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Anahtar Kelimeler Oz: Tarim, Tiirkiye'de hayati bir sektér olmus ve iilkenin ekonomik ve sosyal
Tahminlelpe». yapisina 6nemli katkilarda bulunmustur. Bu c¢alisma, ¢esitli tahmin modelleri
X?erll\r/ln/ial Uretim, kullanarak 2023-2030 yillar1 arasinda Tiirkiye'de dokuz farkli tahil diriintiniin

iiretim miktarlarini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Kullanilan modeller arasinda
Ustel Diizeltme, Holt Dogrusal Yontemi, Holt-Winters Soniimlii Trend, Hareketli
Ortalama ve ARIMA yer almaktadir. Bu modellerin performansi Ortalama Karesel
Hata (MSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) degerleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Bu analiz i¢in kullanilan veriler 1990-2022 yillarim
kapsamaktadir ve Tiirkiye Istatistik Kurumu'ndan (TUIK) alinmistir. Sonuglar,
bugday, arpa, misir ve yulafin artan bir tretim egilimi yasayacagini, geltik, cavdar,
dar1 ve kaplica ise azalan bir egilim gosterecegini gostermektedir. Bu ¢alisma, iklim
degisikligi ve nufus artis1 gibi kiiresel zorluklar karsisinda siirdiiriilebilir tarimsal
iiretim ve istikrar1 saglayarak etkili ulusal gida giivenligi politikalar: ve stratejileri
gelistirmede dogru tahmin modellerinin 6nemini vurgulamaktadir.

Ustel Diizeltme,
Hareketli Ortalama,
Holt Dogrusal Yontemi

Forecasting of Agricultural Production in Turkey: Comparative Analysis

Keywords Abstract: Agriculture has been a vital sector in Turkey for thousands of years,

Forecast, significantly contributing to the country's economic and social structure. This study

Agricultural Production, aims to forecast the production quantities of nine different grain products in Turkey

gf;lc\)/[:éntial Smoothing from 2023 to 2030 using various predictive models. The models employed include

Movine Average ’ Exponential Smoothing, Holt Linear Method, Holt-Winters Damped Trend, Moving
g ge,

Holt Linear Method Average, and ARIMA. The performance of these models is evaluated using Mean
Squared Error (MSE) and Mean Absolute Error (MAE) values. The data used for this
analysis spans from 1990 to 2022 and was sourced from the Turkish Statistical
Institute (TUIK). Results indicate that wheat, barley, maize, and oats will experience
an increasing production trend, while rice, rye, millet, and spelt show a decreasing
trend. This study highlights the importance of accurate forecasting models in
developing effective national food security policies and strategies, ensuring
sustainable agricultural production and stability in the face of global challenges such
as climate change and population growth.
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1. Giris

Tarim binlerce yildir Tirkiye'de 6nemli bir sektér olmustur. Anadolu topraklar1 tarih boyunca cesitli
medeniyetlere ev sahipligi yapmis ve tarimsal faaliyetlerle ayakta tutulmustur. Topluma gelir kaynag saglayarak
Tiirkiye'nin ekonomik ve sosyal yapisinda 6nemli bir rol oynamistir. Ttrkiye, elverisli cografi konumu, farkl iklimi
ve verimli topraklari nedeniyle tarimsal iiretim agisindan zengindir. Tarimin Tirkiye icin stratejik 6nemi, sadece
gecmiste degil giiniimiizde de devam etmektedir. Diinyanin 6nde gelen tiilkeleri, sadece kendi gida ihtiyaclarini
karsilama konusunda degil, ayn1 zamanda kiiresel tarimsal iiretimde karar verici konumundadirlar. Gelismis
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tilkeler, tarimin stratejik 6nemini kavramis ve sektort destekleyici politikalar gelistirmistir. Arastirma, teknoloji
ve egitim gibi alanlara yapilan yatirimlar, tarimsal iiretimin verimliligini artirmis ve siirdiriilebilirligini
saglamistir. Ayrica, uluslararasi ticaret anlasmalari ve tarim politikalarindaki uyum, bu tilkelerin kiiresel tarimsal
tiretimde etkin rol oynamasini saglamistir. Bu ¢abalar, diinya genelinde gida giivenligi ve istikrari icin 6nemli bir
katki saglamaktadir. Tarim, insanlarin temel gida ve giyim ihtiyaclarinin karsilanmasinda énemli bir sektordiir.
Tarih boyunca vazgecilmez olmus ve stratejik dneme sahip olmaya devam etmektedir [1]. Iklim degisikligi, dogal
afetler, kuraklik, kaynak belirsizligi ve niifus artisi, kiiresel gida giivenligine yonelik giderek artan tehditler
olusturuyor. Diinya niifusunun 2050 yilinda 9,7 milyari asacagi, bunun da yaygin acliga ve gida giivensizligine yol
acacagl tahmin ediliyor. Gida tedariki yerli iiretim ve ithalat olmak lizere iki ana kaynaga dayanmaktadir. Bir
boélgenin gida iiretme kapasitesinin farkindaligi, gida giivenligi konusunda bilingli politikalarin gelistirilmesi
acisindan c¢ok oOnemlidir. Bu nedenle gida yonetisimi ve is modelleri icin dogru tahmin modellerinin
gelistirilmesinin gerekli oldugu diistinilmektedir. Ulusal gida giivenligi politikalarinin ve stratejilerinin
gelistirilmesi ve uygulanmasi biiytik dl¢iide gida iiretimini dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in gelismis modellerin
kullanilmasina baghdir. [2,3]

Literatiirde gida iirtinlerinin tiretim tahminlemesi ile ilgili farkli calismalar mevcuttur. Nosratabadi ve arkadaslari
[2] tarim iirtinlerinin tiretim tahminlemesinde uyarlanabilir ag tabanh bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve ¢ok
katmanli algilayic1 (MLP) yontemleri kullanmaktadir. Bunun yaninda, Baswaraju ve arkadaslari [3] AROA tabanli
hibrit derin 6grenme modelini tarim irtinlerin tretim miktarinin tahminlemesinde, Abraham ve arkadaslari [4]
ise yapay sinir aglarin1 soya fasulyesi lretimi tahminlemesinde kullanmistir. Olowa ve Olowa, Wenjun ve
arkadaslari [5,6] lineer regresyon yontemini tarim, balik ve hayvancilik taleplerini tahmin etmek i¢in kullanmistir.
Wang ve arkadaslar1 [7] yapay sinir aglarini kullanarak Cin’deki balik ve piring tiretim miktarlarini, Kharal ve
arkadaslar1 [8] karar destek vektorlerini kullanarak bugdayin verimini tahmin etmeye calismistir. Ayrica,
literatiirde tarimsal tiriinler ile ilgili farkli tahminleme ¢calismalari da bulunmaktadir. Mittal ve Zhang [9] gidalarin
donma siirelerinin tahminlenmesi i¢in sinir aglarini, Lutoslawski ve arkadaslar1 [10] islenmis gidalarin tiiketim
miktarlarinin tahminlemesi i¢in dogrusal olmayan otoregresif eksojen yapay sinir agini, Mamoudan ve arkadaslari
[11] bozulabilir gidalar i¢in fiyat tahminlemesi icin yapay sinir aglarini, Fahrudin ve arkadaslar1 [12], Rana ve
arkadaslar1 [13] gida fiyatlarinin tahminlemesi icin Uzun kisa siireli bellek (LSTM) yontemini kullanmistir. Buna
ilaveten, Wu ve Weng [14] gida giivenligi risk tahmini i¢in toplu 6grenme modellerini kullanmistir. Diger yandan,
Ye ve arkadaslar1 [15] ¢ok degiskenli zaman gecikmeli ayrik gri model kullanarak Cin’deki gida endiistrisinin
tiretim tahminlemesi; Shi ve arkadaslar1 [16] lineer regresyon, yapay sinir agy, karar destek vektorleri ve rassal
orman kullanarak Kuzey Kore’deki yer alt1 verisi seyrek olan bolgelerde piring verimliliginin tahminlemesi; Raihen
ve Akter [17] GaussianNB, karar agaci, K-En yakin komsu algoritmasi, rassal orman, , karar destek vektorleri
XGBoost, LightGBM, AdaBoost, lojistik regresyon, yapay sinir ag1 ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak
kurutulmus iiziimlerin siniflandiriimasi; Unlii [18] karar destek vektérleri, agirhiklandirilmis destek vektorleri
kullanilarak sarap kalitesi tahminlemesi tizerine ¢alismislardir. Calismalarda kullanilan metotlar ve ¢alismalarin
amagclari 6zet seklinde Tablo 1’de gosterilmistir.

Tiirkiye'deki tarimsal iiretimin bilyiik bir béliimiinii tahil {iriinleri olusturmaktadir. Ornegin, bugday ve arpa gibi
triinler hem i¢ tiiketimde hem de ihracatta 6nemli yer tutmaktadir. Tahil iirtinleri hem Tiirkiye icinde hem de
kiiresel pazarda yiiksek talep goren triinlerdir. Bu nedenle, bu triinlerin iretim miktarlarinin dogru bir sekilde
tahmin edilmesi, ekonomik planlama ve ticaret stratejileri acisindan kritiktir. Bu calisma, Tiirkiye'de 2023-2030
yillar1 arasinda 9 farkli tahil iriiniiniin dretim miktarlarim tahmin etmek i¢in ¢esitli tahmin modelleri
kullanmaktadir. Tarimsal iiretim tahminleri, ulusal gida giivenligi politikalarinin ve stratejilerinin gelistirilmesi
icin hayati 6neme sahiptir. Bu ¢alisma, tarim sektdriiniin siirdiiriilebilirligi ve istikrarini saglamak adina dogru
tahmin modellerinin kullanilmasinin 6nemini vurgulamaktadir. Ayrica, bu ¢alismada farkli tahmin modellerinin
karsilastirmali analizini sunarak, hangi modelin Tiirkiye'deki tahil iiretimini en dogru sekilde tahmin edebilecegini
gostermektedir. Elde edilen sonuglar, tarimsal iiretim ve planlama alaninda yapilacak sonraki ¢alismalar i¢in bir
referans kaynagi olma potansiyeline sahiptir.

“Materyal ve Metot" boliimiinde, Tiirkiye'deki tahil Giretim verilerinin nasil 6n islendigi, ayrica kullanilan tahmin
modelleri ayrintili bir sekilde agiklanmaktadir. "Bulgular” baslig1 altinda, farkli tahmin modellerinin performans
karsilastirmalar1 ve bu modellerin tahil iretim tahminleri sunulmaktadir. "Tartisma ve Sonug¢" kisminda, elde
edilen sonuclar tartisilmakta ve bu sonuclarin Tiirkiye'nin tarim politikalarina ve gida glivenligi stratejilerine olan
etkileri degerlendirilmektedir. Ek olarak, farkli tahmin modellerinin gelecek ¢alismalarda nasil gelistirilebilecegi
konusunda 6nerilerde bulunulmaktadir. Ekler kisminda ise, kullanilan veriler ve modellerin gegerlilik testlerine
dair detaylar yer almaktadir.
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Tablo 1 Calismalarin Ozet Tablosu

Referans No. Kullanilan Metotlar Calismanin Amaci
2] Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Tarim Uriinleri Uretim Miktar1
Cok Katmanli algilayici (MLP) Tahminleme
[3] AROA Tabanl Hibrit Derin Ogrenme Modeli Tarlm. Uriinleri Uretim Miktar
Tahminleme
o Soya Fasulyesi Uretim Miktar
[4] Yapay Sinir Aglar1 Tahminleme
. Tarim, balik ve hayvancilik Talepleri
[5] Lineer Regresyon Tahminleme
. Tarim, balik ve hayvancilik Talepleri
[6] Lineer Regresyon Tahminleme
o Balik ve Piring Uretim Miktar1
[7] Yapay Sinir Aglar1 Tahminleme
[8] Karar Destek Vektorleri Bugday Verimi Tahminleme
[9] Yapay Sinir Aglari Gidalarin Donma Siiresi Tahminleme
[10] Dogrusal Olmayan Otoregresif Eksojen Yapay islenmis Gidalarin Tiiketim Miktarini
Sinir Aglan Tahminleme
[11] Yapay Sinir Aglar1 Bozulabilir Gidalar i¢in Fiyat Tahminleme
[12] Uzun kisa siireli bellek (LSTM) Gida Fiyatlarini Tahminleme
[13] Uzun kisa siireli bellek (LSTM) Gida Fiyatlarini Tahminleme
[14] Toplu Ogrenme Modelleri Gida Glivenliginde Risk Tahminleme
[15] Cok Degiskenli Zaman Gecikmeli Ayrik Gri Gida Endiistrisi Uretim Miktar1
Model Tahminleme
Lineer Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Karar o AEURTRAU .
[16] Destek Veitér}lleri ve gazsal Ormgan Piring Verimliligini Tahminleme
GaussianNB, Karar Agaci, K-En Yakin Komsu
Algoritmasi, Rassal Orman, Karar Destek
[17] Vektorleri XGBoost, LightGBM, AdaBoost, Kurutulmus Uziimlerin Siiflandiriimasi
Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve Derin
Ogrenme Yéntemleri
[18] gigisz‘iz’f{ing:Etorlerl ve Agirliklandiriimis Sarap Kalitesinin Tahminlenmesi

2. Materyal ve Metot

Bu ¢alismada Tiirkiye’de iiretilen 9 farkl tahil {iriiniiniin (Bugday, Arpa, Misir, Celtik, Cavdar, Yulaf, Kaplica, Dar,
Mahlut) 1990-2022 yillari arasindaki iiretim verileri kullanilmistir. Veri TUIK sisteminden alinmis olup iiretim
miktarlari ton olarak kullanilmistir (Ek A.). Verinin 6n isleme ve analiz islemleri Python 3.11.2 siirtimii kullanilarak
olusturulmustur. Veri 6n islemesi i¢cin “Pandas”, “Numpy”, “Sklearn” kiitiiphaneleri; tahminleme modelleri igin
Python icerisinde yer alan “Statsmodels” kiitiiphanesi; modellerin performansinin kiyaslanmasinda “Sklearn”
kiittiphanesi; verilerin gorsellestirilmesinde “Matplotlilb” kiitiiphanesi kullanilmistir.

Tahminleme modelleri olarak “Ustel Diizeltme”, “Holt Dogrusal Yéntemi (Holt Linear Trend)”, “Holt Sénme Egilim
(Holt Damped Trend)”, “Hareketli Ortalama” ve “Biitliinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA)”
kullanilmigtir. Ustel diizeltme, zaman serisi verilerindeki kisa vadeli tahminler icin yaygin olarak kullamilir ve
ozellikle mevsimsellik ve trend bilesenlerini yakalamada etkilidir. Holt dogrusal yontemi, trend igeren veriler i¢in
uygundur ve zaman serisi verilerinde belirgin trendlerin oldugu durumlarda iyi sonug verir. Holt sénme egilim
yontemi, uzun vadeli tahminlerde trendin sdniimlenmesini saglar, bu da asir1 tahmin riskini azaltir. Hareketli
ortalama basit ve anlasilir bir yontemdir, verideki giiriiltiiyli azaltmak ve genel egilimi gérmek i¢in kullanilir.
ARIMA, zaman serisi verilerinde yaygin olarak kullanilan, gecmis verilerden gelecekteki degerleri tahmin eden
glclii bir modeldir. Ayrica, se¢ilen modellerin uygulanabilirligi, anlasilabilirligi ve sonug¢larin tarimsal iiretimle
ilgilenen paydaslar tarafindan kolayca yorumlanabilmesi acgisindan o6nemlidir. Buna ilaveten, modellerin
performans kiyaslamasi i¢in veri seti egitim ve test olarak ikiye boéliinmiistiir ve test degerleri i¢in ortalama hata
karesi (MSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) degerleri kiyaslanmistir. Ayrica, egitim veri seti verinin ilk 0,8
verisinden, test veri seti verinin son 0,2 verisinden olusmaktadir.

2.1. Veri 6n isleme

Veri setlerinde analize baslamadan 6nce verinin duragan (stationary) olup olmamasi analiz edilmistir. Serinin
deterministik 6zellikleri sabit, trend ve mevsimsellik bilesenlerinin varlig1 veya yoklugu ile belirlenir. Bir serinin
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stokastik oOzellikleri oncelikle degiskenlerin duragan olup olmadigiyla ilgilidir. Ancak zaman serisi analizi
yapilirken analiz edilen serilerin duragan oldugunun belirlenmesi biiyiik 6nem tasimaktadir [19]. 9 tahil {iriinti
icin duraganlik analizi yapilmistir. Bu analiz i¢in Dickey-Fuller testi kullanilmistir. Dickey-Fuller testi, otoregresif
(AR) bir zaman serisi modelinin birim kok icerip icermedigini belirlemek i¢in kullanilan istatistiksel bir testtir.
Alternatif hipotez, kullanilan testin versiyonuna bagh olarak degisir, ancak genellikle ya duraganligi ya da trend-
duraganhig igerir [20]. Her bir tahil driini icin 0,95 giiven aralifi i¢in Dickey-Fuller testi uygulanmistir ve p
degerlerine gore duragan olup olmadig1 Tablo 2.de gosterilmistir.

Tablo 2. Tahil iiriinleri duraganlik tablosu

Tahil Duragan / Duragan degil
Uriinii
Bugday Duragan
Arpa Duragan
Misir Duragan degil
Celtik Duragan degil
Cavdar Duragan degil
Yulaf Duragan degil
Kaplica Duragan degil
Dar1 Duragan
Mahlut Duragan

Duragan olmayan verileri duraganlastirmak icin Farklilastirma (Differencing) ve Doniisiim (Transformation)
yontemleri kullanilmistir. Farklilagtirma, degisimi ortadan kaldirmak ve duraganligi saglamak i¢in duragan
olmayan serilerin bir, iki, hatta {i¢ kez farkinin alinmasi yontemidir. Fark alma, duragan olmayan biitiinlesmis
seriler icin uzun hafizali zaman serisi analizinin hafiza parametresini tahmin etmek icin kullanilir [21]. Celtik
Cavdar ve Yulaf icin mevcut bir kez farki alinarak mevcut veriden ¢ikartilarak yeni veri elde edilmistir. Dahasi,
Misir verisi i¢in ii¢ farki alinarak mevcut veriden c¢ikartilarak yeni veri elde edilmistir. Kaplica verisinin
duraganlastirilmas1 icinse Doniisim yontemi kullanilmistir. Literatiirde zaman serilerindeki duraganlik
sorununun iistesinden gelmek icin cesitli doniisim yontemleri onerilmistir. Ancak belirli bir zaman serisi
uygulamasi i¢in uygun yontemin secilmesi basit bir is degildir. Her yontemin 6zelliklerini ve beklenen faydalarini
analiz etmek ¢ok 6nemlidir. Onemli hususlar, baslangigtaki veri varsayimlarini ve ydéntemin kendine 6zgii
ozelliklerini igerir [22]. Veriyi duraganlastirmak igin Kaplica verisinin logaritma 10 tabaninda degerleri
olusturulmustur. Daha sonra, olusturulan bu verinin 3 farki alinarak ilk veriden ¢ikarilmistir. En son olusturulan
tiim veriler i¢in Dickey-Fuller testi ile tekrar test edilmis 0,95 giiven araliginda tiim veriler duragan oldugu tespit
edilmisgtir.

Analize baglamadan 6nce veri seti normalize edilmistir. Veri normallestirme yonteminin temel amaci, herhangi bir
6grenme algoritmasina beslenebilecek yiiksek kaliteli veriler iiretmektir. Zaman serisi verileri genis bir deger
araligina sahip olabilir, dolayisiyla 6grenme siirecini hizlandirmak i¢in ayni deger araligina 6lgeklendirilmesi
gerekir [23].

2.2. Ustel diizeltme

Ustel diizeltme, agikhigl, uyarlanabilirligi ve seffafligi nedeniyle yaygin olarak kullanilan bir tahmin yéntemidir
[24]. Ustel diizeltme, hata, egilim ve mevsimsellik degiskenleri olmak iizere 3 temel bileseni icerir. Yéntemin
calisma prensibi giincel veri ve gozlemlerin eskilere gore daha fazla énem tasimasidir [25]. Ustel diizeltme,
ozyinelemeli bir formiil kullanarak tiim gézlemlerin agirliklarini hesaplar ve bu bilgiyi gelecege iliskin tahminlerde
bulunmak i¢in kullanilir. [26].

Xe=xxY 1+ (1-x) xX;_4 (D

Denklem 1’de tstel dlizeltme denklemi gdsterilmistir. X;, t zamaninda tahmin edilen degeri, X;_;, t - 1 zamaninda

tahmin edilen degeri, Y;_;, t - 1 zamanindaki ger¢ek degeri ifade etmektedir. Ayrica « degeri 0 ile 1 arasinda
belirlenen verinin yumugsatma faktoriinii belirtmektedir. Bu ¢alismada, o« degeri 0,01 ile 1 arasindaki 0,01
arttirarak her bir tahil iiriinii i¢in tahminlemesi yapilmis ve ortalama hata karesi degerleri hesaplanmistir.

2.3. Holt dogrusal yontemi

Ustel agirlikh hareketli ortalama, rastgele degiskenligi yumusatmaya yonelik bir yéntemdir. Eski verilere daha az
agirlik vermesi, hesaplamanin basit olmasi ve veri kiimesi i¢cin minimum diizeyde veri gerektirmesi bu metodun
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avantajlarindandir [27]. Holt iistel diizeltme, trend verilerini dogrudan diizelten ve ikincil tstel diizeltmeyi
kullanmadan orijinal zaman serisini tahmin eden dogrusal bir iistel diizeltme y6ntemidir. Bu ydntemin en belirgin
avantaji, zaman serilerindeki trendin degismesi, trend verilerini dogrudan yumusatmasi ve ikincil iistel diizeltme
kullanmadan orijinal zaman serisini tahmin etmesidir. Esnekligi nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir [28].
Holt listel diizgiinlestirmenin iki temel yumusatma formiili ve bir tahmin formiilii vardir (Denklem 2).

Xevr =Leg +key xT
Ly = x Yy + (1= x (Le—y — k¢—1)

(2)
ke=Bx(Le—Le—)) + (A —=B)xkey

Denklem 2’de Holt Dogrusal Yonteminin denklem hesaplari gosterilmistir. X;, t zamaninda tahmin edilen degerini;
L;, t zamanindaki seviye degerini; k;, t zamanindaki trend degerini ve T ise tahmin dénemi periyodunu ifade
etmektedir. Buna ilaveten, « ve B degerleri 0 ile 1 arasinda sirasiyla seviye yumusatma faktoéri ve trend
yumusatma faktoriidiir. Bu ¢alismada, her bir tahil {iriini icin o« ve 3 degerleri, 0,01'den 1'e 0,01 artirilarak
tahminleme ¢alismasi. yapilmistir. Daha sonra ortalama hata karesi degerleri hesaplanmistir.

2.4. Holt s6nme egilim yontemi

Holt'un dogrusal yontemi, gelecekte siiresiz olarak artan veya azalan sabit bir egilim sergileyen tahminler iretir.
Ancak ampirik kanitlar, bu yéntemlerin 6zellikle daha uzun tahmin ufuklari i¢in asir1 tahmin yapma egiliminde
oldugunu gostermektedir [29]. Gelecekte bir noktada trendi diiz bir ¢izgiye 'soniimleyen’ bir parametre tanitti.
Soniimlii trend iceren yontemler bir¢ok serinin otomatik tahmininde basarili ve poptlerdir [30].

Xewn =L+ (G +J2 45 4+ M2 key
Ly = x Y+ (1—c) x (Ley + ( x keo1))

, (3)
ke=pFx(Le—Li—)+A=B)xj xkey

Holt S6nme Egilim yonteminde kullanilan denklemler Denklem 3’te gosterilmistir. X;,j, t zamanindan h zaman
sonrasinin tahmin edilen degerini; L;, t zamanindaki seviye degerini ve k,, t zamanindaki trend degerini ifade
etmektedir. Holt Dogrusal Yonteminden fakli olarak trend degeri bir soniimleme degeri (j) ile carpilmaktadir. Bu
deger 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Bu ¢alismada, her bir tahil {iriinii i¢in «, $ degerleri, 0,01'den 1'e 0,01
artirilarak farkli parametreler icin ortalama hata karesi degerleri hesaplanmistir. Buna ilaveten Soniimleme
katsayisi her o« ve § kombinasyonu i¢in optimize edilerek hesaplanmistir.

3.5. Hareketli ortalama

Basit Hareketli Ortalama, zaman serisi verilerinde dnceki n veri noktasinin ortalamasini hesaplamak i¢in yaygin
olarak kullanilan bir yéntemdir. Zaman serisindeki her veri noktasina herhangi bir ek agirliklandirma faktéri
uygulanmadan esit agirlik verilir [31]. Veriler ortalamanin etrafinda merkezlenmemisse, basit bir hareketli
ortalama, en son verinin 6rnek genisliginin yaris1 kadar gerisinde kalacaktir. Ek olarak, bir Basit Hareketli
Ortalama, eski verilerin azalmasindan veya yeni verilerin gelmesinden orantisiz bir sekilde etkilenebilir. Basit
Hareketli Ortalamanin bir 6zelligi, eger veriler periyodik dalgalanmalar gdsteriyorsa, o déneme ait bir Basit
Hareketli Ortalama uygulanmasinin bu varyasyonu ortadan kaldirmasidir. Ancak miikemmel derecede diizenli
dongiilere nadiren rastlanir [32].

X_Y1+Y2+"'+Yn
- n 4

Denklem 4’te X, tahmin edilen degeri ifade etmektedir. Buna ilaveten, Y degerleri X'den n periyot dncesine kadar
olan degerleri ifade etmektedir. Bu ¢alismada ise n degeri 2,3 ve 4 olarak alinmis ve her bir tahil iiriint ve her bir
n degeri icin ortalama hata karesi degeri hesaplanmistir.

3.6. Biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama (ARIMA)

Otomatik Regresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA), zaman serisi verilerini tahmin etmek i¢in yaygin olarak
kullanilan olasiliksal bir yontemdir. Finans sektoriinde hisse senedi ve hava durumu tahminlerinin yani sira sinyal
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islemede de yaygin olarak kullanilir [33]. ARIMA y6ntemi zaman serisi analizinde en ¢ok bilinen yaklasimdir. Bu
yontem, bazen Box-Jenkins modelleri olarak da adlandirilan ARMA modellerinin analizini biiyiik o6l¢ciide
kolaylastirir [34]. Yapy, otoregresif AR(p), hareketli ortalama MA(q), otoregresif hareketli ortalama ARMA(p,q) ve
otoregresif entegre hareketli ortalama ARIMA(p,d,q) modellerini igerir [35]. Orijinal veriler iteratif olarak
dontstiirildiikten sonra istatistiksel olarak duragan zaman serisi verileri elde edilebilir. Cogu durumda, gecmis
tahmin hatalar1 da dahil olmak lizere mevcut ve gecmis durumlar icindeki dogrusal veya dogrusal olmayan iliskiyi
temsil edecek uygun bir ARIMA modelinin tanimlanmasi gerekir [36].

Vi=c+PixYig+BoxYi o+ -+ — Y1 X K q—Y X Xpp— -+ (5)

Denklem 5’te belirtilen modelde Y;, t zamanindaki degeri; c sabit bir degeri, B otoregresif sabitini (p); ;, t
zamanindaki tahmin hatasi; y, hareketli ortalama katsayisini ifade etmektedir. Bu ¢alismada her bir tahil diriini
icin 0 ile 8 arasindaki p, d ve q degerleri icin kombinasyonlar1 olusturulurmustur ve bu kombinasyonlar ARIMA
modeli i¢in parametre degeri olarak kullanilmistir. Her bir model i¢in ortalama hata karesi degeri hesaplanmustir.

3. Bulgular

2. boliimde belirtilen modellerin gecerlemesi (validation) i¢in veri seti egitim ve test olmak tizere ikiye boliinmiis
ve her model icin ortalama kare hata degeri hesaplanmistir. Her bir model i¢in en diisiik ortalama hata kare
degerini veren parametrelerin birbirleri ile kiyaslamasi Tablo 3’te gosterilmistir. Buna ilaveten, parantez iginde
kullanilan parametrelerin degerleri belirtilmistir. Ayrica, her bir tahil tiriinii icin her modelin en kiiciik ortalama
kare hatas1 degeri veren parametresine gore karsilastirmali degerleri gosterilmistir (Ek B.). Grafiklerdeki verilerde
normalize edilmis degerler kullanilmistir. Sonuglar incelendiginde Mahlut iiriiniinde Holt Dogrusal yontemi Holt
Sonme Egilim Yontemi ve ARIMA modellerinin negatif deger tahminlemesi yaptig1 gézlemlenmistir. Bunun sebebi
olarak Mahlut {riiniiniin Uretiminin disis trendinde olmasi ve son yillarda iiretim yapilmamasi oldugu
disiiniilmektedir. ARIMA ve Hareketli Ortalama modellerinin tahmin dogrulugu agisindan o6ne ¢iktigini
gostermektedir. Bugday tretimi tahminlerinde, ARIMA modeli ve Hareketli Ortalama modeli en diisitk MSE
degerlerini vermistir. Arpa Uretimi tahminlerinde de Hareketli Ortalama ve ARIMA modelleri en diisiitk MSE
degerlerini saglamistir. Dar1 iiretimi tahminlerinde en diisiik MSE degeri ARIMA modelinden elde edilmistir. Celtik
iretimi tahminlerinde ise Hareketli Ortalama modeli en diisiik MSE degerini vermistir. Cavdar tiretimi i¢in ARIMA
modeli en diisiik MSE degerini vermis ve bu iirtin i¢in en uygun model olarak belirlenmistir. Yulaf ve Misir liretim
tahminlerinde de Hareketli Ortalama modeli en diisiik MSE degerlerine ulasmis, bu da bu tiriinlerin iiretiminde en
dogru tahminleri sagladigini ortaya koymaktadir. Son olarak, Kaplica liretimi tahminlerinde de en diisitk MSE
degeri Hareketli Ortalama modelinden elde edilmistir.

Tablo 3 Ortalama hata karesi degerleri 6zet tablo

{iriin Ady Ustel Holt Dogrusal Holt Sénme Egilim ARIMA I(—)I?tr;;l;i?;
Diizeltme () Yontemi (oc; 8) Yontemi (; 8;j) (p,d,q) (n)
Bugday (0,03) 0.0462 (0,22; 0,01) 0.0374 | (0,08;0,45;0,8) 0.0735 | (5,0,6) 0.024 (3) 0.0222
Arpa (0,36) 0.0549 | (0,2;0,77) 0.0479 | (0,17;0,99; 0,8) 0.0504 | (2,2,5) 0.0412 | (3)0.0378
Dart (0,01)0.1268 | (0,19; 0,86) 0.0174 | (0,99; 0,99; 0,8) 0.0305 | (5,3,4) 0.0084 | (2)0.0117
(0,99 0.0005 (0,68; 0,37) 0 (0,77;0,17; 0,91) 0 (5,2,0) 2)0
Mahlut 0.00004
Celtik | (0:96)0.0413 | (0,07;062)0.0356 | (0,75;0,98,0,8) 0.0386 | (0,23)0.038 | (2)0.0204
Cavdar | (023)0.0678 | (0,18;0,11)00677 | (006;099;0,8)0.0671 | (7,14)0.039 | (2)0.0428
Vulaf (0,25) 0.0941 | (0,08;0,9) 0.0639 | (0,11;0,98; 0,8) 0.0795 | (4,2,2) 0.0546 | (3) 0.0447
Musir (0,01)0.1118 | (0,01;0,38)0.101 | (0,98; 0,01;0,8) 0.1125 | (2,1,2) 0.0609 | (2) 0.0168
Kaplca | (05)00751 | (0,14;0,98)0.0524 | (0,18;09908)0.0609 | (0,15)0.0879 | (2)0.0358

Diger yandan, Tablo 4’de tiim {iriin tipleri icin tahminler gerceklestirilmis olup, en kiiciik MAE degerini veren
tahmin degerleri hesaplanmistir. MAE degerleri analiz edildiginde en kii¢iik olan parametrelerin hareketli
ortalama, iistel diizeltme ve Holt sénme egilim yontemi i¢cin de MSE sonuglari ile uyumlu oldugu gortlmiistiir.

Gegerlemede kullanilan modeller ile 2023-2030 yillar1 arasindaki tiretim miktarlarinin tahmin edilmesi
yapilmistir (Ek C.). Daha iyi ve giivenilir tahminleme sonuglari elde edebilmek i¢in sonuglarin bir araya getirilmesi
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amaglanmistir. Bu ylizden, Tablo A2’de belirtilen modellerin tahmin sonuglarinin aritmetik ortalamasi alinarak
her bir tarim {riini i¢in 2023-2030 yillar1 arasindaki tiretim tahminleri Tablo 5’te belirtilmistir. Ancak, Mahlut
tiriintinde Holt Dogrusal yontemi Holt S6nme Egilim Yontemi ve ARIMA modellerinin negatif deger tahminlemesi
yapildig icin Mahlut {iriiniin tahminlemesinde bu modellerin sonuclari ortalamaya dahil edilmemis ve sifir kabul
edilmistir. Buna ilaveten Kaplica iiriiniinde Holt Dogrusal yontemi Holt S6nme Egilim Yontemi modellerinin
negatif deger tahminlemesi yapildigi icin Kaplica liriiniin tahminlemesinde bu modellerin sonuglari ortalamaya
dahil edilmemis ve sifir kabul edilmistir. Ortalama sonuglari yukar1 yuvarlanmistir.

Tablo 4 Ortalama Mutlak Hata degerleri 6zet tablo

N o i o Hareketli

i | oserbwmereo | LD | | sy |oraim
Bugday (0,07) 0,165 (0,26; 0,01) 0,145 (0,08; 0,45; 0,8) 0.206 (50,2)0,131 | (3)0,122
Arpa (0,36) 0,198 (0,2;0,77) 0,158 (0,17; 0,99; 0,8) 0,178 (2,2,5)0,176 | (3)0,151
Dar1 (0,01) 0.325 (0,24; 0,55) 0,086 (0,99; 0,99; 0,8) 0,165 (5,3,0)0,082 | (2)0,093
Mahlut (0,99) 0,020 (0,69; 0,36) 0,004 (0,77, 0,17;0,9) 0,003 (5,2,0) 0,006 (2) 0,002
Celtik (0,96) 0,186 (0,78;0,98) 0,175 (0,75; 0,98; 0,8) 0,186 (0,2,2) 0,180 | (2)0,129
Cavdar (0,23) 0,184 (0,06; 0,99) 0,172 (0,08; 0,98; 0,8) 0,176 (4,1,2)0,153 | (2) 0,149
Yulaf (0,25) 0,243 (0,08; 0,99) 0,200 (0,11;0,98; 0,8) 0,212 (6,2,2) 0,179 (3)0,171
Misir (0,01) 0,276 (0,01;0,31) 0,259 (0,98;0,01; 0,8) 0,277 (3,0,0)0,174 (2) 0,115
Kaplica (0,99) 0,195 (0,24; 0,53) 0,144 (0,21; 0,99; 0,8) 0,149 (4,3,2) 0,139 (2)0,131

Tablo 5 2023-2030 yillar1 aras1 Tahil Uriinleri Uretim Tahminleri (Milyon Ton)

Yil ARPA MISIR | DARI | YULAF | CELTIK | CAVDAR | KAPLICA | BUGDAY
2023 | 7,906 7,171 10,0044 | 0,338 0,989 0,282 0,0042 19,557
2024 | 7,907 7,327 10,0043 | 0,352 0,982 0,282 0,0037 19,645
2025 | 7971 7,379 10,0042 | 0,367 0,981 0,275 0,0036 19,719
2026 | 7,968 7,473 10,0041 | 0,377 0,978 0,267 0,0037 19,754
2027 | 8,135 7,553 [0,0039] 0,392 0,975 0,266 0,0036 19,724
2028 | 8,210 7,634 10,0038| 0,409 0,973 0,261 0,0036 19,774
2029 | 8,347 7,720 |0,0037| 0,425 0,970 0,258 0,0036 19,738
2030 | 8,422 7,797 10,0035| 0,442 0,968 0,250 0,0036 19,735

4. Tartisma ve Sonug¢

Birlestirilmis tahmin degerleri incelendiginde, Arpa, Misir, Bugday ve Yulaf {iretimden artis trendi gozlenmistir.
Diger yandan, Celtik, Cavdar, Dar1 ve Kaplica iiriinlerinde azalis trendi gézlemlenmistir. Mahlut iiriiniinde ise son
5 senedeki gibi liretim olmayacag1 tahmin edilmektedir. Arpa, Misir ve Yulaf iriinlerinde Tiurkiye'nin 32 yillik
ortalama iiretim miktarinin iizerinde liretim yapacagi tahmin edilmistir. Ancak, Birlesmis Milletler Gida ve Tarim
Orgiitiiniin [37] verilerine gére 2022 yilinda Tiirkiye’'nin Arpa, Misir ithalat: sirasiyla 1,6 milyon ton ve 3,4 milyon
ton olarak gerceklesmistir. Tiikketim miktarinin ayni kaldigi var sayilirsa Arpa ve Misir liretimindeki artis ile ithalat
miktarinin azalacag 6ngoriilmektedir. Diger yandan, Bugday liretiminin Tiirkiye'nin 32 yillik ortalama iiretim
miktari ile yaklasik olarak ayni kalacagi 6ngorilmektedir.

Son dénemde Arpa, Misir, Bugday ve Yulaf gibi stratejik iirtinlerdeki artis trendi, tarimsal iiretimin potansiyelini
ve ¢esitliligini ortaya koymaktadir. Bu artis egilimi, tarim politikalarinin ve ciftgilere saglanan desteklerin etkili bir
sekilde uygulanmasiyla elde edilmistir. Uretimdeki artis trendi, tarimsal {iretimin siirdiiriilebilirligini ve ulusal
gida giivenligini gliclendirmektedir. Arpa, Misir ve Yulaf gibi iriinlerdeki artis, Tiirkiye'nin disa bagimhihigin
azaltarak ekonomik bagimsizhigin1 giiclendirecektir. Ayni zamanda, bu triinlerin i¢ piyasada bol miktarda
bulunmas;, tiiketiciye daha saglikli ve uygun fiyath gida erisimi saglayacaktir. Ancak, azalis trendi gosteren Celtik,
Cavdar, Dar1 ve Kaplica gibi tiriinlerde ciftcilere yonelik desteklerin artirilmasi ve verimliligi artiracak tedbirlerin
alinmasi énemlidir. Bu iiriinlerdeki azalisin tersine dénmesi, tarimsal ¢esitliligi artirarak ekonomik kalkinmaya
katki saglayacaktir. Tarim sektoriiniin desteklenmesi, sadece ¢iftcilerin refahini1 artirmakla kalmayacak, ayni
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zamanda kirsal kalkinmay1 tesvik ederek is imkanlar1 yaratacaktir. Bu nedenle, tarim politikalarinin ve
uygulamalarimin ¢iftcilerin ihtiyaglarina ve sektdriin gereksinimlerine gore sekillendirilmesi biiyiik 6nem
tasimaktadir. Turkiye'nin tarimsal potansiyelini tam anlamiyla degerlendirebilmesi icin siirdirilebilir ve
kapsayici bir tarim politikasinin benimsenmesi elzemdir. Bu politikalarin ¢iftcilerin yani sira cevreyi de koruyacak
sekilde tasarlanmasi, gelecek nesillere daha yasanabilir bir diinya birakilmasina katki saglayacaktir.

Tahil tiriinleri Tirkiye’'nin her doneminde 6nemli bir tiiketim ve ihracat Uriini olmustur. Tahil iiretimi stratejik
acidan bakildiginda sadece Tirkiye'nin kendi gida ihtiyacini karsilamay1 degil, ayn1 zamanda kiiresel tarimsal
tiretimde Kilit karar vericilerden biri olmak icin de 6nemlidir. Bu ¢alismada, 9 farkl tahil tiriiniiniin 2023-2030
yillar1 arasindaki {iretim miktarinin tahminlenmesi amaclamistir. Tahminleme modelleri olarak “Ustel Diizeltme”,
“Holt Dogrusal Yontemi”, “Holt Sonme Egilim”, “Hareketli Ortalama” ve “Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama
(ARIMA)” kullanilmistir. Modellerin farkli parametrelerdeki performanslari ortalama hata karesi degerlerine gore
kiyaslanmistir. Her bir modelin en diisiik ortalama hata karesi degerini veren parametreleri ile diger modellerin
kiyaslamasi yapilmis ve 2023-2030 yillar1 arasinda tahminlemesi yapilmistir. Buna ilaveten, daha tutarli sonug
alinabilmesi i¢in her bir modelin tahmin degerlerinin aritmetik ortalamasi alinarak tahminler olusturulmustur.

llerleyen calismalarda, yapay sinir aglari, derin 6grenme gibi farkli makine égrenmesi teknikleri ile tahminleme
calismalar1 yapilabilir. Modellerin performanslarinin kiyaslamak i¢in farkli anahtar performans gostergeleri
kullanilabilir. Ayrica, modellerin sonuglar: birlestirilirken her modelin tahminlerine bir agirlik atayarak ve bu
agirlikll tahminlerin ortalamasinmi alarak birlestirilebilir. Agirliklar, modellerin ge¢mis performansina veya
glvenilirligine gore belirlenebilir veya bir¢ok farkli modeli birlestirmek i¢cin daha karmasik teknikler (istifleme
veya artirma) (Stacking ve Bagging) yontemleri kullanilabilir.
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Ekler

Ek A. Tarim Uriinleri Uretim Miktarlari (Ton)

Yil Bugday Arpa Misir Celtik | Cavdar Yulaf | Kaplica | Dar1 | Mahlut

1990 | 20000000 | 7300000 | 2100000 | 230000 | 240000 | 270000 22000 6200 | 33000

1991 | 20400000 | 7800000 | 2180000 | 200000 | 256000 | 255000 18500 | 5000 | 33000

1992 | 19300000 | 6900000 | 2225000 | 215000 | 230000 | 240000 18000 | 4100 | 25000

1993 | 21000000 | 7500000 | 2500000 | 225000 | 235000 | 245000 16000 3950 | 24000

1994 | 17500000 | 7000000 | 1850000 | 200000 | 195000 | 230000 14000 | 3600 | 21500

1995 | 18000000 | 7500000 | 1900000 | 250000 | 240000 | 250000 15000 6000 | 22000

1996 | 18500000 | 8000000 | 2000000 | 280000 | 245000 | 275000 14000 | 5750 | 23000

1997 | 18650000 | 8200000 | 2080000 | 275000 | 235000 | 280000 13400 5300 | 21600

1998 | 21000000 | 9000000 | 2300000 | 315000 | 232000 | 310000 11000 | 4700 | 14000

1999 | 18000000 | 7700000 | 2297000 | 340000 | 233000 | 290000 8800 4600 | 12000

2000 | 21000000 | 8000000 | 2300000 | 350000 | 260000 | 314000 8600 5300 | 10560

2001 | 19000000 | 7500000 | 2200000 | 360000 | 220000 | 265000 7000 6700 | 11650

2002 | 19500000 | 8300000 | 2100000 | 360000 | 255000 | 290000 8000 7200 | 10000

2003 | 19000000 | 8100000 | 2800000 | 372000 | 240000 | 270000 8200 7000 9000

2004 | 21000000 | 9000000 | 3000000 | 490000 | 270000 | 275000 8500 7000 7500

2005 | 21500000 | 9500000 | 4200000 | 600000 | 270000 | 270000 7400 7200 6700

2006 | 20010000 | 9551000 | 3811000 | 696000 | 271000 | 208787 6341 6955 3971

2007 | 17234000 | 7306800 | 3535000 | 648000 | 240540 | 189099 6977 7094 2826

2008 | 17782000 | 5923000 | 4274000 | 753325 | 246521 | 196099 7361 6995 4126

2009 | 20600000 | 7300000 | 4250000 | 750000 | 343330 | 218286 7524 7171 1673

2010 | 19674000 | 7250000 | 4310000 | 860000 | 365560 | 203870 7675 6772 1100

2011 | 21800000 | 7600000 | 4200000 | 900000 | 365750 | 218040 7018 6253 1005

2012 | 20100000 | 7100000 | 4600000 | 880000 | 370000 | 210000 6565 4759 990

2013 | 22050000 | 7900000 | 5900000 [ 900000 | 365000 | 235000 13658 | 5906 993

2014 | 19000000 | 6300000 | 5950000 | 830000 | 300000 | 210000 6152 6744 827

2015 | 22600000 | 8000000 | 6400000 | 920000 | 330000 | 250000 4700 6219 825

2016 | 20600000 | 6700000 | 6400000 | 920000 | 300000 | 225000 4549 5327 615

2017 | 21500000 | 7100000 | 5900000 | 900000 | 320000 | 250000 6610 4737 495

2018 | 20000000 | 7000000 | 5700000 | 940000 | 320000 | 260000 13071 | 4397

2019 | 19000000 | 7600000 | 6000000 | 1000000 | 310000 | 265000 3006 4765

2020 | 20500000 | 8300000 | 6500000 | 980000 | 295681 | 314528 2820 5711

2021 | 17650000 | 5750000 | 6750000 | 1000000 | 200000 | 276000 4069 4320

o O ©o| o ©

2022 | 19750000 | 8500000 | 8500000 | 950000 | 273000 | 365000 3447 4168
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Ek B. Gegerleme i¢cin Modellerin Karsilastirilmasi
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Ek C. 2023-2030 yillar1 arasindaki tahmin edilen degerleri

. Ustel Holt Holt Sonme Hareketli
Uriin Ad YIL Diizeltme D?grusa.l [jllgilim . ARIMA Ortalama
Yontemi Yontemi
2023 7515116 7800057 7811926 8882825 7516667
2024 7515116 7925521 7900488 8939100 7255556
2025 7515116 8050986 7988165 8543985 7757407
2026 7515116 8176450 8074964 8564847 7509877
ARPA 2027 7515116 8301914 8160896 9190701 7507613
2028 7515116 8427378 8245969 9269356 7591632
2029 7515116 8552842 8330190 9799569 7536374
2030 7515116 8678307 8413570 9959267 7545207
2023 3996405 6954712 8520408 8758823 7625000
2024 3996405 7141237 8574588 8862212 8062500
2025 3996405 7327761 8628226 9097369 7843750
2026 3996405 7514286 8681328 9219569 7953125
MISIR 2027 3996405 7700810 8733899 9437345 7898438
2028 3996405 7887334 8785944 9573007 7925781
2029 3996405 8073859 8837469 9777967 7912109
2030 3996405 8260383 8888479 9923207 7918945
2023 5691 4406 3959 3703 4244
2024 5691 4296 3763 3431 4206
2025 5691 4185 3568 3432 4225
2026 5691 4075 3373 3276 4216
DARI
2027 5691 3964 3180 2361 4220
2028 5691 3853 2988 2097 4218
2029 5691 3743 2796 1855 4219
2030 5691 3632 2606 1212 4218
2023 0 0 0 0 0
2024 0 0 0 0 0
2025 0 0 0 0 0
2026 0 0 0 0 0
MAHLUT
2027 0 0 0 0 0
2028 0 0 0 0 0
2029 0 0 0 0 0
2030 0 0 0 0 0
2023 290876 331256 360947 387608 318509
2024 290876 360151 385530 402150 319836
2025 290876 389046 409867 409019 334449
2026 290876 417941 433961 419986 324265
YULAF 2027 290876 446835 457814 439692 326183
2028 290876 475730 481428 467420 328299
2029 290876 504625 504806 499155 326249
2030 290876 533519 527950 530498 326910
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Ek C. 2023-2030 yillar1 arasindaki tahmin edilen degerleri (devami)

. Ustel Holt Holt Sonme Hareketli
Urtin Ad1 YIL Diizeltme Dc")grusa.l }?g“;ilim . ARIMA Ortalama
Yontemi Yontemi
2023 951969 1122586 928535 966575 975000
2024 951969 1123660 893219 979743 962500
2025 951969 1124734 858256 1000123 968750
. 2026 951969 1125808 823643 1020504 965625
GELTIK 2027 951969 1126883 789376 1040885 967188
2028 951969 1127957 755451 1061265 966406
2029 951969 1129031 721866 1081646 966797
2030 951969 1130105 688617 1102026 966602
2023 283701 305911 308713 276332 236500
2024 283701 305268 285965 278749 254750
2025 283701 304624 263444 275758 245625
2026 283701 303981 241149 255465 250188
GAVDAR 2027 283701 303338 219076 274498 247906
2028 283701 302694 197224 274206 249047
2029 283701 302051 175590 277818 248477
2030 283701 301408 154173 263906 248762
2023 3879 2417 2445 4985 3758
2024 3879 1330 1481 3485 3603
2025 3879 243 527 3267 3680
KAPLICA 2026 3879 -843 -417 3452 3641
2027 3879 -1930 -1351 3222 3661
2028 3879 -3017 -2277 3222 3651
2029 3879 -4104 -3193 3222 3656
2030 3879 -5191 -4100 3222 3654
2023 19781324 19796765 20756507 18150815 19300000
2024 19781324 19803102 20625476 19114147 18900000
2025 19781324 19809439 20495756 19191730 19316667
g 2026 19781324 19815776 20367332 19635227 19172222
BUGDAY 2027 19781324 19822112 20240193 19647616 19129630
2028 19781324 19828449 20114325 19942218 19206173
2029 19781324 19834786 19989716 19915270 19169342
2030 19781324 19841123 19866353 20017661 19168381

303




