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OZET
Anahtar kelimeler: Rekabetgi kosullarin siirekli ya da ani degisimi, ulastirma sektorii igerisinde
BIST Ulastirma ver alan igletmelerin, hisse senedi yatirnmcilarimin ve diger aktorlerin
Endeksi, XULAS, stratejik  hamleler yapmalarimi  zorlagtirmaktadir. Bu durumda hisse
Ongorii, YSA NARX senetlerinde meydana gelen asagi ve yukari yonlii hareketleri yansitan
Model. endekslerin  dogru bir sekilde yorumlamip tahmin edilmesi, daha

surdiiriilebilir bir rekabet avantaji saglayacaktir. Bu ¢alismanin amact,
ulastirma sektoriinde faaliyet gosteren dokuz adet sirkete ait hisse senetlerini

Makale Gelis Tarihi: biinyesinde tutan BIST Ulastirma endeksini (XULAS), Yapay Sinir Aglar
15.03.2022 (YSA4) Dogrusal Olmayan Dissal Girdili Otoregresif Ag (NARX) modeli ile
Kabul Tarihi: ongormeye ¢alismaktir.Bu dogrultuda, XULAS iizerinde dogrudan veya
3.06.2022 dolayly etkisi oldugu diisiiniilen aylik bazda on ve giinliik bazda alti adet

makroekonomik degisken tespit edilmistir. Calismada aylik ve giinliik olmak
tizere iki farklt model énerisinde bulunulmustur. Calismada kullanilan giinliik
veriler 19/07/2010-15/10/2021 dénemini kapsarken aylik veriler de 08/2010-
08/2021 donemini kapsamaktadir. Performans élgiitleri olarak MAD, MSE,
RMSE ve MAPE degeri sonuglarina bakilmistir. Yapilan ongérii sonucunda
onerilen YSA NARX ag modellerinin XULAS degerlerini ongormede olduk¢a
basarili oldugu soylenilebilir. Her iki model karsilastirildiginda giinliik
verilerle ¢aliymanmin tahmin ve éngorii agisindan daha basarili sonuglar
verdigi saptanmistir.
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ABSTRACT
Keywords: Continuous or sudden changes in competitive conditions pose difficulties for
BIST Transportation businesses, stock investors and other actors in the transportation sector to
Index, Forecasting, make strategic moves. In this case, if the indices reflecting the upward and
ANN NARX Model. downward movements in the stocks can be interpreted and estimated correctly

it will provide a more sustainable competitive advantage. Under that
circumstances, the aim of the study was tried to be predicted with the BIST
Transportation index (XULAS) Artificial Neural Networks (ANN) Nonlinear
External Input Autoregressive Network (NARX) model, which includes the
stocks of nine companies operating in the transportation sector. Accordingly,
ten macroeconomic variables on a monthly basis and six on a daily basis,
have been identified which have a direct or indirect effect on XULAS. In this
study, two different models were suggested as monthly and daily. While the
daily data used in the study covers the period of 19/07/2010-15/10/2021, the
monthly data covers the period of 08/2010-08/2021. As performance criteria,
the results of MAD, MSE, RMSE and MAPE values were examined. As a result
of the prediction, it can be said that the proposed ANN NARX network models
are quite successful in predicting the XULAS values. When both models are
compared, it has been determined that working with daily data gives more
successful results in terms of forecasting and prediction.

1. GIRIS

Kiiresellesen ekonomilerin artmasi, girketlerin performans odakli yaklasimlari, iletisim ve
bilisim teknolojileri alanlarinda yasanan geligsmelerle birlikte ulagim sektoriinde ilerleme
saglanmistir (Baygtil, 2020: 396-397). Ulasim sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin
performans ve basarilari, risklere duyarliliklar: nedeniyle (Giinay, 2021: 1412) BIST Ulastirma
Endeksi (XULAS) bu sektoriin en dnemli finansal gosterisi olarak kabul edilmektedir. Finansal
liberallesmeyle birlikte, para ve sermaye piyasalari ile makroekonomik yapilar etkilesim
igerisine girmislerdir (Kiraci, 2020: 181). Makroekonomik yapilarda meydana gelen dalgali
hareketler, finans piyasasinda kirilganlig1 arttirdig i¢in daha siirdiiriilebilir bir gézlem adina
XULAS degerlerinin tahmini; yatirimcilar, sektor temsilcileri ve diger etkilenenler agisindan
oldukg¢a 6nemlidir. Bireysel ve kurumsal yatirimcilarin yaninda, potansiyel yatirimcilarin da
ileriye doniik planlarinda mevcut yatirimlarinin durumu veya yatirim yapmayi planladiklar
gesitli yatirim araglari hakkinda bilgi edinmek ve buna goére bir yol haritasi ¢izmek
istemektedirler. Bu agidan, yatirim enstriimanlart ileriki donemlerde fiyat egilimlerinin ne
yonlii olacagini dngdrmek oldukga kiymetlidir (Kantar, 2020: 122).

Sektoriin  genel durumu hakkinda bilgi veren endeksler, stratejik yatirim kararlarimin
yonetilmesinde dnemli roller iistlenmektedir. Borsa Istanbul (BIST) endeksleri arasinda yer
alan XULAS’in gelecekteki fiyat hareketlerinin tahmin edilmesi finansal yazina katki
saglayarak mevcut ve potansiyel yatirimcilarin ilgisini kazanacaktir. XULAS endeksini
olusturan girketlerin listesi Tablo 1’de gdsterilmistir.

Tablo 1. BIST Ulastirma Sektoriinde Yer Alan Sirketler
Kod Sirket Unvani Faaliyet Konusu
BEYAZ | BEYAZ FILO OTO KIRALAMA A.S. | Motorlu Araglarm Sifir Km. ve Ikinci El
Ticareti/Satis Sonrasi Servis Hizmetleri
CLEBI CELEBI HAVA SERVISI A.S. Havaalan1 Yer Hizmetleri
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DOCO DO & CO AKTIENGESELLSCHAFT | Havayollar1 ikram Hizmetleri/Uluslararast
Organizasyon Ikram Hizmetleri/
Restoranlar/Yolcu Salonlar1 ve Otel
GSDDE | GSD DENIZCILIK GAYRIMENKUL | Ulusal ~ ve  Uluslararast  Denizlerde
INSAAT SANAYI VE TICARET A.S. | Tasimacilik ve Armatorlitk
GRSEL | GUR-SEL TURIZM TASIMACILIK | Kara Yolu Tasimacilig
VE SERVIS TICARET A.S.
PGSUS | PEGASUS HAVA TASIMACILIGI | Ulusal ve Uluslararast Havayolu Tagimaciligi
AS.
RYSAS | REYSAS TASIMACILIK VE | Tasmmacilik ve lojistik faaliyetleri
LOJISTIK TICARET A.S.
TLMAN | TRABZON LIMAN ISLETMECILIGI | Liman sletmeciligi
AS.
TUREX | TUREKS TURIZM TASIMACILIK | Personel Tasimaciligi/Bireysel ve Filo Arag
A.S. Kiralama/is Makinasi Kiralama
THYAO | TURK HAVA YOLLARI A.O. Ulastirma, Haberlesme ve Depolama/
Ulastirma/Hava Tagimacilig

Kaynak: kap.org.tr

Giliniimiizde endeks performanslarini 6lgme, finansal kriz tahmini, hisse senedi fiyatlarinin
yoniinii tahmin etme gibi finansal konularda yasanan belirsizliklerin ¢6ziimiinde YSA siklikla
kullanilmaktadir (Sakarya vd., 2015: 53). Bu calismada, XULAS degerlerinin Dogrusal
Olmayan Otoregresif Eksojen (NARX) sinir ag1 modeli ile tahmin ve 6ngoriisii amaglanmustir.
Akademik yazinda YSA NARX sinir aglart modelinin tahminleme giiciiniin olduk¢a basarili
oldugu vurgulanmistir (Acuna & Curilem, 2012; Godarzi vd., 2014; Ruslan vd., 2014; Karasu
vd., 2017; Mohebbi vd., 2019; Karaatli vd., 2020; Sel¢i, 2020). Calismanin amact
dogrultusunda, XULAS iizerinde etkisinin olabilecegi disiiniilen makroekonomik
degiskenlerin belirlenmesi arastirma agisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle makroekonomik
degiskenlerin incelendigi caligmalar ayrintili sekilde arastirmanin ikinci boliimiinde yer
verilmistir. Bunun yant sira uzman goriisii destegi alinarak c¢alismada kullanilan
makroekonomik degiskenler tespit edilmistir. Bu degiskenler ile hem aylik hem de giinliik
bazda veri setleri hazirlanmigtir ve bu verilere ait bilgiler ¢aligmanin ti¢iincii boliimiinde yer
almigtir. Calismanin dordiincii béliimiinde ise aylik ve giinliik bazda verilerden yararlanilarak
ayr1 ayrt YSA NARX Modeli 6nerilmis ve modellerin tahmin sonuglart performans 6lgiitleri
ile degerlendirilmistir. Son olarak besinci bolimde calismanin sonucuna yer verilmis ve
gelecekte yapilacak olan ¢aligmalara 6neri sunulmustur.

2. LITERATUR

Bu ¢aligmada iki farkli literatiir taramasi yapilmistir. Oncelikle calismada kullanilan makro
ekonomik degiskenlerle ilgili literatiire deginilmis olup, ardindan yapay sinir aglar1 ile yapilmis
ongorii ve tahmin caligmalar ile ilgili literatiir taramasina yer verilmistir. Literatiirde hisse
senedi ve endeksler iizerinde nedensellik iliskisi ile ilgili yapilmis pek ¢ok g¢alisma olup,
genellikle Brent petrol, Borsa Istanbul 100 (BIST 100), BIST Sanayi, BIST Kimya, Uretici
Fiyat Endeksi (UFE), Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE), déviz kuru (USD/TL), Mevduat Faiz
orani gibi degiskenler kullanilmigtir. Calismada kullanilan makro ekonomik degiskenlere ait
literatiir taramasinin 6zeti su sekildedir:

Gengtiirk (2009)’iin ¢alismasinda, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’'nda (IMKB) islem
goren hisse senedi fiyatlar: ile makroekonomik degiskenler arasindaki iliski tespit edilmeye
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calisilmistir. Calismada kullanilan degiskenler; IMKB-100 endeksi, TUFE, hazine bonosu faiz
orani, para arzi (M2), Sanayi Uretim Endeksi (SUE), Amerikan Dolari, altin fiyatlari
seklindedir. Arastirmada “Coklu Dogrusal Regresyon Yontemi” kullanilmistir. Analiz
sonuglarma gore IMKB-100 endeksi ile altin, TUFE ve para arzi ile endeks arasinda pozitif,
SUE, Amerikan Dolar1 ve hazine bonosu faiz oranlar1 ile negatif yonlii bir iliski oldugu tespit
edilmistir.

Gencer & Demiralay (2013)’1n yaptiklar1 ¢alismada, Borsa Istanbul'dan 18 alt endeksin sektorel
getirileri ile ham petrol fiyatlar1 arasindaki iliskiyi incelemektedir. Ocak 2002 ile Nisan 2013
arasindaki donem i¢in aylik verileri kullanilmigtir. Kisa vadeli ve uzun vadeli dinamikleri
kesfetmek icin VAR (Vektdr Otomatik Regresyon) ve VECM (Vektor Hata Diizeltme Modeli)
metodolojisini yiiriiterek ¢ok degiskenli zaman serisi analizi uygulanmistir. Uzun dénemli bir
denge iligkisi ve petrol fiyatlarindan XULAS alt endeksine dogru herhangi bir nedensellik tespit
edilmemistir.

Kapusuzoglu vd. (2014) nin yaptiklari ¢alismada, Tiirkiye'deki déviz kuru (Euro) ile Istanbul
Menkul Kiymetler Borsasi'ndaki (IMKB) 22 endeks arasindaki iliski ve bu iligkinin yonii
ekonometrik tekniklerle analizi amaglanmigtir. Arastirmada kullanilan Johansen Esbiitiinlesme
testine gore Avro ve XULAS arasinda bir iliski oldugu ortaya konulmustur. Bu iligkinin uzun
donemli bir iliski oldugu ayrica belirtilmistir. Granger nedensellik testi sonucuna bakildiginda
da aralarinda tek yonli bir nedensellik iliskisi bulunmustur.

Kendirli & Cankaya (2016), calismalarinda ham petrol varil fiyati ile bazt makroekonomik
degiskenler arasinda herhangi bir nedensellik iliskisi olup olmadigi tespit edilmeye
calistlmistir. Calismada kullanilan degiskenler; ham petrol varil fiyatr, BIST 100 ve XULAS
seklindedir. Analiz i¢in kullanilan veriler 04.01.2000-30.04.2015 araligindaki déneme ait
giinliik verilerdir. Calismada, Granger Nedensellik Testi uygulanmistir. Arastirma sonuglarina
gore degiskenler arasinda nedensellik iligkisi tespit edilmistir.

Biiberkokii (2017), calismasinda petrol fiyatindaki degisimlerin Tiirk hisse senedi piyasalari
iizerinde herhangi bir etkisi olup olmadig: tespit edilmeye ¢alisilmistir. Caligmada kullanilan
degiskenler; BIST100, BIST Mali, BIST Sinai ve BIST Hizmet, Brent petrol fiyatlar
seklindedir. Analiz sonuglarina gére Brent petrol ile Tiirk hisse senedi piyasalari arasinda
nedensellik iligkisi oldugu tespit edilmistir. Bu iligkinin uzun dénemli ve pozitif bir iligki
oldugu belirlenmistir.

Karcioglu vd., (2017)’nin yapmis olduklar1 ¢alismada, Brent petrol ile baz1 makroekonomik
degiskenler arasinda herhangi bir iliski olup olmadig1 arastirilmistir. Bu dogrultuda ¢alismada
kullanilan degigkenler; Brent petrol fiyatlari, BIST 100, BIST Kimya, BIST Ulastirma ve BIST
Sanayi endeksleri seklindedir. Caligmada Johansen Esbiitiinlesme testinden yararlanilmistir.
Analiz sonuglarina gore petrol fiyat1 ile sektorler arasindaki ilisgki yonii pozitif oldugu
vurgulanmustir.

Eyiiboglu (2018) calismasinda, Borsa Istanbul sektor endeks getirileri ile Reel Kesim Giiven
Endeksi arasindaki iliski incelenmistir. Arastirma yontemi olarak ARDL Smir Testi
kullanilmistir. Kisa dénemde reel kesim giiven endeksindeki artisin XULAS borsa endeks
getirilerini pozitif yonde etkilemedigi sonucuna varilmistir.

Sahin & Durmus (2018) yapmis olduklari c¢aligmada, hisse senedi fiyatlar1 ile bazi
makroekonomik degiskenler arasindaki iliski incelenmistir. Bu dogrultuda calismada
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kullamlan degiskenler; hisse senedi fiyati, ekonomik biiyiime, Sanayi Uretim Endeksi,
Enflasyon, TUFE (2010=100), Reel ihracat, Déviz Kuru seklindedir. Degiskenlere ait veriler
Ocak 2005 ve Aralik 2017 araligindaki doneme aittir. Arastirmada, Toda-Yamamoto, Hatemi-
J (2012) Asimetrik Nedensellik Testi kullanilmistir. Aragtirma sonuglarina goére hisse senedi
piyasasindaki degisimler ile ekonomik bilyiime, doviz kuru arasinda nedensellik oldugu
gorillmistiir.

Oralbaykiz1 (2019) ¢alismasinda, petroldeki fiyat degisimlerinin baz1 Borsa Istanbul endeksi
tizerindeki etkileri incelenmistir. Bu dogrultuda ¢alismanin degiskenleri; petrol fiyati, BIST
100, XULAS, XKMY A ve XUSIN degerleri seklindedir. Arastirmada kullanilan veri seti aylik
bazda olup Mayis 2001 — Nisan 2017 donemini kapsamaktadir. Analizler VAR yonteminden
faydalanilarak gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, petrol fiyatinda meydana gelen
degisimler arastirmaya dahil edilen degiskenleri etkiledigi sonucuna vartlmistir.

Acik, vd., (2020)’nin ¢alismasinda, XULAS ve doviz kuru (Dolar/TL) arasindaki iliski
incelenmistir. Analizlerd kullanilan veri seti 2 Ocak 2000 ve 16 Eyliill 2018 araligindaki
doneme aittir. Degiskenlere ait veriler haftalik olarak analize dahil edilmistir. Analizler
asimetrik nedensellik iliskisi testi ile gergeklestirilmistir. Analiz sonuglarina goére USD/TL ile
XULAS arasinda nedensellik iligkisi oldugu goériilmiistiir.

Alic1 (2020), doviz kuru (USD) ile baz1 makroekonomik degiskenler arasinda nedensellik
iligkisi olup olmadig1 tespit etmeye g¢aligmistir. Arastirmada kullanilan degiskenler; déviz kuru
(USD), faiz orani (devlet tahvili faiz oran1), XULAS ve Borsa Istanbul 100 (BIST 100) endeksi
seklindedir. Arastirmada Toda-Yomamato (1995) ile Hatemi J (2012) nedensellik testleri
kullanilmistir. Analiz sonuglarina gore elde edilen nedensellik iliskisi tek yonli olup, BIST
100’ den Ulastirma endeksine dogrudur.

Kiract (2020), XULAS, petrol ve Dolar kuru arasinda herhangi bir nedensellik olup
olmadiginin tespit etmeye g¢aligmistir. Arastirmada giinlikk veriler kullanilmistir. Granger
nedensellik ve Hatemi-J asimetrik nedensellik analizi uygulanmistir. Analiz sonuglarina
bakildiginda hem Granger nedensellik hem de asimetrik nedensellik oldugu tespit edilmistir.

Stisay & Eyiiboglu (2021) yapmus olduklari ¢alismada, BIST Hizmet sektériine ait alt endeksler
ile Hizmet Giiven Endeksi arasinda herhangi bir nedensellik iligkisi olup olmadigi Granger
nedensellik testi uygulanarak anlasilmaya ¢alisilmistir. Negatif bilesenlerde XULAS ve hizmet
giiven endeksi arasinda ¢ift yonlii yapisal kirilmali nedensellik oldugu tespit edilmistir.

Miinyas (2021), ham petrol fiyatinin, BIST Kimyasal, Petrol & Plastik (XKMYA), BIST
Sanayi (XUSIN) ve XULAS endeksleri tizerindeki etkilerini hem uzun hem de kisa donem igin
incelemistir. Arastirmada Bayer ve Hanck (2013) tarafindan gelistirilen esbiitiinlesme analizi
gergeklestirilmigtir. Analiz sonuglarina gore petrol degiskeninin XULAS sektor endeksi
iizerinde etkiye sahip oldugu goriilmiistiir. Bu etkinin pozitif yonlii bir etki oldugu belirtilmistir.

Literatiirde ¢cok sayida YSA ile 6ngorii ¢alismasi yer almaktadir. Bu 6ngdrii ¢aligmalarindan
¢ok azt NARX modeli ile gergeklestirilmistir. Genel bir gerceve ile literatiir, YSA NARX
modelinin tahmin ve 6ngodrii ¢aligmalarinda oldukca basarili oldugunu gostermektedir. Yapay
Sinir Aglar ile ilgili tahmin ve Ongorii caligmalarina ait literatiir taramasit su sekilde
sunulmustur:

Tektas & Karatas (2004), YSA yontemini finans alaninda uygulayarak, isletme problemlerinde
kullanilabilirligini ortaya koymay1 amaglamislardir. Caligmada yedi adet sirkete ait hisse senedi
2725



OZCAN AKDAG, KARAATLI & KOCABIYIK

fiyati hem YSA hem de regresyon yontemi ile tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Ampirik
calismada haftalik ve giinliik veriler analize dahil edilmis olup giinliik veriler ile daha iyi bir
tahmin yapildig1 sonucuna ulasilmistir. Analiz sonuglarina gore YSA modelinin tahminlemede
daha basarili oldugu vurgulanmustir.

Menezes & Barret (2008)’in yapmis olduklari ¢calismada, NARX aginin orijinal mimarisinin,
tek degiskenli zaman serilerinin uzun vadeli tahminine kolayca ve verimli bir sekilde
uygulanabilecegi gosterilmistir. Onerilen yaklasim iki gergek diinya veri seti, yani iyi bilinen
kaotik lazer zaman serisi ve degisken bit hizt (VBR) video trafigi zaman serisi kullanarak
degerlendirilmistir. Tiim sonuglar, dnerilen yaklagimin tutarli bir sekilde zaman gecikmeli sinir
ag1 ve Elman mimarileri gibi standart sinir ag1 tabanli dngoriiciilerden daha iyi performans
gosterdigi tespit edilmistir.

Tsai, vd. (2011), Tayvan borsasinda islem goren sirketlerin getirilerini tahmin etmek i¢in, 2511
elektronik sirketini 6rneklem olarak se¢mislerdir. 2002 yilinin 2.¢eyregi ile 2006 yilinin
3.ceyregi arasindaki 3’er aylik veriler, veri seti olarak belirlenerek, sirketlerin finansal rasyolar1
(sermaye yapilari, karlilik rasyolari, likidite rasyolar1 vb.) ve ekonomik gostergeler (faiz oran,
para arzi, borsa endeksi, enflasyon verileri vb.) degisken olarak modele dahil edilmistir. YSA,
Karar Agaglari ve Lojistik Regresyon yontemleri kullanilarak hisse senetlerinin getirileri
tahmin edilmeye ¢aligilmistir. Karar Agaclart % 59,44 oraninda, Lojistik Regresyon % 60,28
oraninda YSA ise % 63,33 oraninda hisse senedi getirilerini dogru tahmin etmistir.

Acuna & Curilem (2012) ¢alismalarinda, ATM'lere yonelik nakit talebini tahmin etmek i¢in
YSA ve SVM ile gelistirilen NARMAX ve NARX modelleri arasinda karsilastirmali bir
calisma yapilmistir. SVM-NARMAX modelleri gelistirmek i¢in basit bir yontem onerilmistir.
En iyi sonuglar YSA NARX modelleri ile elde edilmistir.

Ozkan (2012), ¢lismasinda Amerikan Dolar1 ve Euro kuru fiyat tahmini yapmaya ¢alismustir.
Calismada kullanilan makroekonomik degiskenler; yerli ve yabanci iilkeye ait enflasyon, para
arzi, faiz oran1 ve milli gelir, USD/TL ve Euro/TL kuru seklindedir. Caligma kullanilan
degiskenlere ait verilerin déonem araliklart USD/TL kuru i¢in 1986-2010, Euro/TL KURU i¢in
ise 1999-2010 olarak analize dahil edilmistir. Verilerle Parasal Model ve YSA modeli (Back
Propagation Algoritmasi) ile tahminleme yapilmaya c¢alisilmistir. Elde edilen bulgulara gére
YSA’nin yiiksek tahmin giiciine sahip oldugu belirtilmistir.

Akel & Karacameydan (2012)’nin ¢aligmalarinda, Tiirkiye’deki yatirim fonlariin net varlik
degerleri, YSA ve regresyon modeli ile tahmin edilmeye calisilmigtir. Calismada, kullanilan
degiskenler; aktif tahvilin faiz oran1 (AT faiz), IMKB-100 endeksi (IMKB100), ABD dolari/TL
kuru (DK), para arz1 (M2), sanayi iiretim endeksi (SUE) ve toptan esya fiyat endeksi (TEFE)
seklindedir. Kullan bu degiskenler Ocak 2001-Aralik 2008 araliginda yer alan doénemi
kapsamaktadir. Analiz sonuglarina gére, YSA modellerinin, Regresyon yontemine gore daha
iyi tahmin yaptig1 tespit edilmistir.

Ticknor, (2013), finansal piyasa davranigini tahmin etmek igin yeni bir yontem olarak Bayesian
diizenlenmis bir yapay sinir ag1 onermistir. Calismada {i¢ katmanli bir ileri beslemeli YSA
kullanilmigtir. Caligmada, 04.01.2010'dan 31.12.2012'ye kadar olan donem dikkate alinarak
734 adet veri kullanilmistir. Analizde kullanilan degiskenler; diisiik fiyat, yiliksek fiyat, agilis
fiyat1, kapanis fiyat1 ve islem hacmidir. Analiz sonuglarina gére Bayesian diizenlilestirilmis
YSA iyi bir tahminleme performansi gostermistir.
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Godarzi, vd. (2014)’nin ¢alismalarinda, YSA Dogrusal Olmayan Oto-Regresif model NARX
ile petrol fiyati tahmini yapilmistir. OECD iilkelerinden alinan makroekonomik veriler
kullanarak YSA NARX modeli 6nerilmistir. Egitim veri seti i¢in 1974'ten 2004'e kadar olan
donem dikkate alinmig ve dogrulama veri seti icin 2005'ten 2009'a kadar olan donem
kullanilmistir. Sonuglar, NARX modelinin genel olarak petrol fiyatlarimi tahmin etmede
basarili oldugunu ortaya koymustur.

Ruslan vd., (2014), tagkin suyu seviyesi modellemesi ve tahmini 6nermektedirler. Caligmada,
10 saat onceden tagkin suyu seviyesi tahmini igin NARX modeli kullanilmistir. Bu modelde
kullanilan girdi ve ¢ikt1 parametreleri Maledefrzya Sulama ve Drenaj Departmanindan elde
edilen ger¢ek zamanli verilere dayanmaktadir. Sonuglar, NARX modelinin sel su seviyesini 10
saat dnceden basarili bir sekilde tahmin ettigini gostermistir.

Jabin (2014) ¢alismasinda, Hindistan Devlet Bankas1 (SBI) Magnum vergi kazanct semasini
(biiylime opsiyonlu diizenli plan) Net Varlik Degerini (NAV) tahmin etmek i¢in yapay sinir
aglar1 kullanilmistir. Onerilen modelde kullamilan veriler 01.04.2012 — 04.04.2014 donemini
kapsamaktadir. Onerilen model, ¢ok iyi bir tahmin dogrulugu ile borsa trendlerini tahmin
etmeyi basarmistir.

Caliskan & Deniz (2015) yaptiklari ¢alismada, BIST 30 endeksine ait 30 hisse senedi fiyatlari
YSA modeli ile tahmin edilmeye g¢alisilmistir. Calismada kullanilan veriler giinliik olup,
14.12.2009-21.11.2014 araligindaki doneme aittir. Analiz sonuglarina gore, BIST 30°daki hisse
senetleri i¢in yapilan tahmin basarisi ortalama %58 olarak verilmistir.

Karasu, vd., (2017), Tirkiye'de Zonguldak ilindeki riizgar santralinden alinan ti¢ aylik veri
setinde rlizgdr hizin1 tahmin etmek i¢in NARX yapay sinir ag1 kullanmislardir. Tahmin
calismasinda olgiilen sicaklik, basing, nem ve giines radyasyonu parametrelerinin birinci ve
ikinci dereceden egri uydurma katsayilari riizgar hizi ile birlikte kullanilmistir. En az tahmin
hatasint veren model parametrelerini elde etmek icin NARX ag yapisindaki gecikme
adimlarmin sayist 3 ila 15 arasinda ve gizli néronlarin sayisit 3 ila 15 arasinda degismistir.
NARX modellemesinin iyi bir performans gosterdigi belirtilmistir.

Yigiter vd. (2017) nin yapmis olduklari ¢aligmada, Borsa Istanbul’da islem goren hisse senedi
kapanis fiyati tahminlemesi gergeklestirilmistir. Arastirmada kullanilan tahminleme
yontemleri; regresyon, bulanik mantik ve YSA seklindedir. Degiskenlere ait veriler, 2006-2016
donemini kapsayan haftalik kapanis fiyatlarindan olusmaktadir. Aragtirma bulgularina goére
tahminleme basarisi en yiiksek olan yontemlerin bulanik mantik ve yapay sinir aglar1 oldugu
anlagilmistir.

Mohebbi vd., (2019), dinamik sinir aglarinin, 6zellikle dogrusal olmayan otoregresif eksojen
(NARX) agimin Siraz'daki hava karbon monoksit konsantrasyonunu tahmin etme yetenegini
aragtirmiglardir. Aragtirmada kullanilan veriler Fars Cevre Koruma kurumuna ait 2005-2008
donemini kapsamaktadir. Arastirma sonuglarina gore YSA NARX Modelinin karbon monoksit
konsantrasyonunu tahmin etmede oldukga basarilt oldugu goriilmiistiir.

Karaatli, vd., (2020)’nin ¢aligmasinda, ticari kredi faiz oranlar1 YSA NARX ve VAR modelleri
ile dngoriilmeye calisilmigtir. Caligmada kullanilan veriler Ocak 2010-Haziran 2019 dénemi
aylik verilerini kapsamaktadir. Elde edilen arastirma sonuglarma géore MAD, MAPE, MSE,
RMSE performans 6l¢iitlerine bakildiginda YSA NARX Modelinin, VAR Modeline gore daha
iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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Cmaroglu & Avei (2020)’nin calismalarinda, Borsa Istanbul’da islem géren Tiirk Hava Yollart
hisse senedi fiyatlari, YSA Modeli ile tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Analize ait degiskenler;
BIST 100, XULAS, petrol ve Dolar fiyatlari seklindedir. Caligmada kullanilan veriler 2015 ve
2018 donem araligina ait giinliik degerlerden olusmaktadir. Arastirma sonucuna gore elde
edilen YSA Modelinin THY hisse senedi fiyatin1 tahmin etmede oldukca basarili oldugu
anlagilmistir.

Sel¢i (2020), Tiirkiye'nin konut satist degerlerinin YSA ile 6ngérmeyi amaglamistir. Aragtirma
modelinde kullanilan degiskenler; konut fiyatlarina ait endeksler, konut satis1 (yabancilara
yapilan), konut kredilerine agilan faiz oranlar1 (TL), TUFE ve Dolar kuru, konut satis miktar
seklindedir. Arastirmada kullanilan degiskenlere ait veriler 01.2013-12-2019 doénemini
kapsamaktadir. Tahmin ve 6ngorii analizi icin NARX ag1 kullanilmistir. Sonug olarak YSA
modelinin konut satis1 tahmininde ve 6ngoriisiinde gii¢lii oldugu anlasilmistir.

3. VERI VE METODOLOJi

Aragtirmanin bu bolimiinde; arastirmada kullanilan degiskenler, veri seti, ¢aligmanin
eksiklikleri ve kisitlari, ardindan Yapay Sinir Ag1t NARX Modeline deginilmistir.

3.1. Arastirmada Kullanilan Degiskenler ve Veri Seti

Tiirkiye’nin ekonomisine dogrudan katk: saglayan sektorlerden birisi de ulastirma sektoriidiir.
Ulastirma sektoriiniin en 6nemli finansal gosterisi BIST Ulagtirma Endeksi olarak karsimiza
¢itkmaktadir. Bu aragtirma makalesinde ama¢ XULAS’1n belli donemlere ait zaman serilerini
kullanarak NARX ag modeli ile ileriye yonelik hem aylik hem de giinliik tahmin yapmak olup,
bu yapilan tahmin ve dngoriilerin finans yatirimcilarina ya da sektdr dinamiklerini takip eden
tiizel ve tiizel olmayan kisilere fayda saglayacag: diisliniilmiistiir. Bu ama¢ dogrultusunda,
bagimli degigsken olan XULAS {izerinde dogrudan ya da dolayli olarak etkiye sahip oldugu
belirlenen aylik bazda on ve giinliik bazda alt1 adet makroekonomik degisken tespit edilmistir.
Aylik bazda onerilen YSA NARX modelinde yer alan bagimsiz degiskenler, BIST 100
(XU100), Brent Petrol (varil/USD), Altin USD (XAU/USD), Bitcoin (BTC/USD), Mevduat
Faiz Orami (TL/3 ay) ve Sepet Kur, Uretici Fiyat Endeksi (UFE), Tiiketici Fiyat Endeksi
(TUFE), Ithalat (Bin USD) ve Ihracat (Bin USD) seklindedir. Giinliik olarak &nerilen YSA
NARX modelinde ise BIST 100 (XU100), Brent Petrol (varil/USD), USD Altin (XAU/USD),
Bitcoin (BTC/USD), Mevduat Faiz Orani1 (TL/3 ay) ve Sepet Kur bagimsiz degisken olarak
modele dahil edilmistir. Kullanilan degiskenler literatiirle uyumlu olup, BTC/USD, ithalat ve
ihracat gibi degiskenler uzman goriisii alinarak belirlenmistir. Calismaya ait veri seti ile ilgili
bilgiler, ayrintili olarak Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Makroekonomik Degiskenlere Ait Giinliik ve Ayhik Veri Seti

Veri | Degiskenler | E-Kaynak Erisim Erisim Tarih
Seti Tarihi Kaynagi Aralig1
XULAS https://tr.|n\(est|ng.com/|ndlcesllse 20.10.2021 Investing
-transportation
. i : [y . F P
:% XU100 https://tr.investing.com/indices/ise | 19.10.2021 Investing o g
= -100 S
. H H HH H N N
:% BRENT https.//tr.|r_1ve§t|ng_.com/commod|t| 19.10.2021 Investing § S
O es/brent-oil-historical-data R o
XAUUSD https://tr.investing.com/currencies | 20.10.2021 Investing
/xau-usd
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BTC-USD http;://tr.|nvest|ng.com/|nd|ces/|n 18.10.2021 Investing

vesting.com-btc-usd
Mevduat https://evds2.tcmb.gov.tr/index.ph | 19.10.2021 EVDS
Faiz Oram | p?/evds/serieMarket

(TL-3 ay)

SEPET https://evds2.tcmb.gov.tr/index.ph | 20.10.2021 EVDS

KUR p?/evds/serieMarket

XULAS https://tr.myestmg.com/lndlcesllse 20.10.2021 Investing
-transportation

XU100 ?{g)os://tr.|nvest|ng.com/|ndlcesllse 19.10.2021 Investing
https://tr.investing.com/commoditi | 19.10.2021 Investing

BRENT AN
es/brent-oil-historical-data

XAUUSD https://tr.investing.com/currencies | 20.10.2021 Investing
/xau-usd

BTC-USD https://tr.investing.com/indices/in | 18.10.2021 Investing

vesting.com-btc-usd
Mevduat https://evds2.tcmb.gov.tr/index.ph | 19.10.2021 EVDS

o
o
) N
¥ | Faiz Orani | p?/evds/serieMarket =2
S | (TL-3ay) S
< | SEPET https://evds2.tcmb.gov.tr/index.ph | 19.10.2021 | EVDS 2
KUR p?/evds/serieMarket g
https://data.tuik.gov.tr/Kategori/G | 20.10.2021 TUIK =
UFE etKategori?p=enflasyon-ve-fiyat-
106
https://data.tuik.gov.tr/Kategori/G | 20.10.2021 TUIK
TUFE etKategori?p=enflasyon-ve-fiyat-
106
ITHALAT https://d_e_na.tu|k.gov.tr/Search/Sear 20.10.2021 TUIK
ch?text=ithalat
{HRACAT https://data.tuik.gov.tr/Search/Sear | 20.10.2021 TUIK

ch?text=ihracat

3.2. Calismanin Eksikleri ve Kisitlari

Calismada temel eksiklikler ve kisitlar, tahmin ve 6ngorii modelleri i¢in hazirlanmis veri setleri
ile ilgilidir. Cahismada kullanilan UFE, TUFE, Ithalat ve Ihracat makroekonomik
degiskenlerine ait veriler sadece aylik bazda yayilandig igin giinliik olarak olusturulmus olan
tahmin ve 6ngorii modeline dahil edilememistir. Buna ek olarak Bitcoin (BTC-USD) bagimsiz
degiskeninin en eski tarihli verisi 18/07/2010 itibari ile baglamasindan dolayi, ¢alismada
kullanilan veri seti 19/07/2010-15/10/2021 tarih araliginda yer alan veriler ile analize hazir hale
getirilmistir. Bitcoin (BTC-USD) verisine ait tarih kisitindan 6tiirii Tablo 2°de yer aldig1 gibi
giinltik veri seti 19/07/2010 ve aylik veri seti 08/2010 tarihlerinde baslamistir.

3.3. Yapay Sinir Ag1 NARX Modeli

Cesitli tahmin modelleri gelistirmek icin yapay sinir aglarina (YSA) olan ilgi, son on yilda
muazzam bir artis yasamustir (Zhang vd., 1998:35). Yapay sinir aglari, insan beyninin
isleyisinden esinlenmistir. Insan beyni 6grenme yetenegine sahiptir. Yeni bilgileri tiiretebilir,
olusturabilir ve kesfedebilir. Iste YSA da tam olarak bu becerileri otomatik olarak, kendi
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kendine gerceklestirmek amaci ile gelistirilmis olan bir bilgisayar sistemleridir. Bu
yeteneklerin aligilagelmis bilgisayar programlama yontemleri ile olusturulmasi olduk¢a zordur.
Bu durumdan 6tiirii YSA’y1 programlanmasi gii¢ olaylar i¢in gelistirilmekte olan bilgi isleme
ile ilgilenen bir bilgisayar bilim dali olarak gérmek uygundur (Oztemel, 2012: 29).

YSA, eksik, normal olmayan, belirsiz bilgileri igleme konusunda yetenekli olan bir problem
¢ozme teknigidir ve bu yonii ile avantajlar1 biyiiktiir. Yapay sinir aglarinin tarihgesine
bakildiginda, 1970’1li yillarin bir milat noktas1 oldugu goériilmektedir. Bu yili izleyen 10 yil
igerisinde de birbirinden farkli YSA modelleri gelistirilmistir. Artik YSA laboratuvar sinirini
asarak giinliik hayatta kullanilan sistemler haline gelmistir (Oztemel, 2012: 42). Yapay sinir
aglarint 6grenebilme yetenegine sahip olmasi ve farkli 6grenebilme algoritmalarinin olmasi
onun giiglii yonlerini yansitir (Aydemir, 2018: 33).

Sakh Katman (katmanl)

Calcty Elatmam (katmanl)

Sekil 1. Giris Birimleri ve Iki Aktif Néron Katmanina Sahip Sinir Ag1
Kaynak: Gasteiger, Zupan, 1993: 503-521

Cesitli noral modellerin beynin farkli yeteneklerini taklit etmesi gibi, farkli problem tiirlerini
¢6zmek i¢in de kullanilabilirler: nesnelerin siiflandirilmasi, islevsel iliskilerin modellenmesi,
bilginin depolanmast ve geri alinmasi ve biiyiik miktarda verinin temsili gibi. Sekil 1°de
goriildiigii lizere, bir yapay sinir aginda, birbiri ile baglantili sinir hiicrelerinin yer aldig1 girdi
katmani, ¢ikti katmani ve sakli katman bulunmaktadir. Birinci néron katmaninin ¢ikig degerleri,
ikinci noron katmaninin giris degerleridir. Bdylelikle iist katmandaki her bir néron ¢ikti
degerini alt katmandaki her ndrona aktarir. Farkli agirliklar nedeniyle, tek tek baglantilarda
(sinapslar) aym ¢ikt1 degeri, her bir ndron iizerinde farkli bir etkiye sahiptir. Sinir aginin bir
biitlin olarak sonucu, yalmzca agdaki son katman tarafindan verilir (Gasteiger, Zupan, 1993:
503-521). YSA, dogrusal olmayan durumlar1 ¢ézmek igin iyi bilinen bir tekniktir ve Digsal
Girdi ile Dogrusal Olmayan Otoregresif (NARX) modeli YSA modelinin bir siifidir (Ruslan
vd., 2014: 204).

NARX, veri olarak belirli bir girdi ve ¢ikt1 kullanan dogrusal olmayan dinamik sistemler i¢in
tekrarlayan bir sinir ag1 teknigidir. NARX'in AR terimi otomatik gerilimli olup, mevcut zaman
adimmin yanitinin, ¢iktinin gecmis zaman adimlarinin iglevi ile tanimlanmasina izin verir.
Digsal parca, X, isleve gecmis dis uyarimi ekler, yani gegmis dis uyarmanin mevcut sistem
¢iktisini da etkiledigi anlamina gelir (Yasseri, vd., 2010: 200-207 ). Bagska bir ifade ile NARX
ag1, dogrusal olmayan dinamik sistemlerin girdi-¢ikti modellemesi i¢in yaygin olarak
kullanilan dinamik bir sinir mimarisidir. Zaman serisi tahminine uygulandiginda, NARX agi,
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bir ileri besleme zaman gecikmeli sinir ag1 (TDNN) olarak tasarlanir, yani gecikmis ¢iktilarin
geri besleme dongiisii olmadan, tahmin performansini biiylik 6l¢iide azaltir (Menezes &
Barreto, 2008: 3335-3343). Zaman serisi tahminine uygulandiginda, NARX agi, bir ileri
beslemeli zaman gecikmeli sinir ag1 (TDNN) olarak tasarlanir, bu durumda gecikmeli ¢iktilarin
geri besleme dongiisii olmadan, tahmin performansini 6nemli 6lgiide azalir (Xie vd., 2009:
1275). Kisaca NARX aglari, diger sinir agi tiirlerine kiyasla daha etkili bir 6grenme siirecine
sahiptir (Gao & Er, 2005: 331-350). Basit bir NARX ag1 Sekil 2’de gosterildigi gibidir.

u ()

u (t-1)

u(t-2)

y(t+1)

Sekil 2. NARX Ag Modelinin Yapisi.
Kaynak: Kulkarni vd. (2018: 10)

NARX agmin egitiminde kullanilan iki mod vardir. Ilki, ¢ikisin standart NARX mimarisinin
bir pargasi olarak ileri beslemeli sinir aginin girigsine geri beslendigi paralel (P) modu olarak
adlandirilir. Digeri ise tahmini ¢iktiyr geri beslemek yerine gercek ciktinin kullanildigr seri
paralel (SP) modu olarak adlandirilir. (Xie vd., 2009:1276). Sekil 3’te YSA NARX modeline

ait bir ag yapis1 gosterilmistir.

[ Girdi Katmam | [ Sald: Katnan | [ Ciln Kamam |

Geribesleme Gecikmeleri

Sekil 3. YSA NARX Yapisi. (Structure of NARX Neural Network)

Kaynak: Zhao, vd. (2017: 9)
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Bir zaman serisi, tipik olarak tek tip zaman araliklarinda zaman icinde ardisik noktalar
iizerinden Olgiilen, sirali bir veri noktalar1 kiimesidir. NARX modelinde, bir y(t) zaman
serisinin gelecekteki degerleri, y(t) ve baska bir harici x(t) serisinin ge¢mis degerlerinden
tahmin edilir. Bu nedenle, Dogrusal Olmayan Otoregresif (NAR) modeliyle
karsilagtirildiginda, NARX, y(t) zaman serisini tahmin etmek ve Esitlik (1)'de goriildiigii gibi
dis kosullar nedeniyle model parametrelerindeki degisiklikleri tespit etmek i¢in harici (digsal)
girdiyi dikkate alabilir.

y(t) = f(x(t-1), ..., x(t—d), y(t-1), ..., yt—d)) (1)
burada x(t), t zamaninda digsal girdinin gézlemidir (Raptodimos & Lazakis, 2020: 448).
4. AMPIRIK BULGULAR VE SONUCLAR

Uygulama bdliimiinde, Yapay Sinir Aglart NARX Modelinin hem aylik hem de giinliik
uygulama sonuglarina yer verilmistir.

4.1. YSA NARX Modeli ile Uygulama

Yapay sinir aglarinda ¢alisma yapmaya baglamadan 6nce veriler, arastirma igin kullanilacak
olan doneme gore diizenlenip, kayip veriler tespit edilmelidir. Veriler diizenli hale
getirilmesinin ardindan normalizasyon asamasina geg¢ilmelidir. Normalize isleminden 6nce
uygun olan normalizasyon teknigine karar verilmelidir. Literatiirde bir¢ok normalizasyon
teknigi iceren calisma mevcuttur. Ileri vd. (2018)' nin yaptilart c¢alismada Min-Maks
Normalizasyonunun oldukg¢a basarili sonuglar verdiginin altt ¢izilmistir. Bu ¢alismaya ek
olarak Dogan vd. (2007)’nin yapmis olduklart c¢aligmada D_Min-Maks tekniginden
faydalanilmigtir (2007: 4119-4131). Yapilan bu ¢alismada da Min-Maks Normalizasyon
teknigi uygulanmistir. Kullanilan teknige ait formiilasyon Esitlik 2°de gosterilmistir.

xi = 0.8(Xi—Xmin)
- (Xmak—Xmin)

+0.1 @)

Modelin uygulanabilmesi igin Esitlik 2’de verilen formiilasyon kullanilarak arastirmada
kullanilan tiim veriler 0,1 ile 0,9 arasinda normalize edilmistir. Burada, Xi normalize edilmis
degerleri temsil etmektedir. Esitlik 2°deki Xmak her bir degiskene ait maksimum degeri ifade
etmektedir. Xmin ise minimum 6lgiilen degerlerdir. Verilerin boyutsuz hale getirilebilmesi igin
verilen Esitlik 2 kullanilarak normalizasyon isleminin gergeklestirilmesi gerekmektedir.

Bu ¢alismada YSA NARX Modelinin 6ngorii bagarisin1 6lgmek icin kullanilan performans
olciitlerinin formiilleri Esitlik (3), Esitlik (4), Esitlik (5) ve Esitlik (6)’ da verilmistir.

Ortalama Mutlak Sapma (Mean Absolute Deviation-MAD):

1 A~
MAD = =3 |y, Y, | 3)
Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error -MSE):
] D
MSE == 5,0, (E5? )

Ortalama Kare Hatanin Karekokii (Root Mean Squared Error-RMSE):

-n

1 1P
RMSE = JMSE = iy (2 ®)
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Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error-MAPE):
| R
MAPE = =5, | L] (6)

Tablo 3’te goriildiigii iizere Lewis (1982)’de yapmis oldugu calismada MAPE degerine gore
tahminin dogrulugunu yorumlamistir. Buna gére MAPE degeri %10’un altinda olan ¢aligmalar
i¢in “¢ok iyi” modellenmis olduklar1 sdylenebilir (Utama vd., 2019: 117 — 126).

Tablo 3. MAPE Deger Ozellikleri

MAPE (%) Tahmin Dogrulugunun Yorumlanmasi
<10 Cok iyi

10-20 Iyi

20-50 Kabul Edilebilir Tahmin

>50 Diisiik Tahmin

4.1.1. En Uygun YSA NARX Modelinin Egitimi ve Testi (Ayhk)

Bu arastirmada, Matlab yaziliminda bulunan Neural Time Series araci iginde yer alan NARX
modelinden faydalanilmistir. Elde edilen YSA modeli, NARX araci ile ¢oziimlenmeye
calistlmistir. Ayrica bu c¢alismada NARX agi, Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi
kullanilarak egitilmistir. LM algoritmasi, ilk olarak Kenneth Levenberg ve Donald Marquardt
tarafindan tanitilmigtir. Bu algoritma en eski 6grenme algoritmasidir. LM algoritmasi, hata
fonksiyonunu daha etkin bir sekilde azaltmasi yoniiyle arastirmalarda siklikla tercih
edilmektedir. Levenberg-Marquardt algoritmasi minimizasyon yontemini olan gradyan inis ve
Gauss-Newton yoOntemini birlestirir. Gradyan inig yonteminde, en dik inis yoniinde
parametreler giincellenerek karesel hatalarin toplamui azaltilir. Gauss-Newton ydnteminde,
karesel hatalarin toplami, en kiiglik kareler fonksiyonunun yerel olarak ikinci dereceden oldugu
varsayllmaktadir. Bu noktada, ikinci dereceden minimumu bulunarak azaltilir. LM ydntemi,
parametreler optimal degerlerinden uzak oldugunda daha ¢ok gradyan inis yOntemi gibi
davranmaktadir. Bunun yaninda, parametreler optimal degerlerine yakin oldugunda daha ¢ok
Gauss-Newton yontemi gibi davranir (Khaled vd., 2022: 386; Lourakis, 2005; Madsen vd.,
2004; Marquardt, 1963). Bu iki yontemin de giiglii yonlerini birlestiren LM yontemi ile ag
basarili bir sekilde egitilmektedir. Model olusturulurken 08/2010-08/2021 donemine ait aylik
veriler kullanilmistir. Gecikme uzunlugu hem aylik hem de giinliik veriler icin VAR modeli
Akaike bilgi kriterine gore belirlenmistir.

Uygulamada olusturulan modellerin performans degerleri Tablo 4’te gosterilmistir. Tablo 4’te
yer alan degerler disinda birgok model denemis ancak daha iyi performans degerlerine sahip
olan modeller ¢alismaya dahil edilmistir. Performans 6lgiitleri olan MAD, MSE, RMSE,
MAPE degerleri sirastyla Esitlik (3), Esitlik (4), Esitlik (5) ve Esitlik (6) yardimi ile
bulunmustur.

Tablo 4. Egitim, Dogrulama ve Test Degerleri i¢cin Hesaplanan Performans Olciitleri

(Ayhk)

%065 egitim  |%80 egitim %65 egitim [%70 egitim |%65 egitim |%65 egitim (%75 egitim

%15 %10 %15 %10 %15 %10 %10
Performans o - < - - - -
Olgiitleri dogrulama |dogrulama |dogrulama |dogrulama |dogrulama |dogrulama [dogrulama

%20 test %10 test %20 test %20 test %20 test %25 test %15 test

10 néron 15 néron 15 néron 10 néron 20 noron 10 ndron 25 ndron
MAD 36,36062 41,12258 51,52127 29,24084 50,43483 33,96013 59,805389
MSE 4905,269 6176,305 7861,288 4686,489 6768,641 5744550 6331,2675
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RMSE 70,03762 78,58947 88,66390 68,45794 82,27175 75,79281 79,569262
MAPE 4,732 5,706 6,576 3,941 6,521 4,732 8,200

Tablo 4’te verilen egitim, dogrulama ve test i¢in hesaplanan MAD, MSE, RMSE degerlerinin
diisiik olmasi (Selgi, 2020: 35) ozellikle de MAPE’nin %10’un altinda olmasi agm iyi
ogrendigini gostermektedir (Utama vd., 2019: 123). En iyi tahminleme “%70 egitim, %10
dogrulama ve %20 test” modeli araciligiyla gerceklestirilmistir.

Bu modele ait NARX kapali dongii modeli Sekil 4’te verilmistir. Sekil 4’te yer alan modelde
bagimsiz degisken sayisi x (t) ile gosterilirken, bagimli degisken sayist y(t) ile gosterilmektedir.
Buna ek olarak, x(t) degeri 10 ve y(t) degeri 1°dir. Modelde “hidden” seklinde verilen kisim
gizli katman olup on adet ndrona sahiptir. Cikt1 katmani “output” olarak gosterilmistir ve bu
katmanda 1 adet ndron bulunmaktadir.

x(t)

10

Sekil 4. Kapali Dongii NARX Modeli (Ayhk)

Agin ciktilar1 ve hedefler arasindaki iligskiyi degerlendirmek i¢in egitim, dogrulama ve test igin
dogrusal regresyon analizi yapilir. R (Regresyon) parametresi ve hata orani egitim igleminin
basarisin1 gostermektedir. Arastirmada kullanilan egitim, test, dogrulama ve tiimil igin elde
edilen regresyon sonuglarma iliskin degerler Grafik 1°de yer almaktadir. Grafik 1’de
hedeflenen degerler de egitim 1 olup; hepsi, test ve dogrulama 1’e oldukga yakin degerlere

sahiptir.
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Validation: R=0.9826
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Grafik 1. YSA Egitim, Dogrulama ve Test ve Hepsi icin Regresyon Analizine iliskin
Grafiksel Sonuglar (Ayhk)

R degerleri 0,90'dan biiylik ise, mevcut ve tahmini degerler arasindaki uyusma giiciiniin
miikemmel oldugunu, 0,80 ile 0,90 arasindaki degerlerin 6nemli olarak kabul edildigini, 0,65
ile 0,80 arasindaki degerlerin ise 0,65'in altinda olmasi1 durumunda orta ve zayif olarak kabul
edildigini gostermektedir (Shine vd. 2018: 74-87; Raptodimos & Lazakis, 2020: 446). Grafik
1’de gosterilen Regresyon sonuglart egitim, dogrulama ve test igin sirastyla 1, 0,9826 ve
0,99056’dir. Bu sonuglarin tiimiinden (All) elde edilen R degeri 0,99418 olarak goriilmektedir.

NARX agmin performanst MSE ile Ol¢iilmektedir. MSE, ¢iktilar ve hedefler arasindaki
ortalama kare farkini ifade etmektedir. Diisitk degerler daha basarili oldugu, sifir ise hata
olmadigi anlamina gelmektedir. Grafik 2°de NARX modelinin her adimindaki MSE degerleri
ve performans grafigi verilmistir.

Best Validation Performance is 0.0022619 at epoch 7

R
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X wvalidation
)
S Best
w
E 105
=
o
=
=
v}
=1
=
<
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=
<
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1 2 3 4 s & 7
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Grafik 2. NARX Ag Performans Grafigi (Aylik)
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Grafik 2’de goriildiigi lizere egitim 7 iterasyonda tamamlanmis ve 7. iterasyonda en diisiik
MSE degeri elde edilmistir. En iyi dogrulama performansinin da 7. iterasyonda 0,0022619
oldugu goriilmektedir.

4.1.1.1 YSA NARX Modeli ile Ongorii Calismasi (Aylik)

XULAS degerlerinin Eyliil 2021- Nisan 2023 donemine kadar 20 aylik Ongoriisii
gerceklestirilmistir. Fakat agiklanan veriler Eyliil 2021-Ekim 2021 aylarina ait oldugu igin
sadece iki aylik ongorii degerlerinin performans basarisi hesaplanabilmistir. Gergek degerler
ile dngori degerleri arasindaki performans 6lgiit degerleri Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. YSA NARX Tiim Modeller i¢in Gergeklestirilen iki Aylhk Tahmin ve
Performans Olciit Degerleri (Aylik)

%65 egitim [%80 egitim |%65 egitim |%70 egitim |%65 egitim [%65 egitim |%75 egitim

%15 %10 %15 %10 %15 %10 %10

Iferff)rmgns dogrulama |dogrulama |dogrulama |dogrulama |dogrulama [dogrulama |dogrulama

Olgtitleri logo0 test (%10 test  [%20test |%20test  |9%620test |%25test  |915 test

10 ndron 15 ndron 15 ndron 10 néron |20 ndron 10 ndron |25 ndron

MAD 62,575807 |65,851143 |78,891311 |49,467951 |78,891311 |56,453712 |80,925288
MSE 6279,2015 [6364,7339 |6997,3659 |2857,9399 |6997,3659 |5154,3111 |7557,3139
RMSE 79,241413 [79,779282 |83,650259 |53,459703 |83,650259 |71,793531 |86,932812
MAPE 3,3703259 |3,5360300 |4,1905434 |2,6325837 |5,5956540 |3,0414558 |4,3042245

Tablo 5’°te yer alan modellerin performans 6lgiitleri degerlendirildiginde, en iyi modelin “%70
egitim, %10 dogrulama ve %20 test” segilen model olan grup oldugu goriilmektedir. Burada
ayrica belirtmek gerekirse, Tablo 4’te 6grenme, dogrulama ve test degerlerinde ¢ikan en iyi
model olan %70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test grubu Tablo 5’te de en iyi model oldugu
anlagilmaktadir. Tablo 6’da ise NARX ag1 ile uygulamasi gergeklestirilen ¢alismadan elde
edilen 20 aylik 6ngorii yer almaktadir.

Tablo 6. Yirmi Ayhk Ongorii Degerleri (Aylik)

Zaman (Ay/Y1l) Ongoriilen 20 Aylik | Zaman (Ay/Yil) Ongoriilen 20 Aylik
XULAS Degerleri XULAS Degerleri
1.09.2021 1913,06 1.07.2022 1870,02
1.10.2021 1999,52 1.08.2022 1864,98
1.11.2021 1973,96 1.09.2022 1860,03
1.12.2021 1955,60 1.10.2022 1856,47
1.01.2022 1914,83 1.11.2022 1853,83
1.02.2022 1930,54 1.12.2022 1851,84
1.03.2022 1902,94 1.01.2023 1850,53
1.04.2022 1891,28 1.02.2023 1849,65
1.05.2022 1885,74 1.03.2023 1849,07
1.06.2022 1876,45 1.04.2023 1848,70

Elde edilen “%70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test” modeli (en iyi) i¢in hesaplanan tahmin
ve performans dl¢iit degerlerine Tablo 7°de yer verilmistir.
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Tablo 7. En Iyi YSA NARX Modeli i¢in iki Ayhk Tahmin ve Performans Olgiit Degeri

(Ayhk)
Tarih Gergek Degerler | Ongoriilen Performans Performans Olgiit
Degerler Olgiitleri Degerleri
01.09.2021 1843,32 1913,06 MAD 49,467951
01.10.2021 1970,32 1999,52 MSE 2857,9399
RMSE 53,459703
MAPE 2,6325837

Tablo 7°de verilen performans 6lgiitlerine bakildiginda, YSA NARX en iyi modeli i¢in 2 aylik
ongorii ve performans Olctlit degerleri ¢ok iyi bir tahminleme yapildigimi gostermektedir.
Uygulama sonucunda YSA NARX Modelinin iki aylik 6ngériisii ve gergek degerler, Grafik
3’te karsilastirilmistir.

Gergek Degerler & YSA Ongori
2050.00

2000.00
1950.00
1900.00
1850.00
1800.00

1750.00
1.09.2021 1.10.2021

Gergek Degerler Y SA Ongdril (Aylik)

Grafik 3. YSA NARX Modelinin iki Aylik Ongériisii ve Ger¢ek Degerler (Ayhk)

Grafik 3’e bakildiginda gergek degerler ile YSA 6ngorii (aylik) degerler birbirlerine oldukga
yakindir.

4.1.2. En Uygun YSA NARX Modelinin Egitimi ve Testi (Giinliik)

Calismanin bu boliimiinde giinliik bazda veriye sahip olan makroekonomik degiskenlerle
olusturulan YSA modeli NARX araci ile ¢oziilmeye calisilmistir. Model olusturulurken
19/07/2010-15/10/2021d6nem araligina ait giinliik veriler kullanilmistir. Bu veri seti igerisinde
sadece Mevduat Faiz Oranina (TL-3ay) ait verilerin aylik olarak paylasildig1 goriilmiistiir ve
aylik veriler giinliik verilere doniistiiriilmistiir. Uygulamada olusturulan modellerin MAD,
MSE, RMSE ve MAPE degerleri Tablo 8’de gosterilmistir.

Tablo 8. Egitim, Dogrulama ve Test Degerleri i¢cin Hesaplanan Performans Olciitleri

(Giinliik)
%65 egitim |%80 egitim |%65 egitim (%70 egitim |%65 egitim |%65 egitim (%75 egitim
%15 %10 %15 %10 %15 %10 %10

I?erf“ormcjins dogrulama |dogrulama |dogrulama |dogrulama |dogrulama |dogrulama |dogrulama
Olgitleri 19620 test  [%10 test  |%20 test %20 test  |%20 test  [%25 test %15 test
10 néron 15 n6éron 15 n6ron 10 néron 20 ndron 10 n6ron 25 noron

MAD 1,0488313 |1,0386716 |1,0655147 [1,0937505 |1,0803640 |1,1150620 [1,0194261
MSE 42,700675 |37,638471 |39,957587 |40,225902 |39,777952 |42,776040 |39,433884
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RMSE

6,5345753

6,1350200

6,3212013

6,3423893

6,3069765

6,5403394

6,2796405

MAPE

1,837563

1,808051

1,833140

1,848281

1,847398

1,838311

1,818319

Tablo 8’de verilen performans degerlerine bakildiginda genel olarak en diisiik degere sahip
olan model “%80 egitim, %10 dogrulama, %10 test, 15 néron” seklindedir. MAPE degerlerinin
%10’un altinda olmasi agn iyi 6grendigini gostermektedir.

Gizli katmaninda 15, ¢ikis katmaninda ise 1 adet néronun yer aldigi, bu modele ait kapali dongii
NARX modeli Sekil 5°te verilmistir.

Hidden

Sekil 5. Kapah Dongii NARX Modeli (Giinliik)

Aragtirmada kullanilan egitim, test, dogrulama ve tiim asamalar i¢in olusan regresyon
sonuglarina iliskin degerler Grafik 4’ te yer almaktadir.

Output ~=1*Target +0.00091

Output ~= 1*Target + 0,017

Training: R=0.9991

0.2

Test: R=0.99789

0.4 o6
Target

0.2

0.4 0.6
Target

o.8

Validation: R=0.99871

0.2 0.4

0.6

Target

All: R=0.99894

0.2 0.4
Target

0.6

0.8

Grafik 4. YSA Egitim, Dogrulama ve Test ve Hepsi icin Regresyon Analizine iliskin
Grafiksel Sonuclar (Giinliik)

Regresyon analizi Grafik 4’te hedeflenen R degerlerinden Egitim 0,9991 olup, Dogrulama
0,99871, Test 0,99789 ve Hepsi 0,99894 olarak goriilmektedir. R degeri 1’e yaklastiginda,
dogrusal bir iligkiden bahsedilebilir. Bu degerlere gére mevcut ve tahmini degerler arasindaki
uyusma giiciiniin mitkemmel oldugu sdylenebilir (Raptodimos & Lazakis, 2020: 446).
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NARX agmin performanst MSE ile olciilmektedir. MSE, c¢iktilar ve hedefler arasindaki
ortalama kare farkini ifade etmektedir. Diigilk degerler daha basarili oldugu, sifir ise hata
olmadig1 anlamina gelmektedir. Modelin en iyi dogrulama performansi Grafik 5’te verilmistir.

Best Validation Performance is 0.00013557 at epoch 57

10°
Train
Validation
Test
= 101 Best
E 2
S
= 107
i
=
@
e
S 03
o 10 E
w
=
S
=]
10‘5 L s s N . . "
o 10 20 30 40 50 60
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Grafik 5. NARX Ag Performans Grafigi (Giinliik)

Grafik 5°te de goriildiigii lizere egitim 63 iterasyonda tamamlanmus ve 57. iterasyonda en diigiik
MSE degeri elde edilmistir. En iyi dogrulama performansinin da 57. iterasyonda 0,00013557
oldugu goriilmektedir

4.1.2.1. YSA NARX Modeli ile Ongoérii Cahismas (Giinliik)

Tablo 8’de yer alan en uygun egitim, dogrulama ve test modeli i¢in XULAS degerlerinin
18.10.2021 — 26.11.2021 donemi dikkate alinarak 30 giinliik 6ngoriisii gergeklestirilmistir.
Tablo 9°da modellere ait 6ngorii performans dlgiitlerine yer verilmistir.

Tablo 9. YSA NARX Tiim Modeller i¢in 30 Giinliik Tahmin ve Performans Olgiit

Degerleri (Giinliik)

%65 egitim |%80 egitim (%65 egitim |%70 egitim [%65 egitim |%65 egitim |%75 egitim

%15 %10 %15 %10 %15 %10 %10
Performans o o o - - - <
Olgiitleri dogrulama |dogrulama [dogrulama |dogrulama [dogrulama |dogrulama |dogrulama

%20 test  [%10test |%20test (%20 test [%20test |%25 test  |%15 test

10 néron 15 ndéron 15 ndron 10 néron |20 ndron 10 néron |25 ndron
MAD 42,436753 |51,408477 |40,884804 |34,974535 |38,637121 [56,919293 |92,899547
MSE 2650,3073 [3602,9559 [2788,8286 |1587,2872 [1876,4653 |4428,6518 |10539,578
RMSE 51,481135 [60,024627 |52,809361 |39,840773 [43,318186 [66,548116 |102,66245
MAPE 2,203453 |2,713602 [2,109339 ]1,845289 |2,022312 |3,003181 |4,886611

Tablo 9°’da yer alan modellerin performans dlgiitleri incelendiginde “%70 egitim, %10
dogrulama ve %20 test” modelinin en iyi model grubu oldugu gériilmektedir. Ozellikle
belirtmek gerekirse, Tablo 8’de yer alan egitim, dogrulama ve test i¢in hesaplanan performans
degerlerine gore grup olarak en iyi performansin “%80 egitim %10 dogrulama %10 test”
modelinde oldugu goriilmiistiir, fakat Tablo 9’a gore 30 giin i¢in gergeklestirilen tahmin
modellerinde en iyi modelin “%70 egitim %10 dogrulama %20 test” grubu oldugu
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anlagilmistir. Tablo 10’da NARX a1 ile uygulamasi gergeklestirilen ¢calismadan elde edilen 30
giinliik 6ngorii yer almaktadir.

Tablo 10. Otuz Giinliik Ongérii Degerleri (Giinliik)

Zaman (Ay/Y1l) Ongoriilen 30 Giinliik | Zaman (Ay/Y1l) Ongoriilen 30 Giinliik
XULAS Degerleri XULAS Degerleri
18.10.2021 1957,3988 8.11.2021 1958,5176
19.10.2021 1948,4859 9.11.2021 1959,6106
20.10.2021 1921,3941 10.11.2021 1960,5339
21.10.2021 1931,4426 11.11.2021 1961,3087
22.10.2021 1930,7346 12.11.2021 1961,9553
25.10.2021 1935,3660 15.11.2021 1962,4923
26.10.2021 1938,2824 16.11.2021 1962,9364
27.10.2021 1941,6037 17.11.2021 1963,3023
28.10.2021 1944,5551 18.11.2021 1963,6030
29.10.2021 1947,3106 19.11.2021 1963,8494
01.11.2021 1949,8012 22.11.2021 1964,0509
02.11.2021 1952,0333 23.11.2021 1964,2154
03.11.2021 1954,0082 24.11.2021 1964,3496
04.11.2021 1955,7363 25.11.2021 1964,4588
05.11.2021 1957,2331 26.11.2021 1964,5477

Tablo 11°de ise 18.10.2021- 28.10.2021 ¢ kadar bulunan 9 giinliikk 6ngorii ve gergek degerlere

yer verilmistir.

Tablo 11. En iyi YSA NARX Modeli i¢in 9 Giinliik Tahmin ve Performans Olgiit Degeri

(Giinliik)

Tarih Gergek Ongoriilen Performans Performans  Olgiit

Degerler Degerler Olgiitleri Degerleri
18.10.2021 1930,47 1957,3988 MAD 34,97453
19.10.2021 1918,99 1948,4859 MSE 1587,287
20.10.2021 1853,47 1921,3941 RMSE 39,84077
21.10.2021 1869,00 1931,4426 MAPE 1,845289
22.10.2021 1887,88 1930,7346
25.10.2021 1898,54 1935,3660
26.10.2021 1943,75 1938,2824
27.10.2021 1958,67 1941,6037
28.10.2021 1970,32 1944,5551

Tablo 11°de yer alan ongdrii degerlerinin performans dlgiitlerine bakildiginda YSA NARX
modelinin “egitim, dogrulama ve test” i¢in secilmis en basarili modele ait 9 giinliik tahmin ve
performans 6l¢iit degeri ¢ok iyi bir tahminleme yapildig: goriilmektedir. Uygulama sonucunda
YSA NARX Modelinin 9 giinliik 6ngoriisii ve gercek degerler karsilastirilmigtir. Karsilagtirilan

degerler Grafik 6’da gosterilmistir.
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Gercek Degerler & YSA Ongdrii
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Gergek Degerler Y SA Ongdrit (Giinlik)

Grafik 6. YSA NARX Modelinin Giinliik Ongoriisii ve Ger¢ek Degerler (Giinliik)

Grafik 6’da goriildiigii gibi ongorii degerleri (giinliik) ile gergek degerler birbirlerine oldukca
yakindir. 25.10.2021 tarihinden sonra YSA 6ngorii (giinliik) degerleri gergek degerlerin altinda
kalmusgtir.

5. SONUC

Ulastirma sektoriiniin karlilik getirisi iilke ekonomisine yiliksek katma deger saglamaktadir.
Stirdiiriilebilir bir katma deger i¢in sektdriin dnemli bir finansal gostergesi olan XULAS
degerlerinin asag1 veya yukari yonlil hareketlerinin etkili ve verimli bir sekilde gézlenmesi
gerekmektedir. Literatiirde de bahsedildigi gibi XULAS degerleri gesitli makroekonomik
degiskenler ile iliski igerisindir. Bu degiskenler genellikle; doviz kuru (Euro/TL) (Kapusuzoglu
vd.,2014), Brent petrol, ham petrol, BIST 100 (Kendirli & Cankaya, 2016; Karcioglu vd., 2017,
Oralbaykizi, 2019; Agik, vd., 2020; Alic1, 2020; Kiraci, 2020; Miinyas, 2021) seklindedir.
Kiiresel bir koy haline gelen diinyada yasanan herhangi bir kriz artik agir1 duyarli hale gelen
ekonomilerin siirdiiriilebilir katma degerler yaratmasinin 6niine gegmektedir. Ozellikle Diinya
saglik orgiitii tarafindan kiiresel pandemi olarak ilan edilen COVID-19 salgimi déneminde
ekonomide yaganan aksakliklar bu durumun oldukga hayati oldugunu ortaya koymustur. Bu
sektoriin makroekonomik degiskenlere olan duyarliligt nedeni ile stratejik istikrarin saglanmasi
zorlagmaktadir. Bu noktada, akademik camiada da konunun 6énemini vurgulayarak literattirdeki
boslugu kapatmak, ayn1 zamanda sektordeki onemli aktorlere, kurumlara, mevcut ve potansiyel
yatirimeilara faydali olmasi igin hem aylik hem de giinliik veriler ile YSA NARX modeli
olusturularak XULAS degerleri iizerinde bir tahmin ve 6ngorii calismast yapilmistir.

YSA NARX modeli, zaman serisi analizlerinde oldukg¢a yiiksek dogrulukta tahmin ve 6ngorii
sonuglar1 vermektedir. Bu dogrultuda, XULAS iizerinde dogrudan ya da dolayli olarak
etkisinin var oldugu tespit edilen aylik bazda on, giinliik bazda alt1 degisken ile YSA NARX
modeli olusturulmustur. Aylik bazda onerilen YSA NARX modelinde yer alan bagimsiz
degiskenler, BIST 100 (XU100), Brent Petrol (varil/USD), Altin USD (XAU/USD), Bitcoin
(BTC/USD), Mevduat Faiz Oram (TL/3 ay) ve Sepet Kur, Uretici Fiyat Endeksi (UFE),
Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE), ithalat (Bin USD) ve Thracat (Bin USD) seklindedir. Giinliik
olarak 6nerilen YSA NARX modelinde ise BIST 100 (XU100), Brent Petrol (varil/USD), USD
Altin (XAU/USD), Bitcoin (BTC/USD), Mevduat Faiz Orani (TL/3 ay) ve Sepet Kur bagimsiz
degisken olarak modele dahil edilmistir. Aylik veriler 08/2010-08/2021 donemini, giinliik
veriler ise 19/07/2010-15/10/2021 tarih araliginda yer almaktadir. Calismada elde edilen
tahmin ve 6ngorii sonuclarinin performanslarini degerlendirmek adina MAD, MSE, RMSE ve
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MAPE degerleri hesaplanmistir. XULAS aylik olarak elde edilen degerler icin sirayla MAD,
MSE, RMSE ve MAPE degerleri; 49,467951, 2857,9399, 53,459703, %2,6325 olarak elde
edilmistir. Gilinlik olarak elde edilen XULAS degerleri icin MAD degeri 34,97453, MSE
degeri 1587,287, RMSE 39,84077 ve MAPE degeri %1,8452 seklinde hesaplanmustir. Tki
modelde de MAPE performans degerlerinin %10’un altinda olmast ¢ok iyi bir tahmin
dogruluguna sahip oldugunu goéstermektedir (Utama vd., 2019: 117 — 126; Lewis, 1982).
Yapilan tahminleme ve dngodrii sonucunda onerilen YSA NARX ag modellerinin XULAS
degerlerinin tahmininde ve 6ngoriisiinde oldukga basarilt bir performans gostermistir. Her iki
model karsilastirildiginda giinliik verilerle ¢aligmanin tahmin ve 6ngorii agisindan daha basarili
sonuglar verdigi saptanmistir. Ayrica Covid-19 salgini, ulagtirma sektorii izerinde negatif etkisi
olmasma ragmen (Batir & Salihoglu, 2021: 493), kurulan tahmin modelleri {izerinde etki
etmemis, Ongdrii ve tahmin yetenegini bozmamistir. Bu sonu¢ pandemi sebebi ile olusan
ekonomik darbogazlarin (Nicola vd., 2020: 185) olustugu finansal kirilganlik dénemlerinde
mevcut ve potansiyel yatirimcilar i¢in 6nemlidir. Literatlirde finansal piyasa davranislarinin
tahmini (Tsai, vd. 2011; Akel & Karacameydan, 2012; Jabin 2014; Caligkan & Deniz, 2015;
Yigiter vd., 2017; Cmaroglu & Avci, 2020) ile ilgili yapilmis ¢alismalar mevcuttur. Ancak bu
calismanin literatiirde yer alan diger calismalardan farki dogrusal olmayan sistemleri ve
ozellikle zaman serilerini modellemek i¢in ¢ok uygun oldugu kanitlanmis gii¢lii bir model sinifi
olan NARX sinir aglart modeli (Simon, 1999; Diaconescu, 2008: 182) ile tahmin ve 6ngorii
yapilmasidir. Buna ek olarak literatiirde XULAS iizerine yapilmis herhangi bir tahmin ve
Ongorii calismasi bulunmamaktadir. Bu yonii ile ¢alisma alan yazinina katki saglamaktadir.
Gelecekte yapilacak olan akademik ¢alismalarda XULAS degerleri farkli tahminleme
yontemleri ile dngoriiliip yontemler arasi karsilastirma yapilabilir.
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