
Bankac lar Dergisi, Say  108, 2019 

42

Ara t rma Makalesi / Research Article 

Zaman Serisi Verilerinde Kullan lan Tahmin 
Tekniklerinin Veri Özelliklerine Göre Belirlenmesi ve 

Kar la t r lmas : B ST-100 Endeksi  
Üzerine Uygulama 

Prof. Dr. Hakan Y ld r m*

Ar . Gör. Sami Özcan**

Ar . Gör. Hakan Aydo an***

Öz

Literatürde birçok tahmin tekni i yer almas na ra men en temel tahmin teknikleri hareketli 
ortalamalar, üstel düzeltme, ileri düzey üstel düzeltme tahmin teknikleri ve Pegels’in s n fland rma 
yöntemidir. Toplamda 18 farkl  yöntemden olu an bu temel tekniklerin hepsi için hesaplamalar yapmak 
oldukça zor ve zaman al c d r. Bu nedenle, çal mada 2005 – 2017 aras ndaki y ll k ve 2010 Ocak –
2018 Nisan aras ndaki ayl k B ST-100 tüm endeks ortalama de erlerinin trend ve mevsimlik bile enleri 
incelenmi  ve temel tahmin tekniklerinden 6 tanesine göre tahminler yap lm t r. Sonuç olarak zaman 
serisinin bile enlerine göre öncelikle tahmin tekniklerinin belirlenmesinin hem zaman olarak hem de 
hesaplama aç s ndan karar vericilere olumlu katk  sa layaca n  söylemek mümkündür.
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JEL S n fland rmas : C13, C22, C53, C58, E47, G17 

Determination and Comparison of Forecasting Methods Used in Time Series by Data Features: 
An Application on BIST 100 Index 

Abstract 

 Although there are many forecasting methods in the literature, the most basic ones are moving 
averages, exponential smoothing methods, advanced exponential smoothing methods and Pegel’s 
classification method. It is difficult and time-consuming to calculate for all of these basic methods, 
which consist of a total of 18 different methods. Thus, in this paper, the trend and seasonal 
components of BIST-100 index between 2005 and 2017 as annually and between January 2010 and 
April 2018 as monthly average were analyzed and forcested based on 6 of these basic forecasting 
methods. As a result, it is possible to say that determination of forecasting methods firstly according to 
the components of time series will contribute positively to decision makers in terms of both time and 
calculation. 
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1. Giri  
 
nsanl n varolu undan günümüze kadar, gelece in tahmin edilebilmesi en önemli 

merak konular n n ba nda gelmektedir. Bilimin ortaya ç kt  14.yy’dan itibaren ise bu 
merak n giderilebilmesi için her alanda farkl  yöntemler önerilmi  ve uygulanm t r. 
Günümüzde de bu çal malar devam etmekte ve yeni yöntemler geli tirilmeye 
çal lmaktad r. 
 

Her alanda oldu u gibi ekonomi alan nda da gelece e dönük tahminlerin en do ru 
ekilde yap labilmesi için birçok çal ma mevcuttur. Ekonomik verilerin zaman serisi özelli i 

göstermesi nedeniyle zaman serisi verilerinin tahmini için de çok fazla teknik ve model 
(hareketli ortalama tekni i, üstel düzeltme tekni i, otoregresif süreçler, Box-Jenkis Yakla m  
vb.) önerilmi tir. Bu tekniklerin ba nda hareketli ortalama tahmin teknikleri, üstel düzeltme 
tahmin teknikleri, ileri düzey tahmin teknikleri ve Pegel taraf ndan yap lan s n fland rma 
teknikleri gelmektedir. Bu tekniklerin yan  s ra otoregresif modeller, yapay sinir a lar  gibi 
yo un bilgisayar programlar  ve uzmanl k gerektiren teknikler de yer almaktad r. Ekonomik 
verilerin tahmini hiç üphesiz yat r mc lar, devlet yöneticileri ve ekonomistler için hayati önem 
ta maktad r. Ayr ca Hedge opsiyonlar n  kullanmak ve future/forward i lemleri için irket 
yöneticileri aç s ndan da önem arz etmektedir. Enflasyon, i sizlik, büyüme gibi 
makroekonomik göstergelerin analiz edilmesi ile birlikte irketlere ait hisse senetleri 
fiyatlar n n veya ülke çap ndaki hisse senedi endekslerinin analizi de karar vericiler için 
önemli göstergeler olmu tur. Ancak zaman serisi özelli i gösteren tüm ekonomik veriler y llar 
veya aylar içerisinde ya anan ekonomik, siyasi ve hatta iklimsel de i iklikler sebebiyle 
sürekli de i im gösterebilmektedir. Bu yüzden ekonomik verilerin do ru ekilde tahmin 
edilmesi oldukça güç bir hale gelmektedir. Ekonomik gösterge kalemlerinden biri olarak ele 
al nan ve yabanc  yat r mc lar taraf ndan da yak ndan takip edilen B ST-100 Endeksi, karar 
vericiler taraf ndan takip edilen ve tahmin edilmeye çal lan göstergelerden birisidir. Tüm 
ekonomik veriler gibi B ST-100 endeksi de ya anan olumlu ya da olumsuz geli melerden 
etkilenmektedir. Bu sebeple de gelece e yönelik tahmin edilmesi zorla makta ve tahmin için 
farkl  teknikler kullan lmaktad r. Bu kapsamda, çal mada ilk olarak zaman serisi verilerinin 
özelliklerine göre yani y ll k ya da ayl k trend olup olmad n n belirlenmesine ili kin testler 
yap lm t r. Yap lan testler sonucunda trendin olmas  halinde bu trendin gösterdi i özelli e 
göre tahmin tekni inin belirlenmesi ve elde edilen sonuçlar n tahmin teknikleri seçim 
kriterlerine göre kar la t r lmas  amaçlanmaktad r. Çal man n giri  bölümünün ard ndan 
model belirleme kriterlerinden k saca bahsedilmi  ve devam nda hareketli ortalama tahmin 
teknikleri, üstel düzeltme tahmin teknikleri, ileri düzey tahmin teknikleri ve Pegel taraf ndan 
yap lan s n fland rma teknikleri hakk nda k sa bilgiler verilmi  ve sonras nda ise trendin ve 
mevsimlik dalgalanman n belirlenmesinden bahsedilmi tir. Ayr ca trend ve mevsimlik 
dalgalanman n belirlenmesinden de k saca bahsedilmi tir. Takip eden bölümde B ST-100 
endeksinin 2005 ile 2017 y llar  aras ndaki y ll k verileri ve 2010 ile 2018 (Nisan) aras ndaki 
ayl k verileri kullan larak tahminler yap lm t r. Son bölümde ise elde edilen bulgular 
yorumlanm  ve tahmin tekniklerinin seçimi ile ilgili önerilerde bulunulmu tur. 
 

2. Literatür Taramas  
 

Ekonometrik ve finansal verilerin tahmin edilmesine ili kin literatürde birçok çal maya 
rastlamak mümkündür. Hem tahmin edilen göstergeler aç s ndan hem de çal ma 
kapsam nda ele al nan tahmin teknikleri bak m ndan incelendi inde genel olarak a a daki 
çal malardan bahsedilebilir. Chen, Leung ve Daouk (2003), Taiwan Borsas  endeksinin 
yönünü tahmin etmek için Olas l ksal Sinir A lar  (PNN) yöntemi uygulanm  ve PNN 
tahminlerinin istatistiksel performans n  Kalman filtresiyle Genelle tirilmi  Momentler Metodu 
(GMM) ile k yaslam lard r. Yazarlar ayr ca, al m-sat m stratejisini belirleyen farkl  endeksler 
için rassal yürüyü  modeli ve parametrik GMM modelleri kullan larak tahminler yapm lard r. 
Çal man n deneysel sonuçlar , PNN tabanl  yat r m stratejilerinin, çal mada incelenen di er 
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yat r m stratejilerinden daha yüksek getiri elde etti ini göstermektedir. Boyac o lu ve Avc  
(2010), Uyarlanabilir A  Tabanl  Fuzzy Ç kar m Sistemi (ANFIS- Adaptive Network-Based 
Fuzzy Inference System) yöntemi kullanarak Borsa stanbul’da i lem gören hisse senetlerinin 
getirilerinin tahmin edilmesi üzerine yapt klar  çal malar nda girdi de i kenleri olarak alt  
tane makroekonomik de i ken (alt n fiyatlar  ABD dolar kuru, faiz oranlar , tüketici fiyat 
endeksi, hazine bonosu faiz oranlar  ve sanayi üretim endeksi) ve üç tane endeks (Dow 
Jones Borsas  Endüstri Endeksi, Alman Birle ik Borsa Endeksi ve Brezilya Borsas  Endeksi) 
kullanm lard r. Bu yöntemle hisse senedi tahmininde %98.3 do ruluk oran nda ba ar  elde 
etmi lerdir. Ulusoy (2010) taraf ndan yap lan çal mada, 1997-2000 y llar  aras nda B ST de 
gerçekle en borsa endeks de erinin yapay sinir a lar  (YSA) ile tahminine ait bir uygulamaya 
yer verilmi tir. Pazar n yönü tahmin edilirken girdi olarak on üç de i kenli bir Yapay Sinir A  
Sistemi kurulmu  ve sistemin Hatay  Geriye Yayma Algoritmas  ile de erlendirilmesi 
yap lm t r. Tüm hesaplamalar B ST endeksi Yapay Sinir A  Simülatörü ad  verilen bir 
programla yap lm t r. Elde edilen veriler kar la t r ld nda endeks de erinin bir sonraki 
i lem gününde ne olmas  gerekti inden çok yüzde kaç olas l kla ne olmas  gerekti i 
sonucunu yakalaman n literatüre daha fazla katk  sa layaca  sonucuna var lm t r. 
 

Gündüz ve Çataltepe (2013), Türkiye’de finansal haber hizmeti veren website 
haberlerinin Borsa stanbul’da i lem gören hisse senetlerinin aç l  fiyatlar  üzerine etkilerini 
incelemi ler ve fiyatlar n yönlerini tahmin etmi lerdir. Söz konusu çal mada, finans haberleri 
yapan üç ünlü websitesinden makaleler al nm  ve bunlar özellik vektörü olarak temsil 
edilmi lerdir. Borsa stanbul 100 endeksinden s n f etiketleri al nm  ve bunlar bahsedilen 
vektörlere atanm lard r. Veri kümeleri olu turulduktan sonra, metinler üzerinde Kar l kl  
Bilgi (MI: Mutual Information) ve Terim Frekans - Ters Metin Frekans  (TF-IDF: Term 
Frequency- Inverse Document Frequency) yöntemleri kullan larak bilgilendirici özellikler 
seçilmi tir. Çal mada TF-IDF yöntemi MI’den daha iyi sonuçlar vermi tir. Benzer ekilde, 
Seker vd. (2014), ekonomi haberlerinin farkl  zaman serileri analizleri kullan larak metin 
madencili i korelasyonunu inceleyip, bu haberlerin borsada i lem gören hisse senetlerinin 
kapan  fiyatlar  tahmini üzerine etkilerini ara t rm lard r. Söz konusu çal mada, hareketli 
ortalama, rassal yürüyü , Bollinger band, fiyat de i im oran , göreli güç endeksi gibi on tane 
yöntem kullan larak analiz yap lm , s n fland rma oran nda hata ve ba ar  oranlar na 
bak lm t r. Analiz sonuçlar na göre do ru s n fland rmada, hisse senetlerinin kapan  fiyatlar  
tahminlerinde (art , azal , sabit) en yüksek ba ar  hareketli ortalama (%52,07) ve Bollinger 
Band (%52,92) yöntemlerinde elde edilmi tir. Y ld z ve Y ld z (2014) taraf ndan yap lan 
çal mada, Box Jenkins taraf ndan geli tirilen Autoregressive Integrated Moving Averages 
(ARIMA), yapay sinir a lar  (YSA) ve Zhang taraf ndan geli tirilen karma model ile B ST-100 
endeksi tahminleri yap lm  ve sonuçlar kar la t r lm t r. Sonuç olarak karma modelin, 
ARIMA ve YSA modelinin tek ba na gösterdi i performanstan çok daha ba ar l  sonuç 
verdi ini ifade etmi lerdir. 
 

Ayd n ve Cavdar (2015), Borsa stanbul (BIST) 100 endeksini, Amerikan dolar -Türk 
Liras  (USD/TRY) ve Alt n fiyatlar n  yapay sinir a lar  (YSA) ve vektör otoregresif model 
(VAR) yöntemlerini kullanarak tahmin etmi ler ve performanslar n  k yaslam lard r. Söz 
konusu çal mada, YSA yakla m n n VAR yöntemine göre fiyat tahmininde çok daha ba ar l  
sonuçlar verdi i belirlenmi tir. Özçal c  (2016), hisse senetlerinin 1 gün, 2 gün ve 20 gün 
sonraki kapan  fiyatlar n  tahmin etmi tir. Veri seti olarak Borsa stanbul 30 endeksinde 
listelenen hisse senetlerinin Ocak 2010 ile Kas m 2015 tarihleri aras ndaki fiyat ve hacim 
bilgilerini kullanm  ve girdi olarak teknik göstergeleri hesaplam t r. Çal mada tahmin 
yöntemi olarak yapay sinir a lar  kullanm  ve sonuçta hisse senetlerindeki fiyat hareketlerini 
%72.88’e varan oranda 20 gün önceden do ru bir ekilde tahmin edebilmi tir. Ta  ve Gürsoy 
(2016), Mart 2012- Kas m 2014 y llar  aras nda Borsa stanbul (BIST-30) ve slami (Kat l m) 
Endeksi verilerini ele alm  ve yat r mc lar taraf ndan kullan lan popüler göstergelere 
alternatif gösterilebilecek Fuzzy Mant k yöntemini kullanarak yeni bir teknik analiz 
göstergesini olu turmay  amaçlam lard r. Di er analizlere k yasla, fuzzy göstergesinin 



Bankac lar Dergisi 
 

45 

Sharpe oran  B ST-30 için 66,12 de eriyle en yüksek bulunmu , slami endeks için ise 52.23 
Sharpe oran  de eriyle en iyi ikinci gösterge olarak elde edilmi tir. Grubb ve Mason (2001) 
taraf ndan yap lan çal mada, 1949 ile 1997 y llar  aras ndaki ayl k verilerden olu an 600 
gözlemden yola ç karak 2015 için ngiltere’deki havayolu yolcu say s n n tahmin edilmesi 
amaçlanm t r. Bununla birlikte tarihsel veriler incelenerek sektörün geli im yönü ve h z  da 
hesaplanm  ve elde edilen ortalama trend ile Holt-Winters metodu uygulanm t r. 
Çal mada, 2015 y l  için y ll k 313 milyon yolcu tahmini yap l rken tarihsel trend yard m  ile 
bu say s n 260 ile 370 milyon aras nda olabilece i vurgulanm t r. Elde edilen sonuçlar 
Amerikan Ula t rma Bakanl  taraf ndan yap lan tahminler ile kar la t r lm  ve sonuçlar n 
birbirine oldukça yak n oldu u görülmü tür. Maçaira, Souza ve Oliveira (2015), Brezilya’n n 
2050 y l na kadar ki konut enerji tüketimini Pegels’in s n fland rmas n  kullanarak 
modellemeyi ve tahmin etmeyi amaçlam lard r. Trendsiz, do rusal trende sahip ve çarp ml  
trende sahip modeller arac l  ile elde edilen öngörülerin minimum hataya sahip oldu u 
sonucuna ula m lard r. Meesad ve Srikhacha (2006), üstel düzeltme tahmin tekniklerinde ve 
Pegels’in s n fland rmas nda trendin var oldu u durumlar için basit bir trend hesaplama 
e itli i kullanarak simülasyon çal mas  yapm lard r. Simülasyon ile türetilen veriler üstel 
düzeltme tahmin tekniklerine ve Pegels’in s n fland rmas na göre hesaplanm  ve eklenen 
trend e itli i ile hesaplanan de erler ile kar la t r lm t r. Sonuç olarak, çal ma kapsam nda 
kullan lan basit hesaplama türünün daha küçük model seçim kriterlerine sahip oldu u ifade 
edilmi tir. Tirke , Güray ve Çelebi (2017) taraf ndan yay nlanan makalede, reçel ve erbet 
talebi ile olu turulan bir zaman serisinin tahmini için Trend Analizi, Ayr t rma ve Holt-Winters 
(HW) modelleri aras ndaki performanslar n kar la t r lmas  amaçlanm t r. Çal mada 
kullan lan veriler Ocak 2013 ile Aral k 2014 aras nda özel bir irketten elde edilen ayl k sat  
serilerinden olu mu tur. Performans ölçüleri olarak, Ortalama Mutlak Yüzde Hatas  (MAPE) 
göz önüne al nm t r. Çal mada sonucunda, HW ve Ayr t rma modelleri ile daha iyi 
sonuçlara ula ld  vurgulanm t r. 
 

Athanasopoulos vd. (2011), Hong Kong, Yeni Zelanda, Avustralya gibi ülkelerin 
turizm verilerini ele alm lard r. Analizleri, 366 ayl k veri, 427 çeyreklik veri ve 518 y ll k veri 
ile gerçekle tirmi lerdir. Analizler saf zaman serisi tahmin yöntemleri (ARIMA, Forecast Pro 
ve üstel düzeltme teknikleri), özel yakla mlar (Theta yakla m  ve damped trend yakla m ) 
ve aç klay c  de i kenlere sahip modeller (statik regresyon, dinamik regresyon, otoregresif 
gecikme modelleri, zamanla de i en parametre modelleri ve vektör otoregresyon) ile 
gerçekle tirilmi  ve sonuçlar kar la t r lm t r. Genel olarak ayl k ve çeyreklik verilerin 
analizlerinde saf zaman serisi tahmin yöntemlerinin, y ll k verilerin analizinde ise özel 
yakla mlar n daha küçük Ortalama Mutlak Yüzde Hatas  (MAPE) de erlerinin hesapland  
sonucuna ula lm t r. Çekici ve nel (2013), sigortac l kta prim üretim de erlerinin 2012 ve 
2013 y llar na ait tahminini yapabilmek amac yla 1981–2011 y llar  aras ndaki prim üretim 
de erlerinin, farkl  modellere uygunlu unu incelemi lerdir. Çal ma kapsam nda basit 
ortalama tahmin tekni i, basit hareketli ortalama tahmin tekni i, a rl kl  hareketli ortalama 
tahmin tekni i, basit üstel düzeltme tahmin tekni i, çift katl  üstel düzeltme tahmin tekni i, 
Holt’un iki parametreli üstel düzeltme tahmin tekni i ve do rusal regresyon modeli olmak 
üzere yedi model ele al nm t r. Sonuç olarak, çift katl  üstel düzeltme tahmin tekni inin, en 
küçük ortalama mutlak sapmaya sahip olmas  nedeniyle, en uygun teknik oldu una karar 
verilmi tir. Çuhadar (2014) taraf ndan yap lan çal mada, Mu la iline yönelik d  turizm 
talebinin üstel düzeltme ve Box-Jenkins yöntemleri ile modellenmesi ve en yüksek do rulu u 
sa layan model yard m yla 2012 ve 2013 y llar  için ayl k talep tahminlemesi amaçlanm t r. 
Yap lan analiz ve de erlendirmeler neticesinde, en ba ar l  sonucu Holt-Winters’ n çarp ml  
mevsimsel üstel düzle tirme yönteminin verdi i belirlenmi  ve elde edilen model yard m yla 
Mu la iline yönelik ayl k d  turizm talebi tahminleri yap lm t r. 
 

Soysal ve Ömürgönül en (2009), Türkiye’de 2000 ile 2007 y llar  aras nda T.C. Kültür 
ve Turizm Bakanl ’nca verilen turizm i letme belgesine sahip tesislerde konaklayan yerli ve 
yabanc  turist say s n n veri olarak kullanarak en uygun olan tahmin yöntemini (Hareketli 



Prof. Dr. Hakan Y ld r m - Ar . Gör. Sami Özcan - Ar . Gör. Hakan Aydo an 

46 

Ortalama, Basit Üstel Düzle tirme, Holt ve Winter yöntemleri) bulmay  ve bu yöntemi 
kullanarak 2008 y l nda bu tesislere gelen turist say s na ili kin alt  ayl k tahminde bulunmay  
amaçlam lard r. Bu amac  gerçekle tirmek için, önce zaman serisi yöntemlerini eldeki veriye 
uygulam lar, daha sonra bu yöntemlerin performanslar n  kar la t rm lard r. Yap lan 
de erlendirme sonucunda Winter yönteminin, mevsimselli i ve trendi ele al yor olmas  
sebebiyle eldeki veri setiyle tahmin yap lmas  için daha uygun oldu unu (en küçük ortalama 
mutlak sapma ve ortalama mutlak yüzde hata) tespit etmi lerdir. 
 

3. Tahmin Tekniklerinin Seçim Kriterleri 
 

Ele al nan zaman serisinde ileriye dönük tahminler için kullan lan tahmin tekniklerinin 
do ruluk derecelerini ölçmek ve model sonuçlar n  kar la t rmak için birçok seçim kriteri 
vard r. Bunlardan en çok kullan lanlar ortalama mutlak sapma (mean absolute error-MAD), 
hata kareleri ortalamas  (mean squared error-MSE), mutlak sapma oranlar n n ortalamas  
(mean absolute percantage error-MAPE), hata oranlar  ortalamas  (mean percantage error-
MPE) ve Theil E itsizlik Katsay s  istatisti i kriterleridir. MAD, MSE, MAPE ve MPE seçim 
kriterlerinin hesaplanmas nda kullan lan e itlikler s ras yla a a daki gibidir (Armutlulu, 2008: 
344). 
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Genel olarak yukar daki dört kriterin de minimum olmas  istenen durumdur. Ancak 

bunlar n içerisinden en s k kullan lan kriter belli bir yüzde ile ifade edilmesi ve dolay s yla tek 
ba na da yorum yapma da kullan labilmesi sebepleriyle MAPE kriteridir (Akgül, 2003: 
151).Theil E itsizlik Katsay s (Theil’s U) istatisti i hem ölçüm için oldukça sade hem de 
büyük de erdeki hatalara küçük de erdeki hatalardan daha fazla a rl k vermek için hatalar n 
karesiyle ilgilenmesi sebebiyle oldukça kullan l  bir kriterdir. Theil E itsizlik Katsay s   
istatisti inin matematiksel olarak gösterimi a a daki gibidir (Makridakis, Wheelwright ve 
Hyndman, 1998: 48). 
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Yukar da yer alan e itliklerde FPEt+1; t+1 dönemine ait tahmin de erinin göreli 

de i imini ve APEt+1 ise t+1 dönemine ait gözlem de erinin göreli de i imini ifade 
etmektedir. Theil’s U istatisti inin mümkün oldu unca 1’den küçük olmas  kullan lan tahmin 
tekni inin uygunlu unu ve do rulu unu artt rmaktad r. 
 

4. Tahmin Tekniklerine li kin Genel Bilgiler 
 

Yeni bilgiler geldikçe düzeltilen ortalamalara hareketli ortalama denir. Her seferinde 
en eski de eri ç karmak ve yeni de eri eklemek suretiyle, belli say da geçmi  döneme ili kin 
gerçekle en talep de erlerinin ortalamas  al narak elde edilir. Elde edilen sonuç, bir sonraki 
dönem için tahmin de eri olarak kullan l r (Üreten, 2006; 146). Hareketli ortalama tahmin 
teknikleri içerisinde basit hareketli ortalama, a rl kl  hareketli ortalama ve çift katl  hareketli 
ortalama teknikleri yer almaktad r. 
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Tahmin edilen de i ken için e er mevsimsellik, trend ve konjonktürel etkenlerin 
varl  önemli de ilse basit hareketli ortalama tekni inin uygulanmas  mümkün olmaktad r 
(Cook ve Russell, 1981, s. 408). Bir di er hareketli ortalama tahmin tekni i olan a rl kl  
hareketli ortalama tahmin tekni i (EWMA), her bir veri için farkl  a rl k seçimini içermekte ve 
buna göre tahmin de eri için, belirlenen k dönemin a rl kl  ortalamas n  dikkate almaktad r 
(Anderson, Sweeney, Williams ve Martin, 2008: 766). Son olarak ele al nan zaman serisi 
verilerinde birinci veya ikinci dereceden polinom biçiminde bir trend var ise hareketli ortalama 
tahmin tekniklerinden çift katl  hareketli ortalama tahmin tekni ini kullanmak çok daha do ru 
sonuçlar verebilmektedir (Çekerol ve Ulukan, 2012: 112). Hareketli ortalamalar tahmin 
tekniklerinde hesaplamaya kaç periyodun dahil edilece inin deneme yan lma yoluyla 
belirlenmesi ve özellikle basit hareketli ortalama tahmin tekni inde ele al nan k dönemin e it 
a rl klarla hesaplamaya dahil edilmesi hareketli ortalamalar n dezavantaj  olarak 
görülmektedir (Armutlulu, 2008: 347). Üstel düzeltme tahmin tekniklerinin, ele al nan zaman 
serisindeki özellikleri dikkate almas  ve parametrelerin bu özelliklere göre belirlenmesi 
sebepleriyle daha uygun tahmin teknikleri oldu unu ifade etmek mümkündür. Üstel düzeltme 
tahmin teknikleri içerisinde basit üstel düzeltme tahmin tekni i, Brown’un tek parametreli 
üstel düzeltme tahmin tekni i (çift katl  üstel düzeltme tekni i) ve Brown’un ikinci derece üstel 
düzeltme tahmin tekni i (üçlü üstel düzeltme tahmin tekni i) yer almaktad r. 
 

Hareketli ortalamalar tahmin tekniklerinde sadece en güncel gözlem de erleri hesaba 
kat l rken basit üstel düzeltme tahmin tekni inde, önceden gözlenen tüm de erlerin 
katlanarak a rl kland r lm  bir hareketli ortalamas  hesaplan r. Model, öngörülebilir yukar  
veya a a  do ru trend göstermeyen veriler için daha uygundur uygundur (Hanke ve 
Wichern, 2008: 73). Brown’un tek parametreli üstel düzeltme tahmin tekni inde çift hareketli 
ortalama tahmin tekni inde oldu u gibi zaman serisinin bir trende sahip olmas  durumunda 
ba vurulan bir yöntemdir (Armutlulu, 2008: 353). Bir di er ismi üçlü üstel düzeltme tahmin 
tekni i olan Brown’un ikinci derece üstel düzeltme tahmin tekni i, zaman serilerinin ikinci, 
üçüncü veya daha üst dereceden e risel trende sahip oldu unda kullan labilen bir tahmin 
tekni idir (Çekerol ve Ulukan, 2012; 122). leri düzey tahmin teknikleri ise daha yo un analiz 
gerektiren ve k smen daha zor olan tekniklerden olu maktad r (Armutlulu, 2008; 357). leri 
düzey tahmin teknikleri içerisinde Winters’ n mevsimlik üstel düzeltme tekni i, yan t oran  
uyarlamal  üstel düzeltme tekni i ve Holt’un iki parametreli üstel düzeltme tekni i yer 
almaktad r. Winters’ n mevsimlik üstel düzeltme tekni i, Holt’un iki parametreli üstel düzeltme 
tekni inin geni letilmi  ekli olarak dü ünülmekte ve verileri daha iyi temsil edebilece i için 
tahmin hatalar n  dü ürebilece i ifade edilmektedir (Hanke ve Wichern, 2008; 84).  
 

Winters’ n mevsimlik üstel düzeltme tekni i ile oransal, toplaml  veya do rusal trende 
sahip mevsimlik veya çeyreklik verilerden olu an zaman serileri için bir tahmin modeli 
geli tirmek mümkündür (Winters, 1960: 327). Yan t oran  uyarlamal  üstel düzeltme 
tekni inin en önemli özelli i, her tür zaman serisinde kullan labilmesidir (Armutlulu, 2008: 
365). Holt’un iki parametreli üstel düzeltme tekni inin en önemli avantaj  ise zaman serilerinin 
de i ik e ilim verisini do rudan yumu atarak ikinci üstel yumu atma kullanmadan orijinal 
zaman serilerini tahmin etmesidir. Böylesine büyük bir esneklikten dolay , yayg n olarak 
kullan lmaktad r (Li, 2013; 454). 
 

5. Pegels’in S n fland rmas  
 

Pegels (1960) yapt  çal mada temel üstel düzeltme tekniklerini birkaç farkl  özelli e 
göre geni letmi tir. Bununla birlikte yap lan geni letmelerin kolayl  ve farkl  tahmin 
modellerinin ele al nma esnekli i gibi özelliklere sahip oldu unu vurgulam t r. Pegels 
taraf ndan genel olarak üç farkl  trend bile enine ve üç farkl  mevsimlik bile ene göre toplam 
dokuz tane tahmin e itli i önerilmi tir. A a da yer alan Tablo 1 bu s n fland rmay  
özetlemektedir. 
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A a da belirtilen dokuz mümkün model, üç farkl  modelin, üç farkl  kümesini 
içermektedir. Tablo 1'de gösterilen ilk küme, trend etkisinin olmad  temel üstel düzeltme 
tekni i olan Model A-1, Model A-2 ve Model A-3’den olu maktad r. Üç modelin ikinci kümesi, 
bir önceki kümeden farkl  olarak toplaml  trende sahip olup Model B-1, Model B-2 ve Model 
B-3 ile s n fland r lmaktad r. Üç modelin son kümesi ise trend etkisinin çarp ml  bir yap ya 
sahip oldu u Model C-1’den, Model C-2’den ve Model C-3’den meydana gelmektedir 
(Pegels, 1969: 311).  
 
 

Tablo 1: Pegels’in S n fland rmas  
Trend 

Bile eni 

Mevsimlik Bile en 

Mevsimlik Etki Yok Toplaml  Mevsimlik 
Bile en 

Çarp ml  Mevsimlik 
Bile en 

Trend Etkisi 
Yok 

 
(A-1) 

 
(A-2) 

 
(A-3) 

Toplaml  
Trend 

Bile eni  
(B-1) 

 
(B-2) 

 
(B-3) 

Çarp ml  
Trend 

Bile eni  
(C-1) 

 
(C-2) 

 
(C-3) 

 
S n fland rmalar n her birine ait hesaplamalar  yapabilmek için gerekli olan üç tane ön 

e itlik bulunmaktad r. Bunlar, Lt; temel, bt; trend ve St ise mevsimlik bile en e itliklerini 
göstermek üzere a a da verilmi tir. 
 

C-3 Hariç Tüm S n flar 
 

C-3 S n f  
 

Lt = Pt+ 1 - Qt (4) 
bt = Rt + 1 - bt -1 (5) 
St = Tt + 1 - St -s (6) 

Lt = 
Yt

St - s
+ 1 - Qt * bt -1 (7) 

bt =
Lt

Lt - 1
+ 1 - bt -1 (8) 

St =
Lt

Lt
+ 1 - St -s (9) 

 
Tüm üstel düzeltme tahmin tekniklerinde oldu u gibi Pegels’in s n fland rmas nda yer 

alan bütün teknikler için Lt, bt ve St parametrelerinin ba lang ç de erlerinin belirlenmesi çok 
önemlidir. Toplaml  mevsimlik bile ene sahip zaman serilerinde ilgili parametrelerin ba lang ç 
de erleri a a daki e itlikler yard m yla hesaplanmaktad r (Makridakis vd., 1998: 168). 

Ls =
1
s

Y1 + Y2 +……..+ Ys (10) 

Ls = 
1
s

Ys + 1 - Ys

s
+

Ys + 2 - Y2

s
+………+

Ys + s - Ys

s
(11) 

S1 = Y1 - Ls , S2 = Y2 - Ls,………., Ss = Ys - Ls (12) 
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Çarp ml  mevsimlik bile ene sahip zaman serilerinde ise Lt ve bt için ba lang ç 
de erleri toplaml  mevsimlik bile ene sahip zaman serileri ile ayn  olurken, sadece mevsimlik 
e itli i ifade eden  parametresinin hesaplanmas  a a daki e itlik ile gerçekle tirilir. 
 

S1 =
Y1

Ls
, S2 =

Y2

Ls
,………,Ss =

Ys

Ls
(13)  

 
Yukar da yer alan e itliklerdeki s, mevsim uzunlu unu (e er zaman serisi verileri ayl k 

ise 12, çeyreklik ise 4) göstermektedir. Pegels’in s n fland rmas nda kullan lan hesaplama ve 
tahmin e itlikleri ise Tablo 2’de yer almaktad r. 
 
Tablo 2: Pegels’in S n fland rmas nda Kullan lan Hesaplama ve Tahmin E itlikleri 

Trend Bile eni 
Mevsimlik Bile en 

Mevsimlik Etki Yok Toplaml  Mevsimlik 
Bile en 

Çarp ml  Mevsimlik 
Bile en 

Trend Etkisi Yok 
Pt = Yt 

Qt = Lt -1 
Ft + m = Lt 

Pt = Yt - St -s 
Qt = Lt -1 

Ft + m = Lt + St + m -s 

Pt = Yt St -s 
Qt = Lt -1 

Tt = Yt Lt 
Ft + m = LtSt + m -s 

Toplaml  Trend 
Bile eni 

Pt = Yt 
Qt = Lt -1 + bt -1 
Rt = Lt + Lt -1 

Ft + m = Lt + mbt 

Pt = Yt - St -s 
Qt = Lt -1 + bt -1 
Rt = Lt + Lt -1 
Tt = Yt + Lt 

Ft + m = Lt + mbt + St + m -s 

Pt = Yt St -s 
Qt = Lt -1 + bt -1 
Rt = Lt + Lt -1 

Tt = Yt Lt 
Ft + m = (Lt + mbt St + m -s 

Çarp ml  Trend 
Bile eni 

Pt = Yt 
Qt = Lt -1bt -1 
Rt = Lt Lt -1 

Ft + m = Lt mbt 

Pt = Yt - St -s 
Qt = Lt -1bt -1 
Rt = Lt Lt -1 
Tt = Yt - Lt 

Ft + m = Lt mbt + St + m -s 

Pt = Yt St -s 
Qt = Lt -1bt -1 
Rt = Lt Lt -1 
Tt = Yt Lt 

Ft + m = Lt mbt St + m -s 
Kaynak: Makridakis vd., 1998: 171 
 

Tablo 2’de yer alan e itliklerdeki s, mevsim uzunlu unu (e er zaman serisi verileri 
ayl k ise 12, çeyreklik ise 4) ve m ise tahmin edilecek olan dönem say s n  ifade etmektedir. 
 

6. B ST-100 Endeksi Verileri Üzerine Deneme 
 

Çal man n bu bölümünde, daha önce bahsedilen tahmin tekniklerinden zaman 
serisine uygun olan tekniklerin seçimi ve uygulamas  yer almaktad r. Çal ma kapsam nda 
B ST-100 tüm endeksi ortalama kapan  fiyatlar n n ileriye dönük tahmini üzerinde uygulama 
gerçekle tirilmi tir. B ST-100 endeksi, Gündüz ve Çataltepe (2013) ile Özçal c  (2016) 
taraf ndan yap lan çal malar da belirtildi i gibi Borsa stanbul Pay Piyasas  için temel 
endeks olarak kullan lmaktad r. Y ld z Pazar ve Ana Pazar’da i lem gören irketlerle, Kolektif 
Yat r m Ürünleri ve Yap land r lm  Ürünler Pazar ’nda i lem gören gayrimenkul yat r m 
ortakl klar  ve giri im sermayesi yat r m ortakl klar  aras ndan seçilen 100 paydan olu makta 
olup, BIST 30 ve BIST 50 endekslerine dâhil paylar  da kapsar (www.borsaistanbul.com). 
B ST-100 endeksi bu önemi nedeniyle seçilmi tir. 
 

6.1. Çal man n Amac  ve Çal mada Kullan lan Veriler 
 

B ST-100 endeksi, piyasada en çok i lem hacmine sahip 100 irketin hisse senetleri 
üzerinden hesaplanan bir endekstir. Bu endeks özellikle yat r mc lar n irketler hakk nda ve 
Türkiye’de önde gelen sektörler hususunda karar vermeleri için büyük bir önem arz 
etmektedir. Dolay s yla B ST-100 endeksinin takip edilmesi, analizi ve tahmininin 
yap labilmesi hem yerli ve yabanc  yat r mc lar hem de makro düzeydeki kurum, kurulu , ülke 
ve ekonomistler için temel göstergelerden birisidir. Bu sebeple, çal mada B ST-100 
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endeksinin ayl k bazda tahmini için temel tahmin teknikleri içerisinden uygun olan tekniklerin 
seçilmesi ve sonuçlar n kar la t r lmas  amaçlanm t r. 
 

Çal man n amac na uygun olarak 2005 ile 2017 y llar  aras ndaki y ll k B ST-100 
endeksi verileri ve 2010 Ocak ile 2018 Nisan aral ndaki ayl k B ST-100 endeksi verileri ele 
al nm t r. Y ll k verilerin 2005 y l ndan itibaren al nmas n n nedeni 2002 y l ndaki siyasi 
de i im ve uygulanan yeni politikalar n etkisinin uzun vade de hissedildi i dü üncesidir. 
Ayr ca ayl k verilerin ortalama 50-60 dönemlik verilerden olu mas  gereklili i ve son 
dönemlerin gelece i daha fazla etkileyebilece i sebepleriyle son 96 dönemi kapsayan 2010 
Ocak-2018 Nisan aras  ayl k veriler analize dahil edilmi tir. Son olarak ayl k verilerin 2018 
Nisan ay na kadar dahil edilmesinin sebebi ise May s, Haziran, Temmuz ve A ustos aylar na 
ait verilerin kontrol verileri olarak ele al nmas d r. lgili veriler Türkiye Cumhuriyeti Merkez 
Bankas  Elektronik Veri Da t m Sistemi (EVDS) üzerinden elde edilmi tir. lem ve yorum 
kolayl  sa lamak için elde edilen veriler 1000 ile sadele tirilmi , analizler ve elde edilen 
bulgular buna göre gerçekle tirilmi tir. 
 

6.2. Bulgular 
 

Kullan lacak olan tahmin tekniklerinin belirlenebilmesi için ilk olarak serinin trendi ve 
mevsimlik bile en türü incelenmi tir. Trend, verilerin uzun dönemli seyri hakk nda bilgi 
verdi inden 2005 – 2017 y llar n  kapsayan 13 y ll k döneme ait B ST-100 endeksi verileri ele 
al nm  ve serinin trend içerip içermedi i hem Durbin Watson testi ile hem de olu turulan 
korelogram ile incelenmi tir. Durbin Watson testi sonucunda test istatisti i 0,169 olarak 
hesaplanm  ve bu durum seride pozitif güçlü bir otokorelasyon oldu unu göstermi tir. 
Serinin 5 gecikmeye kadar korelogram  ise a a daki gibi elde edilmi tir. 

 
ekil 1: 2005 – 2017 Y llar  Aras ndaki B ST-100 Endeksi Verilerinin k = 5 Gecikmeli 

Korelogram  
 

 
 

Elde edilen korelogram incelendi inde gecikme say s  artt kça otokorelasyon 
(autocorrelation-AC) de erlerinin de s f ra yakla t  görülmektedir. Bu durum da Durbin 
Watson test istatisti ini tam olarak desteklemekte olup serinin dura an olmad n  ve pozitif 
güçlü bir trend içerdi ini ifade etmektedir. Serinin trend içerdi i belirlendikten sonra mevcut 
trendin türünün ortaya ç kar lmas  için y ll k veriler kullan larak toplam 8 farkl  trend belirleme 
modeli ele al nm t r. Bu modeller içerisinden en yüksek R2 de erine sahip ilk 4 modele ait 
bilgiler a a da bulunan Tablo 3’deki gibi elde edilmi tir. 
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Tablo 3: Do rusal ve Logaritmik Fonksiyonlara Göre Belirlenen Modellere Ait 
Hesaplamalar 

Seçilen Modeller Katsay lar Katsay  
De eri 

Standart 
Hata P De eri 

Model 
Anlaml l  
(F De eri) 

R2 

Do rusal Kestirim 
Modeli 
(Y = 0+ 1X) 

Kesi im ( 0) 22,551 5,991 0,003 
0,00000014 0,93 E im ( 1) 8,881 0,755 0,000 

Logaritmik Kestirim 
Modeli 
(lnY = ln 0+ 1X) 

Kesi im ( 0) 3,567 45,326 0,000 
0,00000022 0,92 E im ( 1) 0,112 11,267 0,000 

Oransal Kestirim 
Modeli 
(1
Y

 = 0+ 1
1
X
) 

Kesi im ( 0) 0,000009 6,387 0,000 
0,00014 0,75 E im ( 1) 0,000022 5,693 0,000 

lnY = 0+ 1
1
X 

Kesi im ( 0) 11,596 0,114 1,08E-17 
0,0015 0,62 E im ( 1) -1,386 0,329 0,0015 

 
Tablo 3’deki bulgular incelendi inde tüm trend modellerinin anlaml  oldu unu söylemek 
mümkündür. Ancak en yüksek R2 de erinin do rusal kestirim modeli ve logaritmik kestirim 
modeli oldu u görülmektedir. Ayn  zamanda katsay lara ait p de erlerinin 0,05’den küçük 
olmas  katsay lar n da anlaml  oldu unu ifade etmektedir. Her iki modele ait katsay lar n 
standart hatalar  göz önüne al nd nda do rusal kestirim modeline ili kin katsay lara ait 
standart hata de erleri daha küçük olarak elde edilmi tir. Her iki model fonksiyonu ile elde 
edilen kestirim de erleri ve gözlem de erlerine ait grafiklere ise a a da ekil 2’de yer 
verilmi tir.  
 

ekil 2: B ST-100 Endeksi Y ll k Verileri çin Trendin ncelemesi 

 
(a) Do rusal Kestirim ile Elde Edilen Trend 

E imi 
 

(b) Üstel Kestirim ile Elde Edilen Trend E imi 

 
ekil 2(a) grafi i ve ekil 2(b) grafi i birlikte ele al nd nda iki modele ait kestirimlerin 

aras nda çok büyük bir farkl l k görülmemektedir. Ancak hem Tablo 3’deki bulgular hem de 
ekil 2(a)’daki grafi i ifade eden do rusal kestirim modelinin B ST-100 endeksi verilerini 

daha iyi aç klad n  söylemek mümkündür. Trend fonksiyonunun belirlenmesinin ard ndan 
mevsimlik bile en olup olmad  incelenmi tir. Mevsimlik bile en, çarp ml  ve toplaml  olmak 
üzere iki farkl  türde gerçekle mektedir. Mevsimlik bile en türünün belirlenmesinden önce 
bile enin var olup olmad  analiz edilmelidir. Zaman serilerinde mevsimlik etkinin varl n  
ara t rmak için çe itli yöntemler geli tirilmi tir. Hareketli ortalamalar, ortalama yüzde 
yöntemleri, mevsim indeksi gibi tan mlay c  yöntemlerin yan  s ra regresyon ve varyans 
analizi (Tek Yönlü ANOVA) yöntemleri arac l yla da, zaman serilerinde mevsimsel etkinin 
olup olmad  ortaya ç kar labilir (Ünsal, 1997: 121). Buna göre varyans analizi yöntemi 
uygulanm  ve ayl k verilerin ortalamalar  aras ndaki fark n testi ile elde edilen F de erinin 
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(0,109), F tablo de erinden küçük olmas  (1,905) sebebiyle mevsimlik etkinin olmad n  
ifade eden hipotez reddedilemez. Dolay s yla 2010 Ocak ile 2018 Nisan aral ndaki ayl k 
B ST-100 endeksi verilerinin mevsimlik bile en içermedi i sonucuna ula lm t r. Ayr ca ilgili 
veriler için olu turulan otokorelasyon ve k smi otokorelasyon korelogramlar  da varyans 
analizi sonucunu desteklemi tir. 

 
ekil 3: B ST-100 Endeksi Ayl k Verileri çin k = 24 Gecikmeli Korelogramlar  

 
(a) Otokorelasyon 

 
(b) K smi Otokorelasyon 

 
ekil 3 de yer alan korelogramlar incelendi inde (a) kk ndaki korelogram 

otokorelasyon katsay lar yla, (b) kk ndaki korelogram ise k smi otokorelasyon katsay lar yla 
elde edilmi tir. Buna göre B ST-100 endeksinin otokorelasyon katsay lar  ile olu turulan 
korelogram incelendi inde toplam 24 gecikmeye kadar güven s n rlar  d nda oldu u 
görülmektedir. Ancak mevsimlik dalgalanma için her ay n katsay s  incelendi inde birbirinden 
farkl  oldu u (örne in her bir Ocak ay  kendi içerisinde, her bir ubat ay  kendi içerisinde gibi) 
görülmektedir. Bu durum mevsimlik dalgalanman n olmad n  i aret eder. Otokorelasyon 
katsay lar n n güven s n rlar  d nda yer almas n n sebebi ise serinin trend içermesinden 
kaynaklanmaktad r. Ayr ca k smi otokorelasyon katsay lar na ait korelogramda ise birinci 
gecikme d nda tüm katsay lar güven s n rlar  içerisinde yer almaktad r. Bu durum da serinin 
mevsimlik bile en içermedi ini i aret etmektedir. 
 

Bu sonuca göre tahmin teknikleri içerisinden trendin olmas  durumunda kullan lan çift 
hareketli ortalama tahmin tekni ine, Brown’un tek parametreli üstel düzeltme tahmin 
tekni ine, Brown’un ikinci derece üstel düzeltme tahmin tekni ine, Winters’ n mevsimlik üstel 
düzeltme tahmin tekni ine ve Holt’un iki parametreli üstel düzeltme tahmin tekni ine göre 
tahminler yap lm t r. Trendin olmas  durumunda kullan lan basit üstel düzeltme tahmin 
tekni i ve yan t oran  uyarlamal  üstel düzeltme tahmin tekni i sadece 1 dönem sonras  için 
tahmine imkan verdi inden analiz d nda b rak lm t r. Bununla birlikte y ll k trendin do rusal 
olmas  ve mevsimlik bile enin ise yer almamas  sebebiyle Pegels’in s n fland rmas  
içerisinden B-1 s n f ndaki tahmin tekni inin kullan lmas na karar verilmi tir. Uygulanan 
tahmin yöntemlerine ait model seçme kriterlerine ili kin bilgiler a a da yer alan Tablo 4’de 
verilmi tir. 

 
Tablo 4’deki model belirleme kriterleri incelendi inde MAD (0,2840), MSE (2,7918) ve 

Theil’s U (0,97) kriterleri için en dü ük de erler Winters’ n mevsimlik üstel düzeltme 
tekni inde gerçekle mi tir. Di er kriterlerden MAPE kriteri için en dü ük de er 0,298 ile 
Holt’un iki parametreli üstel düzeltme tahmin tekni i sonunda olu urken en küçük MPE 
de eri -0,0009 ile çift hareketli ortalama tahmin tekni i (k = 3 seviyesinde) kullan lmas yla 
elde edilmi tir. Tüm kriterler genel olarak incelendi inde en iyi sonuçlar Winters’ n mevsimlik 
üstel düzeltme tekni i, Holt’un iki parametreli üstel düzeltme tahmin tekni i ve Pegels’in 
s n fland rmas ndaki B-1 hücresi tekni i ile sa lanm t r. Buna göre ele al nan tahmin 
tekniklerine ait y lsonuna kadar ki tahmin de erleri ise a a daki Tablo 5’de yer almaktad r. 
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Tablo 4: Kullan lan Tahmin Tekniklerini Seçme Kriterleri 
Tahmin Tekni i MAD MSE MAPE MPE Theils’

s U 
Çift Hareketli Ortalama (k = 3) 5,7932 50,9474 0,0645 -0,0009 1,37 
Çift Hareketli Ortalama (k = 4) 5,2053 41,0867 0,0583 0,0004 1,69 
Çift Hareketli Ortalama (k = 5) 4,8418 38,6280 0,0539 -0,0008 2,04 
Brown’un Tek Parametreli Üstel Düzeltme 
(  = 0,44) 2,9398 15,0654 0,0334 0,0008 1,09 

Brown’un kinci Derece Üstel Düzeltme 
(  = 0,276) 3,1228 17,4834 0,0357 -0,0003 1,19 

Winters’ n Mevsimlik Üstel Düzeltme 
(  = 0,975;  = 0,000;  = 1,000) 0,2840 2,7918 14,4344 14,4395 0,97 

Holt’un ki Parametreli Üstel Düzeltme 
(  = 0,725;  = 0,871) 2,6266 12,0849 0,0298 0,0075 0,98 

Pegels’in S n fland rmas  (B-1 Hücresi) 
(  = 1,000;  = 0,077) 2,6270 14,4159 0,0299 -0,0039 0,99 

 
Tablo 5: Ele Al nan Tahmin Teknikleri çin Y lsonuna Kadar Tahmin De erleri 

Tahmin 
Tekni i 

Aylar 

M
ay

s 

H
az

ira
n 

Te
m

m
uz

 

A
us

to
s 

Ey
lü

l 

Ek
im

 

K
as

m
 

A
ra

lk
 

Çift Hareketli 
Ortalama 
(k = 3) 

184,525 193,597 202,669 211,741 220,813 229,886 238,958 248,030 

Çift Hareketli 
Ortalama 
(k = 4) 

177,224 183,724 190,224 196,724 203,224 209,724 216,224 222,724 

Çift Hareketli 
Ortalama 
(k = 5) 

170,173 174,774 179,374 183,975 188,576 193,176 197,777 202,378 

Brown’un Tek 
Parametreli 
Üstel 
Düzeltme 
(  = 0,44) 

164,272 166,679 169,086 171,494 173,901 176,308 178,715 181,123 

Brown’un 
kinci Derece 
Üstel 
Düzeltme 
(  = 0,276) 

166,037 169,113 172,187 175,260 178,331 181,400 184,468 187,534 

Winters’ n 
Mevsimlik 
Üstel 
Düzeltme 
(  = 0,975; 

 = 0,000; 
 = 1,000) 

159,243 159,070 154,961 156,521 152,740 153,166 156,771 157,064 

Holt’un ki 
Parametreli 
Üstel 
Düzeltme 
(  = 0,725; 

 = 0,871) 

154,857 151,935 149,013 146,092 143,170 140,248 137,326 134,405 

Pegels’in 
S n fland rmas
 (B-1 Hücresi) 

(  = 1,000; 
 = 0,077) 

160,128 162,222 164,315 166,408 168,502 170,595 172,689 174,782 

 
B ST-100 tüm endeksi ortalama kapan  fiyatlar n n 2018 May s ay nda 145,511 

(145,510.669) Haziran ay nda,135,469 (135,468.799), Temmuz ay nda 136,142 
(136,142.655) ve A ustos ay nda ise 129,865 (129,865.324) olarak gerçekle ti i 
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görülmü tür. Buna göre Tablo 5 de yer alan tahmin de erleri incelendi inde tüm aylar için 
Holt’un iki parametreli üstel düzeltme tahmin tekni i ile elde edilen tahmin de erlerinin en 
yak n sonucu verdi i gözlenmi tir. Model seçme kriterleri ile uyumlu olarak Winters’ n 
mevsimlik üstel düzeltme tekni i ve Pegels’in s n fland rmas ndaki B-1 hücresi tekni i ile 
yap lan tahminlerin de her iki ayda gerçekle en de erlere yak n tahminler sundu unu 
söylemek mümkündür. 
 

7. Sonuç 
 

Gerek makroekonomik göstergelerin gerekse finansal verilerin gelece e yönelik 
tahminlerinin yap lmas  yat r mc lar, ekonomistler, devlet kurulu lar  k saca karar vericiler 
aç s ndan hayati bir önem arz etmektedir. Ele al nan verilerin zaman serisi özelli i 
ta mas na göre tahmin için birçok teknik olmas na ra men en iyi sonuç veren belli bir teknik 
bulunmamaktad r. Bu nedenle uygulanacak tahmin tekni inin seçimi için öncelikle zaman 
serisinin bile enlerinin incelenmesi ve buna göre tahmin tekni ine karar verilmesi karar 
vericilere zaman ve maliyet tasarrufu sa lamaktad r. Çal mada zaman serisi özelli i ta yan 
B ST-100 tüm endeksine ait 2005 – 2017 dönemindeki y ll k ve 2010 Ocak – 2018 Nisan 
dönemindeki ayl k ortalama kapan  fiyatlar  verilerinin trend ve mevsimlik bile en özellikleri 
ele al nm t r. Buna göre B ST-100 tüm endeksinin do rusal bir trende sahip oldu u ancak 
mevsimlik bir bile enin bir di er ifadeyle mevsimlik bir dalgalanman n hakim olmad  
görülmü tür. Herhangi bir sektöre ait endeks ele al nmad  için mevsimlik dalgalanman n 
olmas  beklenmemi  ve elde edilen sonuç bu dü ünceyi desteklemi tir. Temel tahmin 
tekniklerinden hareketli ortalamalar tahmin tekniklerinde 3, üstel düzeltme tahmin 
tekniklerinde 3, ileri düzey üstel düzeltme tahmin tekniklerinde 3 ve Pegels’in 
s n fland rmas nda 9 olmak üzere toplam 18 temel tahmin tekni inin ayr  ayr  uygulanmas  ile 
MAD, MSE, MAPE, MPE ve Theil’s U kriterlerine göre kar la t rmalar yaparak tahmin 
tekni inin belirlenmesi mümkündür. Ancak böyle bir yol izlemek karar verici için zahmetli ve 
zaman al c  olabilir. Bu nedenle çal mada trend ve mevsimlik bile en incelenmi  ve 18 
tahmin tekni i 6 tekni e dü ürülmü tür. Böylece B ST-100 tüm endeksi için 6 tahmin tekni i 
kar la t r lm  ve en küçük MAPE de erine sahip teknikler belirlenebilmi tir. Sonuç olarak, 
MAPE kriteri için en dü ük de er 0,298 ile Holt’un iki parametreli üstel düzeltme tahmin 
tekni i ile elde edilirken, tüm kriterler genel olarak incelendi inde ise en iyi sonuçlar 
Winters’ n mevsimlik üstel düzeltme tekni i, Holt’un iki parametreli üstel düzeltme tahmin 
tekni i ve Pegels’in s n fland rmas ndaki B-1 hücresi tekni i ile sa lanm t r. Bu tahmin 
teknikleri ile B ST-100 tüm endeksinin 2018 May s ile 2018 Aral k dönemleri aras ndaki 
tahmin de erleri de model belirleme kriterleri ile paralel ekilde ortaya ç km t r. Ayr ca 2018 
May s tahmini ve 2018 Haziran tahmini için gerçekle en de erler ile kar la t rma 
yap ld nda tahmin de erlerinin gerçekle en de erlere yak n sonuçlar verdi i görülmü tür. 
Çal mada B ST-100 tüm endeksi verileri ele al nm t r. Bunun yan  s ra B ST 30, B ST 50 
endeksleri veya B ST-100 tüm endeksini hizmet, mali, s nai veya teknoloji endeksleri 
eklinde daha özele indirgeyerek trend ve mevsimlik bile enlere göre uygun tahmin teknikleri 

belirlenebilir. Belirlenen tekniklere göre tahminler gerçekle tirilerek karar vericilere yol 
gösterici bir araç olarak sunulabilir. 
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