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OZET

Ekonomide gelecegi tahmin etmek ve Ongoriide
bulunmak, ekonomistlerin ve politika yapicilarin en
onemli amaglarindan biridir.  Bunun i¢in yapilan
ekonometrik modellemelerde, istatistiksel ve
matematiksel yontemleri kullanarak ekonomik iligkileri
tanimlamaya ve gelecekteki ekonomik degiskenleri
tahmin etmeye calisilir. Bundan dolayr bu modeller
genellikle ge¢mis verilerin analizine dayanir yani ge¢mis
fiyat hareketlerini ve hacim verilerini inceleyerek
gelecekteki trendleri ve fiyat hareketlerini tahmin
etmeyi amaglar. Gliniimiizde teknolojinin hizl bir sekilde
ilerlemesi,  buyik isleyebilecek  paket
programlarinin gelismesi ve yapay zekanin yardimi ile
ongoriide bulunmak daha kolaylasmis ve bunun
sonucunda yapilan tahminlerin hata oranlar1 azalmistir.
Bu c¢alismada, BIST30 hisse senetlerinden bazi
bankalarin kapanis degerlerinin ETS, MLP, BATS ve
TBATS modelleri kullanilarak zaman serisi analizleri
yapilmis ve 24 aylk ongorileri hesaplanmistir. Bu
modellerin tahmin dogruluklarini karsilagtirmak igin
cesitli performans olgiit kriterleri uygulanmistir. Bu
performans o6lciit kriterlerine gore en dusiik hata
degerini veren model diger modellere gore daha basaril

oldugu sonucuna varilmistir.

verileri

Anahtar Kelimeler: ETS, BATS, TBATS, MLP, Zaman
Serileri.

ABSTRACT

Forecasting future economic conditions is a primary
objective for economists and policymakers. Econometric
modeling uses statistical and mathematical methods to
define economic relationships and forecast future
economic variables. These models generally rely on
historical data analysis, aiming to predict future trends
and price movements by examining past price changes
and volume data. Today, with the rapid advancement of
technology, the development of software capable of
processing big data, and the assistance of artificial
intelligence, forecasting has become more efficient,
resulting in reduced error rates in predictions. This
study performs time series analyses on the closing
values of selected banks from the BIST30 index using
ETS, MLP, BATS, and TBATS models, calculating 24-
month forecasts. Various performance criteria were
applied to assess the predictive accuracy of these
models. Based on these criteria, the model with the
lowest error value was determined to be more successful
than the others.
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1. GIRiS

Zaman serileri analizi, gelecekteki trendleri ve desenleri tahmin etmek, veri setlerindeki anlamli
degisiklikleri belirlemek ve kararlar almak icin kullanilan giiclii bir yontemdir. Gergek hayattaki
zaman serisi verileri genellikle periyodiklik sergiler ve bu periyodiklik, gelecek hakkinda
ongoériide bulunmak icin 6nemli ipuclar1 sunar. Ozellikle finans piyasalarinda belirsizlik seviyesi
yliksek oldugundan, hisse senedi fiyat endekslerini 6ngérmek icin tek bir model kullanmak zor
olabilir (Du, 2018). Gelisen teknoloji ve biiyiik veri analizi araglari, borsa verilerindeki
dalgalanmalar1 daha etkin bir sekilde modellemeyi miimkiin kilarak kisa ve uzun vadeli
tahminlerde dnemli bir rol oynamaktadir. Ancak, karmasik mevsimsel oriintiilerin geleneksel
yontemlerle tahmin edilmesi zor oldugundan, ETS, MLP, BATS ve TBATS gibi gelismis modeller,
bu tiir karmasik zaman serilerini analiz etmek icin giderek daha ¢ok tercih edilmektedir.

Bu modeller, zaman serisi verilerindeki trendleri, mevsimsel desenleri ve diger bilesenleri daha
etkin bir sekilde modellemeye yardimci olur ve borsa verilerinde yatirimcilar igin kritik
ongoriiler saglar. Ornegin, BATS modeli, zaman serilerinde dogrusal olmayan ¢oklu mevsimsellik
ve degisken oOrlintiileri olan verilerde etkili bir performans gosterir (De Livera, Hyndman &
Snyder, 2011). BATS modelinin gelismis bir versiyonu olan TBATS ise birden fazla mevsimsel ve
trend bileseni iceren veri setleri icin uyarlanmistir ve 6zellikle bliyiik veri setlerinde ytliksek
dogruluk sunar (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). MLP modeli, karmasik ve dogrusal
olmayan iliskilerin bulundugu zaman serilerini 6ngérmede giiclii bir yapay sinir ag1 olarak éne
¢ikar ve borsa verilerindeki kisa vadeli fiyat hareketlerini tahmin etmede faydalidir (Goodfellow,
Bengio & Courville, 2016). Ayrica, ETS modeli, hata, trend ve mevsimsellik bilesenlerini ayr1 ayr1
degerlendirerek ozellikle diizenli yapiya sahip verilerin analizinde yiiksek performans sunar
(Hyndman & Khandakar, 2008).

Bu modeller, finansal piyasalarda veri analizinin dogrulugunu artirmak ve borsa verilerindeki
trendleri daha iyi anlamak i¢in siklikla tercih edilmektedir. Bu sayede, gelecekteki fiyat
hareketlerini 6ngérme acisindan 6nemli bilgiler sunarak yatirimcilarin karar alma siireglerini
destekler.

2.LITERATUR

Indro ve digerleri, (1999) ¢alismalarinda bir fonun faaliyet 6zelliklerini ve ge¢cmis performansini
belirlemek icin 1993+1995 dénemine ait Morningstar Yatirim Fonlari Veri Tabani kullanilmistir.
Burada deger, karma ve biiylime yatirim tarzlarini takip eden hisse senedi yatirim fonlarinin
performansini tahmin etmek icin yapay sinir ag1 (YSA) yaklasimi kullanmislardir. Cok katmanh
perceptron modeli (MLP) ve GRGZ2Z dogrusal olmayan optimize edici kullanilarak, yatirim
fonlarinin riske gore ayarlanmis getirisini tahmin etmek icin fona 06zgii tarihsel faaliyet
ozellikleri kullanmislardir. Biiylime fonlarinin performansini tahmin etmede sinir aglar
araciligiyla sezgisel bir degisken secimi yaklasimi kullanilmis ve bunu dogrusal regresyonun
asamali se¢cim yontemiyle karsilastirmislardir. Sonug olarak ANN’nin tiim tarzlardaki fonlar icin
dogrusal modellerden daha iyi tahmin sonuglari iirettigini gostermislerdir.

Kalteh, (2008) ¢alismasinda Kuzey iran'daki bir su havzasinda aylik yiizey akisin1 tahmin etmek
icin bir yapay sinir ag1 modeli olan MLP modelini kullanmistir. Modelleme mekanizmalarim
anlamak icin sinirsel yorumlama diyagrami (NID), Garson algoritmasi ve Rastgelelestirme
yaklasimi dahil olmak iizere li¢ yaklasimi ele alinmistir.

Naim ve digerleri, (2018) ¢alismalarinda Bharat Heavy Electricals Limited (BHEL), Hindistan'in
bir tretim birimi olan Central Foundry Forge Plant (CFFP)'den Dokiim iriinlerinin iiretimi i¢in
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Nisan 2014'ten Ocak 2017'ye kadar dogal gaz tiiketim verileri toplanarak aylik bir veri seti
karmasik zaman serilerinin kisa vadeli tahmini igin BATS ve TBATS modellerini karsilastirdiktan
sonra MAPE ve RMSE performans oOlciit kriterlerine gore basarili bir tahmin modeli
gelistirmektir. Analiz sonuglari, TBATS'in farkli kisa vadeli tahmin ufuklarn icin BATS
modelinden daha iyi performans gosterdigi sonucuna varmistir. Bunun temel nedeni, TBATS
modelinde BATS modeline kiyasla daha az sayida parametrenin tahmin edilmesinin
gerekmesidir.

Wiri ve Essi (2018), calismalarinda 2003-2016 yillar1 arasinda Nijerya'daki enflasyon oranini
modellemek i¢cin Mevsimsel otoregresif entegre hareketli ortalama (SARIMA) uygulamislardir.
Enflasyon oraninin 12. gecikmedeki mevsimsel farkinin zaman grafigi mevsimsel bir seri
oldugunu gostermistir. Nijerya'daki enflasyon oranlarinin mevsimsel olmayan farklilagtirmasi,
12. gecikmede mevsimsel bir bilesen gosteren ACF ve PACF grafikleri ile bir korelogram
liretmistir. Bes model tahmin edilmistir ve en iyi model Akaike bilgi kriterini (AIC) en aza
indiren modeldir (SARIMA (001)*(211)12) ve AIC degeri (3.320166)'dir. Ocak 2017'den Aralik
2017'ye kadar bir yillik (12 aylik) tahmin, en uygun modele dayandirdiklarini belirtmislerdir.

Lima ve Laporta (2020) ¢alismalarinda, Ocak 2000'den Aralik 2017'ye kadar Brezilya'nin 26
eyaletinde ve federal bélgesinde dogrulanmis dang vakalarinin goriilme sikliginin aylik zaman
serisi analizlerini yapmislardir. Bu yeni dang vakalarinin zaman serisini tahmin etmek icin 10
istatistiksel modelin (ARIMA, ETS, TBATS, BATS, STLM, StructTS, NNETAR, ELM, MLP ve null
model) dogrulugunu degerlendirmek ve onaylamak i¢in istatistiksel ve hesaplamali bir yaklasim
uygulanmislar. Deterministik modellerin dang hastaligin1 tahmin etmek ve salginlarin ortaya
¢ikmasindan dnce miidahalelerin 6nceden planlanmasiyla ilgili karar vermek icin bu modellerin
(ARIMA, TBATS ve ELM) daha etkili oldugunu belirlemislerdir.

Badr ve digerleri, (2021) ¢alismalarinda 01-07-2015 ile 31-12-2016 tarihleri arasinda Kaggle
yarismasi tarafindan bir veri tabanindan elde edilen veriler ilizerinde gerceklestirilmistir.
Wikipedia'ya gelen ziyaretci sayisina iliskin kiimtilatif veriler kullanilmis ve Facebook, Energy,
Android ve Apple olmak lizere dort sayfa secilmistir. Farkli web sayfalar1 i¢cin Holt'un Lineer
Trend, BATS ve TBATS gibi farkli zaman serisi modelleri kullanilmistir. Dogruluklarin
kiyaslamak icin de MAPE, model performans kriterlerini kullanilmislardir.

Oukhouya ve El Himdi, (2023) ¢alismalarinda yeni Fas Hisse Senedi Endeksi 20'nin (MSI 20)
giinliik fiyatlarinin modellenmesini ve tahmin edilmesini ele aldimislardir. Bu amagla, g¢esitli
Makine Ogrenimi (ML) yéntemlerinin uygulanmasindan elde edilen sonuglar arasinda
karsilastirmali bir ¢alisma yapmislardir. Destek Vektdor Regresyon (SVR), eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost), Cok Katmanh Algilayict (MLP) ve Uzun Kisa- Dénem Bellegi (LSTM)
modelleri. Sonuglar, Izgara Arama (GS) optimizasyon algoritmasinmi kullanan SVR ve MLP
modellerinin diger modellere goére daha iyi performans gosterdigini ve giinlik fiyat
tahminlerinde yiiksek dogruluk elde ettigini gosterdigini ortaya koymuslardir.

Tektas ve Karatas (2004) ¢alismalarinda, BIST’teki hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmek icin
Yapay Sinir Aglar1 (ANN) kullanmiglardir. Calisma, performansi analiz etmek i¢in haftalik ve
giinliik verileri karsilastirarak yedi sirketin hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek icin ANN
yonteminin kullanmislardir. Hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek icin Coklu Dogrusal
Regresyon (MLR) ve ANN gibi farkli modeller kullanarak gelismis tahmin dogrulugu potansiyeli
gostermeye calismiglardir. Arastirmalarinda, giinliik verilerin dahil edilmesinin, hisse senedi
fiyati tahmini icin ANN modellerinin tahmin dogrulugunu artirdigini ve ANN'nin finansal
tahminler icin alternatif bir yontem olarak potansiyelini gosterdigini 6ne siirmiislerdir. Finansal
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karar vermede dogru tahminlerin énemini vurgulayarak ANN'nin borsa verilerindeki karmasik
iliskileri yakalamadaki 6nemini ortaya koyduklarini ifade etmislerdir.

Aksehir ve Kilic (2019) c¢alismalarinda, Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Destek Vektor Makineleri
(SVM), Karar Agaclar1 (DT), Coklu Dogrusal Regresyon (MLR) ve Rastgele Orman (RF) gibi cesitli
yontemler kullanarak BIST’teki bazi banka verilerin analizde Goreceli Gii¢ Endeksi (RSI), Para
Akist Endeksi (MFI), Bollinger Bantlar1 (BB) ve digerleri gibi farkli teknik gostergeler
kullanmislardir. Calisma, borsa hareketlerini tahmin etmedeki cesitli modellerin etkinligini
karsilastirarak finansal karar verme icin dogru tahminlerin 6nemini vurgulamislardir.

Arslankaya ve Toprak (2021) ¢alismalarinda, Polinom Regresyonu, Rastgele Orman Regresyonu,
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve Uzun Kisa Stireli Bellek (LSTM) algoritmalar1 gibi cesitli
makine 6grenimi ve derin 6grenme yontemlerini kullanarak borsadaki hisse senedi fiyatlarini
tahmin etmek i¢cin Polinom Regresyonu ve Rastgele Orman Regresyonu gibi makine 6grenimi
modelleri kullanmislar ve Rastgele Orman Regresyonu, Polinom Regresyonuna kiyasla tstiin
sonuglar verdigini ortaya koymuslardir. LSTM, hem egitim hem de test veri kiimeleri icin
RNN'den daha diistik hata degerleri gostermistir.

3. YONTEM

Ik olarak degiskenin duragan olup olmadigi Artirllmis Dickey-Fuller testi ile incelenmistir.
Inceleme sonucunda duragan olmayan degiskenlerin birinci dereceden farklar1 alinmistir. Daha
sonra farklar1 alinan bu BIST30 hisse senetlerinden olan Yapikerdi bankasi, Is bankasi ve Garanti
bankasinin 1996-2021 wyillar1 arasi, Vakifbank hissesenetlerinin ise 2005-2021 yillar1 arasi
kapanis degerlerine ETS, MLP, BATS ve TBATS yontemleri uygulandi. Bu yontemler ile 24 aylik
ongoriler elde edilmistir. Bu dngiiriiler arasindan en iyi 6ngiiriiyi belirlemek adina da MAE,
MAPE, MSE ve RMSE gibi performans 6l¢it kriteleri uygulandi. Analizlerin tamami R-Project
yazilimi (R Core Team, 2021) ve bu yazilimda bulunan forecast (Hyndman vd., 2008) ile nnfor
(Kourentzes, 2019) paketleri kullanilarak hazirlanmistir.

Etik Onay: Calisma konusu etik kurul iznini gerektirmemektedir. Bu calismanin tiim hazirlanma
sureclerinde etik kurallara uyuldugunu yazarlar beyan eder.

3.1. ETS (Exponential smoothing) Modeli

Ustel yumusatma yoéntemleri kullanilarak iiretilen tahminler, gecmis gozlemlerin agirlikh
ortalamalaridir ve gozlemler eskidikce agirliklar katlanarak azalir. Bagka bir deyisle, gozlem ne
kadar yeni olursa, ilgili agirhk o kadar yiiksek olur. Ustel Yumusatma, esnekligi, hesaplama
kolaylig1 ve iyi performansi nedeniyle en popiiler yumusatma tekniklerinden biridir.

Ustel yumugatma 1950'lerin sonlarina dogru ortaya ¢ikti. Holt (1957) ve Winters (1960) énemli
oncii isimlerdir. Ustel diizeltme yéntemleri ilk olarak Pegels'in (1969) taksonomisi ile
siniflandirilmistir. Bu daha sonra Gardner (1985) tarafindan genisletilmis, Hyndman ve
digerleri, (2002) tarafindan modifiye edilmis ve Taylor (2003) tarafindan tekrar genisletilerek
asagidaki tabloda goriilen toplam on bes yontem elde edilmistir.
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Tablo 1. Trend, Mevsimsellik ve Hatay1 Iceren Toplamsal ETS Modelleri

Trend kaliplar Mevsimsel kaliplar

Toplamsal sekilli ETS cergevesi N (Higbiri) A (Toplamsal) M (Carpimsal)
N (Higbiri) N,A N N, A A N,A,M

A (Toplamsal) A AN A A A A AM

A4 (Toplamsal sontimlii) Aq AN Ag, A A Aq, A M

M (Carpimsal) M, AN MA A M, A, M
Mg(Carpimsal soniimlii) Mg A, N Mg, A, A Mg, A, M

Farkli durum uzayr modellerini ayirt etmek icin ETS (Error-Trend-Seasonal veya Ustel
Diizeltme) kisaltmasi kullanilir. Ornegin ETS'nin (M,A,N) anlami, modelin ¢arpimsal hatalarin
toplam trendlerinden olusmasi ve mevsimselligin olmamasidir.

En genel tahmin denklemi ti¢ diizlestirme denklemini icerir- biri [, diizeyi icin, biri trend b, icin
ve biri mevsimsel bilesen s; icin ve karsilik gelen sirasiyla diizgiinlestirme parametreleri
o, B ve y dir. Ayrica e; bu denklemlerin tahmini sonucu ile gercek deger arasindaki hata payidir

Holt (1957), verilerin bir trendle tahmin edilmesini saglamak icin basit ilistel diizeltmeyi
genisletti. Bu yontem, bir tahmin denklemi ve iki diizlestirme denklemi icerir (biri seviye icin,
digeri trend i¢in):

Tahmin denklemi Veane = le + hbe + Seyn—maes1)

Seviye (Diizey) denklemi le=a(y —Stem) + (1 — a)(le—q + Pbe_q)
Trend denklemi by ="y = li_))+ (A —=F")bs_4
Mevsimsel denklem Se =YW —lic1 — b)) + (A= Y)Stem
Hata denklemi e =Yt — lt-1 =Yt — Vtje-1

l;, serinin t zamanindaki seviyesinin bir tahminini gosterirken, b, serinin t zamanindaki trendini
(egiminin) ve s;, tzamanindaki mevsimsel bileseni m ise bir yildaki mevsim sayisini;
o,frey (0 <y <(1—- a)) yumusatma parametreleridir. «, 8* (0 < a, 8* < 1) trend ve seviye
icin duzlestirme parametresidir. e; beyaz giiriilti hata terimidir.

3.2. MLP (Multi Layer Perceptron) Modeli

Artificial Neural Network ANN'ler yani yapay sinir aglar (YSA)'1n yapisi, genellikle katmanlarin
sayis, her katmanda bulunan diigiim sayisi ve bu diigiimlerin nasil baglandig: ile karakterize
edilir. En yaygin olan ANN cesidi feed-forward multilayer perceptron (MLP), yani ileri beslemeli
cok katmanl algilayicidir. i1k veya giris katman, harici bilgilerin alindig1 bir katmamidir. Giris ve
cikis katmanlar arasinda en az bir ara veya gizli katman kullanan yapay bir sinir ag: tiiriidiir.
Son veya cikis katman ise agin aldig1 bilgiyi bir ¢iktiya doniistiiren katmanidir (Hargrave vd.,
1994). Giris katman (Input Layer) her bir bagimsiz degiskene karsilik gelen ¢ok sayida noéron
icermektedir. Gizli katmanlar (Hidden Layers), degiskenler arasindaki dogrusal olmayan
iliskileri belirlemeyi saglar. Cikis katman (Output Layer) da tahminde bulunan siniflandirmaya
ya da oneriye karsilik gelmektedir (Hendricks vd., 1993).
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Sekil 1. Multilayer Perception

hidden layers

input layer ¢

Kaynak: Cok Katli Algilayici (Deveci, 2012)

MLP’nin mimarisi agin cikisinin hesaplandig1 ileriye dogru hesaplama (feed forward) ve
agirliklarin giincellendigi geriye dogru (back forward) hesaplama olmak iizere iki sekilde
calismaktadir (Iclal, 2016).

lleri dogru hesaplama da esas amag verilen giris degerlerine karsihik gelen cikis degerinin
tahmin etmek ve hedeflenen deger kullanilarak hatanin hesaplanmasidir. Giris hiicrelerindeki
bilgiler gizli katman hticrelerine aktarilirken her bir néron, ileriye dogru hesaplama siirecinde
ilgili agirliklarla carpilan girdileri alarak (NET) bir aktivasyon fonksiyonundan gecirir ve cikis
degerini hesaplar

NETp = z Wipxi
i

Burada; NET, gizli katmanin p. hiicresine olan girdi, wy, giris katmaninin i. hiicresini, gizli

katmanin p. hiicresine baglayan agirlik, x; giris katmanindaki i. hiicresinin ¢ikisin1 temsil
etmektedir. Bulunan NET girdi, bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek, gizli katman
hiicrelerinin ¢ikis1 bulunmaktadir.

E, = f(NET,)

Burada F, gizli katmanin p. hiicresinin aktivasyon fonksiyonunu géstermektedir. Bu asamadan
hata hesaplamasi:
&y = (Tp) — (F)

&p hata; T, ¢ikis degeri; F, p. hiicresinin hesaplanan degerini gostermektedir. Ikinci asama olan
geriye dogru hesaplama siirecinde ise, hata degerleri geriye dogru yayilir ve agirliklar bu
hatalara gore giincellenir. Bu siire¢, modelin 6grenme kapasitesini artirarak daha dogru
tahminler yapmasini saglar. ilk énce hata ¢ikis katmani ile gizli katman arasindaki agirhk
degerleri; sonra gizli katman ile giris katmani arasindaki agirlik degerleri hesaplatilarak geriye
dogru ilerler (Ogiicii, 2006). Verilerin %70’i egitim, %30'u test amagh kullanilarak

gerceklestirilir ve test siirecinde 6grenilen modelin dogrulugu kontrol edilir (Kayakus &
Terzioglu 2021).
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3.3. BATS Modeli ve TBATS Modeli

BATS ve TBATS, karmasik mevsimsel zaman serisi degisimlerini ele alabilen iki yenilik durum
uzayl modelleme ¢ercevesidir (Jeong vd., 2014). BATS, entegre Box-Cox doniisiimii (Sakia, 1992)
ile dogrusal olmamayi iceren dogrusal bir homoskedastik modeldir ve artiklardaki herhangi bir
otokorelasyonu yakalamak i¢in sabit bir ARMA (Riise and Tjozstheim, 1984) g6sterimi kullanilir.
BATS modeli (B - Box-Cox doniisiimii, A - ARMA artiklari, T - trend bileseni, S - mevsimsel
bilesen) bas harflerinin birlesimidir. Bu modele trigonometrik ifadenin eklenmesi ile TBATS
modeli olusur. TBATS modeli (Mevsimsel bilesenlerin T- trigonometrik gosterimi, B - Box-Cox
doniistimii, A - ARMA artiklar;, T - trend bileseni, S - mevsimsel bilesen) bas harflerinin
birlesimidir. Box-Cox Dénlistimii dogrusal olmayan verilerle basa ¢ikmak i¢indir ve artiklar i¢in
ARMA modeli zaman serisi verilerini yeniden diizenler. BATS modeli, basit Durum Uzay1
Modeline kiyasla tahmin performansini artirabilir. TBATS, BATS'1n birden fazla mevsimsel yanlis
dongliye izin veren bir iyilestirme modifikasyonudur. Modelleme cercevesinin bir baska
avantaji da, sifir degerlerle veri islemenin uyarlana bilirligidir (De Livera vd., 2011).

Sirasiyla BATS ve TBATS modellerinin matematiksel formiilasyonlari ve parametreleri asagidaki
gibidir.

Y (@)1
y@={ o ©*0 (2.3.1)
Esitlik (2.3.1) bir Box-Cox doniistimiidiir
ye =Ly + @b,y + ZiTzlst(i—)m,- +d, (2.3.2)

Denklem (2.3.2), mevsimsel M modelini temsil eder

ly = l;_y + @by, + ad, (2.3.3)
b, = (1 —@)b + Ob,_; + Bd, (2.3.4)
se) = St(i_)mi + vide (2.3.5)

Esitlik (2.3.3), (2.3.4) ve (2.3.5) kiiresel trendler ve yerel trendlerdir.
de = Z?:l @ide_; +Z?=1 Oicc—i + & (2.3.6)

Esitlik (2.3.6), ARMA tarafindan modellenen hatadir. Burada mq, m,,.m; (i=12,..,T)
mevsimsel kaliplarin periyotlarini temsil eder, b, t donemdeki kisa donem trend, b ise uzun

donem trend, [; seviye bileseni, st(i) t zamanindaki mevsimsel bileseni gosterir, ve d; diizensiz
bileseni ise ARMA(p, q) bilesenini temsil eder ve ¢; beyaz giiriilti siirecidir (Iwok ve Udoh,
2016). ARMA(p, q) parametreleri ¢;(i = 1,2 ...,p) ve 0;(i = 1,2, ...q) ve & Gaus beyaz guriltiili
siireg sifir ortalama ve sabit varyansh o2 (yani NIID(0,0?) dir. t zamanindaki i. Inci mevsimsel
bilesen

s =5 +yid (6 =12,.,m; i=12..T)

= St—mi

Burada w Box-Cox donlisimii operatori, @ tstel yumusatma operatori (yani disiirme
parametresi), icin Yumusatma parametreleri, diizeltme parametreleri (i =1...T) «, 8 ve y; ile
verilir. @ trend bileseni soniimlendiginde trend extrapolasyonu iierinde daha fazla kontrol
saglayan soniimleme parametresidir (Taylor, 2003).
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Herhangi bir tahmin tekniginin tahmin dogrulugu agisindan degerlendirilmesi gerekir. Dogruluk
Olciimleri, tahmin sirasinda elde edilen degerler ile gercek degerler arasindaki hatalar1 kontrol
eder. Kok ortalama karesel hata (RMSE) (Huffman, 1997) ve Ortalama mutlak yiizde hata
(MAPE) (Armstrong & Collopy, 1992) ol¢limleri, tahmin yonteminin dogrulugunu 6l¢mek icin
yaygin olarak kullanilmaktadir.

Asagida verilen formiillerde N toplam gozlem sayisi, Y; gercek deger ve ¥; ise tahmin degeridir.
MAE ve MSE her zaman pozitif degerlidir ve MAE ile MSE’nin degeri sifira yaklasmasi daha iyi bir
performans gosterdigi demektir (Sammut & Webb, 2010).

1V o
MAE = Nzt=1|yt =4

MAPE—[lzN v -1
Niu=1| Y;

1N —
MSE = _Z (Yt - Yt)z
N t=1

1N ~
RMSE = —Z (Y; — 7,)?
N t=1

]xlOO

4. BULGULAR

BIST30 hisse senedi verilerinden olan bazi bankalarin kapanis degerleri verilerine R paket
programini kullanarak ilk 6nce serileri duraganligini belirledik. Daha sonra da ETS, MLP, BATS
ve TBATS modelleri uyguladik. Bu uygulama soncu elde ettigimiz 6éngoriilere de MAE, MAPE,
MSE ve RMSE performans olciit kriterlerini uygulayip en iyi 6ngorii sonucunu bulmaya calistik.
Son olarak da performans olciit kriterlerine gore en iyi yontem ile 24 aylk ongoriilerde
bulunduk.

Sekil 2. 1996-2021 Yillar1 Arasi Yapi Kredi Hisse Senedi Kapanis Degerleri

YKBNK

Fiyat

T T T T T
2000 2005 2010 2015 2020

Time

Sekil 2’de 1996-2021 yillar1 aras1 Yapi Kredi hisse senedi kapanis degerlerine ait zaman serisi
grafigi gosterilmektedir.
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Tablo 2. Yap: Kredi Hisse Senedi Kapanis Degerlerine Ait Tanimlayia Istatistikler

Ort SS Medyan Min Maks Carpiklik Basiklik

1.610 1.000 1.620 0.010 3.470 -0.060 -1.310

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, Min: Minimum, Maks: Maksimum

Tablo 2’de 1996-2021 yillar arasi Yapi Kredi hisse senedi kapanis degerlerine ait tanimlayici
istatistik degerleri gosterilmektedir. Bulgulara gore, Yapr Kredi hisse senedi kapanis deger
ortalamasi 1.610 ve standart sapmasi da 1.000’dur.

Tablo 3. Kullanilan Tahmin Tekniklerini Secme Kriterleri

Performans olgiitleri

Model MSE RMSE MAE MAPE

ETS 0.400 0.632 0.507 24.058
BATS 0.205 0.453 0.376 17.508
TBATS 0.187 0.433 0.344 13.808
MLP 0.521 0.722 0.591 27.861

Tablo 3’'te bazi1 tahmin tekniklerine ait modellerin test veri seti lizerindeki performans
Olciitlerinden MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerleri gosterilmektedir. Performans olciitleri
incelendiginde MSE (0.187), RMSE (0.433), MAE (0.344) ve MAPE (13.808) performans olciitleri
icin en diisiik degerler TBATS tekniginde gerceklesmistir. Bu bulgu 1s181nda, TBATS modeli diger
modellere gore Yapi Kredi hisse senedi kapanis degerlerini tahmin etmede daha basarihdir.
Gelecek 24 aylik 6ngori icin TBATS modeli kullanilacaktir.

Sekil 3. Test Tahmin Sonuclarina Ait Zaman Serisi Grafigi

YKBNK

—— Gercgek
-o- Test

30
N

25

Hisse degeri

Zaman

Sekil 3’'te TBATS modeli kullanilarak test veri seti lizerinden tahmin edilen Yap1 Kredi hisse
senedi kapanis degerlerine ait zaman serisi grafigi gosterilmektedir.

131



. Cebeli INAN
BIST30 Hisse Senetleri Uzerine Bir Uygulama: ETS, MLP, BATS ve TBATS Yéntemleri ile Ongoriide Bulunma

Sekil 4. TBATS Modeline Gore 24 Aylik Ongoriiler

Forecasts from BATS(0.396, {0,0}, -, -)

2000 2005 2010 2015 2020

Sekil 4’te TBATS modeline gore 24 aylik Yapi Kredi hisse senedi kapanis degerlerine ait
ongoriler gosterilmektedir.

Tablo 4. TBATS Modeline Gére 24 Aylik Ongorii Degerleri

Ay yil Tahmin %95 - Altsinr %95 - Ustsinr %99 - Alt sinr %99 - Ust sinr
Mart 2021 2.870 2.328 3.481 2172 3.688
Nisan 2021 2.870 2.140 3.731 1.937 4,031
Mayis 2021 2.870 2.001 3.934 1.766 4.310

Haziran 2021 2.870 1.887 4.110 1.628 4.557
Temmuz 2021 2.870 1.790 4.270 1.512 4,781
Agustos 2021 2.870 1.704 4,419 1411 4991
Eylil 2021 2.870 1.627 4,558 1.322 5.188
Ekim 2021 2.870 1.558 4.690 1.242 5.376
Kasim 2021 2.870 1.494 4.817 1.169 5.557
Aralik 2021 2.870 1.436 4,938 1.103 5.731
Ocak 2022 2.870 1.381 5.055 1.042 5.900
Subat 2022 2.870 1.330 5.169 0.986 6.065
Mart 2022 2.870 1.282 5.280 0.933 6.225
Nisan 2022 2.870 1.237 5.387 0.885 6.381
Mayis 2022 2.870 1.194 5.492 0.839 6.535
Haziran 2022 2.870 1.154 5.595 0.797 6.685
Temmuz 2022 2.870 1.116 5.696 0.757 6.833
Agustos 2022 2.870 1.079 5.795 0.719 6.978
Eyliil 2022 2.870 1.045 5.893 0.683 7.121
Ekim 2022 2.870 1.011 5.988 0.650 7.263
Kasim 2022 2.870 0.980 6.083 0.618 7.402
Aralik 2022 2.870 0.949 6.176 0.588 7.540
Ocak 2023 2.870 0.920 6.267 0.559 7.676
Subat 2023 2.870 0.892 6.358 0.532 7.810

Tablo 4'te TBATS modeline gore 24 aylik Yap1 Kredi hisse senedi kapanis degerlerine ait 6ngorii
sonuclari gosterilmektedir.
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Sekil 5. 1996-2021 Yillar1 Arasi Tiirkiye Is Bankas1 Hisse Senedi Kapanis Degerleri

ISCTR
[se]
© -
5 o
=
o~ -
S -
T T T T T
2000 2005 2010 2015 2020
Time

Sekil 5’te 1996-2021 yillar arasi Tiirkiye Is Bankasi hisse senedi kapanis degerlerine ait zaman
serisi grafigi gosterilmektedir.

Tablo 5. Tiirkiye Is Bankasi Hisse Senedi Kapanis Degerlerine Ait Tanimlayici Istatistikler

Ort SS Medyan Min Maks Carpiklik Basiklik

2.960 2.080 2.900 0.010 7.710 0.190 -1.140

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, Min: Minimum, Maks: Maksimum

Tablo 5’te 1996-2021 yillar1 aras1 Tiirkiye Is Bankasi hisse senedi kapanis degerlerine ait
tanimlayic istatistik degerleri gosterilmektedir. Bulgulara gore, Tiirkiye Is Bankasi hisse senedi
kapanis deger ortalamasi 2.960 ve standart sapmasi 2.080’dir.

Tablo 6. Kullanilan Tahmin Tekniklerini Se¢me Kriterleri

Performans olciitleri

Model

MSE RMSE MAE MAPE
ETS 2.122 1.457 1.149 18.327
BATS 2.884 1.698 1.406 22.663
TBATS 4.528 2.128 1.853 30.509
MLP 1.484 1.218 0.947 15.427

Tablo 6'da bazi tahmin tekniklerine ait modellerin test veri seti iizerindeki performans
Olcttlerinden MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerleri gosterilmektedir. Performans o6lgttleri
incelendiginde MSE (1.484), RMSE (1.218), MAE (0.947) ve MAPE (15.427) performans 6lgiitleri
icin en diisiik degerler MLP tekniginde gerceklesmistir. Bu bulgu 1s18inda, MLP modeli diger
modellere goére Tiirkiye Is Bankasi hisse senedi kapanis degerlerini tahmin etmede daha
basarilidir. Gelecek 24 aylik 6ngori icin MLP modeli kullanilacaktir.
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Sekil 6. Test Tahmin Sonuglarina Ait Zaman Serisi Grafigi
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Sekil 6'da MLP modeli kullanilarak test veri seti lizerinden tahmin edilen Tiirkiye Is Bankasi
hisse senedi kapanis degerlerine ait zaman serisi grafigi gosterilmektedir.

Sekil 7. MLP Modeline Gore 24 Aylik Ongoriiler

Forecasts from MLP
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Sekil 7°de MLP modeline gére 24 aylik Tiirkiye Is Bankas: hisse senedi kapanis degerlerine ait
ongortler gosterilmektedir.
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Tablo 7. MLP modeline gore 24 aylik 6ngorii degerleri

Ay Yil Tahmin

Mart 2021 6.272
Nisan 2021 6.013
Mayis 2021 6.242
Haziran 2021 6.267
Temmuz 2021 6.016
Agustos 2021 6.063
Eyliil 2021 6.104
Ekim 2021 6.189
Kasim 2021 6.180
Aralik 2021 6.311
Ocak 2022 6.444
Subat 2022 6.601
Mart 2022 6.515
Nisan 2022 6.542
Mayis 2022 6.775
Haziran 2022 6.714
Temmuz 2022 6.696
Agustos 2022 6.655
Eyliil 2022 6.603
Ekim 2022 6.565
Kasim 2022 6.557
Aralik 2022 6.626
Ocak 2023 6.629
Subat 2023 6.745

Tablo 7’de MLP modeline gére 24 aylik Tiirkiye Is Bankas: hisse senedi kapanis degerlerine ait
O6ngori sonuglari gosterilmektedir.

Sekil 8. 1996-2021 Yillar1 Aras1 Akbank Hisse Senedi Kapanis Degerleri
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Sekil 8'de 1996-2021 aras:1 Garanti hisse senedi kapanis degerlerine ait zaman serisi grafigi
gosterilmektedir.
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Tablo 8. Garanti Hisse Senedi Kapanis Degerlerine Ait Tanimlayic Istatistikler

Ort SS Medyan Min Maks Carpiklik Basiklik

4.130 3.470 3.540 0.010 11.900 0.240 -1.390

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, Min: Minimum, Maks: Maksimum

Tablo 8'de 1996-2021 yillar1 aras1 Garanti hisse senedi kapanis degerlerine ait tanimlayic
istatistik degerleri gosterilmektedir. Bulgulara gore, Garanti hisse senedi kapanis deger
ortalamasi 4.130 ve standart sapmasi 3.470’tir.

Tablo 9. Kullanilan Tahmin Tekniklerini Secme Kriterleri

Performans odlciitleri

Model

MSE RMSE MAE MAPE
ETS 2.126 1.458 1.136 12.621
BATS 3.182 1.784 1.425 15.216
TBATS 2.993 1.730 1.372 14.690
MLP 6.946 2.636 2.158 27.236

Tablo 9°da bazi tahmin tekniklerine ait modellerin test veri seti lizerindeki performans
Olciitlerinden MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerleri gosterilmektedir. Performans olciitleri
incelendiginde MSE (2.126), RMSE (1.458), MAE (1.136) ve MAPE (12.621) performans 0lciitleri
icin en disiik degerler ETS tekniginde gerceklesmistir. Bu bulgu 1s18inda, ETS modeli diger
modellere gore Garanti hisse senedi kapanis degerlerini tahmin etmede daha basarilidir. Gelecek
24 aylik 6ngorii icin ETS modeli kullanilacaktir.

Sekil 9. Test Tahmin Sonuclarina Ait Zaman Serisi Grafigi
GARAN
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Sekil 9°da ETS modeli kullanilarak test veri seti lizerinden tahmin edilen Garanti hisse senedi
kapanis degerlerine ait zaman serisi grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 10. ETS Modeline Gére 24 Aylik Ongoriiler

Forecasts from ETS(M,A,N)
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Sekil 10’da ETS modeline gore 24 aylik Garanti hisse senedi kapanis degerlerine ait 6ngoriiler
gosterilmektedir.

Tablo 10. ETS Modeline Goére 24 Aylik Ongorii Degerleri

Ay yil Tahmin %95 - Alt sinr %95 - Ust sinr %99 - Alt sinr %99 - Ust sinr
Mart 2021 9.398 6.399 12.397 5.457 13.339
Nisan 2021 9.406 5.296 13.516 4.005 14.807
Mayis 2021 9.414 4416 14.412 2.846 15.983

Haziran 2021 9.422 3.654 15.190 1.842 17.002
Temmuz 2021 9.430 2.968 15.892 0.938 17.923
Agustos 2021 9.438 2.335 16.542 0.103 18.774
Eylil 2021 9.446 1.741 17.151 -0.680 19.572
Ekim 2021 9.454 1.178 17.731 -1.422 20.331
Kasim 2021 9.462 0.640 18.285 -2.133 21.058
Aralik 2021 9.471 0.121 18.820 -2.817 21.758
Ocak 2022 9.479 -0.382 19.339 -3.480 22.437
Subat 2022 9.487 -0.870 19.844 -4.125 23.098
Mart 2022 9.495 -1.348 20.337 -4.755 23.744
Nisan 2022 9.503 -1.815 20.821 -5.371 24.377
Mayis 2022 9.511 -2.274 21.296 -5.977 24.999
Haziran 2022 9.519 -2.726 21.764 -6.573 25.611
Temmuz 2022 9.527 -3.171 22.225 -7.162 26.215
Agustos 2022 9.535 -3.612 22.682 -7.743 26.813
Eylil 2022 9.543 -4.047 23.134 -8.318 27.404
Ekim 2022 9.551 -4.479 23.582 -8.888 27.990
Kasim 2022 9.559 -4.908 24.026 -9.454 28.572
Aralik 2022 9.567 -5.333 24.468 -10.016 29.150
Ocak 2023 9.575 -5.757 24.907 -10.574 29.725
Subat 2023 9.583 -6.178 25.345 -11.131 30.298

Tablo 10’da ETS modeline gore 24 aylik Garanti hisse senedi kapanis degerlerine ait dngorii
sonuglar1 gosterilmektedir.
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Sekil 11. 2005-2021 Yillar1 Arasi Vakifbank Hisse Senedi Kapanis Degerleri
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Sekil 11'de 2005-2021 yillar1 arasi1 Vakifbank hisse senedi kapanis degerlerine ait zaman serisi
grafigi gosterilmektedir.

Tablo 11. Vakifbank Hisse Senedi Kapanis Degerlerine Ait Tanimlayici statistikler

Ort SS Medyan Min Maks Carpiklik Basiklik

3.940 1.230 3.900 1.000 7.420 0.210 0.400

Ort: Ortalama, SS: Standart sapma, Min: Minimum, Maks: Maksimum

Tablo 11'de 2005-2021 arasi birinci derece farklar1 alinmis Vakifbank hisse senedi kapanis
degerlerine ait tanimlayici istatistik degerleri gosterilmektedir. Bulgulara gore, Vakifbank hisse
senedi kapanis deger ortalamasi 3.940 ve standart sapmasi 1.230’dur.

Tablo 12. Kullanilan Tahmin Tekniklerini Se¢cme Kriterleri

Performans olgiitleri

Model

MSE RMSE MAE MAPE
ETS 8.020 2.832 2.703 62.041
BATS 7.960 2.821 2.692 61.798
TBATS 7.974 2.824 2.681 61.688
MLP 12.767 3.573 3.410 77.542

Tablo 12’de bazi tahmin tekniklerine ait modellerin test veri seti lzerindeki performans
Olcttlerinden MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerleri gosterilmektedir. Performans oOlgttleri
incelendiginde MSE (7.960) ve RMSE (2.821) performans 6lciitleri icin en diisiik degerler BATS
tekniginde gerceklesmistir. Diger performans olciitlerden MAE (2.681) ve MAPE (61.688)
olctitleri icin TBATS teknigi en diisiik degeri vermistir. Bu bulgu 15181nda, BATS modeli diger
modellere gore Vakifbank hisse senedi kapanis degerlerini tahmin etmede daha basarihidir.
Gelecek 24 aylik 6ngorii icin BATS modeli kullanilacaktir.
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Sekil 12. Test Tahmin Sonuclarina Ait Zaman Serisi Grafigi
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Sekil 12’de BATS modeli kullanilarak test veri seti lizerinden tahmin edilen Vakifbank hisse
senedi kapanis degerlerine ait zaman serisi grafigi gosterilmektedir.

Sekil 13. BATS Modeline Gore 24 Aylik Ongoriiler

Forecasts from BATS(0.502, {0,0}, -, -)

2010

2015

2020

Sekil 13'te BATS modeline gore 24 aylik Vakifbank hisse senedi kapanis degerlerine ait
ongortler gosterilmektedir.

Tablo 13. BATS Modeline Gére 24 Aylik Ongérii Degerleri

Ay yil Tahmin %95 - Altsinr %95 - Ust sinr %99 - Alt sinr %99 - Ust sinr
Mart 2021 4.369 3.481 5.359 3.222 5.690
Nisan 2021 4.369 3.152 5.784 2.810 6.269
Mayis 2021 4.369 2910 6.123 2.512 6.735

Haziran 2021 4.369 2.712 6.417 2.273 7.141
Temmuz 2021 4.369 2.544 6.682 2.072 7.509
Agustos 2021 4.369 2.397 6.927 1.898 7.850
Eyliil 2021 4.369 2.265 7.155 1.744 8.171
Ekim 2021 4.369 2.145 7.372 1.607 8.475
Kasim 2021 4.369 2.036 7.578 1.484 8.766
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Aralik 2021 4.369 1.935 7.775 1.371 9.046
Ocak 2022 4.369 1.841 7.966 1.268 9.316
Subat 2022 4.369 1.754 8.150 1.174 9.578
Mart 2022 4.369 1.672 8.328 1.086 9.832
Nisan 2022 4.369 1.596 8.502 1.005 10.080
May1s 2022 4.369 1.523 8.671 0.930 10.322
Haziran 2022 4.369 1.455 8.836 0.861 10.560
Temmuz 2022 4.369 1.390 8.998 0.795 10.792
Agustos 2022 4.369 1.328 9.156 0.735 11.020
Eylil 2022 4.369 1.270 9.312 0.678 11.244
Ekim 2022 4.369 1.214 9.464 0.625 11.464
Kasim 2022 4.369 1.161 9.614 0.575 11.681
Aralik 2022 4.369 1.110 9.762 0.528 11.895
Ocak 2023 4.369 1.061 9.907 0.485 12.106
Subat 2023 4.369 1.015 10.051 0.444 12.315

Tablo 13’de BATS modeline gore 24 aylik Vakifbank hisse senedi kapanis degerlerine ait dngorii
sonuglar gosterilmektedir.

4.SONUC

Tahmin, ya insan yargisina (nitel tahmin) ya da ge¢mis verilere (nicel tahmin) dayal olarak
gelecegi tahmin ederek belirsizlikle basa ¢ikmaktadir. Giiniimiiziin rekabetc¢i piyasasinda
rekabet avantaji olusturabilecek faydali bir aragtir. Son dénemlerde hisse senetleri 6nemli getiri
kaynagina donlismiistiir. Borsa ile ilgilenen insanlarin hisse senetlerinin trendlerini bilmek ve en
dogru tahminlerine ulasmak isterler. Genellikle borsa verileri ile ilgili olusturulan zaman serileri
dogrusal degildir. Bundan dolayi, BIST’teki hisse senetlerinin trendlerini tahmin etmek icin
dogrusal olmayan modellerin kullanilmasi, geleneksel modellere gore daha iyi bir tahmin sonucu
verir.

BIST30 hisse senetleri ilizerinden zaman serisi analizleri yapilmis ve 24 ayhk ongoriiler
hesaplanmistir. Buna gore, performans kriterlerine bakildiginda birinci dereceden farki alinmis
Performans o6lgiitleri incelendiginde MSE (0.187), RMSE (0.433), MAE (0.344) ve MAPE (13.808)
performans oOlciitleri icin en diisiik degerler TBATS tekniginde gerceklesmistir. Bu bulgu
1s181nda, TBATS modeli diger modellere gore Yapi Kredi hisse senedi kapanis degerlerini tahmin
etmede daha basarilidir. Benzer sekilde birinci dereceden farki alinmis Is Bankas: hisse senedini
kapanis degerlerinin performans olgitleri incelendiginde MSE (1.484), RMSE (1.218), MAE
(0.947) ve MAPE (15.427) performans Olglitleri icin en diisiik degerler MLP tekniginde
gerceklesmigtir. Bu bulgu 1s1ginda, MLP modeli diger modellere gére Tiirkiye Is Bankasi hisse
senedi kapanis degerlerini tahmin etmede daha basarilidir

Benzer sekilde Garanti Bankasi hisse senedinin kapanis degerlerine baktigimizda performans
olctitleri MSE (2.126), RMSE (1.458), MAE (1.136) ve MAPE (12.621) en diistiik degerler ETS
tekniginde gerceklesmistir. Bu bulgu 1s181nda, ETS modeli diger modellere gére Garanti hisse
senedi kapanis degerlerini tahmin etmede daha basarilidir. Son olarak Vakifbank hisse senedi
kapanis degerlerine bakildiginda MSE (7.960) ve RMSE (2.821) performans olgiitleri icin en
diisiik degerler BATS tekniginde gercgeklesmistir. Diger performans 6lgtitlerden MAE (2.681) ve
MAPE (61.688) olgtitleri icin TBATS teknigi en diisiik degeri vermistir. Bu bulgu 1s181nda, BATS
modeli diger modellere gore Vakifbank hisse senedi kapanis degerlerini tahmin etmede daha
basarilidir.
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Hisse senedi piyasasi getirilerini 6ngérmek, bu alanda yatirnm yapmak isteyenlerin borsa

verilerinin egilimlerini anlamalarina ve karar vermelerine, piyasa ile iliskili yatirim risklerini en
aza indirmelerine ve getirilerini maksimize etmelerini saglar (Lin vd., 2009). Hisse senedi trend
tahmininin ana gayesi, maksimum kar getirisi olan hisse senetlerini tahmin etmek i¢in yenilikgi
yaklasimlar gelistirmektir (Karan, 2020). Bu nedenle, yenilikci yaklasimlar yatirimcilarin
tahminlerinin dogrulugunu arttirmay1 veya bu dogru tahminler arasindan en dogru tahmine
ulasmayi saglar.

Bu calismanin amaci, karmasik ve devasa verilerin iistesinden gelmek ve yenilikci yaklasimlarla
elde edilen tahminler arasindan en dogru tahmin sonucuna ulasmak noktasinda fayda
gosterecegi kanaatindeyim.
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Cikar Catismasi Beyani: Bu calismada taraf olabilecek herhangi bir kisi, kurum veya kurulus
arasinda bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Destek ve Tesekkiir: Calisma i¢in herhangi bir kurum ya da kurulustan finansal destek
alinmamustir. Gosterdikleri ilgi ve emekten dolay1 Dicle Akademi Dergisi Editorlerine ve
katkilarindan dolay1 hakemlere tesekkiir ederiz.

Etik Kurul izni: Calisma konusu etik kurul iznini gerektirmemektedir. Bu ¢alismanin tiim
hazirlanma siireclerinde etik kurallara uyuldugunu yazarlar beyan eder.

Katki Orani: Calisma tek yazarhdir.

% %k %k %k %k

EXTENDED ABSTRACT
Introduction

A stock exchange is an environment that enables investors within a country to engage in trading
activities securely, competitively, and on an equal footing. In our country, this function is
performed by Borsa Istanbul (BIST). Borsa Istanbul serves as a marketplace for various financial
instruments, including both long-term and short-term stocks, bonds, bills, and precious metals,
accommodating all investor profiles. The key characteristics of the stock exchange include
efficient and effective trading in a secure environment, governed by principles of free
competition, transparency, and stability.
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The analysis of stocks has long attracted researchers, resulting in the evolution of various
analytical methods that have been refined over time. This study aims to apply newly developed
methods, such as ETS, MLP, BATS, and TBATS, to stocks derived from BIST data to address the
challenges of multiple seasonality and complexity, ultimately enhancing forecast accuracy.

Econometric studies typically pursue three main objectives: analyzing current conditions and
systems, formulating policy, and forecasting future outcomes. Econometric time series
forecasting holds particular importance for assessing the present at both macro and micro scales
and for enabling informed preliminary preparations and decision-making based on anticipated
future conditions. Given the limitations of traditional forecasting methods in capturing complex
seasonality, advanced forecasting methods like ETS, MLP, BATS, and TBATS have gained
prominence. These models are specifically designed to handle complex time series, thereby
aiding users in modeling trends, seasonal patterns, and other time-series components with
greater effectiveness.

Method

Initially, the stationarity of the variables was examined using the Augmented Dickey-Fuller test.
For non-stationary variables, first-order differencing was applied. Subsequently, the ETS
(Exponential Smoothing State Space Model), MLP (Multilayer Perceptron), BATS (Box-Cox-based
ARIMA, Trend, and Seasonality Model), and TBATS (Box-Cox-based ARIMA, Trend, and
Seasonality Model with Fourier transformations) models were applied to the closing values of
selected BIST30 stocks. To evaluate model performance, metrics such as Mean Absolute Error
(MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Squared Error (MSE), and Root Mean
Squared Error (RMSE) were used.

Findings

According to the performance metrics applied to forecast the closing values of BIST30 stocks,
the TBATS model provided the most accurate predictions for Yap1 Kredi Bank, the MLP model
for is Bank, the ETS model for Garanti Bank, and the BATS model for Vakifbank.

Discussion, Conclusion, and Recommendations

In this study, time series analyses of the closing values of certain banks from the BIST 30 index
were conducted using various models, leading to the calculation of 24-month forecasts. To
determine the most accurate forecasts, several performance criteria were applied. Rather than
focusing solely on the superiority of one model over another in predicting nonlinear data with
multiple seasonality components, this study utilized four distinct performance criteria to
achieve the most accurate forecasts. This approach contributes a unique perspective to the
literature by emphasizing the accuracy of predictions across different metrics.
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