Bankacilar Dergisi, Say1 108, 2019

Arastirma Makalesi / Research Article

Zaman Serisi Verilerinde Kullanilan Tahmin
Tekniklerinin Veri Ozelliklerine Gore Belirlenmesi ve
Karsilastiriimasi: BiST-100 Endeksi
Uzerine Uygulama

Prof. Dr. Hakan Yildinim’
Ars. Gor. Sami Ozcan
Ars. Gor. Hakan Aydogan

%

Oz

Literatlrde birgok tahmin teknigi yer almasina ragmen en temel tahmin teknikleri hareketli
ortalamalar, Ustel diizeltme, ileri dliizey Ustel diizeltme tahmin teknikleri ve Pegels’in siniflandirma
yontemidir. Toplamda 18 farkli yontemden olusan bu temel tekniklerin hepsi i¢cin hesaplamalar yapmak
oldukga zor ve zaman alicidir. Bu nedenle, galismada 2005 — 2017 arasindaki yillik ve 2010 Ocak —
2018 Nisan arasindaki aylik BIST-100 tim endeks ortalama degerlerinin trend ve mevsimlik bilesenleri
incelenmis ve temel tahmin tekniklerinden 6 tanesine gore tahminler yapilmistir. Sonug olarak zaman
serisinin bilesenlerine gére oncelikle tahmin tekniklerinin belilenmesinin hem zaman olarak hem de
hesaplama acisindan karar vericilere olumlu katki saglayacagdini sdylemek miumkundur.
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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. Giris

insanhgin varolusundan ginimiize kadar, gelecegin tahmin edilebilmesi en dnemli
merak konularinin basinda gelmektedir. Bilimin ortaya ciktigi 14.yy’dan itibaren ise bu
merakin giderilebilmesi icin her alanda farkli yontemler Onerilmis ve uygulanmigtir.
Glnumuzde de bu calismalar devam etmekte ve yeni yontemler gelistiriimeye
calisiimaktadir.

Her alanda oldudu gibi ekonomi alaninda da gelecege donik tahminlerin en dogru
sekilde yapilabilmesi icin bircok ¢alisma mevcuttur. Ekonomik verilerin zaman serisi 6zelligi
gOstermesi nedeniyle zaman serisi verilerinin tahmini icin de c¢ok fazla teknik ve model
(hareketli ortalama teknigi, Ustel duzeltme teknigi, otoregresif strecler, Box-Jenkis Yaklagimi
vb.) 6nerilmistir. Bu tekniklerin basinda hareketli ortalama tahmin teknikleri, Ustel dizeltme
tahmin teknikleri, ileri dizey tahmin teknikleri ve Pegel tarafindan yapilan siniflandirma
teknikleri gelmektedir. Bu tekniklerin yani sira otoregresif modeller, yapay sinir aglar gibi
yogdun bilgisayar programlari ve uzmanlik gerektiren teknikler de yer almaktadir. Ekonomik
verilerin tahmini hi¢ stiphesiz yatirimcilar, devlet yoneticileri ve ekonomistler i¢in hayati 6nem
tasimaktadir. Ayrica Hedge opsiyonlarini kullanmak ve future/forward islemleri icin sirket
yoneticileri agisindan da o6nem arz etmektedir. Enflasyon, issizlik, blyume gibi
makroekonomik goéstergelerin analiz edilmesi ile birlikte sirketlere ait hisse senetleri
fiyatlarinin veya Ulke ¢apindaki hisse senedi endekslerinin analizi de karar vericiler igin
onemli gostergeler olmustur. Ancak zaman serisi 6zelligi gosteren tum ekonomik veriler yillar
veya aylar icerisinde yasanan ekonomik, siyasi ve hatta iklimsel degisiklikler sebebiyle
surekli dedisim gdsterebilmektedir. Bu ylizden ekonomik verilerin dodru sekilde tahmin
edilmesi oldukg¢a glg¢ bir hale gelmektedir. Ekonomik gosterge kalemlerinden biri olarak ele
alinan ve yabanci yatirimcilar tarafindan da yakindan takip edilen BiST-100 Endeksi, karar
vericiler tarafindan takip edilen ve tahmin edilmeye caligilan gostergelerden birisidir. Tam
ekonomik veriler gibi BiST-100 endeksi de yasanan olumlu ya da olumsuz gelismelerden
etkilenmektedir. Bu sebeple de gelecede yonelik tahmin edilmesi zorlagmakta ve tahmin igin
farkli teknikler kullaniimaktadir. Bu kapsamda, ¢alismada ilk olarak zaman serisi verilerinin
Ozelliklerine gbre yani yillik ya da aylik trend olup olmadidinin belirlenmesine iliskin testler
yapilmigtir. Yapilan testler sonucunda trendin olmasi halinde bu trendin goésterdigi 6zellige
gore tahmin tekniginin belirlenmesi ve elde edilen sonuglarin tahmin teknikleri segim
kriterlerine gore karsilagtiriimasi amaclanmaktadir. Calismanin giris bdlimdnun ardindan
model belirleme kriterlerinden kisaca bahsedilmis ve devaminda hareketli ortalama tahmin
teknikleri, Ustel dizeltme tahmin teknikleri, ileri dizey tahmin teknikleri ve Pegel tarafindan
yapilan siniflandirma teknikleri hakkinda kisa bilgiler verilmis ve sonrasinda ise trendin ve
mevsimlik dalgalanmanin belirlenmesinden bahsedilmigtir. Ayrica trend ve mevsimlik
dalgalanmanin belirlenmesinden de kisaca bahsedilmistir. Takip eden bdliimde BiST-100
endeksinin 2005 ile 2017 yillar arasindaki yillik verileri ve 2010 ile 2018 (Nisan) arasindaki
aylik verileri kullanilarak tahminler yapiimistir. Son bdlimde ise elde edilen bulgular
yorumlanmig ve tahmin tekniklerinin segimi ile ilgili onerilerde bulunulmustur.

2. Literatiir Taramasi

Ekonometrik ve finansal verilerin tahmin edilmesine iligkin literatirde birgok ¢alismaya
rasttamak mumkundir. Hem tahmin edilen gostergeler acisindan hem de ¢alisma
kapsaminda ele alinan tahmin teknikleri bakimindan incelendiginde genel olarak asagidaki
calismalardan bahsedilebilir. Chen, Leung ve Daouk (2003), Taiwan Borsasi endeksinin
yonunu tahmin etmek igin Olasiliksal Sinir Aglari (PNN) yontemi uygulanmis ve PNN
tahminlerinin istatistiksel performansini Kalman filtresiyle Genellestiriimis Momentler Metodu
(GMM) ile kiyaslamiglardir. Yazarlar ayrica, alim-satim stratejisini belirleyen farkli endeksler
icin rassal yurtyls modeli ve parametrik GMM modelleri kullanilarak tahminler yapmislardir.
Calismanin deneysel sonugclari, PNN tabanli yatirim stratejilerinin, calismada incelenen diger
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yatirim stratejilerinden daha yuksek getiri elde ettigini gostermektedir. Boyacioglu ve Avci
(2010), Uyarlanabilir A§ Tabanh Fuzzy Cikarim Sistemi (ANFIS- Adaptive Network-Based
Fuzzy Inference System) ydntemi kullanarak Borsa istanbul’da islem géren hisse senetlerinin
getirilerinin tahmin edilmesi Uzerine yaptiklar galismalarinda girdi degigkenleri olarak alt
tane makroekonomik degisken (altin fiyatlari ABD dolar kuru, faiz oranlari, tiketici fiyat
endeksi, hazine bonosu faiz oranlari ve sanayi Uretim endeksi) ve ¢ tane endeks (Dow
Jones Borsasi Endustri Endeksi, Alman Birlesik Borsa Endeksi ve Brezilya Borsasi Endeksi)
kullanmiglardir. Bu yontemle hisse senedi tahmininde %98.3 dogruluk oraninda basari elde
etmislerdir. Ulusoy (2010) tarafindan yapilan ¢alismada, 1997-2000 yillari arasinda BIST de
gerceklesen borsa endeks degerinin yapay sinir aglari (YSA) ile tahminine ait bir uygulamaya
yer verilmistir. Pazarin yonu tahmin edilirken girdi olarak on u¢ degiskenli bir Yapay Sinir Ag
Sistemi kurulmus ve sistemin Hatayr Geriye Yayma Algoritmasi ile degerlendiriimesi
yapilmistir. Tim hesaplamalar BIST endeksi Yapay Sinir A§i Similatorii adi verilen bir
programla yapilmistir. Elde edilen veriler kargilastirildiginda endeks degerinin bir sonraki
islem gununde ne olmasi gerektiinden c¢ok ylzde kag¢ olasilikla ne olmasi gerektigi
sonucunu yakalamanin literatire daha fazla katki saglayacagi sonucuna varilmistir.

Glndiz ve Cataltepe (2013), Turkiye'de finansal haber hizmeti veren website
haberlerinin Borsa Istanbul'da islem gdren hisse senetlerinin acilis fiyatlar tizerine etkilerini
incelemisler ve fiyatlarin yonlerini tahmin etmislerdir. S6z konusu ¢alismada, finans haberleri
yapan U¢ unli websitesinden makaleler alinmis ve bunlar 6zellik vektéri olarak temsil
edilmislerdir. Borsa istanbul 100 endeksinden sinif etiketleri alinmis ve bunlar bahsedilen
vektorlere atanmislardir. Veri kimeleri olusturulduktan sonra, metinler Uzerinde Karsilikl
Bilgi (MI: Mutual Information) ve Terim Frekansi- Ters Metin Frekansi (TF-IDF: Term
Frequency- Inverse Document Frequency) ydntemleri kullanilarak bilgilendirici &zellikler
secilmistir. Calismada TF-IDF yontemi MI’'den daha iyi sonuglar vermistir. Benzer sekilde,
Seker vd. (2014), ekonomi haberlerinin farkli zaman serileri analizleri kullanilarak metin
madenciligi korelasyonunu inceleyip, bu haberlerin borsada islem géren hisse senetlerinin
kapanis fiyatlari tahmini Gzerine etkilerini arastirmiglardir. S6z konusu galismada, hareketli
ortalama, rassal yurlyus, Bollinger band, fiyat degisim orani, goéreli gu¢ endeksi gibi on tane
yontem kullanilarak analiz yapilmig, siniflandirma oraninda hata ve basari oranlarina
bakilmistir. Analiz sonuglarina gére dogru siniflandirmada, hisse senetlerinin kapanis fiyatlari
tahminlerinde (artis, azalig, sabit) en yuksek basari hareketli ortalama (%52,07) ve Bollinger
Band (%52,92) yontemlerinde elde edilmistir. Yildiz ve Yildiz (2014) tarafindan yapilan
c¢alismada, Box Jenkins tarafindan gelistirilen Autoregressive Integrated Moving Averages
(ARIMA), yapay sinir aglari (YSA) ve Zhang tarafindan gelistirilen karma model ile BiST-100
endeksi tahminleri yapilmis ve sonuglar kargilastinimigtir. Sonu¢ olarak karma modelin,
ARIMA ve YSA modelinin tek basina gdsterdigi performanstan ¢cok daha basarili sonug
verdigini ifade etmislerdir.

Aydin ve Cavdar (2015), Borsa istanbul (BIST) 100 endeksini, Amerikan dolari-Tiirk
Lirasi (USD/TRY) ve Altin fiyatlarini yapay sinir aglari (YSA) ve vektor otoregresif model
(VAR) yontemlerini kullanarak tahmin etmisler ve performanslarini kiyaslamiglardir. S6z
konusu galismada, YSA yaklasiminin VAR yéntemine gore fiyat tahmininde ¢ok daha basarili
sonuglar verdigi belirlenmistir. Ozgalici (2016), hisse senetlerinin 1 gin, 2 giin ve 20 giin
sonraki kapanis fiyatlarini tahmin etmistir. Veri seti olarak Borsa Istanbul 30 endeksinde
listelenen hisse senetlerinin Ocak 2010 ile Kasim 2015 tarihleri arasindaki fiyat ve hacim
bilgilerini kullanmis ve girdi olarak teknik gostergeleri hesaplamistir. Calismada tahmin
yontemi olarak yapay sinir aglari kullanmis ve sonugcta hisse senetlerindeki fiyat hareketlerini
%72.88’e varan oranda 20 gun 6nceden dogru bir sekilde tahmin edebilmistir. Tas ve Gursoy
(2016), Mart 2012- Kasim 2014 yillari arasinda Borsa istanbul (BIST-30) ve islami (Katilim)
Endeksi verilerini ele almis ve yatirmcilar tarafindan kullanilan popller goéstergelere
alternatif gosterilebilecek Fuzzy Mantik yontemini kullanarak yeni bir teknik analiz
goOstergesini olusturmayr amaclamiglardir. Diger analizlere kiyasla, fuzzy gdéstergesinin
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Sharpe orani BiST-30 igin 66,12 degeriyle en yiiksek bulunmus, islami endeks icin ise 52.23
Sharpe orani dederiyle en iyi ikinci gosterge olarak elde edilmistir. Grubb ve Mason (2001)
tarafindan yapilan ¢alismada, 1949 ile 1997 yillari arasindaki aylik verilerden olusan 600
gdzlemden yola gikarak 2015 igin ingiltere’deki havayolu yolcu sayisinin tahmin ediimesi
amagclanmistir. Bununla birlikte tarihsel veriler incelenerek sektdrin gelisim yonu ve hizi da
hesaplanmis ve elde edilen ortalama trend ile Holt-Winters metodu uygulanmistir.
Calismada, 2015 yili i¢in yilhik 313 milyon yolcu tahmini yapilirken tarihsel trend yardimi ile
bu sayisin 260 ile 370 milyon arasinda olabilecedi vurgulanmistir. Elde edilen sonuglar
Amerikan Ulastirma Bakanhgi tarafindan yapilan tahminler ile karsilastirilmis ve sonuglarin
birbirine oldukca yakin oldugu gorulmustur. Macaira, Souza ve Oliveira (2015), Brezilya’nin
2050 vyihina kadar ki konut enerji tuketimini Pegels’in siniflandirmasini  kullanarak
modellemeyi ve tahmin etmeyi amaclamiglardir. Trendsiz, dogrusal trende sahip ve carpimli
trende sahip modeller araciligi ile elde edilen éngoérilerin minimum hataya sahip oldugu
sonucuna ulasmislardir. Meesad ve Srikhacha (2006), Ustel dizeltme tahmin tekniklerinde ve
Pegels’in siniflandirmasinda trendin var oldugu durumlar icin basit bir trend hesaplama
esitligi kullanarak similasyon calismasi yapmiglardir. Simulasyon ile turetilen veriler Ustel
duzeltme tahmin tekniklerine ve Pegels’in siniflandirmasina gore hesaplanmis ve eklenen
trend esitligi ile hesaplanan degerler ile karsilastiriimistir. Sonug olarak, ¢calisma kapsaminda
kullanilan basit hesaplama tlirinin daha kiglik model secim kriterlerine sahip oldugu ifade
edilmistir. Tirkes, Guray ve Celebi (2017) tarafindan yayinlanan makalede, recgel ve serbet
talebi ile olusturulan bir zaman serisinin tahmini i¢in Trend Analizi, Ayristirma ve Holt-Winters
(HW) modelleri arasindaki performanslarin karsilastirimasi amaclanmistir. Calismada
kullanilan veriler Ocak 2013 ile Aralik 2014 arasinda 6zel bir sirketten elde edilen aylik satis
serilerinden olusmustur. Performans olclleri olarak, Ortalama Mutlak Yuzde Hatasi (MAPE)
g6z Onlne alinmistir. Calismada sonucunda, HW ve Ayristirma modelleri ile daha iyi
sonugclara ulasildigi vurgulanmistir.

Athanasopoulos vd. (2011), Hong Kong, Yeni Zelanda, Avustralya gibi dlkelerin
turizm verilerini ele almiglardir. Analizleri, 366 aylik veri, 427 ¢eyreklik veri ve 518 yillik veri
ile gerceklestirmislerdir. Analizler saf zaman serisi tahmin yéntemleri (ARIMA, Forecast Pro
ve Ustel duzeltme teknikleri), 6zel yaklagimlar (Theta yaklagsimi ve damped trend yaklagimi)
ve aclklayici degiskenlere sahip modeller (statik regresyon, dinamik regresyon, otoregresif
gecikme modelleri, zamanla degisen parametre modelleri ve vektor otoregresyon) ile
gerceklestiriimis ve sonuclar karsilastiriimistir. Genel olarak aylik ve ceyreklik verilerin
analizlerinde saf zaman serisi tahmin ydntemlerinin, yillik verilerin analizinde ise 06zel
yaklagimlarin daha kiguk Ortalama Mutlak Yuzde Hatasi (MAPE) degerlerinin hesaplandigi
sonucuna ulasilmistir. Cekici ve inel (2013), sigortacilikta prim iretim degerlerinin 2012 ve
2013 yillarina ait tahminini yapabilmek amaciyla 1981-2011 vyillari arasindaki prim Gretim
degerlerinin, farkli modellere uygunlugunu incelemislerdir. Calisma kapsaminda basit
ortalama tahmin teknigi, basit hareketli ortalama tahmin teknigi, agirlikli hareketli ortalama
tahmin teknigi, basit Ustel dizeltme tahmin teknigi, cift katli Gstel diuzeltme tahmin teknigi,
Holt'un iki parametreli Ustel duzeltme tahmin teknigi ve dogrusal regresyon modeli olmak
uzere yedi model ele alinmigtir. Sonug olarak, cift katli Ustel duzeltme tahmin tekniginin, en
kicluk ortalama mutlak sapmaya sahip olmasi nedeniyle, en uygun teknik olduguna karar
verilmistir. Cuhadar (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, Mugla iline yonelik dig turizm
talebinin Ustel duzeltme ve Box-Jenkins yontemleri ile modellenmesi ve en yuksek dogrulugu
saglayan model yardimiyla 2012 ve 2013 yillari igin aylik talep tahminlemesi amaglanmistir.
Yapilan analiz ve degerlendirmeler neticesinde, en basarili sonucu Holt-Winters’'in ¢arpiml
mevsimsel ustel duzlestirme yonteminin verdigi belirlenmis ve elde edilen model yardimiyla
Mugla iline yonelik aylik dis turizm talebi tahminleri yapiimistir.

Soysal ve Omirgdnilsen (2009), Turkiye’de 2000 ile 2007 yillari arasinda T.C. Kltir
ve Turizm Bakanligi'nca verilen turizm igletme belgesine sahip tesislerde konaklayan yerli ve
yabanci turist sayisinin veri olarak kullanarak en uygun olan tahmin yéntemini (Hareketli
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Ortalama, Basit Ustel Diizlestirme, Holt ve Winter yontemleri) bulmayi ve bu yéntemi
kullanarak 2008 yilinda bu tesislere gelen turist sayisina iligkin alti aylik tahminde bulunmayi
amaclamiglardir. Bu amaci gergeklestirmek icin, 6nce zaman serisi yontemlerini eldeki veriye
uygulamislar, daha sonra bu ydntemlerin performanslarini karsilagstirmiglardir. Yapilan
degerlendirme sonucunda Winter ydnteminin, mevsimselligi ve trendi ele aliyor olmasi
sebebiyle eldeki veri setiyle tahmin yapilmasi i¢cin daha uygun oldugunu (en kiglk ortalama
mutlak sapma ve ortalama mutlak yuzde hata) tespit etmislerdir.

3. Tahmin Tekniklerinin Se¢im Kriterleri

Ele alinan zaman serisinde ileriye donuk tahminler i¢in kullanilan tahmin tekniklerinin
dogruluk derecelerini dlgmek ve model sonuglarini karsilastirmak igin birgok secim kriteri
vardir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlar ortalama mutlak sapma (mean absolute error-MAD),
hata kareleri ortalamasi (mean squared error-MSE), mutlak sapma oranlarinin ortalamasi
(mean absolute percantage error-MAPE), hata oranlari ortalamasi (mean percantage error-
MPE) ve Theil Esitsizlik Katsayisi istatistigi kriterleridir. MAD, MSE, MAPE ve MPE sec¢im
kriterlerinin hesaplanmasinda kullanilan esitlikler sirasiyla asagidaki gibidir (Armutlulu, 2008:
344).

|C[| !
5 il

Y 2 2
MAD:ﬂ MSE:& MAPE= Yt MPE= Yt

n n n n

(1)

Genel olarak yukaridaki dort kriterin de minimum olmasi istenen durumdur. Ancak
bunlarin igerisinden en sik kullanilan kriter belli bir ylizde ile ifade edilmesi ve dolayisiyla tek
basina da yorum yapma da kullanilabilmesi sebepleriyle MAPE kriteridir (Akgul, 2003:
151).Theil Esitsizlik Katsayisi(Theil's U) istatistigi hem o6lcim icin oldukga sade hem de
blylk degerdeki hatalara kiiglk dederdeki hatalardan daha fazla agirlik vermek icin hatalarin
karesiyle ilgilenmesi sebebiyle olduk¢a kullanigh bir kriterdir. Theil Esitsizlik Katsayisi
istatistiginin matematiksel olarak gdsterimi asagidaki gibidir (Makridakis, Wheelwright ve
Hyndman, 1998: 48).

n-I
Z (FPEtH APEt+l)
t=1

U= [F— (2)
Y (APE,,)
t=1
Fter - Yt Yier - Yi
FPEq = APEq,q = 3
t+1 Yt t+1 Yt ( )

Yukarida yer alan egitliklerde FPE; t+1 donemine ait tahmin degerinin goreli
degisimini ve APE.. ise t+1 donemine ait gdzlem degerinin goreli degdisimini ifade
etmektedir. Theil’s U istatistiginin mimkin oldugunca 1’den kiguk olmasi kullanilan tahmin
tekniginin uygunlugunu ve dogrulugunu arttirmaktadir.

4. Tahmin Tekniklerine iligkin Genel Bilgiler

Yeni bilgiler geldikge duzeltilen ortalamalara hareketli ortalama denir. Her seferinde
en eski degeri gikarmak ve yeni degeri eklemek suretiyle, belli sayida gegmis doneme iligkin
gerceklesen talep deg@erlerinin ortalamasi alinarak elde edilir. Elde edilen sonug, bir sonraki
dénem icin tahmin degeri olarak kullanilir (Ureten, 2006; 146). Hareketli ortalama tahmin
teknikleri icerisinde basit hareketli ortalama, agirlikli hareketli ortalama ve cift kath hareketli
ortalama teknikleri yer almaktadir.
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Tahmin edilen degisken icin eger mevsimsellik, trend ve konjonktirel etkenlerin
varligi énemli degilse basit hareketli ortalama tekniginin uygulanmasi mimkin olmaktadir
(Cook ve Russell, 1981, s. 408). Bir diger hareketli ortalama tahmin teknigi olan agirlikli
hareketli ortalama tahmin teknigi (EWMA), her bir veri icin farkh agirlik segimini icermekte ve
buna gore tahmin degeri icin, belirlenen k dénemin agirlikh ortalamasini dikkate almaktadir
(Anderson, Sweeney, Williams ve Martin, 2008: 766). Son olarak ele alinan zaman serisi
verilerinde birinci veya ikinci dereceden polinom bigiminde bir trend var ise hareketli ortalama
tahmin tekniklerinden c¢ift kath hareketli ortalama tahmin teknigini kullanmak ¢ok daha dogru
sonugclar verebilmektedir (Cekerol ve Ulukan, 2012: 112). Hareketli ortalamalar tahmin
tekniklerinde hesaplamaya ka¢ periyodun dahil edileceginin deneme yanilma vyoluyla
belirlenmesi ve Ozellikle basit hareketli ortalama tahmin tekniginde ele alinan k donemin esit
agirliklarla hesaplamaya dahil edilmesi hareketli ortalamalarin dezavantaji olarak
gériilmektedir (Armutlulu, 2008: 347). Ustel diizeltme tahmin tekniklerinin, ele alinan zaman
serisindeki Ozellikleri dikkate almasi ve parametrelerin bu o6zelliklere goére belirlenmesi
sebepleriyle daha uygun tahmin teknikleri oldugunu ifade etmek mimkiindiir. Ustel diizeltme
tahmin teknikleri icerisinde basit Ustel diuzeltme tahmin teknigi, Brown'un tek parametreli
ustel dizeltme tahmin teknigi (cift kath Gstel dizeltme teknigi) ve Brown’un ikinci derece ustel
dizeltme tahmin teknidi (U¢lU Ustel dizeltme tahmin teknidi) yer almaktadir.

Hareketli ortalamalar tahmin tekniklerinde sadece en guncel gozlem degerleri hesaba
katiirken basit Ustel dizeltme tahmin tekniginde, 6nceden go6zlenen tum degerlerin
katlanarak agirliklandirilmig bir hareketli ortalamasi hesaplanir. Model, 6ngoruilebilir yukari
veya asagl dogru trend godstermeyen veriler i¢cin daha uygundur uygundur (Hanke ve
Wichern, 2008: 73). Brown’un tek parametreli Ustel dizeltme tahmin tekniginde cift hareketli
ortalama tahmin tekniginde oldugu gibi zaman serisinin bir trende sahip olmasi durumunda
basvurulan bir yontemdir (Armutlulu, 2008: 353). Bir diger ismi Gglu Ustel dizeltme tahmin
teknigi olan Brown’un ikinci derece Ustel diizeltme tahmin teknigi, zaman serilerinin ikinci,
Uglincl veya daha Ust dereceden egrisel trende sahip oldugunda kullanilabilen bir tahmin
teknigidir (Cekerol ve Ulukan, 2012; 122). ileri diizey tahmin teknikleri ise daha yogun analiz
gerektiren ve kismen daha zor olan tekniklerden olusmaktadir (Armutlulu, 2008; 357). ileri
dizey tahmin teknikleri icerisinde Winters’in mevsimlik Ustel duzeltme teknigi, yanit orani
uyarlamali Ustel dlizeltme teknigi ve Holt'un iki parametreli Ustel dizeltme teknigi yer
almaktadir. Winters'in mevsimlik Gstel diizeltme teknigi, Holt'un iki parametreli Ustel dizeltme
tekniginin genisletilmis sekli olarak dusunulmekte ve verileri daha iyi temsil edebilecedi igin
tahmin hatalarini disurebilecegi ifade edilmektedir (Hanke ve Wichern, 2008; 84).

Winters'in mevsimlik Ustel dizeltme teknigi ile oransal, toplamli veya dogrusal trende
sahip mevsimlik veya c¢eyreklik verilerden olusan zaman serileri igin bir tahmin modeli
gelistirmek mumkuindur (Winters, 1960: 327). Yanit orani uyarlamali Ustel dizeltme
tekniginin en 6nemli 6zelligi, her tir zaman serisinde kullanilabilmesidir (Armutlulu, 2008:
365). Holt'un iki parametreli Ustel dizeltme tekniginin en dnemli avantaji ise zaman serilerinin
degisik egilim verisini dogrudan yumusatarak ikinci Ustel yumusatma kullanmadan orijinal
zaman serilerini tahmin etmesidir. Boylesine buyuk bir esneklikten dolayi, yaygin olarak
kullaniimaktadir (Li, 2013; 454).

5. Pegels’in Siniflandirmasi

Pegels (1960) yaptigi calismada temel Ustel diizeltme tekniklerini birkag farkl ézellige
gore genigletmistir. Bununla birlikte yapilan genigletmelerin kolayhgi ve farkli tahmin
modellerinin ele alinma esnekligi gibi ozelliklere sahip oldugunu vurgulamistir. Pegels
tarafindan genel olarak ug¢ farkli trend bilesenine ve Ug farkli mevsimlik bilesene gore toplam
dokuz tane tahmin esitli§i onerilmistir. Asagida yer alan Tablo 1 bu siniflandirmayi
Ozetlemektedir.
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Asagida belirtilen dokuz mumkin model, U¢ farkli modelin, ¢ farkli kimesini
icermektedir. Tablo 1'de gbsterilen ilk kiime, trend etkisinin olmadigi temel Ustel dizeltme
teknigi olan Model A-1, Model A-2 ve Model A-3'den olusmaktadir. Ug modelin ikinci kiimesi,
bir 6nceki kiimeden farkli olarak toplamli trende sahip olup Model B-1, Model B-2 ve Model
B-3 ile siniflandiriimaktadir. Ug modelin son kiimesi ise trend etkisinin carpimli bir yapiya
sahip oldugu Model C-1'den, Model C-2’den ve Model C-3'den meydana gelmektedir
(Pegels, 1969: 311).

Tablo 1: Pegels’in Siniflandirmasi

Mevsimlik Bilesen
Trend Toplamhi Mevsimlik Carpimh Mevsimlik
Bileseni Mevsimlik Etki Yok plam. pm
Bilesen Bilesen
SATISLAR SATISLAR SATISLAR
Trend Etkisi LA A
Yok ZAMAN ZAMAN Ex\u\'
(A-1) (A-2) (A-3)
SATISLAR SATISLAR SATISLAR
Toplamh
Trend / Qfd
Bile§eni ZAMAN ZAMAN i&\m\'
(B-1) (B-2) (B-3)
SATISLAR SATISLAR SATISLAR
Carpimh
Trend
Bileseni AN ZAMAN ZAMAN
(C-1) (C-2) (C-3)

Siniflandirmalarin her birine ait hesaplamalari yapabilmek igin gerekli olan g tane 6n
esitlik bulunmaktadir. Bunlar, L;; temel, by; trend ve S; ise mevsimlik bilesen esitliklerini
gOstermek Uzere asagida verilmigtir.

C-3 Hari¢ Tim Siniflar C-3 Sinifi
Ly = aPi+(1- a)Qy (4) - i ) *
by = BR; + (1 - B)by 1 (5) L O(St_s +(1-0)(Q; *bt4) (7)
Si=yTi+ (1-V)S;. 6 L
t=YT+ (1-Y)Si (6) bt=Brt1+(1'B)bt-1 8)
L
Se=v{ +(1-V)8es (9)

Tum Ustel duzeltme tahmin tekniklerinde oldugu gibi Pegels’in siniflandirmasinda yer
alan batin teknikler igin Ly, by ve S; parametrelerinin baslangi¢c degerlerinin belirlenmesi ¢ok
onemlidir. Toplamli mevsimlik bilesene sahip zaman serilerinde ilgili parametrelerin baslangic
degerleri asagdidaki esitlikler yardimiyla hesaplanmaktadir (Makridakis vd., 1998: 168).

1

Lo= (Y Yot +Y) (10)

S=1Ys+1-Ys+Ys+2-Y2+ _________ +M] (11)
S S S S

S1=Y1-Le,S3=Yo-Lgunnnnn.. ,Se=VY,-Ls (12)
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Carpimh mevsimlik bilegsene sahip zaman serilerinde ise L; ve by icin baslangi¢
degerleri toplamli mevsimlik bilesene sahip zaman serileri ile ayni olurken, sadece mevsimlik
esitligi ifade eden S, parametresinin hesaplanmasi asagidaki esitlik ile gerceklestirilir.

Y Y Y
s1=|_—1,32=—2 ......... Sg= 2 (13)
S

—
[}
[}

Yukarida yer alan esitliklerdeki s, mevsim uzunlugunu (eger zaman serisi verileri ayhk
ise 12, ceyreklik ise 4) gostermektedir. Pegels’in siniflandirmasinda kullanilan hesaplama ve
tahmin esitlikleri ise Tablo 2’de yer almaktadir.

Tablo 2: Pegels’in Siniflandirmasinda Kullanilan Hesaplama ve Tahmin Esitlikleri

Mevsimlik Bilesen
Trend Bilegeni Mevsimlik Etki Yok Toplagilllel\;g\r:smllk (;arplrglillel\gi\r/‘smllk
P:i=Y./S;.
Pt:Yt Pt:Yt_St-S tQ :tlf e
Trend Etkisi Yok Q=L Q=L T L Y t/|1_
- — t— "t/
Fiem=Lt Ftem=Lt+ Stems From=LStam.s
Pt - Yt Pt = Yt - St s Pt = Yt/St -s
Toplgmll Tr_end Q= Lt + by QFE _=Lf1++|_bt ) QI% _=L|t_-1++th-1
Bileseni Ri=Li+ L4 -|t-t = \t(t + |t_t1 'tl't = th/I_tt-1
Fi+m =L+ mb
tm ' Fiem=Li+mbi+ S | Fram=(Lit mb)Sis s
P. =Y Py =Yi-Sis Pi=Yi/Sts
_t t Qt = Lt 1 bt-1 Qt = Lt -1 bt-1
Garpimh Trend Q; = Ly.4by R = Ly/L R = Ly/Ly
Bileseni Ry = Lt/Li -Ft = Ytt - t|_t Ttt = \t(t/l:
Frem= L= mby Fiom=Lixmbi+ Sy | Fram=Lixmbi*xSi.

Kaynak: Makridakis vd., 1998: 171

Tablo 2'de yer alan egitliklerdeki s, mevsim uzunlugunu (eder zaman serisi verileri
aylik ise 12, geyreklik ise 4) ve m ise tahmin edilecek olan dénem sayisini ifade etmektedir.

6. BiST-100 Endeksi Verileri Uzerine Deneme

Galismanin bu bdéliminde, daha 6énce bahsedilen tahmin tekniklerinden zaman
serisine uygun olan tekniklerin secimi ve uygulamasi yer almaktadir. Caligma kapsaminda
BIST-100 tiim endeksi ortalama kapanis fiyatlarinin ileriye déniik tahmini {izerinde uygulama
gergeklestirilmistir. BiST-100 endeksi, Gindiz ve Cataltepe (2013) ile Ozgalici (2016)
tarafindan yapilan calismalar da belirtildigi gibi Borsa istanbul Pay Piyasasi icin temel
endeks olarak kullaniimaktadir. Yildiz Pazar ve Ana Pazar'da islem goren sirketlerle, Kolektif
Yatirm Uriinleri ve Yapilandiriimis Uriinler Pazar’nda iglem géren gayrimenkul yatirim
ortaklklari ve girisim sermayesi yatirim ortakliklari arasindan secilen 100 paydan olugsmakta
olup, BIST 30 ve BIST 50 endekslerine dahil paylari da kapsar (www.borsaistanbul.com).
BIST-100 endeksi bu 6nemi nedeniyle segilmistir.

6.1. Calismanin Amaci ve Galismada Kullanilan Veriler

BiST-100 endeksi, piyasada en ¢ok islem hacmine sahip 100 sirketin hisse senetleri
uzerinden hesaplanan bir endekstir. Bu endeks 6zellikle yatirnmcilarin sirketler hakkinda ve
Tlrkiye’de 6nde gelen sektdrler hususunda karar vermeleri igin bulylk bir 6énem arz
etmektedir. Dolayisiyla BIST-100 endeksinin takip edilmesi, analizi ve tahmininin
yapilabilmesi hem yerli ve yabanci yatirimcilar hem de makro dizeydeki kurum, kurulus, tlke
ve ekonomistler icin temel gdstergelerden birisidir. Bu sebeple, calismada BIiST-100
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endeksinin aylik bazda tahmini icin temel tahmin teknikleri icerisinden uygun olan tekniklerin
secilmesi ve sonuglarin karsilastiriimasi amaclanmigtir.

Calismanin amacina uygun olarak 2005 ile 2017 yillari arasindaki yillik BiST-100
endeksi verileri ve 2010 Ocak ile 2018 Nisan araligindaki aylik BiST-100 endeksi verileri ele
alinmigtir. Yilhk verilerin 2005 yilindan itibaren alinmasinin nedeni 2002 yilindaki siyasi
degisim ve uygulanan yeni politikalarin etkisinin uzun vade de hissedildigi dusuncesidir.
Ayrica aylik verilerin ortalama 50-60 donemlik verilerden olusmasi gerekliligi ve son
doénemlerin gelecegi daha fazla etkileyebilecegi sebepleriyle son 96 dénemi kapsayan 2010
Ocak-2018 Nisan arasi aylik veriler analize dahil edilmistir. Son olarak aylik verilerin 2018
Nisan ayina kadar dahil edilmesinin sebebi ise Mayis, Haziran, Temmuz ve Agustos aylarina
ait verilerin kontrol verileri olarak ele alinmasidir. ilgili veriler Tirkiye Cumhuriyeti Merkez
Bankas! Elektronik Veri Dagitim Sistemi (EVDS) lzerinden elde edilmistir. islem ve yorum
kolayligi saglamak icin elde edilen veriler 1000 ile sadelestiriimis, analizler ve elde edilen
bulgular buna goére gerceklestirilmistir.

6.2. Bulgular

Kullanilacak olan tahmin tekniklerinin belirlenebilmesi igin ilk olarak serinin trendi ve
mevsimlik bilesen turt incelenmistir. Trend, verilerin uzun donemli seyri hakkinda bilgi
verdiginden 2005 — 2017 yillarini kapsayan 13 yillik déneme ait BiST-100 endeksi verileri ele
alinmis ve serinin trend icerip icermedigi hem Durbin Watson testi ile hem de olusturulan
korelogram ile incelenmigtir. Durbin Watson testi sonucunda test istatistigi 0,169 olarak
hesaplanmis ve bu durum seride pozitif gugli bir otokorelasyon oldugunu goéstermigtir.
Serinin 5 gecikmeye kadar korelogrami ise asagidaki gibi elde edilmigtir.

Sekil 1: 2005 — 2017 Yillari Arasindaki BiST-100 Endeksi Verilerinin k = 5 Gecikmeli

Korelogrami
P
4l @
3 L 2 ¢ Korelogram
e Alt SINIF
2 |
= Ust Sinir
1 L 4
-0.8-0.6-0.4-0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8

Elde edilen korelogram incelendiginde gecikme sayisi arttikgca otokorelasyon
(autocorrelation-AC) degerlerinin de sifira yaklastigi gorulmektedir. Bu durum da Durbin
Watson test istatistigini tam olarak desteklemekte olup serinin duragan olmadigini ve pozitif
gucla bir trend icerdigini ifade etmektedir. Serinin trend igerdidi belirlendikten sonra mevcut
trendin tlrtnin ortaya gikariimasi igin yillik veriler kullanilarak toplam 8 farkl trend belirleme
modeli ele alinmistir. Bu modeller igerisinden en yilksek R? degerine sahip ilk 4 modele ait
bilgiler asagida bulunan Tablo 3’deki gibi elde edilmistir.
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Tablo 3: Dogrusal
Hesaplamalar

ve Logaritmik Fonksiyonlara Gore Belirlenen Modellere Ait

Katsayi Standart Model

Secilen Modeller Katsayilar Dederi P Degeri | Anlamlilig R?

egeri Hata o

(F Degeri)
Dogrusal Kestirim Kesisim (B) 22,551 5,991 0,003
Modeli o, 0,00000014 | 0,93
(Y = B,+B,X) Egim (B,) 8,881 0,755 0,000
Logaritmik Kestirim Kesisim (B,) 3,567 45,326 0,000
Modeli o 0,00000022 | 0,92
(InY = InB,+8,X) Egim (B,) 0,112 11,267 0,000
Oransal Kestirim Kesisim (B,) | 0,000009 6,387 0,000
Modeli
(1 = B.+B 1) Egim (B,) 0,000022 5,693 0,000 0.00014 0.7
Y 0 M1y
1 Kesisim (B,) 11,596 0,114 1,08E-17

InY = By*+B, % Egim (B,) ~1,386 0,329 0,0015 00015 0,62

Tablo 3’deki bulgular incelendiginde tim trend modellerinin anlamli oldugunu sdylemek

mumkuandur. Ancak en yuksek R? degerinin dogrusal kestirim modeli ve logaritmik kestirim
modeli oldugu gérulmektedir. Ayni zamanda katsayilara ait p degerlerinin 0,05’den kiglk
olmasi katsayilarin da anlamli oldugunu ifade etmektedir. Her iki modele ait katsayilarin
standart hatalari g6z 6niine alindiginda dogrusal kestirim modeline iliskin katsayilara ait
standart hata degerleri daha kic¢lk olarak elde edilmigtir. Her iki model fonksiyonu ile elde
edilen kestirim degerleri ve gbézlem degerlerine ait grafiklere ise asagida Sekil 2’de yer
verilmistir.

Sekil 2: BiST-100 Endeksi Yillik Verileri igin Trendin incelemesi

0
1900 140.0
1000 120.0
20.0 100.0
0.0 80.0
40.0 60.0
0.0 40.0
20.0

0123456 7 8 91011121314 012345678 91011121314

Gozlem Degerleri

Gozlem Degerleri

Dogrusal Kestirim Degerleri

Logaritmik Kestirim Degerleri

(a) Dogrusal Kestirim ile Elde Edilen Trend

Egimi (b) Ustel Kestirim ile Elde Edilen Trend Egimi

Sekil 2(a) grafigi ve Sekil 2(b) grafigi birlikte ele alindiginda iki modele ait kestirimlerin
arasinda ¢ok buyuk bir farklilik gérilmemektedir. Ancak hem Tablo 3’deki bulgular hem de
Sekil 2(a)daki grafigi ifade eden dogrusal kestirim modelinin BiST-100 endeksi verilerini
daha iyi acikladigini sdéylemek mimkindir. Trend fonksiyonunun belirlenmesinin ardindan
mevsimlik bilesen olup olmadigi incelenmistir. Mevsimlik bilegen, ¢carpimli ve toplaml olmak
uzere iki farkh turde gerceklesmektedir. Mevsimlik bilesen tlrinin belirlenmesinden énce
bilesenin var olup olmadigi analiz edilmelidir. Zaman serilerinde mevsimlik etkinin varligini
arastirmak icin cesitli yontemler gelistirilmistir. Hareketli ortalamalar, ortalama ylzde
yontemleri, mevsim indeksi gibi tanimlayici yontemlerin yani sira regresyon ve varyans
analizi (Tek Yonli ANOVA) yontemleri araciligiyla da, zaman serilerinde mevsimsel etkinin
olup olmadi§i ortaya gikarilabilir (Unsal, 1997: 121). Buna goére varyans analizi yontemi
uygulanmis ve aylik verilerin ortalamalari arasindaki farkin testi ile elde edilen F degerinin
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(0,109), F tablo degerinden kugik olmasi (1,905) sebebiyle mevsimlik etkinin olmadigini
ifade eden hipotez reddedilemez. Dolayisiyla 2010 Ocak ile 2018 Nisan araligindaki aylik
BIST-100 endeksi verilerinin mevsimlik bilesen igermedigi sonucuna ulasilmigtir. Ayrica ilgili
veriler igin olusturulan otokorelasyon ve kismi otokorelasyon korelogramlari da varyans
analizi sonucunu desteklemistir.

Sekil 3: BiST-100 Endeksi Aylik Verileri icin k = 24 Gecikmeli Korelogramlar

24 2
2 ¢ Otokorelas 2
1
1

yon 14 e Kismi Alt Sinir

13

Katsayisi

e Alt SinIr

e Kismi Ust Sinir

Ust Sinir . 2
4 05 0 05 1 4 05 0 05 1
(a) Otokorelasyon (b) Kismi Otokorelasyon

Sekil 3 de yer alan korelogramlar incelendiginde (a) sikkindaki korelogram
otokorelasyon katsayilariyla, (b) sikkindaki korelogram ise kismi otokorelasyon katsayilariyla
elde edilmistir. Buna gére BiST-100 endeksinin otokorelasyon katsayilari ile olusturulan
korelogram incelendiginde toplam 24 gecikmeye kadar glven sinirlari diginda oldugu
gorulmektedir. Ancak mevsimlik dalgalanma igin her ayin katsayisi incelendiginde birbirinden
farkli oldugu (6rnegdin her bir Ocak ayi kendi igerisinde, her bir subat ay1 kendi igerisinde gibi)
gorulmektedir. Bu durum mevsimlik dalgalanmanin olmadidini isaret eder. Otokorelasyon
katsayilarinin glven sinirlari disinda yer almasinin sebebi ise serinin trend igermesinden
kaynaklanmaktadir. Ayrica kismi otokorelasyon katsayilarina ait korelogramda ise birinci
gecikme disinda tim katsayilar gtiven sinirlari igerisinde yer almaktadir. Bu durum da serinin
mevsimlik bilesen icermedigini isaret etmektedir.

Bu sonuca goére tahmin teknikleri igerisinden trendin olmasi durumunda kullanilan gift
hareketli ortalama tahmin teknigine, Brown’'un tek parametreli Ustel dizeltme tahmin
teknigine, Brown’un ikinci derece ustel dliizeltme tahmin teknigine, Winters’in mevsimlik stel
dizeltme tahmin teknigine ve Holt'un iki parametreli Ustel dizeltme tahmin teknigine goére
tahminler yapilmigtir. Trendin olmasi durumunda kullanilan basit Ustel dizeltme tahmin
teknigi ve yanit orani uyarlamali Ustel dizeltme tahmin teknigi sadece 1 dénem sonrasi igin
tahmine imkan verdiginden analiz disinda birakilmistir. Bununla birlikte yillik trendin dogrusal
olmasi ve mevsimlik bilesenin ise yer almamasi sebebiyle Pegels’in siniflandirmasi
icerisinden B-1 sinifindaki tahmin tekniginin kullaniimasina karar verilmistir. Uygulanan
tahmin yontemlerine ait model se¢cme kriterlerine iligkin bilgiler asagida yer alan Tablo 4’de
verilmistir.

Tablo 4’deki model belirleme kriterleri incelendiginde MAD (0,2840), MSE (2,7918) ve
Theil's U (0,97) kriterleri icin en dislUk degerler Winters'in mevsimlik Ustel dizeltme
tekniginde gerceklesmistir. Diger kriterlerden MAPE kriteri igcin en disik deger 0,298 ile
Holt'un iki parametreli Ustel dizeltme tahmin teknigi sonunda olugurken en kuguk MPE
degeri -0,0009 ile cift hareketli ortalama tahmin teknigi (k = 3 seviyesinde) kullaniimasiyla
elde edilmistir. TUm kriterler genel olarak incelendiginde en iyi sonuglar Winters’in mevsimlik
ustel duzeltme teknigi, Holt'un iki parametreli Ustel duzeltme tahmin teknigi ve Pegels’in
siniflandirmasindaki B-1 hucresi teknigi ile saglanmistir. Buna goére ele alinan tahmin
tekniklerine ait yilsonuna kadar ki tahmin degerleri ise asagidaki Tablo 5’'de yer almaktadir.
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Tablo 4: Kullanilan Tahmin Tekniklerini Se¢me Kriterleri
Tahmin Teknigi MAD MSE MAPE MPE T';eﬂs’

Cift Hareketli Ortalama (k = 3) 5,7932 50,9474 0,0645 -0,0009 1,37

Cift Hareketli Ortalama (k = 4) 5,2053 41,0867 0,0583 0,0004 1,69

Cift Hareketli Ortalama (k = 5) 4,8418 38,6280 0,0539 -0,0008 2,04

?arc;wg’::)Tek Parametreli Ustel Dlzeltme 2.9398 15,0654 0,0334 0,0008 1,09

Brown’un Ikinci Derece Ustel Diizeltme

(@ = 0276) 31228 | 17,4834 | 00357 | -0,0003 | 1,19

Winters'in Mevsimlik Ustel Diizeltme

(a = 0,975; B = 0,000; y = 1,000) 0,2840 2,7918 14,4344 14,4395 0,97

Holt'un iki Parametreli Ustel Diizeltme

(@ = 0.725: B = 0,871) 26266 | 12,0849 | 0,0298 0,0075 | 098

Pegels’in Siniflandirmasi (B-1 Hiicresi)

(a = 1,000; B = 0,077) 2,6270 14,4159 0,0299 -0,0039 0,99

Tablo 5: Ele Alinan Tahmin Teknikleri igin Yilsonuna Kadar Tahmin Degerleri

Aylar

Mayis
Haziran
Temmuz
Agustos
Eyliil
Ekim
Kasim
Aralik

Tahmin
Teknigi

Cift Hareketli
Ortalama 184,525 193,597 202,669 | 211,741 | 220,813 | 229,886 238,958 | 248,030
(k=3)

Cift Hareketli
Ortalama 177,224 183,724 190,224 | 196,724 | 203,224 | 209,724 216,224 | 222,724
(k=4)

Cift Hareketli
Ortalama 170,173 174,774 179,374 | 183,975 | 188,576 | 193,176 197,777 | 202,378
(k =5)

Brown’un Tek
Parametreli

Ustel 164,272 166,679 169,086 | 171,494 | 173,901 176,308 178,715 | 181,123
Dizeltme
(a=0,44)

Brown’un

ikinci Derece
Ustel 166,037 169,113 172,187 | 175,260 | 178,331 181,400 184,468 | 187,534
Dizeltme
(a =0,276)

Winters’in
Mevsimlik
Ustel

Diizeltme 159,243 159,070 154,961 156,521 | 152,740 153,166 156,771 157,064
(a=0,975;
B =0,000;
y = 1,000)

Holt'un Iki
Parametreli
Ustel
Diizeltme
(a=0,725;
B =0,871)

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

Pegels’in

Siniflandirmas
I (B-1 Hucresi) | 160,128 162,222 164,315 | 166,408 | 168,502 170,595 172,689 | 174,782
(a =1,000;
B =0,077)

BIST-100 tim endeksi ortalama kapanis fiyatlarinin 2018 Mayis ayinda 145,511
(145,510.669) Haziran ayinda,135,469 (135,468.799), Temmuz ayinda 136,142
(136,142.655) ve Agustos ayinda ise 129,865 (129,865.324) olarak gergeklestigi
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gorulmustar. Buna gore Tablo 5 de yer alan tahmin dederleri incelendiginde tim aylar igin
Holt'un iki parametreli Ustel dizeltme tahmin teknigi ile elde edilen tahmin degerlerinin en
yakin sonucu verdigi goézlenmistir. Model se¢cme kriterleri ile uyumlu olarak Winters’in
mevsimlik Ustel duzeltme teknigi ve Pegels’in siniflandirmasindaki B-1 huicresi teknigi ile
yapilan tahminlerin de her iki ayda gerceklesen degerlere yakin tahminler sundugunu
sdylemek mumkuindur.

7. Sonug

Gerek makroekonomik gostergelerin gerekse finansal verilerin gelecede yonelik
tahminlerinin yapilmasi yatirimcilar, ekonomistler, devlet kuruluslari kisaca karar vericiler
acisindan hayati bir énem arz etmektedir. Ele alinan verilerin zaman serisi 6zelligi
tasimasina goére tahmin igin birgok teknik olmasina ragmen en iyi sonug veren belli bir teknik
bulunmamaktadir. Bu nedenle uygulanacak tahmin tekniginin segimi igin dncelikle zaman
serisinin bilesenlerinin incelenmesi ve buna godre tahmin teknigine karar verilmesi karar
vericilere zaman ve maliyet tasarrufu saglamaktadir. Calismada zaman serisi 6zelligi tasiyan
BiST-100 tiim endeksine ait 2005 — 2017 dénemindeki yillik ve 2010 Ocak — 2018 Nisan
doénemindeki aylik ortalama kapanis fiyatlari verilerinin trend ve mevsimlik bilesen 6zellikleri
ele alinmigtir. Buna gére BiST-100 tim endeksinin dogrusal bir trende sahip oldugu ancak
mevsimlik bir bilesenin bir diger ifadeyle mevsimlik bir dalgalanmanin hakim olmadigi
goérulmustar. Herhangi bir sektore ait endeks ele alinmadidi igin mevsimlik dalgalanmanin
olmasi beklenmemis ve elde edilen sonu¢ bu dusinceyi desteklemistir. Temel tahmin
tekniklerinden hareketli ortalamalar tahmin tekniklerinde 3, Ustel duzeltme tahmin
tekniklerinde 3, ileri dlzey Ustel dlzeltme tahmin tekniklerinde 3 ve Pegels’in
siniflandirmasinda 9 olmak Uzere toplam 18 temel tahmin tekniginin ayri ayri uygulanmasi ile
MAD, MSE, MAPE, MPE ve Theil's U kriterlerine gore karsilastirmalar yaparak tahmin
tekniginin belirlenmesi mumkuandur. Ancak bdyle bir yol izlemek karar verici igin zahmetli ve
zaman alici olabilir. Bu nedenle caligsmada trend ve mevsimlik bilesen incelenmis ve 18
tahmin teknigi 6 teknige distriimustiir. Bdylece BiST-100 tim endeksi igin 6 tahmin teknigi
karsilastiriimis ve en kiuguk MAPE deg@erine sahip teknikler belirlenebilmistir. Sonug olarak,
MAPE kriteri icin en dislk deger 0,298 ile Holt'un iki parametreli Ustel dizeltme tahmin
teknigi ile elde edilirken, tam kriterler genel olarak incelendiginde ise en iyi sonuclar
Winters'in mevsimlik Ustel dizeltme teknigi, Holt'un iki parametreli Ustel dizeltme tahmin
teknigi ve Pegels’in siniflandirmasindaki B-1 huacresi teknigi ile saglanmigtir. Bu tahmin
teknikleri ile BiST-100 tiim endeksinin 2018 Mayis ile 2018 Aralik dénemleri arasindaki
tahmin degerleri de model belirleme kriterleri ile paralel sekilde ortaya ¢ikmistir. Ayrica 2018
Mayis tahmini ve 2018 Haziran tahmini igin gerceklesen degerler ile karsilastirma
yapildiginda tahmin degerlerinin gerceklesen degerlere yakin sonuglar verdigi gortlmastir.
Calismada BIST-100 tim endeksi verileri ele alinmistir. Bunun yani sira BiST 30, BiST 50
endeksleri veya BIST-100 tim endeksini hizmet, mali, sinai veya teknoloji endeksleri
seklinde daha 6zele indirgeyerek trend ve mevsimlik bilesenlere gore uygun tahmin teknikleri
belirlenebilir. Belirlenen tekniklere gore tahminler gerceklestirilerek karar vericilere yol
gOsterici bir arag olarak sunulabilir.
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