673185 0 0,721774  0,794902 0,663698 0,727893
2018 0,631322 0,370408 0,895161 0,740143 0,325022 0,704707
2019 0,628195 0,462245 0,729839 0,766826 0,411101 0,743047
2020 0,595912 0,486735 0,741935 0,324373 0,389136 0,714877
2021 0,724248 0,668367 0,645161 0,267224 0,320273 0,853189
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4.2.3. Yapay sinir aglar1 modelinin olusturulmasi

Tablo 4.2.’de yer alan normallestirilmis 62 yillik veri Seti yapay sinir agina aktarilir.
Eldeki verilerin %651 (40 adet) egitim, %15’i (9 adet) dogrulama ve %20°si (12 adet)
test seti icin kullanilmistir. Veri setinin bu sekilde ayrilmasinin sebebi, diger makine

O0grenmesi yontemlerinin tahmin degerleriyle karsilagtirilacak olmasidir.

Literatiirdeki calismalarda; ag tipi olarak cogunlukla ileri beslemeli geriye yayilim
teknigi (Feed-forward backprop) kullanilmis olup, bu teknigin 6ncelikle kullanilmak
istenilmesinin sebebi; hizli bir sekilde programlanabilme 6zelligine sahip olmasidir
(C1g1zoglu, 2003; Yakupoglu ve ark., 2015). Hata azaltma teknigi olarak ortalama
karesel hata (MSE) fonksiyonu kullanilmistir. Geriye kalan tiim parametre degerleri
deneme yanilma yoluyla tespit edilmistir. Tablo 4.3.’te goriildiigii iizere en iy1 sonucu
birinci sirada bulunan deneme vermistir. Bu denemenin aktivasyon fonksiyonu

Lojistik Sigmoid, egitim fonksiyonu Trainlm, noron sayis1 9 ve katman sayisi 3 tiir.

Tablo 4.3. YSA algoritmalari kullanilarak elde edilen sonuglar

Sira Noron sayist  Egitim Aktivasyon Katman sayisi  MSE
fonksiyonu fonksiyonu
1 9 Trainlm Logsig 3 0,0959
2 8 Trainlm Tansig 3 0,108
3 10 Trainlm Logsig 4 0,110
4 8 Trainlm Tansig 4 0,127
5 11 Trainscg Logsig 3 0,111
6 9 Trainscg Tansig 3 0,160
7 9 Trainscg Logsig 4 0,144
8 8 Trainscg Tansig 4 0,145
9 10 Traincgf Logsig 3 0,113
10 8 Traincgf Tansig 3 0,108
11 8 Traincgf Logsig 4 0,141
12 9 Traincgf Tansig 4 0,104
13 9 Trainrp Logsig 3 0,101
14 9 Trainrp Tansig 3 0,100
15 9 Trainrp Logsig 4 0,107
16 10 Trainrp Tansig 4 0,140




31

4.3. ANFIS Yontemi

4.3.1. K-ortalamalar kiimeleme yontemiyle ANFIS iiyelik fonksiyonu sayisinin

belirlenmesi

Literatiirde k-ortalamalar ile belirlenen ANFIS alt kiime modelinin klasik ANFIS
modellerine gore daha az hata degeri (RMSE) verdigi goriilmektedir (Saplioglu ve
Acar, 2020). Bu sebeple girdi degiskenleri (ekilen alan, sicaklik, nem, yagis miktari,
giineslenme siiresi) kendi igerisinde K-ortalamalar algoritmasi ile kiimelenecektir.
Degiskenlerin kiimelenmesi sonucunda gerceklestirilecek ANFIS yonteminde her bir
degiskene ait iiyelik fonksiyon sayisi belirlenmis olacaktir. K-ortalama yontemiyle alt
kiimesi belirlenen ANFIS modelinin egitiminde tim parametrelerin (girdi ve ¢ikti
iiyelik fonksiyon tipi, optimizasyon metodu) kombinasyonlar1 denenerek en az hataya
ulagilacaktir. Ayrica ANFIS de olusturulan klasik modellemeler genellikle deneme
yanilma yontemi ile yapildigindan ¢ok zaman almaktadir. Bu kapsamda k-ortalamalar
ile belirlenen ANFIS alt kiime modeli ile zaman tasarrufu saglanacaktir. K-ortalamalar

algoritmasi kullanilarak elde edilen kiimeler Tablo 4.4.’te sunulmustur.
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Kiime Kiimel Kiime2 Kiime3 Kiime4 Kiime5 Kiime6
Say151 E.S Ort. E.S Ort. E.S Ort. E.S Ort. E.S Ort. E.S Ort.

2 12 37987 50 112900 - - - - - - - -
- 3 29 99002 10 31679 23 126660 - - - - - -
% 4 23 108780 10 31679 12 89039 17 130230 - - - -
LLi 5 25 101700 9 136390 6 21824 7 57492 15 119850 - -

6 24 101340 6 21824 9 136390 16 119250 4 46461 3 72200

2 26 64,3038 36 59,6185 - - - - - - - -

3 20 585383 27 616451 15 65,532 - - - - - -
qE_) 4 18 58,3944 13 65,6967 15 62,696 16 60,730 - - - -
< 5 13 62,8436 16 60,9688 2 54,566 18 58,979 13 65,764 - -

6 3 66,6278 24 61,8076 11 64,869 2 54,566 1 69,533 21 59,17

2 37 19,7153 25 21,3720 - - - - - - - -
~ 3 23 204717 15 21,764 24 19437 - - - - - -
% 4 10 21,033 22 19,3977 11 21,95 19 20,275 - - - -
% 5 13 20,2282 16 19,6573 12 21,926 8 18,997 13 20,878 - -

6 12 20,5194 12 19,5931 8 22,085 8 18,997 11 21,239 11 20,01

2 28 292,43 34 260,10 - - - - - - - -
'g 3 il 249,84 23 295,13 24 270,67 - - - - - -
é% 4 15 286,87 14 249,14 12 300,72 21 268,18 - - - -
o) 5 8 243,40 7 304,45 10 277,96 15 29154 22 263,65 - -

6 5 238,73 10 301,97 14 271,71 11 261,80 16 288,36 6 2534

2 46 34,2870 16 56,5396 - - - - - - - -
- 3 30 38,7144 14 57,8321 18 28,375 - - - - - -
’§0 4 31 37,6247 15 27,3889 5 67,786 11 51,427 - - - -
- 5 19 30,9509 5 67,7867 24 38,747 11 51,427 3 19,733 - -

6 12 40,7583 5 67,7867 12 29,3 3 19,73 11 51,42 19 35,64

E.S: Eleman sayisi Ort: Ortalama

Ulagilan neticelere gore, homojen dagilim gosteren elemanlarin ekilen alan igin dort

kiime, nem i¢in dort kiime, sicaklik icin alt1 kiime, glineslenme siiresi i¢in iki kiime,

yagis i¢in li¢ kiime oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar dahilinde ANFIS yonteminde
kullanilacak bulanik kiime: 4 4 6 2 3 olmaktadir. Olusturulan bu kiime ANFIS

tasarimindaki tiyelik fonksiyon sayisini ifade etmektedir. ANFIS modelinin egitiminde

parametrelerin (girdi ve ¢ikti tiyelik fonksiyon tipi, optimizasyon metodu) tiim

varyasyonlarini denemek amaciyla, 4 4 6 2 3 bulanik kiimesi olusturulmustur.
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4.3.2. Veri setinin hazirlanmasi

Tablo 4.2.’deki normallestirilmis veri seti bes girdi bir ¢ikt1 olarak ANFIS sistemine
girigi saglanir. Literatiirdeki calismada veri seti %80 egitim %20 test olarak ayrilmigtir
(Erten ve ark., 2020). S6z konusu 62 yillik veri setinin %80°1 (50) egitim, %20’si (12)
test verisi olarak ANFIS tasarimina aktarihir Sekil 4.1.’de ANFIS tasarimi
gosterilmistir. Uygulamada bulanik ¢ikarim sistem (FIS) tipi olarak sugeno segenegi

tercih edilmektedir.

Ekilen alan -
Nem -— .
~ L
Sicaklik ~ f------————- Sugeno  p------- Uretim miktari
Giineslenme siiresi | =~ e
//
///
Yagis miktar1 |~

Sekil 4.1. Bulanik ¢ikarim sistemi yapist

4.3.3. Uyelik fonksiyonunun tipinin ve sayisinin belirlenmesi

Her bir girdi elemanina ait iiyelik fonksiyonu sayismm belirlenmesi gerekir. Ilk iki
girdi (ekilen alan, nem) dort tiyelik fonksiyonu sayisindan, tiglincii girdi (sicaklik) alti
tiyelik fonksiyonu sayisindan, dordiincti girdi (glineslenme siiresi) iki iiyelik
fonksiyonu sayisindan, son girdi (yagis miktar1) ise ii¢ tiyelik fonksiyonu sayisindan
olusmaktadir. Ilk iki girdinin dilsel ifadeleri; ¢ok diisiik, diisiik, orta, yiiksek olarak
belirlenmistir. Uciincii girdinin dilsel ifadeleri ise ¢cok diisiik, diisiik, orta, iyi, yiiksek,
cok yiiksek olarak belirlenmistir. Dérdiincii girdinin dilsel ifadeleri; diisiik, yiiksek
olarak belirlenmistir. Son girdinin dilsel ifadeleri ise distik, orta, yiiksek olarak

tanimlanmustir.
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Sekil 4.2.°de yer alan yagis miktar1 degiskenine ait bir grafik olusturulmustur. Bu
grafikte iiyelik fonksiyon sayisi {i¢ olarak belirlenmistir. Yagis miktar1 degiskeninin

dilsel ifadeleri diisiik, orta, yiiksek olarak tanimlanmaistir.

dusuk arta yuksek

Sekil 4.2. Yagis miktar tiyelik fonksiyon grafigi (gaussmf)

Uyelik fonksiyonu sayisinin ve dilsel ifadelerin olusturulmasinin ardindan girdi iiyelik
fonksiyonu tipinin gaussmf, ¢ikti iiyelik fonksiyon tipinin linear ve optimizasyon

metodu hybrid belirlenir ve modelin egitimine baslanir.

4.3.4. Modelin egitilmesi

En kiigiik kareler yontemi ile geri yayilmali 6grenme algoritmasinin birlikte
kullanilmasindan melez 6grenme algoritmasi olusmaktadir. S6z konusu algoritma
yardimiyla egitim islemi ger¢eklestirilmektedir. Bu islemlere tahminleme hatasinin en
diistik degere ulasincaya kadar devam edilecektir. Sekil 4.3.’te 4 4 6 2 3 kiimesine ait

egitim grafigi verilmistir.

x107° Training Error

0 20 40 60 80 100
Epochs

Sekil 4.3. Verilerin egitimi
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4 4 6 2 3 kiimesine ait ANFIS uygulamasinda 8 adet girdi iiyelik fonksiyon tipi, 2 adet
cikt1 tiyelik fonksiyon tipi ve 2 adet optimizasyon metodu kullanilmasi sonucu toplam
32 adet (8*2*2) kombinasyon elde edilmistir. Tablo 4.5.te 32 kombinasyona ait

parametreler ve test hata degerleri yer almaktadir.

Tablo 4.5. ANFIS 4 4 6 2 3 kiimesine ait tiim varyasyonlar

No A B C D E F Test hatasi
1 trimf 44623  Constant 100 Hybrid 2,9591e-06 0,10674
2 trapmf 44623  Constant 100 Hybrid 0,0053312 0,20688
3 gbellmf 44623  Constant 100 Hybrid 4,5953e-06 0,06621
4 gaussmf 44623  Constant 100 Hybrid 2,8382e-06 0,06655
5 gauss2mf 44623 Constant 100 Hybrid 2,9103e-06 0,16023
6 pimf 44623  Constant 100 Hybrid 0,0053312 0,25204
7 dsigmf 44623 Constant 100 Hybrid 2,636e-06 0,19878
8 psigmf 44623  Constant 100 Hybrid 2,636e-06 0,19878
9 trimf 44623 Linear 100 Hybrid 6,8047e-07  0,078801
10 trapmf 44623 Linear 100 Hybrid 5,0748e-07 0,2251
11 gbellmf 44623 Linear 100 Hybrid 8,1502e-07 0,16866
12 gaussmf 44623 Linear 100 Hybrid 9,5487e-07 0,056954
13 gauss2mf 44623 Linear 100 Hybrid 6,4174e-07 0,22248
14 pimf 44623 Linear 100 Hybrid 5,4567e-07 0,25438
15 dsigmf 44623 Linear 100 Hybrid 4,747e-07 0,25856
16 psigmf 44623 Linear 100 Hybrid 4,7468e-07 0,25855
17 trimf 44623 Constant 200 Backpropa 0,19864 0,20187
18 trapmf 44623 Constant 200 Backpropa 0,074117 0,29598
19 gbellmf 44623 Constant 400 Backpropa 0,11419 0,14077
20 gaussmf 44623 Constant 200 Backpropa 0,11144 0,12536
21 gauss2mf 44623 Constant 500 Backpropa 0,077713 0,27672
22 pimf 44623 Constant 500 Backpropa 0,047643 0,2315
23 dsigmf 44623 Constant 600 Backpropa 0,065084 0,13907
24 psigmf 44623 Constant 600 Backpropa 0,036555 0,16892
25 trimf 44623 Linear 200 Backpropa 0,095869 0,14454
26 trapmf 44623 Linear 400 Backpropa 0,032495 0,28149
27 gbellmf 44623 Linear 400 Backpropa 0,089164 0,13439
28 gaussmf 44623 Linear 400 Backpropa 0,074255 0,093723
29 gauss2mf 44623 Linear 400 Backpropa 0,0534 0,20717
30 pimf 44623 Linear 600 Backpropa 0,029563 0,22642
31 dsigmf 44623 Linear 600 Backpropa 0,016304 0,22161
32 psigmf 44623 Linear 600 Backpropa 0,016243 0,2213
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Yukaridaki tabloda 4 4 6 2 3 iiyelik fonksiyonuna sahip ANFIS tasariminin tim
varyasyonlar1 bulunmaktadir. Tablo 4.5.’te A girdi tiyelik fonksiyon tipini, B girdi
tyelik fonksiyon sayisini, C ¢ikt1 iiyelik fonksiyon tipini, D ¢evrim sayisini, E
optimizasyon metodunu, F hata oranini ifade etmektedir. ANFIS 6grenimi ile ilgili
olarak ortalama hata, egitim ve test hata degerleri hesaplanmaktadir. Calismada yalniz
test hata degerleri sonug olarak kabul edilmistir. Ciinkii ANFIS egitiminde énemli olan
ileride gergeklesecek fiiretim miktarlarint en az hatayla tahmin etmektir
(Phootrakornchai ve Jiriwibhakorn, 2015; Gokler ve Boran, 2020). Tablo 4.5’te
goriildiigii iizere en iyi sonucu on ikinci siradaki yapilan deneme vermistir. Bu
denemenin girdi iyelik fonksiyonu gaussmf, ¢ikt1 iiyelik fonksiyon tipi linear,
optimizasyon metodu hybrid, test hata degeri RMSE ise 0,056954 olarak tespit

edilmistir.

4.4. Dogrusal Regresyon Yontemi

Dogrusal regresyon algoritmasinda kullanilan parametrelerden bazilar1 Tablo 4.6.’da
gosterilmektedir. Ozellik se¢iminde herhangi bir algoritma tercih edilmemistir. Nedeni
ise tiim degiskenleri dogrusal regresyon analizinde kullanmaktir. Minimum tolerans,
programin varsayilan degeri olarak alinmistir. Toleransin 0’a yaklasmast RMSE ve
MSE hata degerlerini etkilememekte, 1’e yaklastiginda ise RMSE ve MSE hata
degerlerinin yiikseldigi goriilmektedir. Regresyon katsayisi programin varsayilan
degeri olarak alinmis olup, arttirilmasi halinde RMSE ve MSE hata degerlerinin
yiikseldigi goriilmektedir.

Tablo 4.6. Dogrusal regresyon parametreleri

Parametre Deger
Ozellik se¢imi None (Yok)
Minimum tolerans  0.05

Regresyon katsayis1  1.0e-8

Bu boliimde veri seti kullanilarak dogrusal regresyon tasarimi uygulanmistir. Veri
setini egitim ve test kiimesi olarak ikiye ayirmak icin ¢apraz dogrulama ydntemi

kullanilmistir  (Yavuz, 2020). Diger makine Ogrenmesi yontemlerinin tahmin
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degerleriyle karsilastirmak tizere veri seti ¢capraz dogrulama teknigiyle %80 egitim

%20 test seti olarak ayrilmistir.

4.5. Karar Agaci Yontemi

Karar agaci algoritmasi i¢in kullanilan parametrelerden bazilar1 Tablo 4.7.°de
gosterilmekle birlikte agactaki bolme islemi icin en kiiclik kareler yontemi
kullanilmaktadir. Ayrica veri setinin degerleri sayisal oldugundan, baska bir algoritma
kullanildiginda program hata vermektedir. Agacin derinligini kisitlamak i¢in
maksimum derinlik kullanilir, 0-20 arasinda 21 deger denenerek 10 olarak se¢ilmistir.
Minimum kazang, bir diiglimiin kazancini ifade eder ve diiglimlerin béliinmesi kazang
degerlerine baglhidir. 0-1 arasinda 0,001 olarak minimum kazang¢ degeri seg¢ilmistir.
Minimum yaprak boyutu 2 olarak belirlenmistir. Minimum yaprak boyutu arttik¢ca
agac boyutu kiigiilmektedir. Uygulanan yontemde maksimum derinlik diistiikge,
minimum kazang ve minimum yaprak boyutu arttikca RMSE ve MSE degerlerinin

arttig1 goriilmektedir.

Tablo 4.7. Karar agaci parametreleri

Parametre Deger

Kriter Least square (en kiigiik kareler yontemi)
Maksimum derinlik 10

Minimum kazang 0,01

Minimum yaprak boyutu 2

Bu boliimde veri seti kullanilarak karar agaci tasarimi uygulanmistir. Veri setini egitim
ve test kiimesi olarak ikiye ayirmak i¢in ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir.
Diger makine 6grenmesi yontemlerinin tahmin degerleriyle karsilastirmak tizere veri

seti ¢apraz dogrulama teknigiyle %80 egitim %20 test seti olarak ayrilmistir.

4.6. Onerilen Modellerin Karsilastiriimasi

Yapay sinir aglarindan elde edilen tahmin sonuglart Tablo 4.8.°de, ANFIS

yonteminden elde edilen tahmin sonuglari ise Tablo 4.9.’da verilmistir. Tablo 4.10.’da
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dogrusal regresyon tahmin sonuglari, Tablo 4.11.’de ise karar agaci tahmin sonuglari
sunulmustur. Literatiirde yapilan ¢alismalarin ¢ogunda tahmin edilen yillar rastgele
secilmistir (Sahin ve Erol, 2017; Gokler ve Boran 2020).

Tablo 4.8. YSA tahmin sonuglari

Tarih Gergeklesen {iretim miktari YSA tahmini
1961 15582 39297,054
1965 29773 31771,234
1970 81085 94776,799
1975 152627 25594217
1980 172620 185863,15
1983 159211 157313,19
1990 135897 194094,40
1995 208415 201874,21
2002 149881 167236,73
2007 168031 239484,4
2012 176862 212512,15
2019 249569 241884,95

Tablo 4.9. ANFIS tahmin sonuglari

Tarih Gergeklesen tiretim miktari ANFIS tahmini
1961 15582 30936,54
1965 29773 17436,71
1970 81085 103818,5
1975 152627 194075,5
1980 172620 153604,5
1983 159211 160240,2
1990 135897 119680,9
1995 208415 217896,2
2002 149881 165700,5
2007 168031 145607,5
2012 176862 178030,4

2019 249569 250372,3
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Tablo 4.10. Dogrusal regresyon tahmin sonuglart

Tarih Gergeklesen iiretim miktari Dogrusal regresyon tahmini
1961 15582 25365,77
1965 29773 4587,01
1970 81085 89101,99
1975 152627 233464,9
1980 172620 143705,2
1983 159211 167940,8
1990 135897 177839,8
1995 208415 188843,3
2002 149881 192978,2
2007 168031 201328,3
2012 176862 242770,7
2019 249569 210906,2
Tablo 4.11. Karar agaci tahmin sonuglart
Tarih Gergek tiretim miktari Karar agaci tahmini
1961 15582 25599
1965 29773 25599
1970 81085 81111,5
1975 152627 199146,5
1980 172620 127484,8
1983 159211 233132
1990 135897 166026,6
1995 208415 199146,5
2002 149881 197672,7
2007 168031 170036
2012 176862 170036
2019 249569 240895,5

ANFIS, YSA, dogrusal regresyon Ve karar agact modellerinin performanslart RMSE,

MSE, MAE, R? ile degerlendirilmistir. Sonuglar Tablo 4.12.’de sunulmustur.
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Tablo 4.12. Performans degerlendirme sonuglari

Istatistiksel parametreler YSA ANFIS Dogrusal regresyon  Karar agact
RMSE 0,1314 0,05695 0,1251 0,10223
MSE 0,017254465 0,003243778 0,015501756 0,01045006
MAE 0,091161352 0,045698399 0,105491046 0,073107231
R? 0,792272879 0,924989138 0,750041407 0,805365537

Tablo 4.12°de goriildiigii lizere ANFIS tasariminin tahmin sonuglar1 kullanilarak,
RMSE degeri 0,05695, MSE degeri 0,003243778, MAE degeri 0,045698399 ve R?
degeri 0,924989138 olarak bulunmustur. Yukarida belirtilen degerlendirme
sonuglarina gére ANFIS modeli diger makine 6grenmesi yontemlerine gore daha

basaril1 sonug¢ vermektedir.



BOLUM 5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada makine 6grenme modelleri kullanilarak ay¢igegi tiretim miktar tahmini
yapilmasi amaglanmaktadir. 1960-2021 yillari arasindaki veriler kullanilmak suretiyle
Edirne bolgesinin aygicegi tretim miktar1 tahmin hatasi hesaplanmis, girdilerin
degisen miktarina gore gelecek yillara ait tiretim miktar tahmini yapilabilecektir.
Aygicegi ekilen alan biiyiikliigii, nem, sicaklik, giineslenme siiresi, yagis miktart gibi
bagimsiz degiskenler esas alinarak, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Adaptif Ag Yapisina
Dayali Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS), dogrusal regresyon ve karar agaci
modellerinin aygigegi liretim miktar1 tahmin karsilagtirilmasi yapilmaktadir. Yapilan
uygulamada RMSE 0,05695, MSE 0,003243778, MAE 0,045698399, R? 0,924989138
performans degerlerine sahip ANFIS tasariminin, diger makine 06grenmesi

yontemlerinden olusturulan modellerden daha basarili oldugu goériilmektedir.

Tirkiye i¢in oncelikle temel gida maddesi olarak sayilan aygicegine olan ihtiyacin
stirekli karsilanabilmesi i¢in tiretim miktarmin dogru olarak tahmin edilmesi 6nem arz
etmektedir. Uretim miktarmin dogru olarak tahmin edilmesi ile ihtiya¢ miktarinin
belirlenmesi saglanacaktir. Yapilan ¢aligmada en iyi sonucu veren ANFIS modeli ile
oniimiizdeki yillara ait bagimsiz degiskenler kullanilarak, yapilan tahmine goére
gelecek yillara ait aycicegi iiretim miktar tespit edilmis olacaktir. Ihtiya¢ duyulacak
talebin dogru tahmin edilmesiyle birlikte ithalat miktarimin dogru belirlenmesi
saglanacaktir. Boylece yurt i¢i aygicegi talebinin zamaninda karsilanmasi miimkiin

olacaktir.

Diinya iilkelerinde ve Tiirkiye’de her yil olusan orman ve tarla yanginlari, sel
tagkinlari, asir1 yagislarin etkileri ekili tarlalarda bulunan bitki tohumlarinin
olusmamasi veya ciiriimesi gibi nedenler kithig1 olusturacaktir. Ote yandan diinyada

bag gosteren ve ardi arkasi kesilmeyen salgin hastaliklar, ihtiyacindan fazla aycicegi
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yetistiren lilkelerde c¢ikan savaslar gibi yasanan krizler temel gida maddelerine
ulagsmada magduriyet yaratacaktir. S6z konusu temel gida maddesi olan ayg¢icegi
ihtiya¢ krizinin yasanmamasi i¢in iiretim miktarinin dogru olarak tahmin edilmesi
gerekmektedir. Talep miktarinin da tahmin edilmesiyle birlikte ithalat miktarinin
dogru belirlenmesi saglanacaktir. Boylece fazla ithalat yapip stok olusturma veya

eksik ithal edip talebin karsilanmamasi gibi durumlar ortaya ¢ikmayacaktir.

Aycicegi liretim miktarimin arttirilmas1 maksadiyla Edirne bolgesinde aycicegi liretim
alanlarina alternatif tiriinlerle rekabet etmesi (Bugday) yerine genis alanlarda aycicegi
tiretimine 6nem verilmelidir. Ayrica Edirne bdlgesinde aygicegi tiretiminde rekoltenin
yiiksek olmasi i¢in kuru tarim yerine sulu tarima gecilmelidir. S6z konusu bdélgede,
aycicegi ekiminde sulu tarima gecildiginde elektrik ve su giderlerin de tireticiye yeterli
destek verilmelidir. Ozellikle Edirne ilinde aycicegi ekim bdlgesinin daha fazla alana
yayllmast ve ekilmeyen tarla kalmamasi icin ciftciye fark destegi daha yliksek
tutulmalidir. Ayrica Edirne bolgesinde ekilmeyen kamu arazilerinin aycicegi
iiretimine a¢ilmasina miisaade edilmelidir. Arastirma enstitiilerinin yaglhk aycicegi
iretiminde yag orani yliksek, suya, giibreye, giinese aninda reaksiyon gosteren
aycicegi cesitlerinin yayginlastirilarak islahina 6nem vermesi gerekmektedir. Tarim
kredi kooperatiflerince ay¢icegi liretimi yapan ¢iftcilerimize tohum, giibre, mazot, ilag
destegi verilmesi gozden gecirilmelidir. Ayrica kamu bankalarindan aygicegi iireten
ciftcilere faiz orani diisiikk uzun vadeye yayilmus ¢iftci kredi destegi saglanmasi uygun

olacaktir.

Tablo 5.1.°de belirtilen ayg¢igegi ithalat degerini (USD) Ortalama 1 USD satis fiyatinin
TL karsiligr ile ¢arpmamiz sonucunda Aygigegi ithalat degerinin TL karsilig1 elde
edilmektedir. Aycicegi ithalat degerinin TL karsiligin1 Aycicegi ithalat miktarina
(Ton) bolmemiz sonucunda 1 ton aygigeginin ithalat degeri bulunmaktadir. 1 ton
aycicegi ithalat degeri 5.562 TL iken Yurt i¢inde 1 ton ayg¢iceginin alis fiyat1 3.500
TL’dir. Bu durumda aygicegi ithalat miktar1 ile yurt igi aycicegi alis fiyati
karsilagtirildiginda ton bagma 2.062 TL kar elde edilmektedir. Yukarida yapilan
hesaplamalar dogrultusunda yurt i¢inde yapilacak aycicegi iiretimi daha ucuza

gelecektir. Bu nedenle yurt i¢i aygicegi ekimine agirlik verilmesi gerekmektedir. Tim
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bu oneriler saglandig: taktirde gelecekte aygicegi ithalatina gerek kalmayacak ve bu

caligma amacina ulagmig olacaktir.

Tablo 5.1. Aygicegi maliyetleri

Tarih

Aygicegi ithalat miktar1 (Ton)

Aygigegi ithalat degeri (USD)

Ortalama 1 USD satig fiyatinin TL karsilig1
Aygicegi ithalat degerinin TL karsilig1

1 ton ayg¢igegi ithalat degeri

Yurt iginde 1 ton aygigeginin alis fiyati

2020

892027
707.317.000
7,0234
4.967.770,2178
792USD / 5.562TL
3500TL
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