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ONSOZ

Geleneksel zaman serili regresyon modellerinde bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ayni
frekansta olmalar gerekmektedir. Fakat iktisadi degiskenler aym frekans diizeylerinde
yaymlanmazlar. Bu nedenle regresyon modelinde yer alan degiskenlerin farkli frekans diizelerinde
olmalar1 durumunda toplulastirma islemine basvurulmaktadir. S6z konusu bu toplulastirma
isleminde yiiksek frekansli degisken, diisiik frekansli degiskenin frekansina dontstiiriilmektedir.
Ancak toplulastirma isleminde yiiksek frekansli degiskenlerdeki bilgilerin kaybolma olasilig
yiiksektir. Ayrica diisiik frekansh bir degisken yiiksek frekansh bir degiskene gore daha geg
yaymlanabilmektedir. Bu sebeple geleneksel zaman serili regresyon modellerinde yiiksek frekanslt

degiskenin son gozlem degerlerinden faydalanilamayabilir.

Karma Frekansli Veri Orneklemi (Mixed Data Sampling, MIDAS), farkli frekansa sahip
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin herhangi bir isleme tabi tutulmadan ayni regresyon denkleminde
birlikte kullanilmalarina imkan taniyan bir yaklagimdir. Boylelikle MIDAS yontemiyle yiiksek
frekansli degiskendeki bilgilerden olabildiginde yararlanilacak ve ayni zamanda s6z konusu bu
degiskenin son gozlem degerlerinin de etkisi model igerisine aktarilabilecektir. Bu c¢alismada
MIDAS yoéntemiyle aylik frekansh degiskenlerdeki yiiksek frekansl bilgiden faydalanilarak Tiirkiye
ekonomisinin {iger aylik frekansli Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYIH) biiyiime oran1 anlik olarak
tahmin edilmistir. ~ Uygulamada MIDAS modeliyle elde edilen anlik tahmin bulgular,
toplulastirilmis degiskenlerin kullanildig1 geleneksel modelin GSYIH biiyiime oraninin dngérii

sonuglartyla karsilastirilmistir.
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deneyimleriyle bana daima yol gosteren kiymetli tez danismanim Sayin Prof. Dr. Rahmi YAMAK’a
tesekkdirlerimi sunarim. Ayni zamanda calismaya degerli katki, elestiri ve Onerileri i¢in tez jiiri
tiyeleri Sayin Prof. Dr. Yakup KUCUKKALE’ye, Saym Prof. Dr. Mehmet Sinan TEMURLENK e,
Sayim Dog. Dr. Serdar KURT’a degerli bilgi birikimi ile hi¢bir zaman yardimlarini esirgemeyen ve
caligmaya degerli katk, elestiri ve onerileri igin tez jiiri iiyesi Saym Dog. Dr. Zehra ABDIOGLU’
na, calismanin bazi boliimlerini okuyup, gozden geciren ¢alisma arkadasim Ars. Gorv. Cagri

COLAK ’a tesekkiirlerimi sunarim.

Eyliil, 2020 Serkan SAMUT



ICINDEKILER

ONSOZ v
ICINDEKILER ........oooiviieeeeeee ettt st ensn st en e s \Y,
OZET ettt VI
ABSTRACT L Vil
TABLOLAR LISTESI.....oooiiiiiiiiisecee s IX
GRAFIKLER LISTESI ........ooooiiiiiiiiiiiiiinieieess s X
KISALTMALAR LISTESI .......oooiiiiiiiiiicisin s Xl
GIRIS ettt oottt ettt ettt ettt et e ee et et e et e e neeen 1-4
BIRINCi BOLUM

1. KARMA FREKANSLI VERI ORNEKLEME (MIDAS)........c.cccccovvviiuiuiiiiriieiersrenennns 5-33
1.1. Karma FreKanslt VETIler........coccveiiiiiiiiiiie i 5
1.2. Karma Frekansli Veri OrneKIEME ...........cc.oceviveiviiinereieeeieiesesesere e 9
1.2.1. Geleneksel AIMON POIINOMU ..o 11

1.2.2. Ustel AIMON POINOMU ......c.cvvuiviiieiveiiiiieiceiseeve et eb s 12

1.2.3. BEta POHNOMU......ciiiiicii s 13

1.2.4. Kis1ts1Z MIDAS (U-MIDAS) .....ciiiiiiiieiecie et 13

1.2.5. Basamak Agirliklt MIDAS MoOdeli.......ccooiiiiiiiiieie e 15

1.3. MIDAS Modellenin UzZantilart............ccooveriiierinine e 16
1.3.1. Otoregresif MIDAS (AR-MIDAS) MOdEli.........ccooviiriniiiiiisc e 16

1.3.2. ADL-MIDAS MOGEI.....c.oeuiiiiiiiiiiiiiie it 17

1.3.3. Faktor MIDAS MOdEli.......ccoiiiiiiiciiiice e 18

1.3.4. Onciilerle MIDAS MOGELi ........ccvveiverireieicieieeieeere et 20

1.3.5. Diizgiin Gegigli MIDAS (ST-MIDAS) ....coeiieiieee st 21

1.3.6. Markov Degisim (MS-MIDAS) ......ccciiieiiiiiie sttt 22

1.3.7. Kasitsiz Markov Degisim (MS-U-MIDAS) ......ccccoveiiiieiiieciecese e 23

\Y



1.4. Karma Frekansli VAR (MF-VAR) MOdeli........ccccoeiiiiiicieccc e 23

1.4.1. Parametre GUdUmMIT MF-VAR MO .....oooceeeeeeeeeeeeeeeee ettt e 24

1.4.2. Gozlem Gidimlii MF-VAR MOGEH.........ccovvirreeiieciseeieseeseesss st 28

1.5, TEIS MIDAS MOUBI ...ttt e s e e e s sb b e e e s s bbaaeeens 30
1.5.1. Kisitsiz Ters MIDAS (RU-MIDAS) ......ccooiiiiiiiieiiese st 31

1.5.2. Ters MIDAS (R-MIDAS) .....covieeieiieeiieeieeeeiseeses st eses st sene s senenessnens 32

IKINCi BOLUM

2. IKTiSADI DEGISKENLERIN ONGORUSU UZERINE MIDAS LITERATURU....... 34-57
2.1. Ongorii Uzering MIDAS LIteratlirli ........ovvveveiivecreiisersseseisiese e ssresssese e 36

UCUNCU BOLUM

3. UYGULAMA: GSYIH TAHMINI .......ccooooiiiiiiiiiiniiss 58-71
3L VBT SEU o 58
3.2. Birim KOK Test SOMUGIATT .....ocuiiiiiiiiiiiie it 61
3.3. GSYIH Biiyiime Oraninin Anlik Tahmini igin Model Kurulumu ...........ccccovevevrieererenennn. 63
3.4. MIDAS Modellerinin Tahmin Performanslarinin Degerlendirilmesi.........c.ccocveevvvreriennne. 69

DORDUNCU BOLUM

4. BULGULAR ..ottt r et 72-94
4.1. GSYIH Biiyiime Oranmin Anlik Tahmin Bul@ulart ...........ccccovevrvcviiiiereiiersieie e, 72
4. 2. MIDAS Modellerinin Tahmin Performanslarinin Degerlendirilmesi.............ccccovvvrvennnnne. 86
4. 3. Tahmin Hata Kriterleriyle En Iyi Tahmin Modellerinin Belirlenmesi............ccocovvevevivennn. 92
SONUQ Ve ONERILER .........ccoooviiiiiiiiiiiieiiseeise i 95
YARARLANILAN KAYNAKLAR ..ottt 100
ERLER . 1ttt bbbt h bbbttt e et 107
[0 7Z@] 0317 | 15U 119

VI



OZET

Bilindigi tlizere geleneksel zaman serili regresyon modelleriyle calisabilmenin en 6nemli
kosulu, modelde yer alan bagimli ve bagimsiz degiskenlerin aym frekansta olmalar gerektigidir.
Ancak bu kosul, iktisadi ve finansal degiskenlerin farkli frekanslarda yayilanmalarindan dolay1 her
zaman saglanamaz. Uygulamali literatiirde bahsi gecen bu kosulu saglamanin geleneksel ¢oziimii
toplulastirma yontemine bagvurmaktir. Fakat toplulastirma neticesinde yiiksek frekansh
degiskendeki yararli ve gerekli bilgilerin kaybolmasi olasidir. Gyhsels ve digerleri (2004),
literatiirdeki bu sorunu ortadan kaldirabilmek igin farkli frekansli degiskenlerin ayni modelde
kullanilabildigi bir yéntem gelistirmislerdir. Bu yontem Karma Frekansli Veri Ornekleme (Mixed
Data Sampling, MIDAS) olarak adlandirilmaktadir. MIDAS yontemi, yiiksek frekansli degiskenlerin
toplulastirma iglemine tabi tutulmadan c¢ok degiskenli modellere dahil edilebilmelerine imkan
saglamaktadir. Dolayisiyla MIDAS yo6ntemiyle birlikte ilgili literatiirde tilkelerin ekonomik biiylime

oranlarinin 6ngoriisiinde yiiksek frekansh bilgilerin kullaniminin 6nemi artmistir.

Bu c¢aligmanin amaci, MIDAS yo6ntemi altinda aylik frekansh degiskenlerden yararlanilarak
Tiirkiye ekonomisinin iiger aylik frekansl Gayri Safi Yurtici Hasila (GSY1H) biiyiime oraninin anlik
tahminin, belirli bir zaman araliginda gergek zamanli olarak uygulanmasidir. Analizlerde aylik ve
ticer aylik frekansh degiskenler i¢in 2020°nin Haziran ayinda ulasilabilen veri setleri temin edilerek
GSYIH’nin 2015’in 1. ¢eyrek — 2020’nin 2. geyrek ddnemleri arasindaki biiyiime orami gergek
zamanli olarak anlik tahmin edilmistir. Calismada MIDAS modelinin anlik tahmin performansi,
toplulastirilmig degiskenlerin yer aldig1 geleneksel modelin tahmin performansiyla karsilagtirilmisgtir.
S6z konusu bu karsilastirma sonucunda genel olarak MIDAS modeliyle daha tutarli tahminlerin elde
edildigi belirlenmistir.

Anahtar Soézciikler: MIDAS, Karma Frekansli Veri Ornekleme, Anlik Tahmin, Ekonomik
Biiytime.

VIl



ABSTRACT

As known, the most important requirement for traditional time series regression models is that
all dependent and independent variables in the model must be at the same frequency. However, this
requirement is not always ensured because economic and financial variables are released at different
frequencies. The traditional solution of this aforementioned requirement is to perform aggregation
method in applied literature. However, it is possible that the useful and necessary information in the
high frequency variable will be likely lost as a result of aggregation. Gyhsels et al. (2004) developed
a method in which variables with different frequencies can be used in the same model in order to
eliminate this problem in the literature. This method is called Mixed Data Sampling (MIDAS). The
MIDAS method enables high frequency variables to be included in multivariate models without
being subjected to aggregation. With the MIDAS method, the importance of using high frequency
information in forecasting of the economic growth rates of countries has increased in the relevant
literature.

The aim of this study is the real-time application of nowcast of Turkey's economy quarterly
frequency of Gross Domestic Product (GDP) growth rates during a given time interval by benefiting
monthly frequency variables under the MIDAS method. In the analyses, the growth rate of GDP
between the 1% quarter of 2015 and the 2" quarter of 2020 was nowcasted in real time by providing
data sets accessible in June 2020 for monthly and quarterly frequency variables. In the study, the
nowecasting performance of the MIDAS model was compared with the forecasting performance of
the conventional model with aggregated variables. As a result of this comparison, it is determined
that more accurate forecast is generally obtained with the MIDAS model.

Keywords: MIDAS, Mixed Data Sampling, Nowcasting, Economic Growth.
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GIRIS

Bilindigi iizere iktisadi ve finansal degiskenlerdeki hareketliligin gelecekte nasil bir seyir
izleyecegi politika yapicilar, girisimciler ve hane halki gibi kesimler i¢in dnemlidir. Literatiirde s6z
konusu bu degiskenlerin Ongoriisii iki yaklagimla belirlenmektedir. Bunlar bagimli degiskenin
gecikmelerini kullanan tek degiskenli (univariate) 6ngorii modelleri ve ongoriisii gerceklestirilmek
istenilen degiskenin gecikmeleriyle birlikte aciklayici degisken veya degiskenler iceren ¢ok
degiskenli (multivariate) ongoérii modelleridir. Eger bir modelde birden fazla degisken yer aliyorsa
s0z konusu bu degiskenlerin ayni frekansta olmalar1 gerektigi bilinen bir gergektir. Fakat iktisadi ve
finansal degiskenler dogalar1 geregi aym frekanslarda toplanip raporlanmazlar. Ozellikle bazi
degiskenler giinliik periyotlarda hatta dakika periyotlarinda dl¢iilebilirken; baz1 degiskenler ise aylik,
iicer aylik ve yillik periyotlarda dlciilebilmektedir. Ornegin birgok ekonomide Gayri Safi Yurtici
Hasila (GSYIH) iiger aylik donemler halinde yayinlanirken; enflasyon orani, sanayi iiretim endeksi,
igsizlik orani, faiz oranlari, borsa endeksleri gibi degiskenler {iger aylik frekanstan daha yiiksek

frekanslarda yani aylik, haftalik, giinliik veya saatlik frekanslarda yayimlanmaktadir.

Ampirik literatiirde coklu zaman serilerinde yasanan bu frekans farkini ortadan kaldirmanin en
etkili yontemi, modelde bulunan yiiksek frekansli degisken veya degiskenleri modeldeki en diigiik
frekansli degiskenin frekansina doniistiiriilmesidir. Bu islem genellikle yiiksek frekansh
degiskenlerin modelde yer alan disiik frekanshi degiskenin periyoduna doniistiiriilmesiyle
gerceklestirilmektedir. Ornegin bir modelde iiger aylik frekansli GSYIH ve aylik frekansl enflasyon
orani degiskenleri yer aliyorsa, yapilan ilk islem enflasyon oraninin tger aylik frekansa
dondstiirilmesidir. Diger bir deyisle aylik frekansli enflasyon oraninin toplulastirilarak {iger aylik
frekansli hale getirilmesidir. Fakat bu toplulastirma neticesinde yiiksek frekansh serilerdeki
potansiyel bilgilerin ortadan kaybolma olasilig1 yiiksek olacaktir (Gotz vd., 2016: 418). Bu nedenle,
bu yaklagimla herhangi bir zaman serisinin frekansini azaltmak, serideki potansiyel bilgilerin
kaybina izin vermek anlamina gelmektedir. Ustelik Granger (1988) tarafindan yapilan bir ¢calismada
toplulastirma isleminden dolay1 bilgi kaybi olabilecegi ve bdylelikle yiiksek frekansh degiskenin
ongorii performansini kaybedebilecegi kanitlanmistir. S6z konusu bilgi kaybinin yan1 sira Granger
ve Siklos (1995); mevsimsel birim kdklerde, Pierse ve Snell (1995); esbiitiinlesme iligkisinde ve Wei
(1982), Granger (1988) ve Marsilli (1999); nedensellik iliskisi tizerinde toplulastirmanin, yiiksek

frekansli degiskenlerin zamansal bilesenleri {izerinde de etkisi bulunabilecegini ispatlamiglardir.

Yukarida bahsedilen toplulastirma isleminin olumsuz yonleriyle birlikte 6ngorii literatiiriinde

degiskenlerin farkli frekanslarda olmalarinin bir bagka olumsuz yonii daha bulunmaktadir. Bu da



iktisadi ve finansal degiskenlerin farkli gecikmeler ile yayinlamalaridir. Bahsi gecen bu yayin
gecikmeleri genellikle degiskenlerin frekans seviyeleriyle ters orantili olmaktadir. Ornegin Tiirkiye
ekonomisinde ilgili ceyrek doneme ait iicer aylik frekanslh GSYIH verisi izleyen ceyrek donemin
ikinci veya tgilincti ayinda agiklanirken; aylik frekanshi enflasyon orani, hemen bir sonraki ayin
3’iinde agiklanmaktadir. Hatta degiskenin frekansi daha da arttiginda veri yayinlanmasi neredeyse
anlik olabilmektedir. Soyle ki birgok ekonomide giinliik finansal veriler ayni giin igerisinde
aciklanabilmektedir. S6z konusu yaym gecikmelerinden dolay1 geleneksel ¢oklu zaman serilerinde
yiiksek frekansli degiskenlere ait son gozlemlerden dogal olarak faydalanilamamaktadir. Varsayalim
ki geleneksel yontemlerle Tiirkiye ekonomisinin GSYIH biiyiime oram ongériilmek isteniliyor.
Oncelikle s6z konusu GSYTH degiskenin son gézlem verisi, bir ya da iki ¢eyrek donem dncesine ait
olacaktir. Ote yandan cari déneme iliskin yiiksek frekansli degiskenlerin verileri ulasilabilir olacaktir.
Her ne kadar cari donemde yiiksek frekansli verilere ulasilsa da ilgili donemde yliksek frekansl
degiskene ait tiim gozlem degerlerine hemen ulasilamayacaktir. Yiiksek frekansli degiskenin ¢eyrek
donemin sonlarindaki gozlemlerinin agiklanmasi bir sonraki ceyrek doneme sarkabilecektir.
Boylelikle yiiksek frekansli degiskenin cari donemine ait verileri tam olarak toplulastirilamayacaktir.
Ayrica cari déneme ait GSYIH verisi olmadigindan da geleneksel modellerde yiiksek frekansli
degiskenin cari doneme ait verisinden faydalanilamayacaktir. Hatta bir onceki ¢eyrek donemin
GSYIH verisi de yaymlanmamigsa heniiz séz konusu donemde aciklanan yiiksek frekansh

degiskenlerden de yararlanilamayabilir.

2000'i yillarin bagindan bu yana literatiirde toplulastirma yaklagiminin olumsuz etkilerine ve
degiskenlerin farkli zaman gecikmeleriyle yayinlanmalarina dikkat ¢ekilmis ve bu nedenle de ¢6ziim
odakli caligmalara yogunlagilmistir. Bu alandaki 6ncii ¢alismalardan biri Ghysels ve digerleri
(2004)’nin calismasidir. Ghysels ve digerleri (2004), ¢alismalarinda farkl frekansh serilerin ayni
anda kullanilmasina izin veren Karma Frekansli Veri Ornekleme (Mixed Data Sampling, MIDAS)
adl1 bir yontem gelistirmislerdir. S6z konusu bu yontem, diisiik frekansh bagimli degiskenle birlikte
yiiksek frekansl bagimsiz degisken veya degiskenlerin birlikte kullanildig1 tek denklemli bir model
yaklagimidir. Bu yaklasimla birlikte degiskenler orijinal frekanslariyla coklu zaman serileri
modellerinde kullanilabilmektedir. MIDAS yaklasiminda farkli frekanshi degiskenlerin aynm1 anda
modele dahil edilebilmelerinden dolay1 yiiksek frekansli degisken veya degiskenlerin cari donemdeki
gozlemleri de kullanilabilmektedir. Boylelikle ongorii literatiiriinde “anlik tahmin” (“nowcasting”)
kavrami kullanilmaya baglanmistir. Anlik tahmin, herhangi bir degiskenin cari doneme ait degerinin
Ongoriisi i¢in s6z konusu degiskenden gorece daha yliksek frekansl degisken veya degiskenlerin
cari donem igerisindeki gozlemlerinden yararlanilmasi olarak tanimlanabilir. MIDAS modeliyle
birlikte literatiirde MIDAS modelinin farkli uzantilar1 da gelistirilmistir. Gelistirilen bu modellerle
birlikte 6ngori literatiiriiniin ilgi odagi iiger aylik frekansl ekonomik biiyiime oraninin anlik tahmini
iizerine olmustur. Bahsi gecen bu anlik tahminler basta ABD olmak iizere bir¢ok iilkeye
uygulanmigtir. MIDAS modeli ve onun ¢esitli uzantilariyla 6zellikle ekonomik biiylime oraninin

anlik tahmini ve 6ngoriisiinii ger¢eklestiren galismalara ABD igin Tay (2006, 2007); Clements ve
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Galvao (2008); Clements ve Galvdo (2009); Armesto ve digerleri (2010); Andreou ve digerleri
(2013); Galvao (2013); Guérin ve Marcellino (2013); McCracken ve digerleri (2015); Foroni ve
digerleri (2015); Barsoum ve Stankiewicz (2015) ve Blasques ve digerleri (2016), Euro bélgesi i¢in
Kuzin ve digerleri (2011); Ferrara ve Marsilli (2013) ve Schumacher (2016), Italya icin Frale ve
Monteforte (2009), Almanya i¢in Marcellino ve Schumacher (2010), Cin i¢in Jiang ve digerleri
(2017) isvigre igin Siliverstovs (2017) ve Isveg i¢in Den Reijer ve Johansson (2019) &rnek olarak

gosterilebilir.

Ongorii literatiiriinde yasanan bu gelismeler, Tiirkiye ekonomisinin biiyiime orani iizerine
gerceklestirilen calismalara da kismen yansimistir. MIDAS yaklagimiyla Tiirkiye ekonomisinin
biliylime oraninin anlik tahminini ve dngoriisiinii gergeklestiren ¢aligmalara Sen Dogan ve Midilig
(2016) basta olmak tizere Yamak ve digerleri (2018); Erdogdu (2020) ve Ekinci ve Sakarya (2020)
tarafindan gerceklestirilen calismalar 6rnek olarak verilebilir. Ancak Tiirkiye ekonomisi iizerine
gercgeklestirilen bu ¢aligmalarda Sen Dogan ve Midili¢ (2016)’in ¢alismasi hari¢ sadece 6rneklem
sonu anlik tahminlerin ve dngoriilerin gerceklestirildigi goriilmektedir. Bu kapsamda bu ¢alismanin
amaci, MIDAS yéntemiyle Tiirkiye ekonomisinin iiger aylik frekansli GSYIH biiyiime oraninim anlik
tahmininin belirli bir zaman periyodunda ger¢ek zamanli olarak gergeklestirilerek daha tutarli bir
anlik tahmin elde edilebilir mi sorusunun cevabinin arastirilmasidir. Bahsi gegen bu arastirma igin
yedi farkli aylik frekansli degiskenden yararlamilmistir. GSYIH bilyiime orani ngoriisiinde
kullanilacak olan aylik frekansli degiskenler su sekilde siralanabilir; reel kesim giiven endeksi, imalat
sanayi kapasite kullanim orani, sanayi iiretim endeksi, tiiketici fiyat endeksi, iiretici fiyat endeksi,
reel toplam ihracat ve reel toplam ithalat. Siralanan bu aylik frekansli degiskenlerin her biriyle ayri
ayrt MIDAS modelleri olusturularak GSYIH’nin biiyiime oraniin anhk tahminleri
gercgeklestirilmistir.

S6z konusu bu anlik tahminler i¢in 2020 yilinin Haziran ayinin son islem giiniinde ulasilabilen
veri setinden faydalanilmistir. Anlik tahmini gerceklestirilmek istenilen GSYIH biiyiime oram1 igin
veri aralig1 2007 yili 1. geyrek 2020 y1l1 1. ¢ceyregini kapsamaktadir. MIDAS modellerinde bagimsiz
degisken olarak kullanilacak olan aylik frekansli degiskenlerin ise ilk gézlemleri 2007 nin ocak ayina
aittir. Ancak daha once de deginildigi gibi iktisadi ve finansal degiskenlerin farkli gecikmelerle
yayinlanmaktadir. Bu nedenle analizlerde kullanilan degiskenlerin ilk gozlemleri ayni zaman
dilimine denk gelirken, son gozlemleri farkli zaman dilimlerine denk gelmektedir. Caligmada yer
alan aylik frekansh degiskenlerin son gozlemleri; sanayi tiretim endeksi, reel toplam ihracat ve reel
toplam ithalat i¢in 2020’nin nisan ayi, tiiketici fiyat endeksi ve iiretici fiyat endeksi i¢in 2020’nin
mayis ayl ve son olarak reel kesim giiven endeksi ve imalat sanayi kapasite kullanim orani igin

2020’nin haziran ayma aittir.

Uygulamada GSYIH, mevsimsel etkilerden armndirilmis ve ardindan logaritmik 1. devresel
farki1 alinarak doénemlik GSYIH biiyiime orami hesaplanmistir. Boylelikle ¢alismada GSYIH’nin

3



donemlik biiyiime oraninin anlik tahminine odaklanilmistir. Calismada Tiirkiye ekonomisi iizerine
gerceklestirilen MIDAS yaklasimim kullanan ¢alismalardan farkli olarak GSYIH biiyiime oraninin
sadece orneklem sonu anlik tahminine deginilmemistir. S6z konusu bu anlik tahminlerde ilk olarak
2015’in ocak ayinin son islem giliniinde olundugu varsayilarak o tarihte ulasilabilen veri setiyle
2015’in 1. ¢geyrek anlik tahmini gergeklestirilmistir. Ardindan 2015’in subat ayinda yeni aciklanan
gozlem degerleriyle 2015’in 1. ¢eyrek anlik tahmini tekrar yapilmistir. S6z konusu dénemin anlik
tahmini son kez 2015’in mart ayinda ulasilabilen veri setiyle tekrarlanmistir. Bahsi gegen bu islem
2020’nin haziran ayina kadar devam ettirilerek 2015 y1l1 1. ¢eyrek 2020 y1l1 2. ¢eyrek donemleri arasi
GSYIH biiyiime oranmin anlik tahmin serileri olusturulmustur. Benzer islemler MIDAS modelinin
performansint  karsilagtirabilmek igin ayhik frekansli degiskenlerin {icer aylik frekansta
toplulastirilmis hallerinin kullanildig1 geleneksel modelle de GSYIH biiyiime oraninin dngériisii
gerceklestirilmistir. MIDAS modellerinde oldugu gibi geleneksel modelle de 2015’in ilk ¢eyregi
2020’nin 2. ¢ceyregi donemleri arasinda GSYIH biiyiime oraninin 6ngérii serileri elde edilmistir. Séz
konusu bu Ongoriilerde ilgili ¢eyrek donemin son islem giliniinde ulasilabilen veri setinden
yararlanilmistir. Ardindan hem tahmin serilerinin hem de 6ngérii serilerinin ortalama mutlak hata
(MAE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), ortalama kare 6ngorii hatas1 (MSE) kdk ortalama kare
ongori hatas1 (RMSE) ve mutlak 6l¢eklendirilmis hata ortalamasi (MASE) gibi tahmin hata kriterleri
hesaplanmistir. Ardindan tahmin hata kriteriyle MIDAS yaklasimiyla GSYIH biiyiime oranin daha

tutarli anlik tahmini elde edilip edilmedigi incelenmistir.

Yukarida anlatilan tiim bu islemler gergeklestirilirken her bir dénemde ¢alismada yer alan
degiskenlerin i¢inde bulunuldugu varsayilan donemde ulasilabilen veri setleri, mevsimsellikten

arindirilarak dogal logaritmik 1. devresel farklari alinmistir.

Caligma, dort bolimden olusmaktadir. Bu bdliimlerin ilkinde ampirik literatiirde farkl
frekansli degiskenlerin bir arada oldugu modellerde nasil bir yontem izlendigi ve bu yontemin eksik
yanlarina deginilmistir. Ardindan Ghysels ve digerleri (2004)’nin MIDAS yaklagimi tanitilarak
MIDAS modelinin uzantilar1 ayrintili olarak anlatilmigtir. Caligmanin 2. boliimiinde ise MIDAS
yaklagiminin 6ngorii literatiiriine getirmis oldugu avantajlarna deginilmistir. Daha sonra yine bu
bolimde MIDAS yaklasimlariyla ekonomik bityiime oraninin anlik tahminini uygulayan ¢alismalara
yer verilmistir. Ugiincii boliime gelindiginde ise Tiirkiye ekonomisi iizerine gerceklestirilecek olan
uygulamaya yer verilmistir. Bu boliimde oncelikle analizlerde yer alacak degiskenler tanitilmis ve
degiskenlerin 6ngorii icin duraganlik seviyeleri incelenmistir. Ardindan GSYIH biiyiime oraninin
nasil anlik tahmin edilecegi MIDAS modelleriyle ayrmtili olarak gosterilmistir. Son boliim olan 4.
boliimde de bir 6nceki boliimde olusturulan MIDAS modellerinin ¢oziimleri gergeklestirilmis ve elde
edilen bulgular, grafikler ve tablolar halinde sunularak ve degerlendirilmistir. Sonu¢ ve Oneriler

boliimiiyle de ¢alisma sonlandirilmgtir.



BIiRINCIi BOLUM
1. KARMA FREKANSLI VERi ORNEKLEME (MIDAS)
1.1. Karma Frekansh Veriler

Karma frekansl verilerin kullanildigi regresyon modellerini daha iyi anlamak adina gézlem
degerleri, sadece t = 1,...,T zaman dilimlerinde gozlemlenen ve kovaryans duragan siirece sahip
diisiik frekansl y, degiskeninin bagimli degisken olarak yer aldig1 regresyon modelini ele alalim. Bu
regresyon modelinde kovaryans duragan siirece sahip ancak gozlem degerleri, t ile t — 1 zaman

dilimleri arasinda m kez g6zlemlenebilen yiiksek frekansli xt(m) degiskeni agiklayici degisken olarak
yer alsin. Bir regresyon modelinde bulunmas: gereken degiskenlerin farkli frekanslarda olmalar
durumunda, ampirik analizlerin uygulanmasi geleneksel ¢oklu zaman serileri yontemlerinde
neredeyse miimkiin olmamaktadir. Ozellikle makro iktisadi degiskenlerin frekanslar1 biiyiik dlciide
farklilik gostermektedir. Ulkemizde Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYIH), ii¢ aylik frekansta
mevcutken; tiiketici fiyat endeksi, igsizlik orani, faiz oranlari, para arzlar gibi degiskenler aylik veya
daha yiiksek bir frekansta bulunabilmektedirler. Ampirik uygulamalarda ¢ogunlukla, degiskenler
arasindaki frekans farkin1 ortadan kaldirmak igin toplulagtirma islemine bagvurulmaktadir.
Toplulastirma islemi prensipte yiiksek frekansh degiskenin, diisiik frekansl degiskenle ayni frekansa

dondstiiriilmesi ile gerceklestirilmektedir.

Standart toplulagtirma yontemleri, degiskenlerin stok ve akim yapisina baglidir. Stok
degiskenler i¢in toplulastirma iglemi, sistematik 6rnekleme de olarak adlandirilan bir yonteme
basvurularak yapilmaktadir. Bu yontem, disiik frekansli degiskenin t zaman diliminden yiiksek

frekansli degiskenin herhangi bir gézleminin alinmasi yoluyla yapilmaktadir.
xe = (™} (1)

Yukaridaki (1) numarali esitlikte m; diisiik frekansli ¢ zaman dilimi igerisindeki yiiksek

frekansli zaman dilimlerinin sayisidir. Ayn1 denklemde x;; xgm) yiiksek frekansh degiskenin, diisiik
frekansli degiskenin t zaman dilimi icerisindeki son gozlemlerinin alinmasiyla toplulastiriimig bir
degiskeni ifade etmektedir. Ornek olarak aylik frekansa sahip bir degiskenin ceyrek dénem
igerisindeki aylik gozlemlerinin toplulastirilarak s6z konusu degiskenin iicer aylik frekansa

doniistiiriilmesi gosterilebilir. Ote yandan yiiksek frekanshi degisken akim degisken olmasi



durumunda toplulastirma islemi, diisiik frekanslh degiskenin t donemi igerisindeki yiiksek frekansh
xgm) degiskenine ait gozlem degerlerinin ya toplamlariyla ya da aritmetik ortalamalarinin
alinmalariyla gergeklestirilmektedir. Bu toplulagtirma iglemi sirasiyla (2) ve (3) numarali

denklemlerde gosterildigi sekilde yapilmaktadir (Marcellino, 1999: 129 ve Marsilli, 2014: 19).

Xy = Z Xgm) (2)
m=0
m-—1
1
_ = Jm)
xe= ) —x 3)
m=0

Yukaridaki modellerde x;; toplulastirma islemi ile diisiik frekansli degisken ile ayni frekansa
doniistiiriilmiis zaman serisidir. Toplulastirilmig yiiksek frekansli degisken ile regresyon modeli

asagidaki gibi kurulabilmektedir.

Ve = Bo + B1X¢ + ue €))

Bu yontemde yiiksek frekansli degiskenin t donemi igerisindeki gozlemlerine esit agirlik
verilmektedir. S6z konusu toplulastirma isleminde, yiiksek frekansli degiskendeki bir¢ok potansiyel
olarak yararli ve gerekli bilgi yok olabilir ve boylelikle etkin olmayan ve sapmali tahminciler elde
edilebilir (Andreou vd., 2010a: 246). Granger (1988), toplulastirilmis degiskenin tiim bilgisinin
ulagilamayacagindan dolay1 bu degiskenin 6ngorii performansini kaybedebilecegini kanitlamistir.
Granger’in ardindan Nijman ve Palm (1990), Hollanda’nin Gayri Safi Milli Hasila (GSMH) {izerine
gergeklestirdikleri ¢alismalarinda ARIMA modellerinde iiger aylik veriler yerine aylik verilerinin

kullanilmasinin 6ngorii performansinin artacagina dair bulgulara ulasmiglardir.

Toplulastirma isleminin, degiskenlerin ongorii performanslar tizerindeki etkilerinin yam sira
bu degiskenlere ait zamansal bilesenler iizerinde de etkisi bulunabilmektedir. Granger ve Siklos
(1995), ampirik olarak toplulastirmanin, G-7 iilkelerine ait sanayi iiretim degiskenlerine ait
mevsimsel birim kokiin, yapilarini degistirebilecegini gostermislerdir. Pierse ve Snell (1995), birim
kok testlerinin asimptotik yerel giicliniin (asymptotic local power) toplulastirma derecesinden
bagimsiz oldugunu kanitlamigtir. Bu kanitla birlikte Pierse ve Snell, veri araliginin kii¢iik olmas1
durumunda birim kok testlerinin diisiik giiciinden (power) dolay: Ingiltere igin servet ile tiiketim
degiskeleri arasinda gercekte var olan esbiitiinlesme iligskisinin  bulunamayabilecegini
gostermislerdir. Diger yandan Granger (1988), 1. devresel farkinda entegre olan degiskenlerin
toplulagtirma altinda 1. devresel farklarinda entegre kalmaya devam etmelerinden dolay1

toplulagtirmadan sonra degiskenler arasindaki egbiitiinlesme iliskisinin korundugunu, fakat hata



diizeltme modelinin yapisini degisebilecegini ispatlamistir. Ote yandan ampirik bir ¢aligmada
Marsilli (1999), Kanada ekonomisi i¢in kisa ve uzun vadeli faiz oranlari arasindaki egbiitiinlesme

iligkisinin toplulagtirma ile degismedigini gézlemlemistir.

Wei (1982), degiskenler arasinda gercekte var olan tek yonlii nedensellik iliskisinin
toplulastirma sonrasinda ¢ift yonlii bir nedensellik iliskisine doniigsebilecegini teorik olarak
ispatlamistir. Granger (1988), yiiksek frekansl degiskenle diisiik frekansh degisken arasinda frekans
orani m’nin biiyiik olmas1 durumunda toplulastirmadan sonra duragan serilerin sanki esanli olarak
birlikte hareket edebileceklerini ve bundan dolay1 da degiskenler arasindaki ger¢ek nedensellik
iliskisinin ortadan kaybolabilecegini belirtmistir. Bununla birlikte Marsilli (1999), toplulastirma
isleminin, zayif digsalligi ve Granger nedenselligi etkiledigini hem teorik olarak hem de Kanada

ekonomisi i¢in kisa ve uzun vadeli faiz oranlari ile gerceklestirdigi ampirik olarak kanitlamistir.

Yukarida bahsedilen toplulastirma isleminin yamni sira farkli frekansl degiskenlerin yer aldigi
regresyon denklemlerinde Koprii Modelleri de kullanilmaktadir. Literatiirde Koprii Modelleriyle,
yiiksek frekansli degisken veya degiskenlerden faydalanilarak diisiik frekansli makro ekonomik

degiskenlerin ongoriileri gerceklestirilmektedir.

14
ye=Fo+ ) Fill)e i+ 5)
i=1

Yukaridaki (5) numarali Koprii Modelinde, x;; XEm) yiiksek frekansh degiskenin akim veya

stok degisken olmasina bagli olarak toplulastirilmis degiskeni ve S;(L); x; degiskeni i¢in p dereceli
gecikme polinom islemcisini gostermektedir. Ancak Koprii Modellerinde yiiksek frekansh
degiskenden faydalanabilmek igin diisiik frekansli ¢ doénemine kadar yiiksek frekansl xEm)
degiskenine ait tim gozlemlerin yer almasi gerekmektedir. Bunun yani sira s6z konusu modelde
diisiik frekansli degisken y; nin cari donemi ongoriilebilmektedir. Eger Képrii Modelleri ile y, nin

daha uzun donemlerde bir baska ifade ile h > 1 igin y;,, nin Ongdrisii gergeklestirilmek
istenildiginde yiiksek frekansh XEm) degiskenin t + h doneminin sonuna kadar goézlemlerinin
eksiksiz olmasi gerekmektedir. Bu nedenle koprii modeliyle diisiik frekansli y,’nin daha uzun
donemlerdeki ongoriisti igin dongiisel 6ngorii islemi gergeklestirilmektedir. Dongiisel 6ngorii igin
oncelikle yiiksek frekanslh xEm) ‘nin t + h donemine kadar olan gozlem degerleri, asagida (6)

numarali denklemde gosterilen otoregresif (AR) modelleri ile 6ngoriilmektedir.

p
xt(m) =aq,+ Z ai(Li/m)xt(T_ni)/m (6)
i=1



Yukaridaki (6) numarali denklemde «;; yiiksek frekansh xt(m)’nin i’ninci gecikmesinin

katsayisini, ;(LY/™); yiiksek frekansl xgm)’nin gecikme polinom islemcisini ve p; geleneksel

model se¢me kriterleriyle belirlenmis AR derecesini gostermektedir. Yiiksek frekansl Xt(m) ‘nin ¢ +

h donemine kadar olan gozlem degerleri belirlendikten sonra bu gozlem degerleriyle birlikte
yukaridaki (5) numarali Koprii Modeliyle diisiik frekansli y,’nin ¢ + h donemine kadar dngoriisii
gergeklestirilebilir (Foroni ve Marcellino, 2013: 4 ve Schumacher, 2016: 260-261).

Karma frekansh verilerle ¢alismanin bir diger yolu Durum Uzay Modelidir. Durum Uzay
Modeli, gozlenen serileri sakli durum siirecine baglayan bir Olciim Denklemi ve gecis siireg
dinamiklerini tamimlayan bir Gegis Denkleminden olusmaktadir. Olgiim ve Gegis Denklemlerinde
yer alan katsayilar ve kovaryans matrisleri sistem matrisleri olarak bilinir ve bu matrislerin stokastik
bir siire¢ izlemedikleri varsayilir. Boylelikle Durum Uzay Modelindeki sistem matrisleri, zamanla
degisseler bile s6z konusu bu degisim, dnceden belirlenmis kurarlar ¢ercevesinde gergeklesir. Eger
s0z konusu sistem matrisleri, zamanla degismezlerse Durum Uzay Modeli, zamanla degismeyen
(time-invariant) ya da zaman homojen (time-homogeneous) olur. Durum Uzay Modelinin amact,
6l¢tim denleminde yer alan gegis vektoriiniin, t zmaninda sistemdeki tiim bilgileri igerecek sekilde
ve miimkiin oldugunda az sayida 6geye sahip olacak sekilde olusturulmasidir. Durum Uzay
Modelindeki sistem matrisleri, bilinmeyen bir parametre setine bagimlidirlar. Bu parametreler hiper
parametreler olarak  bilinir.  Hiper parametreler, modelin  stokastik  6zelliklerinden
belirlenebilmektedir. Bir model Durum Uzay Modeli formatinda olusturuldugunda Kalman Filtresi
uygulanabilmektedir. Kalman Filtre yontemi, diisiik frekansli ¢t zaman diliminde ulasilabilen bilgiler
ile t zaman dilimindeki 6l¢iim denkleminde yer alan gegis vektoriiniin optimal tahmincilerinin
hesaplanmasi i¢in dongiisel siireci sunmaktadir. Bunun yam sira Kalman Filtresi, yeni bilgilerin
gelmesiyle s6z konusu gegis vektoriiniin siirekli olarak giincellenmesine olanak saglamaktadir.
Kalman Filtre yonteminde hata terimlerinin ve ol¢iim denkleminde yer alan baslangi¢ Qegis
vektoriiniin normal dagildiklar varsayilmaktadir. Eger normallik varsayimi saglanamazsa Kalman
Filtre yontemi, s6z konusu gegis vektoriiniin kosullu ortalamasimin hesaplanacagina dair bir garanti
sunmamaktadir. Ancak yine de Kalman Filtre yontemi, tiim dogrusal tahmin ediciler arasinda
ortalama kare 6ngorii hatasin1 (MSE) en aza indirgemesi agisindan hala optimal bir tahmin edici
olabilmektedir (Harvey, 1989: 100-105).

Durum Uzay Modelinde yer alan degiskenler karma frekanslarda olmalar1 halinde diisiik
frekansli degisken sanki yiliksek frekansli degiskenmis gibi hareket edilmektedir. S6z konusu
modelde diisiik frekansh degiskenin yiiksek frekansta gozlemlenemeyen degerleri “eksik gozlem”
olarak ele alinmaktadir. Eksik gozlemlerin hesaplanmasinda Kalman Filtre yontemi uygun
hesaplama araci olarak kullanilmaktadir. Verilerde eksik gézlemin olmasi gegis vektdrii icin uygun
onsel parametreler elde edildikten sonra Kalman Filtre yontemini etkilememektedir. Ancak Kalman

Filtresinde Ol¢iim ve Gegis Denklemleri ve hata siiregleri icin bir¢ok varsayimlarin uygulanmasi ve

8



cok sayida parametrenin tahmin edilmesi gerekmektedir (Harvey, 1989: 144, Andreou vd., 2010b:
1-2 ve Bai vd., 2013: 780).

1.2. Karma Frekansh Veri Ornekleme

Bir onceki boliimde deginilen farkli frekansli degiskenlerin bir arada bulundugu regresyon
modelindeki zorluklarin {iistesinden gelebilmek i¢in Ghysels ve digerleri (2004), gecikmesi
dagitilmis modeliyle yakindan ilgili olan Karma Frekansl Veri Ornekleme (Mixed Data Sampling)

(MIDAS) yaklagimini ortaya koymuslardir. MIDAS modelinde yiiksek frekansh xt(m) degiskeni
ekonomik bigimde ve veri gidiimli (data-driven) olarak agirliklandirilarak modele dahil
edilmektedir. Burada ekonomik bigimden kasit, az sayidaki parametre ile yiiksek frekansl xt(m)
degiskeninin modelde yer almasinin saglanmasidir. Ciinkii bazi modellerde yer almasi gereken
degiskenler arasindaki m frekans orani bir hayli fazla olabilmektedir. Ornegin aylik enflasyon orani
ile gilinliik faiz oranlarimin yer aldigi bir modelde m, 22’ye esit olacaktir. Boyle bir durumda yiiksek
frekansli degiskenin agirliklandirilmasi i¢in 22 adet parametre yerine sadece birkag parametre yeterli
olacaktir. MIDAS modelinde yiiksek frekansh degiskenin t donemi igerisindeki gegmis degerleri
asagidaki agirliklandirma fonksiyon kalibi ile gosterilmektedir.

q
1 Jj—1
x™@e)=w (Lm; 9) x™ = z wj @)L x™ %
j=1

1

1
Yukaridaki modelde W (LE; 9); yiiksek frekansli degiskenin agirliklandirma polinomu, Lm;

yiiksek frekansli degisken i¢in gecikme islemcisini, q; ylksek frekansli degisken igin gecikme
sayisini Ve 6; hiper parametre olarak adlandirilan r X 1 boyutlu parametre vektoriinii gostermektedir.
Burada r; MIDAS modelinde tahmin edilmesi gereken parametre sayisidir. Yukaridaki (7) numarali
agirliklandirma fonksiyon kalibiyla birlikte MIDAS regresyon modeli su sekilde temsil edilebilir.

q
L m)
ye=Fo+Br] ) @ @Lmx™ b+ g (®)
=0

J J
Bu modelde w;(#)Lm € (0,1) ve ng:Oa)H]-(B)LE =1 varsayimlar1 bulunmaktadir.
Boylelikle MIDAS regresyon modelinde egim katsayist f; belirlenmesine izin verilmektedir

(Andreou vd., 2010b: 5). (8) numarali model dogrusal olmayan en kiigiik kareler (NLS) yontemi ile
tahmin edilmektedir.



Diisiik frekansh degisken y,’nin icer aylik frekansa ve yiiksek frekansli degisken xt(m)’nin

aylik frekansa sahip olmasi durumunda (8) numarali denklem, asagidaki gibi agik bir bi¢imde

yazilabilir.

Ye = Bo + Bulwox” + w1xt(i)1 Tt “)qxt(i)q/g] T u €)
3

MIDAS modelinde yiiksek frekansli agiklayici degisken sayis1 birden fazla olabilir. Bu
durumda (8) numarali MIDAS modeli, birden fazla yiiksek frekansli agiklayici degiskene

genisletilebilir. Aym frekansa sahip k adet xt(m) yiiksek frekansli degiskenin agiklayici degisken
olarak yer aldig1 (8) numarali MIDAS modeli asagidaki gibi yeniden yazilabilir.

k q
2
ve=Fo+ ) Bi Y ay@Lnx{P +u, (10)
i=1 j=0

Ghysels ve digerleri (2004), MIDAS regresyonlarinin tiim serileri disiik frekansta
toplulastirilan geleneksel yaklagimlardan daha etkin bir tahminde bulunabilecegini géstermislerdir.
Ayrica, ayristirma sapmasinin MIDAS ve gecikmesi dagitilmis modelleri i¢in ayni oldugunu ve
aciklayict degiskenlerin daha yiiksek frekansta Orneklendiginde ortadan kayboldugunu da
belirtmislerdir.

MIDAS modelinin haricinde Durum Uzay Modelleriyle de karma frekansli degiskenlerle
calisildigi ve s6z konusu modelde, Kalman Filtre yontemiyle diisiik frekansli y; degiskeninin yiiksek
frekansta eksik olan gozlem degerlerinin hesapladigi bir 6nceki alt boliimde deginilmisti. Ancak
Kalman Filtre Yonteminde, s6z konusu denklem sisteminin tamamen belirlenmesini
gerektirmektedir. MIDAS Modeli, Durum Uzay Modeli yaklagimindan tiiretilen dogrusal
projeksiyonun indirgenmis formu olarak ele alinabilir. Boylelikle MIDAS Modeli, Durum Uzay
Modelinin spesifikasyonlarin1 gerektirmemektedir. (Andreou vd., 2010b: 13 ve Ghysels, 2017: 1).
Bai ve digerleri (2013), Carpimsal MIDAS regresyonunun Kalman filtresinin tam bir temsili
oldugunu, diger durumlarda ise ¢ok kiigiik olan yaklagim hatalarini (approximation errors) igerdigini

gostermislerdir.

MIDAS modelin, bir énceki alt béliimiin sonlarinda bahsedilen karma frekansh degiskenler
i¢in uygulanan Koprii Modelinden farklari su sekilde siralanabilir. ilk olarak MIDAS modeli, Koprii
Modellerinin aksine diisiik frekansli degisken uzun dénemlerde dongiisel siire¢ gerektirmeden direkt
olarak ©6ngoriisii  yapabilmektedir. Ikinci olarak Koprii Modelleri bir 6nceki béliimde
toplulastirmanin olumsuzluklarini deginilen toplulastirma islemine tabi tutulmaktadir. Oysa ki

MIDAS modelinde yiiksek frekansli degisken belirli agirliklandirma polinomlar1 ile MIDAS
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modeline dahil edilmektedir. Ayrica literatiirde diisiik frekansli makro iktisadi degiskenlere ait
verilerin gecikmeli agiklanmasindan dolay1 s6z konusu bu degiskenlere ait cari dénem degerleri
ongoriilmek istenilmektedir. Bu 6ngoriilerde MIDAS modelleri ile cari doneme ait yiiksek frekansh
gozlemlerden yararlanilabilirken; Koprii Modellerinde cari doneme ait gozlem degerlerinden
faydalanilabilmek icin cari doneme ait yiiksek frekansli degiskenin eksik gézlemlerin uygun AR

modelleri ile 6ngoriilmesi gerekmektedir (Schumacher, 2016: 258).

MIDAS modellerinde hata terimlerinin genel ozellikleri yani sira model spesifikasyonu
konularinda iki 6nemli sorun bulunmaktadir. Bunlardan ilki, yiiksek frekansli degiskenin optimal
gecikme uzunlugunun belirlenmesine yoneliktir. Yiiksek frekansli degiskenin gecikme sayisi
parametre sayisini etkilemedigi icin geleneksel Akaike bilgi kriteri (AIC), Schwarz bilgi kriteri (SIC)
gibi ceza fonksiyonlar1 uygulanamamaktadir. ikinci bir husus ise yiiksek frekansl degiskenin gegmis
degerlerini agirliklandirilacak olan wj i¢in uygun fonksiyon kalibinin se¢imidir. Izleyen alt bsliimde

yiiksek frekansl degiskenin agirliklandirilmasi i¢in 6nerilmis olan polinomlara deginilecektir.
1.2.1. Geleneksel Almon Polinomu

MIDAS regresyon modelinde yiiksek frekansli bagimsiz degisken, Almon (1965), tarafindan
gelistirilen Almon Polinomu ile agirliklandirilabilir. Diisiik frekansh y; degiskeninin bagimli ve

yiiksek frekansl xt(m) degiskeninin bagimsiz oldugu regresyon modeli i¢in Almon modeli su
sekildedir.

!

k-1 14
ye=bot ) x| D ey | +u (11)
mo j=0

Yukaridaki modelde p; polinom derecesini, k; optimal gecikme uzunlugunu ve my; yiiksek
frekanslt degiskenin, diisiik frekansli t zaman dilimindeki ilk gozlemini temsil etmektedir.
Degiskenler arasindaki frekans oran1 m’yi 3, optimal gecikme uzunlugunu 3 ve polinom derecesini

2 kabul ettigimizde yukaridaki Almon denklemi, asagidaki gibi yazilabilir.
Ve = Bo + [xt(3) + xt(i)1/3 + XEE)Z/B] [t%aq + tlay + 2a;] + u, (12)

Burada geleneksel Almon yonteminde oldugu gibi p + 1 adet degisken olusturulur. Bu
degiskenler su sekilde olusturulmaktadir.

3 3 3
Zop = 102 + Toxt(_)l/3 + Toxt(_)z/3 (13)
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1..(3) 1..(3) 1..(3)

iy =TXx +7 Xe_1/3 +7 Xt_2/3 (14)
3 3 3
Zyp = sz(f )+ szt(—)1/3 + szt(_)z/3 (15)

Sonra olusturulan bu degiskenlerin diisiik frekansli degiskenin ¢ donemi icerisindeki herhangi
bir yiiksek frekans donemine denk gelen gozlemleri alinarak asagidaki indirgenmis regresyon modeli
tahmin edilmektedir.

Ve =PBo+ aogZos + 121+ ayZy +u; (16)

Yukaridaki (16) numarali denklem EKK yontemi ile tahmin edilebilir. S6z konusu EKK
yonteminin uygulanabilmesi i¢in atlamali 6rnekleme (skip-sampled) se¢imi yapilir. Burada atlamali
ornekleme, yiiksek frekansli degiskenin Almon modeliyle agirliklandirilmasindan sonra diigiik
frekansli degiskenin t zaman dilimi igerindeki yiiksek frekansli degiskenin gozlemlerinden sadece
bir tanesinin secilmesidir. Ancak s6z konusu gozlem se¢imi rastgele yapilmamaktadir. Ornegin
diisiik frekansli t zaman diliminde yiiksek frekansli degiskenin ilk gozlemi segilmigse t — 1,t — 2, ...
diisiik frekansli zaman dilimlerinde de yiiksek frekansli degiskenin ilk gozlemi se¢ilmelidir. Diger
yandan Ghysels ve digerleri (2004), atlamali 6rnekleme ile tahmin edilen MIDAS Modelinin
otokorelasyonlu hata terimlerine neden olacagini, ancak yine de EKK ydnteminin, tutarli ve
gecikmesi dagitilmis modellerine benzer sekilde sapmasiz 6zellikleri tasiyan tahminler elde

edebilecegini ifade etmislerdir.
1.2.2. Ustel Almon Polinomu
Ghysels ve digerleri (2005) ve Ghysels ve digerleri (2007), MIDAS modelinde yiiksek

frekansli degiskeni agirliklandirmak igin asagidaki tistel AlImon Polinomunu 6nermislerdir. k adet
parametreye sahip iistel Almon Polinomu (17) numarali denklemde gosterilmistir.

e (01J+.+05j%)
(17)

K 01j+.+0yjk
2j=16’( 1J k")

(IJJ (91""9’() = (
Yukaridaki iistel Almon Polinomu oldukga esnek bir yapidadir ve sadece birkag parametre ile
cesitli sekiller alabilmektedir. Ghysels ve digerleri (2005), yukaridaki tistel Almon Polinomunu iki
parametreyle kullanmay1 6nermislerdir. Iki parametrenin bile kullanilmasi iistel Almon Polinomunda

biiyiik bir esneklik saglamakta ve regresyonda ka¢ gecikmenin bulundugu belirlenebilmektedir. ki
parametreli tistel Almon Polinomu asagidaki gibi ifade edilebilir.
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0 (01)+67)
> (18)

m 01j+65j2
Z].zle( 1/+62j%)

(l)] (91102) = <

Ustel Almon Polinomun kullanilmas: agirliklart dogal olarak pozitif olmaya zorlamaktadir.

1
(18) numarali modelle birlikte W (LE; 9) gecikme polinomunun g gecikmesi i¢in ekonomik bigimde

bir yol sunmaktadir. Yiiksek frekansh degiskenin haftalik, diisiik frekanshi degiskenin ii¢c aylik
oldugu yani m = 12 esit oldugu bir modelde sabit terimle beraber 13 adet parametre tahmini
yapilmaktadir. Ancak yukaridaki tistel Almon fonksiyonu ile sadece 2 adet parametrenin tahmin
edilmesi yeterli olacaktir. 8; = 6, = 0 olmasi1 durumunda tistel Almon Polinomu, yiiksek frekansl
degiskenin gecikmeleri igin esit agirliklandirma verecektir (Andreou vd., 2010b: 5).

1.2.3. Beta Polinomu

Ghysels ve digerleri (2007), iistel Almon Polinomunun yani sira xt(m) yiiksek frekansh

degiskenin agirliklandirilmasi i¢in Beta Dagilimini da 6nermislerdir. Normallestirilmis Beta olasilik
yogunluk fonksiyonu su sekilde gosterilebilir.

f(,01;6;)
9‘4=1f(1'; 61; 62)

w;j(61,0,) = (19)

ra—1¢4_ \b—1
Yukaridaki (19) numarali esitlikte f(j,64;6,) = ! (1F(iz))r(bl;(a+b) Beta Dagilimidir. Bu

dagilimdaki I'(a) = fooo e Jj21dx ise Gama Dagilimini gostermektedir. Beta Dagilimi, gecikme

formunun spesifikasyonlarina bagl olarak &nemli 6zelliklere sahip olabilmektedir. Ornegin,

polinomunun y1gin boyutunun sadece &, parametresi ile sinirlandirilmasi, azalan agirlik degerlerini

empoze edecektir. Sadece bir hiper parametresi &; igeren bu agirliklandirma semasi agagidaki gibidir.

@(k,0) = @K (k, 61) = 61(1 — k)®~* (20)

Ustel Almon ve Beta Polinomlari, oynaklik hesaplanmasinin pozitif tammlilig: i¢in gerekli
olan pozitif katsayilar1 saglamaktadirlar. Her iki polinomda dogrusal olmayan en kiigiik kareler
(NLS) yontemi kullanilarak tahmin edilebilir.

1.2.4. Kisitsiz MIDAS (U-MIDAS)

Foroni ve digerleri (2015), yiliksek frekansa sahip degiskenlerdeki bilgiyi yansitabilmek adina
kisitsiz MIDAS (U-MIDAS) yontemini gelistirmislerdir. U-MIDAS yoéntemi, 6zellik mikro ve

13



makro iktisadi alanda degiskenler arasinda frekans farkinin fazla olmadigi durumlarda yiiksek
frekansli serilerde kullanilan diger agirliklandirma yontemlerine gore daha iyi performans
gostermektedir. Genel hatlar1 ile U-MIDAS modeli asagidaki regresyon modelinde gosterilmistir.

e = Bo + B (L/™)x ™ + u, (21)

Burada (Li/ m); yiiksek frekansli degiskenin gecikme katsayilarini temsil etmektedir. U-
MIDAS yonteminde, iistel Almon gibi agirliklandirma yonteminin aksine yiiksek frekansl
degiskenin, diisiik frekansli degisken periyoduna karsilik gelen degerlerine esit agiliklar
verilmektedir. S6z gelimi, aylik frekansli serilerden yararlanilarak iicer aylik biiylime oranlarim
tahmin ettigimizi varsayalim. Bununla birlikte yiiksek frekansli degisken i¢in optimal gecikme

uzunlugu g = 1 olarak belirlenmis olsun. Bu 6rnegimizde yiiksek frekansli degiskendeki ilk gecikme
doéneminde diisiik frekansh ¢ — 1 donemi igerisinde yer alan 3. aylara denk gelen yiiksek frekansh

degiskenin verileri yer alacaktir. Bagka bir ifade ile aralik, eylill, haziran ve mart aylarina ait veriler

yer alacaktir. Ikinci gecikme déneminde ise diisiik frekansli £ — 1 donemindeki 2. aylara ait yiiksek
frekansh veriler yer alacaktir. 3. gecikme doneminde ise diisiik frekansli £ — 1 déneminde bulunan
ilk aylara denk gelen yiiksek frekansh veriler kullanilacaktir. 4. gecikmede ise diisiik frekansh ¢ — 2

donemi igerisinde yer alan 3. aylara denk gelen yiiksek frekansli degiskenin verilerinden
faydalanilacaktir. Bu durum belirlenen optimal gecikme uzunluguna kadar devam etmektedir. Foroni
ve digerleri (2015), optimal gecikme uzunlugunun geleneksel zaman serileri analizlerinde kullanilan

bilgi kriterleri ile belirlenebilecegini belirtmislerdir.

U-MIDAS yonteminde, tstel Almon gibi agirliklandirma yontemlerinin aksine dogrusal
olmasindan dolayr EKK ile parametre tahmini gergeklestirilebilmektedir. Ancak regresyon
modelinde degiskenler arasinda frekans farkinin ¢ok yiiksek olmasi durumunda tahmin edilmesi
gereken parametre sayis1 bir hayli fazla olacaktir. Ornegin giinliik verili bir degiskenle iicer aylik
verili bir degiskenin ayni regresyon modelinde kullanildig: diistinelim. Bu durumda diisiik frekansta
bir donem gecikmeye gidilmesi yiiksek frekansta 66 gecikmeye kadar gidilmesi anlamina gelecektir.
Boylelikle parametrelerin serbestlik dereceleri bir hayli diisecektir. Hatta bazi durumlarda tahmin
edilmesi gereken parametre sayisi diisiik frekansli degiskenin gézlem sayisindan daha fazla olmasi

olasi olacaktir.
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1.2.5. Basamak Agirhikli MIDAS Modeli

Bir 6nceki alt bolimde anlatilan U-MIDAS modelinde, m degerinin biiyiik olmasi durumunda
parametre sayisinin olaganiistii bir bigimde arttig1 goriilmiistiir. Soyle ki, frekans oraninin bir hayli
yiiksek olmasi durumunda U-MIDAS Modeli, EKK yontemi altinda tahmin edilmesi imkansiz hale
gelebilecektir. Ote yandan Forsberg ve Ghysels (2007), Corsi (2004) tarafindan olusturulan yiiksek
frekansli gerceklesen oynakligin heterojen otoregresif model (heterogeneous autoregressive model
of the realized volatility, HAR-RV) modelinden yola ¢ikarak basamak fonksiyonlarina sahip bir
basamak agirlikli MIDAS Modelini gelistirmislerdir. Forsberg ve Ghysels, bu modeli gelistirirken
Andersen ve digerleri (2005)’nin HAR-RV modelinin Oynaklik kismint siirekli ve kesikli
kisimlarina ayirmasindan faydalanmiglardir. S6z konusu modelde RV’nin kesikli kismindan
yararlanilarak yiiksek frekansh degiskenin gegmis degerlerinin belli bir basamak sayis1 kadar benzer
katsay1 degerleri aldig1 varsayilmaktadir. Degiskenler arasindaki frekans oran1 m degerinin biiyiik
olmasi durumunda bile basamak Agirlikli MIDAS modeli, EKK yontemiyle tahmin edilebilmektedir.
S basamaga sahip basamak Agirliklit MIDAS modeli asagida gosterildigi sekildedir.

[(a/)] ,s-1 )
L m)
ve=Fo+B ) (D vy J1mx™ +u (22)

j=1 s=0

Yukaridaki denklemde y;; yiiksek frekansli degiskenin gegmis degerlerinin S basamak kadar
olan kisminin benzer katsay1ya esit olacagini ifade etmektedir. Ayni denklemde [(q/S)]; ise basamak
sayisinin optimal gecikme uzunlugu q’ya boliinmesiyle elde edilecek degerin bir {ist tam sayiya
yuvarlanmasiyla olusturulan parametre sayisidir. Basamak Agirlikli MIDAS modelinde optimal
gecikme uzunlugu geleneksel zaman serilerindeki gibi Akaike, Schwarz gibi bilgi kriterleri ile
belirlenebilmektedir. S6z konusu modelde optimal gecikme uzunlugunun modelde olusturacagi
gdzlem kaybi, [(q/S) — 1]’e esit olmaktadir. Ornegin yiiksek frekansh degiskenin aylik, diisiik
frekansl degiskenin de tiger aylik oldugu bir durumda basamak sayisinin 3 ve yiiksek frekansh
degisken i¢in optimal gecikme uzunlugunun 5 oldugunu varsayalim. Bu durumda [(5/3) — 1] =
1’den gozlem kaybi 1 olacaktir. Basamak agirliklit MIDAS yonteminde yiiksek frekansh degisken,
doniisiime tabi tutulacaktir. Bu doniisiim ile olusturulacak olan serilerin sayisi, optimal gecikme
sayisinin, basamak sayisina boliinmesi ile elde edilecek degerin bir iist sayiya yuvarlanmasina esit

. o
olacaktir. Ornegimizde bu deger [(5/3)] = 2 olarak hesaplanmustir. Burada ilk seri §; = met(m) +

[ CORE N D - : : ) ()
mx,  + Lmx; seklinde olusturulurken; 2. seri S, = Lmx, ~ + Lmx; bigiminde
olusturulmaktadir. Bagka bir ifade ile yiiksek frekansh degiskenin ocak, subat ve mart! aylarina denk

gelen gézlemleri toplanarak ilk gbézlemi; subat, mart ve nisan aylarina ait gézlemleri toplanarak 2.

Yiiksek frekansl degiskenin ilk gdzlemi ocak ayinda basladig: varsayilmistir.
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gozlemi ve yiiksek frekansli degiskenin son gozlemine kadar bu islem devam ederek ilk seri
olusturulmaktadir. Ikinci seri igin ise ocak ayindan dnce gdzlem degeri olmadig: igin veri kaybi soz
konusu olacaktir. ikinci serinin ilk gozlemi, ocak ve subat aylarinin goézlem degerlerinin
toplanmasina; 2. gézlemi ise subat ve mart aylarina ait gozlem degerlerinin toplanmasina esit
olacaktir. Burada yiiksek frekansl degiskenin 3 ve 4 donem gecikmeleri kullanilacagi i¢in 2. serinin
ilk gozlemi 1. serinin 3. gézlemine denk gelecektir.

Daha sonra diisiik frekansli degiskenin t donemine ya da (t — j)/m dénemine denk gelen S; ve
S, degiskenlerine ait gozlemlerin kullanilmas1 suretiyle asagidaki regresyon modeli EKK yontemi

ile tahmin edilmektedir.
Ye = Bo+v1S1 +v25: +u; (23)

Yukaridaki regresyon modelinden tahmin edilecek olan y; parametresi yiiksek frekansl
degiskenin ilk 3 gecikme katsayisina ve y, parametresi ise 4 ve 5 gecikme katsayilarina esit olacaktir.
Tekrar edilecek olunursa S; ve S,, yiiksek frekansl xt(m) degiskenin sirasiyla 3 ve 2 donem

gecikmelerinin toplanmalari yoluyla olusturulmus serilerdir.
1.3. MIDAS Modellenin Uzantilari

Ilgili literatiirde Ghysels ve digerleri (2004)’nin ardindan MIDAS modeli, geleneksel zaman
serilerinde kullamilan yontemlerle harmanlanarak MIDAS modelinin farkli  versiyonlart
gelistirilmistir. Gelistirilen bu modeller ile, genellikle ekonomik biiyiime orani dngdrii performansini

iyilestirilip iyilestirmedigi incelenmistir.
1.3.1. Otoregresif MIDAS (AR-MIDAS) Modeli

Yiiksek frekansl degiskenin toplulastirilmasiyla olusturulan x, degiskeniyle regresyon modeli

asagidaki gibi yazilabildigi daha dnce de deginilmisti.

Ve = Bo + B1x: + Uy (24)

Yukaridaki (24) numarali modelde u, hata terimi otokorelasyonlu olabilir. Otokorelasyon
sorununu gidermek amaciyla uygulamada bagimli degiskenin gecikme veya gecikmeleri modelin sag
tarafina agiklayic1 degisken olarak getirilir. Bu da genellestirilmis en kiigiik kareler (GEKK)
anlamina gelir. S6z konusu modelde bagimli degisken y;’nin bir donem gecikmesinin yer aldigi

gecikmesi dagitilmis model su sekilde gosterilebilir.
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Ve = Bo+ a1Ye—1 + Bixe + U (25)

Clements ve Galvao (2008), yukaridaki (25) numarali modeli, MIDAS spesifikasyonuyla ile
birlestirerek otoregresif MIDAS (AR-MIDAS) modelini gelistirmislerdir.

q

Ve = ot @i 1 Y i OLTXT + (26)
j=0

j
Bu modelde Y7_ 02 —oWi+j(B)Lm =1 varsaymmu ile f; egim katsayisim temsil etmektedir.

Clements ve Galvio, yukaridaki (26) numarali modeli yeniden yazdiklarinda asagidaki esitlige

ulagmiglardir.

i -
ye =Bl —a) Tt + (1 —ay)7t 2 wiyj(0)Lm xt(Tl) + U, (27)
=0

Bu esitlikte @i, = (1 — ay) ™ u, dir. x(m)‘dekl polinomun Lm Z, 0(UHJ(B)Lm teki polinomun

(m)

velL, Yo J1J ‘teki polinomun ¢arpimidir. Bu durum x; " ’nin mevsimsellik igerip igermemesinden

bagimsiz olarak xt ’ye v, ’nin mevsimsel tepkisi olabilmektedir. Clements ve Galvio, ortak faktor
kisitlamasi yoluyla MIDAS modeline otoregresif gecikmeler eklenebilecegini 6nermislerdir.

m-—1

ye=Bot aryes + B - @)™ Y 0O + 28)
j=0

Boylelikle y,'nin xt( Ve verdigi tepki mevsimsel olmaktan ¢ikmaktadir (Clements ve Galvao,
2008: 547).

1.3.2. ADL-MIDAS Modeli

Andreou ve digerleri (2013), Genisletilmis Gecikmesi Dagitilmis modelini MIDAS modeline
uyarlayarak ADL-MIDAS modelini sunmuslardir. Sunmus olduklar1 bu model asagidaki sekilde

gosterilebilir.
m-1

14
ye = ﬂo+z et Bt Y Y o OLT X b, (29)

i=0 j=0
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Yukaridaki ADL-MIDAS modelinde p’ye kadar olan gecikme uzunlugu, yiiksek frekansli
degiskenin ge¢mis degerlerinin, diisiik frekansli degisken icerisindeki son zaman dilimini agmasina
izin verilmektedir. Andreou ve digerleri (2010Db), iterasyona gereksinim duyulmadan ADL-MIDAS
modeli ile diisik frekanshi y, degiskeninin birka¢ donem sonrasindaki degerlerinin dogrudan

ongoriilebilecegini Savunmuslardir.
1.3.3. Faktor MIDAS Modeli

Bilindigi iizere zaman serili iktisadi degiskenlerin dngoriisiinde ¢ok fazla sayida degiskenden
yararlanilmasi 6ngorii dogrulugunu artirabilmektedir. Ancak herhangi bir modelde ¢ok fazla sayida
aciklayict degiskenin bulunmasi modelin serbestlik derecesini bir hayli diisiirecektir. Hatta bazi
durumlarda 6ngorii modeline 6rneklem boyutundan daha fazla degisken katilmak istenebilir. Boyle
bir durumda klasik yaklagimlarla modelin tahmin edilmesi imkansiz hale gelmektedir. Nitekim
literatiirde bir gok zaman serili degiskendeki bilgileri, bir veya birkag¢ degiskene indirgeyebilen faktor
yaklagimlari gelistirilmistir. Karma frekansli modellerinin de gelisimiyle beraber literatiirde bir cok
yiiksek frekansli degisken ile diisiik frekansli iktisadi degiskenlerin 6ngoriisiine yogunlagilmistir. Bu
kapsamda Marcellino ve Schumacher (2010), bir¢cok Ongériicii degiskenin bulunmasi halinde
cimrilik (parsimony) eksikligi gidermenin bir yolu olarak Boivin ve Ng (2005)’nin dinamik Faktor
Modelini MIDAS yontemine uyarlayarak dinamik bir Faktor MIDAS (FA-MIDAS) modelini
gelistirmiglerdir. Faktor MIDAS modelinde oncelikle yiiksek frekansh degiskenlerle faktor ya da
faktor degiskenleri olusturulmaktadir. Tek bir statik faktor degiskeni su sekilde olusturulabilir.

X = AF 4,0 (30)

Burada X t(m); N adet yiiksek frekanslh xi(,rtn) degiskenlerini iceren degiskenler vektoriindi, ft(m);

cok fazla sayidaki yiiksek frekansh degiskenlerin ortak bilesimini ifade eden faktor degiskenini ve
A; yiiksek frekansli her bir degiskenin ortak bilesenini temsil eden yiikleme matrisidir. Daha sonra
olusturulan bu faktoér degiskeni, MIDAS modeline eklenerek asagida yer alan (31) numarali FA-
MIDAS modeli kurulur.

q
L cam
ve =Fo+ b1 ) @)L £+, 31
=0

Marcellino ve Schumacher (2010), yukaridaki FA-MIDAS modelinde yer alan yiiksek
frekansh ft(m) faktor degiskenini, iistel Almon Polinomu ile agirliklandirmislardir. Yukaridaki ft(m)

faktor degiskenine AR terimleri eklenerek asagidaki gibi dinamik faktor degiskeni olusturulabilir.
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D
£ = Z pi £ 4 ™ (32)
i=1

Bununla birlikte (30) numarali modeldeki ugm) hata terimi bagimsiz ve 6zdes dagilmis beyaz

giirtiltiilii siire¢ izlemesini saglamak i¢in ilgili modele, hareketli ortalama (MA) siireci eklenebilir.

q
ugm) = Z qiug_ni) + et(m) (33)
i=1

Yukaridaki (32) ve (33) numaral1 esikliklerde Hem AR hem de MA terimlerinin karakteristik
koklerinin birim ¢ember iginde bulunduklar1 varsayilmaktadir (Boivin ve Ng, 2005: 3). Boylelikle
yukaridaki (31) numarali FA-MIDAS modeli dinamik formda yazilabilir.

q

q p
J
Ve =Fo+Bu| ) @iy (@)L lz pef D+ e[+ qu™ + o™ (34
j:() i=1

i=1

Bazi1 durumlarda modelde yer alan yiiksek frekansli degiskenlerden birden fazla faktor
degiskeni olusturulabilir. Boyle bir durumda yukaridaki (31) numarali FA-MIDAS modeli, r adet
faktor olacak sekilde asagidaki gibi genisletilebilir.

r q
L o)
ye=Fo+ ) Bui| ) wi@OLmEG |+, (35)
i=1 =0

Bu modelde Fi(;n) = (fl(;n), 2(;”). . r(';n))’; (30) numarali modeldeki gibi olusturulmus faktor

degiskenleridir.

Marcellino ve Schumacher (2010), calismalarinin ampirik kisminda olusturmus olduklart
faktor sayisini, Bai ve Ng (2002) tarafindan Onerilen kriterleri kullanarak hesaplamiglardir. Bai ve
Ng (2002), faktor sayisini belirlemek igin Akaike Bilgi Kriterine (AIC) ve Bayesyen Bilgi Kriterine
(BIC) benzer sekilde ceza fonksiyonlarina dayali ii¢ farkli kriter onermislerdir.

1C,,(r) = ln(V(r,F-(m)))+r(N +T*m> n( NT>m ) (36)
p Lt NT *m N+Txm
Isz (T’) = ln(V(r, Fi,t ) ) +r (m) lnCNT*m (37)
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(m) lnCI%IT*m
ICp3(T) = ln(V(r, Fi,t ) ) +r T (38)
*m

Yukarida yer alan bilgi kriterlerinde N; yiiksek frekanshi degisken sayisini, T * m; gozlem

say1sini Ve r; olusturulan faktor sayisini temsil etmektedir. Bunlarin yani sira bu kriterlerde Cyrym =
min(vN,T * m) esittir ve V(r, Flf:n)); asagida da gosterildigi gibi hata terimlerin varyanslarinin

ortalamasidir.
N
V(r, FgY) =N Z 67 (39)
i=1

(39) numaral esitlikte 62 = 0; ;¢ /T; i. degiskene ait hata terimlerin varyansidir.

Marcellino ve Schumacher (2010), gelistirmis olduklar1t FA-MIDAS modelini Clements ve
Galvao (2008)’'nun AR-MIDAS modeliyle birlestirerek Faktor AR MIDAS modelini de

sunmuslardir.

r q
J
Ve =PBotarye—1+ ) B Z wiyj(@)Lm Ft(,;n) +ue (40)

i=1

Fakat bir 5nceki bolimde deginildigi gibi F.y", y, nin mevsimsel tepkisi olabilmektedir. Bu
nedenle Clements ve Galvao (2008)’in Onerisi izlenerek bagimli degisken y,’nin bir donem

gecikmesi FA-MIDAS modelinin sag tarafina eklenebilir. Boylelikle asagida yer alan (41) numarali
Faktor AR-MIDAS modeline ulasilir.

r q
J
ve=Fo+ @yea+ ) |Bui(l =)™ Y wi @Ln |+, (41)
i=1 =0

1.3.4. Onciilerle MIDAS Modeli

Uygulamada yiiksek frekanslhi degiskenlere ait verilerin agiklanmasi veya yayinlanmasi
cogunlukla diisiik frekansh degiskenlerinkine gore daha erken olmaktadir. Ornegin t + 1 geyrek
doneminde, t g¢eyrek donemine ait GSYIH verileri agiklanmadan once aylik frekansa sahip
enflasyon, igsizlik gibi makro iktisadi degiskenlerin t + 1 ¢eyrek donemi igerisindeki aylik verileri
aciklanabilmektedir. Nunes (2005) ve Giannone ve digerleri (2008), yiiksek frekansli degiskenler
icin yeni verilerin yaymlanmas: durumunda anlik tahmin (nowcasting) terminolojisini kullanarak
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diisiik frekansli degiskenin ongoriilerini giincelleyecek cesitli modeller gelistirmislerdir (Andreou
vd., 2013: 3). Diger yandan Andreou ve digerleri (2013), oncii verilerle MIDAS regresyonlarina
dayali alternatif model sunmuslardir. Bu modelde ¢ + 1 zaman dilimi igerisindeki yiiksek frekansl
degiskenin bilgilerini de igerecek sekilde ADL-MIDAS modeli onciilerle birlikte, su sekilde

yazilabilir.

m-—1

p m-1 14
L (m) L (m)
ve=Fo+ Y ayei+bu| Y an@mx, + > Y o @lma™ [ +u,  (42)
i=1 i=0 i=0 j=0

Bu modelde ¥75" w;(8)Lmx™, |, t + 1 dénemindeki yiiksek frekansh degiskene ait bilgileri

igermektedir.

1.3.5. Diizgiin Gegisli MIDAS (ST-MIDAS)

Galvao (2013), yiiksek frekansli degiskenin, diisiik frekansli degiskenin gelecekteki degeri
tizerindeki etkisinin farkli rejimlerle birlikte degisimini dikkate alan Diizgiin Gegisli MIDAS (ST-
MIDAS) modelini gelistirmistir. Gelistirilen bu model, su sekilde gosterilebilir.

Ve = Bo + BrxI™ @)1 = G (x™ (@); 7, )] + Box ™ (O[G (x™ (@) v, )] +up  (43)

Bu modelde y; ol¢ekten bagimsiz (independent of scale) olacak sekilde yiiksek frekansh
degiskenin kosulsuz standart sapmasi (G,) ile standartlastirilmig diizglinlestirme parametresini, «;
yiiksek frekanshi degiskeni bir gecis degiskeni olarak kullanirken uygulanan agirlign gosteren
parametre vektorini ve Gt(xgm) (@);v,c); asagidaki (44) numarali denklemde gosterilen gegis

fonksiyonunu temsil etmektedir.

1
1 4 e/ (@=-0)

G (xI™(@);y,¢) = (44)

Bu denklemde G, (xt(m) (a);v,c) gegis fonksiyonu, O ile 1 arasinda degerler alan ve yiiksek

frekansli degiskenin agirlikli toplamina bagli olan bir lojistik fonksiyondur. Diizgiinlestirme
parametresi y biiyiikk oldugu zaman gegis fonksiyonu, xt(m)(a) < ¢ oldugunda sifir olan ve

xt(m)(a) > ¢ oldugunda 1'e esit olan bir gosterge fonksiyonuna benzemektedir. Dolayisiyla,

xt(m)(e)'nin y:'yi tahmin etmedeki etkisi, xt(m)'nin agirlikli toplami kiigiik oldugunda S;’e ve

xt(m)'nin agirlikli toplamu biiyiik oldugunda ise B, ’ye esittir. Ote yandan diizgiinlestirme parametresi
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y kiiciik fakat sifira esit olmadigi zaman, xgm) (8) 'nin y,'yi 6ngérmedeki etkisi, G, (xt(m) (8);7,¢)'nin

degerine bagli olarak f; ve f,'nin zamanla degisen agirlikli bir toplamidir.

Gegis degiskeni gegmis degerlerin agirlikli toplami oldugu zaman ST-MIDAS regresyon
denkleminin tahmini i¢in gegis degiskeninin gecikmesinin belirlenmesi zorunlu degildir. Bununla
birlikte ST-MIDAS regresyon modelinde yinelemeli tahminlere ihtiyag duymadan ¢ok adimli
dogrudan 6ngorii yapilabilmektedir (Galvao, 2013: 398).

1.3.6. Markov Degisim (MS-MIDAS)

Bilindigi iizere 6zellikle makro iktisadi degiskenler olmak tizere tiim iktisadi degiskenler az
veya ¢ok konjonktiirel dalgalanmalar sergilemektedirler. Yiiksek frekansh degiskenlerin 6ngdrii
yetenegi, ekonominin durumuna goére degisiklik gosterebilir. Bu kapsamda Guérin ve Marcellino
(2013), Markov Modelini MIDAS ¢ergevesiyle birlestirerek Markov Degisim MIDAS regresyonunu
(MS-MIDAS) gelistirmisglerdir. Belirli bir rejimde olma olasihigmnin gergek zamanli olarak
degerlendirilmesine ve Ongoriilmesine olanak saglayan MS-MIDAS modeli (45) numarali

denklemde gosterilmistir.

q .
ve = Bo(S0) + F1(50) Y (@)L ™ +1u,(5,) (45)
j=0

Bu denklemde S;; veri olusturma siirecindeki farkli rejimleri temsil etmektedir. Ayni
denklemde u|S;~NID(0,52(S;)); yani, hata terimleri, sifir ortalama ve degisen rejim durumuna
gore 02(S,) varyansi ile normal ve 6zdes dagilima sahiptir. Rejim iireten siireg, asagidaki gecis

olasiliklari ile tanimlanan sinirli sayida S; = {1,..., M} durumu olan bir ergodik Markov zinciridir.

bi,j = Pr(Ses1 =JjlSe = 1) (46)
M
Zpi,j=1 Vi,j € {1,..., M} (47)
=1

(46) numarali esitlikte p; j; t doneminde i rejimindeyken t + 1 doneminde j rejimine gegme
olasiligini belirtmektedir. Bu gegis olasiliklarinin zaman i¢inde sabit kaldig1 varsayilmaktadir. Ancak
(45) numarali model de B, sabit terimi, B; egim parametresi ve 02(S;) hata teriminin varyansmin
degisimine izin verilmektedir. Ozellikle egim parametresindeki degisimler, yiiksek frekansl

degiskenin diinyanin farkli rejimlerindeki degisimlerini 6ngorebilmesine imkan tanimaktadir.
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MIDAS parametrelerindeki bir degisim rejimler arasinda agirliklandirma fonksiyonunun farkli
bir yapisina yol agacaktir. Ancak bu durum, modelde tahmin edilmesi gereken parametre sayisini
arttiracak ve bdylelikle agirliklandirma fonksiyonu oldukca dogrusal olmayan bir hale geleceginden
modelin tahmini zorlasacaktir. Bu nedenle Guérin ve Marcellino, uygulamis olduklari algoritma ile
yakinsama problemleriyle karsilasmiglardir. Bundan dolay1 da bagimli degisken i¢in genellikle aykirt

ongori sonuglari elde etmislerdir.
1.3.7. Kisitsiz Markov Degisim (MS-U-MIDAS)

Belirli bir fonksiyon tarafindan kisitlanan gecikme polinomlarina sahip MIDAS modelleri,
gercek veri olusturma siirecini iyi yansitacak kadar esnek olmayabilir. Bu durum, Guérin ve
Marcellino (2013) tarafindan sunulan MS-MIDAS modeli ig¢in de gecerlidir. Barsoum ve
Stankiewicz (2015), Foroni ve digerleri (2015)’in, kisitsiz MIDAS’in 6ngorii performansini
artirabilecegini tespit etmelerinden dolay1, U-MIDAS modelini, Markov rejim degisim modeli ile
birlestirerek, asagida (48) numarali esitlikte gosterilen kisitsiz Markov degisim MIDAS (MS-U-
MIDAS) modelini tanitmislardir.

J-1 q .
Ve = Bo(S)+ ) A Ba(5) Y (@) x™ +u,(5,) (48)
=0 j=0

Konjonktiirel hareketleri hesaba katmak i¢in yukaridaki denklemin parametreleri, yani sabit
terim B, egim parametreleri §;.; ve 02 hata teriminin varyansi farkli rejimlere bagli olarak
degisebilmektedir. Yiiksek frekansh degiskenin agirliklandirilmasinda kullanilan 6; hiper parametre
vektoriinin  Guérin ve Marcellino (2013) tarafindan tanitilan MS-MIDAS modelinde sabit
kalmaktadir, ancak MS-U-MIDAS modelinde tiim parametrelerin degisebileceginden bu model MS-
U-MIDAS modeli, MS-MIDAS modelinden daha esnek hale gelmektedir. (Barsoum ve Stankiewicz,
2015: 36).

1.4. Karma Frekansh VAR (MF-VAR) Modeli

Daha onceki alt boliimlerde tek denklemli MIDAS modelleri iizerinde durulmustur. Bu alt
boliimde birden fazla denklem ile kurulan Karma Frekansli VAR (MF-VAR) Modelleri tanitilacaktir.
MIDAS literatiiriinde MF-VAR modeli iki farkli sekilde ele alinmaktadir. Bunlardan birincisi,
parametre giidiimlii (parameter-driven) MF-VAR modeli, ikincisi ise gdzlem giidiimlii (observation
driven) MF-VAR modelidir. Parametre giidiimlit MF-VAR modeli, diisiik frekansli serilerin yiiksek
frekansli gézlemlerini eksik veri olarak ele alan ve dolayisiyla agik olmayan durumlari ayiklamak

icin filtrelemeye dayanan, sakli siirecleri iceren, Durum Uzayr modelidir. Ote yandan gdzlem
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giidimli MF-VAR modeli, geleneksel VAR modellerine benzer bir bigimde veri esash

olusturulabilmektedir.
1.4.1. Parametre Giidimli MF-VAR Modeli

Parametre giidiimlii MF-VAR modelinde diisiik frekansli degiskenin goézlemleri eksik gézlem
olarak ele alinarak sistemde yer alan biitiin degiskenler yiiksek frekansli degiskenler gibi
degerlendirilmektedir. Mariano ve Murasawa (2003, 2010), disiik frekansli y; degiskeninin yiiksek
frekansli gozlemlerini olugturmak icin ayristirma yontemini onermislerdir. Mariano ve Murasawa
(2003, 2010), diisiik frekansli y, degiskeninin tiger aylik frekansta oldugu ve yiiksek frekansh
degisken xt(g), aylik frekansta bulundugu bir durum iizerinden diisiik frekansli degiskenin aylik

gbzlemlerinin nasil olusturulacagini géstermislerdir. Bunun i¢in diisiik frekansli y, degiskenini, aylik

frekansta gézlemlenemeyen yt(?’) degiskeni ile agsagidaki sekilde olusturmuslardir.
L I E) 3) ©)
Iny, = §(lnyt + lnyt_l/3 + lnyt_2/3) (49)

Yukaridaki (49) numaral esitlikte yt(3); tiger aylik frekanshi y; degiskeninin aylik frekansh
halini ve In; dogal logaritmay1 temsil etmektedir. Bu denklemin birinci devresel farki alindiginda
asagidaki esitlige ulagilir.

1 1 1
Iy, =Inye_y =3 (ny” ~Iny2) +2ny 2, =y, ) + 5y,
—Iny L) (50)

Mariano ve Murasawa (2003), (50) numaral esitligi yeniden diizenleyerek asagidaki (51) ve
(52) numarali esitliklere ulasmiglardir.

1 1 1
_ 3) 3 3) 3) 3) 3) 3)
APy, = 3 Ay~ + Ayt—1/3 + A3"t—2/3) + 3 (Ayt—1/3 + A3’1&—2/3 +Ay.21) + 3 (Ayt—2/3
3 3
+ Ayt(_)1 + Ayt(_zm) (51)
1 2 2 1
_ 3) 3 3) 3) 3
A®)y, = §Ayt §Ayt—1/3 + Ay, 53t §A3’t—1 + §Ayt—4/3 (52)

Yukaridaki esitliklerde A®); diisiik frekansl y, degiskeninin devresel farkini; A; sakli yiiksek

frekansh yt(3) degiskeninin 1. devresel farkim1 temsil etmektedir. Yiiksek frekansh xt(3) ve sakli
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yiiksek frekansh yt(3) degiskenlerini iceren Zt(3) degiskenler vektorii, (53) numarali esitlikte

gosterilmektedir.
3 3 3)\/
2 = (2,5 (53)

Benzer sekilde xt(3) yiiksek frekansh degiskeni ve y, diisiik frekansh degiskeni iceren Z;
degiskenler vektorii asagidaki gibi yazilabilir.

zo=(x®y) (54)

Yukaridaki (53) ve (54) numarali esitliklerden hareket edilerek ¢ikilarak asagidaki (55)

numarali esitlige ulagilmaktadir.
Z—p = H(LY?) (282 - u®) (55)

(55) numaral esitlikte u ve u®:; sirastyla Z; ve Zt(3)’1'in beklenen degerlerini, L/3; yiiksek
frekansli gecikme islemcisini ifade etmektedir. Ayni esitlikte H (Ll/ 3), v nin Uger aylik

gozlemlerini, aylik frekansta gézlemlenemeyen yt(g) degiskeninin k gergeklesmelerine baglayan

agirliklandirma matrisinin k dereceden polinomudur.

Yukaridaki (53) numaral esitlikte gosterilen Z t(s) degiskenler vektoriinden hareket edilerek p
gecikmeli yiiksek frekansli VAR(p) modeli agagidaki sekilde olusturulabilir.

p
3 3 3
20 = 422 +u® (56)
i=1

Bu esitlikte 4;; p adet 2 x 2 boyutundaki katsay: matrisini; u{>); u$%) ve u*) hata terimlerini
iceren 2 X 1 boyutundaki hata terimleri slitun vektdriinii gostermektedir. Bu vektorde yer alan hata
terimleri asagidaki (57) numaral esitlikte gosterildigi gibi ortalamalari sifir, varyanslari sabit olan

ve normal dagildiklari varsayilmaktadir.

3) 2
u 0

ARG ) (57)
u 0 Oy

x,t
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Yukaridaki (56) numarali yiiksek frekansli VAR(p) modelinde sakli yiiksek frekansli yt(3)
degiskeninin gozlemlenemeyen aylik frekansh degiskenleri oldugu i¢in Durum Uzay Modeline
basvurulmaktadir. S6z konusu Durum Uzay Modelinde Olgiim Denklemi, gdzlemlenebilir Z,
vektorii ile aylik frekansh Z 15(3) vektorii arasindaki iligkiyi belirtirken; Gegis Denklemi, (56) numarali
denklemde gosterilen VAR siirecini belirtmektedir. Boylelikle (56) numarali yiiksek frekansl
VAR(p) modeli, (52) numarali toplulastirma denklemi ile birlikte p < 4 varsayimiyla Durum Uzay

Modeli olarak asagida yer alan denklemler ile gdsterilebilir.

St = FSt—1/3 + th (58)
Ve — .uy

[x<3) _ u(”] = H(L'?)s, (59)
t pd

Yukaridaki Durum Uzay Modelinde (58) numarali denklem Olgiim Denklemini, (59) numarali
denklem ise Gegis Denklemini temsil etmektedir. Olgiim denkleminde yer alan v, hata teriminin G
vektori ile garpimi (56) numarali denklemde yer alan yiiksek frekansli VAR(p) modelinin hata terimi
u§3) ’ye esittir. Ayn1 zamanda v, hata terimi, sifir ortalama ve sabit varyans ile normal dagilima

sahiptir v,~N(0, Iy). S6z konusu Durum Uzay Modelinde yer alan s; gecis vektorii, ylksek

frekansh xt(3) ve sakli yliksek frekansh yt(3) degiskenlerin beklenen degerlerinin ¢ikartilmasiyla elde

edilmektedir. Asagidaki (60) ve (61) numarali denklemlerde s; gecis vektoriiniin hesaplanmasi

gosterilmektedir.
1
se=| ¢ ] (60)
[ Zt—4/3
[,,(3) (3)
S
2= ") 3(/3)] (61)
[ Xy~ T Hy
Durum Uzay modelinde yer alan matrisler agagidaki sekilde tanimlanabilir.
A, Ay o Ay
F= Iy ONX.N ON.XN (62)
ONXN oo .
: Iy Onxn

26



21/2‘
— [Owxw
G=|N (63)

ONXN—

H(L1/3)=:1é3 (1)]+[263 8]L1/3+[é (1)]L2/3+[263 g]+[163 (1)]L4/3 (64)

Yukaridaki esitliklerde N; yiiksek ve diisiik frekansh xt(S) Ve y,’nin toplam gézlem sayisini,

Iy; N X N boyutlu birim matrisini, 0yy; stfirlardan olusan N x N boyutlu matrisi, £/2; (56)

© = (u$), 0

numarali VAR(p) modelindeki u,; e x’t)/ hata terimlerinin standart sapmalarini

gostermektedir.

Yukarida (58) ve (59) numarali denklemlerde gosterilen Durum Uzay Modeli, diisiik frekansh
y; degiskeninin yiiksek frekansta gézlemlenemeyen verileri nedeniyle Kalman Filtresi kullanilarak

maksimum olabilirlik yontemi altinda tahmin edilebilir.

Yiiksek frekansli VAR modelinin tahmini i¢in oncelikle diisiik frekansli y, degiskeninin
yiiksek frekansta eksik gdzlemleri olmasindan dolayr Olgiim Denklemi, asagida yer alan (65)

numarali denklemde gosterildigi sekilde belirtilmektedir.

+ {yt eger y; gozlemlenebiliyorsa

Yt = e, diger durumda (65)

Mariano ve Murasawa (2010), (65) numarali denklemdeki e, serisini Durum Uzay Modelinin
parametrelerinden bagimsiz olarak sanki Standart normal dagilimdan ¢ekilmis gibi olusturmuslardir
e:~N(0, Iyxy). Boylelikle (56) numarali modeldeki u§3): (u§,3t)' u,(ft)')' hata terimleri i¢in (57)

numarali esitlikte gosterilen sifir ortalama, sabit varyans ve normal dagilim sartlar1 saglanabilir.

Yukarida (65) numarali denklemde e; serisinin olusturulmasinin ardindan (58) ve (59)
numarali denklemde yer alan Durum Uzay Modeli yeniden asagida gosterilen (66) ve (67) numarali
denklemdeki yeniden gibi yazilabilir.

St = FSt_1/3 + th (66)
+
yt__ﬂy+
3 _ (;)] T H(L1/3)5t + Dee; (67)
Xt My
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Yeniden ifade edilen Durum Uzay Modelinde v, ~N (0, I) ve e;~N(0, I, ) ile standart normal
dagilima sahiptirler. S6z konusu Durum Uzay Modelinde t = é,%, 1,%, ..., T igin (66) numaral

denklem asagidaki gibi gosterilebilir.

+
Vi Hy, Fy, G
= Yt
<x§3)> (Mx§3)) + <F xg3>> Se t ( 0 )ef (68)

Bu modelin zamana bagl olarak degisen yapisi asagida yer alan denklemlerle olusturulabilir.

1y eger y; gozlemlenebiliyorsa
l'l'yt = t ‘o (69)
0 diger durumda
by, {Fyt(a) eger y, gozlemlenebiliyorsa 70)
(o diger durumda
G = 0 eger y; gozlemlenebiliyorsa 71
y {I N, diger durumda 7D

1.4.2. Gozlem Giidiimlii MF-VAR Modeli

Ghysels (2016), Mariano ve Murasawa (2003)’dan farkli olarak karma frekansl seriler igin
gbzlem giidiimlii MF-V AR modeli gelistirmistir. Bir dnceki béliimde anlatilan yiiksek frekansli VAR
modelinden farkli olarak MF-VAR modeli, diisiik frekanshi y, degiskeni aymi frekansta ele

alinmaktadir. S6z konusu MF-VAR modelinde yiiksek frekansh xt(m) degiskenin diisiik frekansta

sisteme katilabilmesi i¢in ayristirma islemine tabi tutulmaktadir. Bu ayristirma isleminde x( )

degiskenin diisiik frekansh t zaman periyodundaki ilk gézlem degerleriyle 1. degisken, 2. gbzlem

degerleriyle 2. degisken elde edilmektedir. Bu durum yiiksek frekansh xgm) degiskenin, diisiik

m,

frekansh ¢t zaman dilimindeki m’ninci goézleme kadar siirdiiriilerek x, ~’nin m adet farkl alt

degiskeni olusturulmaktadir. Asagida (72) numarali denklemde, yiiksek frekansli xt(m) degiskeni ve
diistik frekansh y; degiskeni i¢in MF-VAR(P) modeli olusturulmustur.

xt (m-1)/m o1 xt —j—(m-1)/m Ut

xt (m 2)/m \ aoz ]_l_z xt —-j- (m 2)/m I utz ] (72)
a;
]

%m j=1 xt Uem
j
Qo m+1 Ve Ut m+1
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Yukaridaki (72) numarali denklemde u; ’ler; hata terimlerini, t; diisiik frekansl zaman dilimini,
j — (m — 2)/m; yiiksek frekansli zaman diliminde gecikmeyi, j; diisiik frekans zaman diliminde
gecikmeyi gostermektedir. Ayrica a;; j adet (m + 1) X (m + 1) boyutunda katsayilar matrisidir.

j =1,..., P i¢in a; katsayilar matrisi (73) numarali denklemde gosterilmistir.

1,1 1,2 1m 1m+1 A
@; @; @; j
2,1 2,2 2,m 2,m+1
@ @; @; @;
GEU R T e (73)
@; @; g j
mLl omEl2 o malm o melmtl
G j j j

S6z konusu MF-VAR modelindeki sistemde birer tane diisiik ve yiiksek frekansli degisken
olmasina ragmen sistemde sanki m + 1 adet degisken varmis gibi olusturulmustur. Bu nedenle
Kalman Filtre Yontemi ile diisik frekansli y, degiskeni i¢in yiiksek frekansli gozlemler
olusturulmasina gerek duyulmamaktadir. Bunun yani sira iktisadi degiskenler agisindan ¢ogunlukla
disiik frekansh degiskenler, yiiksek frekansh degiskenlerden daha gec agiklanmalarindan dolay:
diistik frekansli y; degiskeni, sistemde en son siraya eklenmistir. Ayrica diisiik frekansli y; degiskeni
icin gizli sakli yiiksek frekansli gozlemler olusturulmadigi i¢in MF-VAR modelinde etki-tepki
fonksiyonu standart VAR modelindeki tekniklerle uygulanabilmektedir.

Ozellikle makro iktisadi gostergelerin farkli frekanslarda yaymlanmalaridan dolay
nedensellik ve es-biitiinlesme gibi zaman serisi analizleri gii¢lestirmektedir. Bu gligliigii asmak igin
cogunlukla yiiksek frekansli degiskenler toplulastirma islemi ile diisiik frekans haline
donistiiriilmektedir. Ancak Marcellino (1999), yiiksek frekanshi bir degiskenin toplulastirma ile
diisiik frekansh degiskene doniistiiriilmesi halinde degiskenler arasinda sahte nedensel iliskilerin
ortaya ¢ikabilecegini ya da tam tersinin olabilecegini ¢aligmasinda gostermistir. Ghysels ve digerleri
(2016a), Granger nedensellik analizinde toplulastirilmis degiskenler yerine serilerin orijinal
frekanslarmin kullanilmasinin degiskenler arasindaki olas1 nedenselligin daha iyi yakalanabilecegini

teorik acidan ispatlamiglardir.

Ghysels ve digerleri (2016a), c¢alismalarinda yiiksek frekansli degiskenin aylik ve diisiik
frekansli degiskenin Gicer aylik oldugu iki degisken i¢cin MF-VAR modelinde nedensellik iligkisinin
nasil elde edilecegini gostermislerdir. Bunun i¢in yiiksek frekansli degiskenin, § parametresi ve
diisiik frekansli degiskenin de a parametresiyle AR(1) siireci izledikleri varsayilarak (72) numaral
denklemde yer alan MF-VAR modelini sistemin derecesi 1 olacak sekilde yapisal formda yeniden

olusturmuslardir.
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1 0O 0 O xf_2/3 0 0 & vy xt3—1—2/3 Ut q

=8 1 0 Of|xi_qys|_|0 O 0 yolfxiy_qs|, [He2

0 =5 1 ol 2 [T[0 0 0 |l 5 lugs 74
- u

0 (;N 0 1 Ve Bg ﬁ2=MB1 a Veoq t,4

Yukaridaki (74) numarali denklemde y parametreleri; diigiik frekansli degiskenin yiiksek
frekansli degisken tizerindeki etkisini, f parametreleri; yiiksek frekansh degiskenin diisiik frekanslt
degisken iizerindeki etkisini gostermektedir. Ghysels ve digerleri (2016a), s6z konusu yapisal MF-
VAR modelinin sol tarafinda yer alan N katsayilar matrisinin tersini almiglardir. Elde edilen N1

matrisi ile modelin her iki yani ¢arpildiginda M katsayilar matrisi asagidaki gibi olmaktadir.

0 0 & Zél‘iyi
i=1
2
2 2-i.,.
N-im=|0 0 9 ;5 Vi (75)
3
0 0 &° 263-%
i=1
1Bz B2 1 a

(75) numarali denklemde yer alan katsayilar matrisi ile yiiksek ve diisiik frekansli degiskenler
arasindaki nedensellik iliskisine bakilabilmektedir. Bahsi gegen matriste yiiksek frekanshi x;
degiskeninin, disiik frekansl y, degiskeninin Granger nedeni olmadigini belirten H, hipotezi (76)
numarali denklemde yer almaktadir.

Hy:B1=B,=p3=0 (76)

Benzer sekilde asagida (77) numarali denklemde, disiik frekanshi y, degiskeninin, disiik

frekansl x? degiskeninin Granger nedeni olmadigim belirten H,, hipotezi bulunmaktadir.
1 2 3
Ho: ) 6%y = ) 827l = ) 8371y, = 0 (77)
i=1 i=1 i=1

1.5. Ters MIDAS Modeli

MIDAS yonteminin gelistirilmesiyle birlikte farkli frekanslarda yayinlanan makro iktisadi
gostergeler toplulastirma yontemine bagvurulmadan ayn1 model iizerinde ¢alisilmistir. Ancak tek

denklem MIDAS yonteminde bagimli degiskenin daima bagimsiz degisken ve degiskenlerin

30



frekansindan diisiik olmasi gerekmektedir. MIDAS modelindeki bu zorunlulugu ortadan kaldirmak
icin Foroni ve digerleri (2018) tarafindan Kisitsiz Ters (Reverse) MIDAS (RU-MIDAS) ve Ters
(Reverse) MIDAS (R-MIDAS) modelleri gelistirilmigtir. Gelistirilen bu modellerde bagimh
degisken, bagimsiz degisken ve degiskenlerden daha yiiksek frekansta olabilmektedir.

1.5.1. Kisitsiz Ters MIDAS (RU-MIDAS)

Foroni ve digerleri (2018), yiiksek frekansh xt(m) degiskeninin, asagida yer alan (78) numarali
denklemde gosterildigi gibi sakli yiiksek frekansh yt(m) degisken ile birlikte otoregresif AR(p) stireci

izledigini varsaymiglardir.
p p
X" = D BT+ )y +ul™ (78)
i=1 i=1

Yukaridaki (78) numarali denklemde f5; ve «; sirasiyla yiiksek frekansl xgm) degiskeninin ve

sakli yiiksek frekansh yt(m) degiskeninin gecikme katsayilarini gostermektedir. S6z konusu denklem,

asagidaki gibi yeniden yazilarak RU-MIDAS modeli olusturulabilir.

P q

xt(?) = Z ﬁi,jxt(in)i o+ Z AiYe—i + U j (78)
i=1 m! =

(79) numarali denklemde gosterilen RU-MIDAS modelinde j = 1,2, ..., m yiiksek frekanslh

xt(m) degiskeninin diisiikk frekansl t zaman dilimin igerisindeki j’ninci yiiksek frekansli zaman

dilimini ifade etmektedir. {lgili denklemde p ve q; sirasiyla yiiksek ve diisiik frekansli degiskenlerin

optimal gecikme uzunluklaridir.

Foroni ve digerleri (2018), RU-MIDAS modeli dogrusal oldugu i¢in EKK yontemi ile
kolaylikla tahmin edilebilecegini ve modelde yer alan degiskenlerin gecikme uzunluklari standart

bilgi kriterleri ile belirlenebilecegini belirtmislerdir.

RU-MIDAS modelinde m farkli regresyon modeli elde edilebilmektedir. Modelde genel olarak
Uy, ; hata terimleri arasinda olasi korelasyonun varligindan 6tiirii RU-MIDAS modelini sistem tahmin
yontemi ile tahmin edilebilir. Buradan hareketle Foroni ve digerleri (2018), kukla degiskenler
vasitastyla RU-MIDAS modelindeki m regresyon denklemini tek bir regresyon modeli olarak tahmin

edilebilecegini 6nermislerdir. Foroni ve digerleri (2018), yiiksek frekansli degiskenin aylik, diisik
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frekansli degiskenin iiger aylik oldugu bir modelde RU-MIDAS modelini kukla degiskenlerle birlikte

asagida yer alan (80) numarali denklemle tek bir regresyon modelinde géstermiglerdir.

3 3
xé ) _ al(] — DZ — D3)yt 1 + azDzyt 2 + (Z3D3 V-1 + ﬁ1,1(1 DZ D3)x( )
-3 3

3
+ B, zsz 1 + B, 3D3x 1 + B21(1 — D, —D3)x 2+ Ba, zsz( )
3 3 3 3

3 3
+ .32,3D3x:_)g + B31(1 = Dy = D)X + By 2 Dox™) + B3 3Dax )
3

+ u, (79)

Bu modelde yer alan D, ve D5 kukla degiskenleri sirasiyla ¢eyrek dénemin 3. ve 1. aylarinda
1 degerini almaktadir. Foroni ve digerleri (2018), (80) numarali regresyon modelinin degisen
varyans ve otokorelasyon gibi sorunlardan 6tiirii genellestirilmis en kiiciik kareler yontemi ile tahmin

edilmesi gerektigini 6nermislerdir.
1.5.2. Ters MIDAS (R-MIDAS)

Bir onceki alt boliimde bahsedilen RU-MIDAS modelinde degiskenler arasinda frekans orani
¢ok yiiksek oldugu durumlarda s6z konusu modelde tahmin edilmesi gereken parametre sayisi, fazla
olacaktir. Bunun yani sira modelin gecikme uzunlugunun da bir hayli fazla oldugu durumlarda
modelde tahmin edilmesi gereken parametre sayisinin gézlem sayisindan daha fazla oldugu durumlar
ile karsilagilabilir. RU-MIDAS modelinde frekans orani veya uzun dénem gecikmeler neticesinde
olusabilecek Parametre sayisinin olaganiistii bir bigimde arttiginin Oniine ge¢gmek i¢in Foroni ve
digerleri (2018), yiiksek frekansli degiskenin ge¢mis degerlerini (81) numarali model ile
agirliklandirarak  (82) numarali denklemde yer alan Ters MIDAS (R-MIDAS) modelini

onermiglerdir.

™ (0;) = W(Lm ;)% = Zw(e )i 2 81)
q

™ = Zwl(e W™ ayes +x (82)
i=1

R-MIDAS modelinde j; 0 ile m — 1 arasinda tam say1 degeri alan ve disiik frekansli t zaman
dilimi igerisinde hangi yiiksek frekansli zaman dilimi i¢erisinde bulunuldugunu gésteren bir degerdir.

S6z konusu j degerine gore R-MIDAS modelinin zaman indeksi asagidaki gibi olmaktadir.
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t=0+2, 1412421, (83)
m m m

R-MIDAS modelinde yiiksek frekansli degiskenin agirliklandirilmasi MIDAS modelinde
oldugu gibi belirli polinomlarla gerceklestirilebilmektedir. Ornegin Foroni ve digerleri (2018),
agirliklandirma islemi i¢in iistel almon polinomunu onermislerdir. Bu durumda R-MIDAS
modelindeki yiiksek frekansli degiskenin istel agirliklandirma polinomu asagidaki (84) numarali

model ile gosterilebilir.

e (61j+62j2)
> (84)

m 61)+6,j2
Zj=1e( 1j+02)%)

wj (61,6,) = <

Yukaridaki denklemlerden de anlasilacagi tizere R-MIDAS modeli dogrusal degildir. Bu

nedenle EKK y6ntemi yerine dogrusal olmayan en kiigiik kareler (NLS) yontemi ile tahmin edilebilir.
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IKiNCi BOLUM
2. IKTiSADi DEGISKENLERIN ONGORUSU UZERINE MIDAS LITERATURU

Ekonomilerde GSYIH, enflasyon, issizlik orani, faiz orani, déviz kurlar1 gibi iktisadi ve
finansal degiskenlerin ongoriisii; politika yapicilari, girisimciler ve hane halki basta olmak {izere
bir¢ok kesim agisindan 6nem tasimaktadir. Ampirik literatiirde s6z konusu iktisadi ve finansal
degiskenlerin 6ngoriisii i¢in ¢oklu zaman serilerine dayali bir ¢ok alternatif model gelistirilmistir.
Ancak bu modellerde dngoriisii yapilmak istenilen ilgili degiskenin frekansi ile modelde yer alacak
olan diger degiskenlerin frekanslari ayni diizeyde olma zorunlugu vardir. Halbu ki, daha 6nce de
bahsedildigi gibi iktisadi ve finansal degiskenler ayni frekansta yaymlanmazlar. Literatiirde ¢oklu
bir modelde yer almasi gereken degiskenler arasindaki frekans uyumsuzlugunu gidermek igin
cogunlukla toplulastirma islemine bagvuruldugu bir onceki boliimde belirtilmisti. S6z konusu
boliimden de hatirlanacag iizere toplulagtirma islemi, yiiksek frekansli degiskende bilgi kaybina
neden olabilmektedir. Bu bilgi kaybinin yani sira iktisadi ve finansal degiskenlerin farkli
gecikmelerle agiklanmalar1 ve yayinlanmalari da 6ngorti glivenirliginde sorun yaratabilmektedir.
Iktisadi ve finansal degiskenlerde yasanan yayin gecikmeleri, degiskenlerin frekanslar1 azaldik¢a
daha da fazla olmaktadir. Hemen hemen her ekonomide giinliik finansal veriler o giiniin sonunda
yaymlanirken, aylik frekansa sahip enflasyon orani bir sonraki ay aciklanmaktadir. Ustelik bu yaym
gecikmesi iiger aylik GSYIH de daha fazla olmaktadir. Ornegin Tiirkiye ekonomisinde 2020 yilinin
2. ¢eyregine ait GSYIH degeri, bir sonraki ¢eyrek dénemin 2. ayinin son islem giiniinde

aciklanacaktir.

Iktisadi degiskenlerde goriilen bu yaym gecikmelerinden dolay1 geleneksel coklu zaman
serileri yonteminde yiiksek frekansli degiskenlere ait son gdzlemler kullanilamamaktadir. Eger
mevcut veriler ile GSYIH biiyiime oranmin cari ve gelecekteki degerleri dngériilmek istenirse
GSYIH igin ulasilabilecek son gdzlem, bir ya da iki énceki doneme ait olacaktir. Diger yandan cari
ceyrek donemde, GSYIH verisi yaymlanmasa dahi GSYIH’den daha yiiksek frekansa sahip
degiskenlere ait veriler yayinlanabilecektir. Her ne kadar yiiksek frekansl degiskenlere ait gézlemler
mevcut olsa da bu gozlemler geleneksel coklu zaman serileri yonteminde kullanilamayacaktir.
Cilinkii cari donemin son zamanlarina ait bircok yiiksek frekansli degiskenin gézlemlerine bir sonraki
¢eyrek donemde ulasilabilecektir. Bu durumda bu goézlemler toplulastirilarak diisiik frekansli
degiskene doniistiiriilemeyecektir. Boylelikle cari dénemdeki bilgilerden yoksun olarak GSYIH
ongorisii gergeklestirilecektir. Oysaki MIDAS yonteminde farkli frekansh degiskenlerin bir arada

modele dahil edilebilmesinden otiirii  yiiksek frekansli degiskenlerin en son goézlemleri



kullanilabilmektedir. Nitekim MIDAS yoénteminin GSYIH biiyiime oran1  Ongoriisii
gerceklestirilirken yiiksek frekansli degiskenlerin cari déneme ait gdzlemlerinin kullanabilmesine
imkan tanimasi, ongorii literatiiriinde “anlik tahmin” (“nhowcasting”) teriminin dogmasina neden
olmustur. Anlik tahmin, herhangi bir degiskenin cari doneme ait degerinin 6ngoriisii igin s6z konusu
degiskenden gorece daha yiiksek frekansli degisken veya degiskenlerin cari donem icerisindeki

gbzlemlerinden faydalanilmasidir.

Tiim bu agiklamalarin ardindan yiiksek frekansh xt(m) bagimsiz degiskeninden faydalanilarak
diisiik frekansli y, bagimli degiskeninin A dénem ilerisinin Ongoriisii icin MIDAS modeli (85)

numarali denklemde gosterilmistir.
og) ™
Vern = Bo+ i (1m;0) 2 + g (85)

Yukaridaki modelde 6; hiper parametre vektoriinii, m; disiik frekansli t zaman dilimindeki
1
yiiksek frekansl degiskenin gézlem sayisini, Lm yiiksek frekansli degisken i¢in gecikme islemcisini
1 j-1
ve W (LE; 9) = ?=1 w; (@)L m , yiiksek frekansh degiskenin agirhiklandirma fonksiyonunu temsil
etmektedir. Diistik frekansli degiskenin iiger aylik yiiksek frekansli degiskenin ise aylik frekansta
oldugu bir durumda yukaridaki (85) numarali model asagidaki sekilde yazilabilir.

1
Vern = Bo + Bu (13:0) x 2, + e (86)

Ilgili modelde yiiksek frekansli degiskenin gecikme uzunlugunun 12 dénem olarak
belirlenmesi durumda agirliklandirma fonksiyonu (87) numarali modelde gosterildigi sekilde

olacaktir.
12 ,
1 j=1
w <L3; 9) - Z w; (L3 87)
=1

Boylelikle diisiik frekansh y; degiskeninin A donem ilerisinin 6ngorii modeli, asagidaki gibi

daha acik bir sekilde yazilabilecektir.

Veun = Bo+ B [010)x2, + 0,(0)x)_, 5 + w0302, , 5 + wa(O)x,_; + -

+ wlZ(Q)xEE)h_ll/g] + Ug (88)
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Bu modelin tahmini, diisiik frekansli y, degiskeni i¢in t donemine kadar yiiksek frekanslt xt(3)

degiskeni igin ise t —h donemine kadar olan veriler kullanilarak gergeklestirilebilmektedir
(Clements ve Galvao, 2009: 1189).

2.1. Ongorii Uzerine MIDAS Literatiirii

Literatiirde MIDAS modellerinin digsinda yiiksek frekanslhi degiskenlerdeki bilgilerden
faydalanarak GSYIH biiyiime oram1 6ngoriisii gerceklestiren ¢alismalar da bulunmaktadir. Bu
calismalarin biiyiilk bir ¢ogunlugunda Koprii Modelleri ya da Faktér Modelleri ile 6ngoriilerin
gerceklestirildigi goriilmektedir. Képrii Modeli ile GSYIH biiyiime oram ongériisii gergeklestiren
calismalara Euro bélgesi icin Riinstler ve Sedillot (2003); Fransa, Almanya, Italya ve Euro bolgesi
icin Baffigi ve digerleri (2004); italya i¢in Golinelli ve Parigi (2005); Kanada i¢in Zheng ve Rossiter
(2006) ornek olarak verilebilir. Bir diger yontem olan Faktor Modellerini kullanan ¢aligmalara ise
Euro Bolgesi i¢cin Banbura ve Riinstler (2007), ABD i¢in Giannone ve digerleri (2008) ve Almanya
icin Schumacher ve Breitung (2008) 6rnek olarak gosterilebilir. Diger yandan Nunes (2005), Stock
ve Watson (1989, 1991)? tarafindan 6nerilen tek endeksli rastlantisal degiskenler (single-index
coincident indicator) modelini karma frekansli duruma genisleterek Portekiz’in GSYIH biiyiime
oranmi ongdrmeye calismistir. Tiim bu calismalarmn ortak 6zellikleri, GSYIH biiyiime oram
Ongoriisi icin genel olarak aylik frekansh degiskenlerin tercih edilmesidir. Bu calismalarda aylik
frekanshi degiskenlerin tercih edilmesinin nedeni ele almis olduklar1 modellerin yeterince esnek
olmamalarindan dolayidir. Ciinkii daha yiliksek frekansh degiskenler ile calisildiginda ele almis
olduklart modellerde tahmin edilmesi gereken parametre sayisi bir hayli fazla olacaktir. Bunun

sonucunda s6z konusu modellerin tahmini neredeyse imkénsiz hale gelebilecektir.

Nitekim Ghysels ve digerleri (2004)’nin gelistirmis olduklar1 MIDAS modeli ile yukarida
bahsedilen sorun ortadan kalkmis ve 6ngorii literatiiriine yeni bir bakis a¢isi gelmistir. MIDAS
modelinin gelistirilmesinin ardindan Tay (2006, 2007), Hogrefe (2008), Clements ve Galvao (2008)
ve Clements ve Galvio (2009) calismalarinda iiger aylik GSYIH biiyiime oran1 ngériisiinde yiiksek
frekansli degiskenlerin orijinal frekanslarinin kullanilmasmin 6ngdrii  performansini artirp
artirmayacagl incelenmistir. Bu c¢alismalarda c¢ogunlukla MIDAS yonteminin  Ongorii
performansinin, geleneksel modellerin ongodrii performanslarindan daha iyi oldugu sonucu elde

edilmistir.

2 Stock ve Watson (1989, 1991), iktisadi degiskenlerdeki ortak hareketliligin (comovements), temelde
gozlemlenemeyen tek bir degisken tarafindan yakalanabilecegi fikrini ortaya koyarak tek endeksli (single-index)
modelini 6nermisglerdir. Stock ve Watson, bu model ile baz1 6ncii degiskenlerden (leading variables) faydalanarak
ABD ekonomisinin sanayi tretimi, reel kisisel gelir, reel imalat ve ticaret satislar1 ve tarimdig1 istihdam gibi
raslantisal degiskenlerin bilylime oranlarini 6ngérmeye ¢alismislardir. Analizler neticesinde 6ncii gostergeleri igeren
modellerin, ¢alismada ele alinan raslantisal degiskenlerin biiylime oranlarina iliskin yararli dngoriiler sagladig:
belirlenmistir.
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Tay (2006, 2007), ginliik frekansa sahip iktisadi degiskenlerin, daha diisiik frekansa sahip
iktisadi degiskenlerin tahminlerini iyilestirip iyilestirmeyecegini incelemistir. Bununla birlikte cari
donem igerisinde yiiksek frekansli giincel iktisadi verilerin yaymlanmasiyla diisiik frekansl iktisadi
degiskenlerin tahminleri giincellenebilir mi sorusuna yanit aramistir. Bu kapsamda Tay (2006, 2007),
S&P500 borsa endeksinin giinliik hisse senedi getirilerinden faydalanarak ABD’nin {iger aylik
GSYIH biiyiime oranim dngdrmeye calismistir. Calismada 1964-2005 dénemi veri setiyle kayan
pencereler altinda 1990-2005 dénemi 6rneklem i¢i tahmin gergeklestirilmistir. Ardindan elde edilen
tahmin bulgulan ticer aylik olarak toplulastirilmis hisse senedi getirileriyle olusturulan tahmin
modelinin sonuglartyla kiyaslanmigtir. Bulgular hisse senedi getirilerinin 6zellikle son yillarda reel
{iretim artis1 icin iyi bir 6ngériicii oldugunu ortaya koymustur. Ozellikle tahmin modelinde tiim
degiskenleri ayn1 frekansa toplulagtirmanin optimal bir dncelik olmayacagi ve tahmin modelinde

farkli frekanslarin yer almasinin daha iyi tahminlere yol agabilecegi tespit edilmistir.

GSYIH verilerinin yaymlanmas bir sonraki ¢eyrek dénemde gerceklesmekle birlikte bu veriler
zaman i¢inde bir dizi revizyona tabi tutulmaktadir. Bu nedenle Hogrefe (2008), 1985 — 2003 dénemi
verilerinden yararlanarak aylik frekansa sahip iktisadi degiskenlerle birlikte ABD’nin GSYIH
revizyonlarim1 dngérmeye calismustir. Calismada GSYIH nin olusumu ile iiretilen veri (vintage)
arasindaki bilgiler dikkate alinarak MIDAS yaklasiminin yani sira enterpolasyon da géz Oniinde
bulundurulmustur. Elde edilen bulgular ile MIDAS yonteminin, GSYIH biiyiime oraninin ilk
aciklanmasindan ve yalnizca tek degiskenli bilgilere dayanan basit bir tahmin modelinden

istatistiksel olarak anlamli bir bicimde daha iyi bir performans gosterdigi tespit edilmistir.

Daha sonralari, Clements ve Galvao (2008), iktisadi degiskenlerin genellikle AR o6zelligi
tasimasindan dolayr MIDAS modeline bagimli degiskenin AR terimlerini ekleyerek MIDAS-AR
modelini gelistirmiglerdir. Clements ve Galvao (2008), MIDAS-AR yo6ntemi ile sanayi iiretimi,
istthdam ve kapasite kullanimi gibi aylik frekansh iktisadi degiskenleri kullanarak ABD’nin {iger
ayhk GSYIH biiyiimesinin kisa vadeli tahminlerini incelemislerdir. Calismada MIDAS-AR
yonteminin bulgulari, aylik frekansli degiskenleri kullanan iki farkli yaklasimin bulgulariyla
karsilastirilmigtir. Bu yaklagimlardan ilki, asagida (89) numarali denklemde gdsterilen Koenig ve

digerleri (2003) tarafindan kullanilan bir regresyon modelidir.

4
ve=PBo+ ) i+ (89)
=0
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Yukaridaki modelde® y,; {iger aylik frekanslh bagimli degiskeni, x2; aylik frekansli bagimsiz
degiskeni ve u;; ticer aylik frekansli hata terimini gostermektedir. Clements ve Galvdo (2008), (89)
numarali denklemde yer alan modelin MIDAS yaklagimina olan benzerliginden yola g¢ikarak bu
modeli karma frekansh gecikmesi dagitilmig (MF-DL) modeli olarak adlandirmislardir. MIDAS-
AR’1n bulgularinin karsilastirildigr ikinci yontem ise Koprii Modellerini andiran ve iki asamadan
olusan gecikmesi dagitilmig (ADL) modelidir. ADL modelinin ilk asamasinda otoregresif vektor
(VAR) yontemi ile eksik aylik gozlemler 6ngoriilmektedir. Daha sonra ikinci asamada ise aylik
gbzlemler iicer ayliga toplulastirilarak ADL yéntemi ile iicer aylhk GSYIH biiyiimesi tahmin
edilmektedir. Uygulamada Koenig ve digerleri (2003)’nin 6rneklem sonu tiretilen verilerinin yerine
gercek zamanli {iretilen verilere dayandirilmasi yoniindeki Onerisi degerlendirilerek ongoriiler
gergeklestirilmistir. Bulgular neticesinde gergek zamanli {iretilen verilerin, tahmin dogrulugunu
artirdigt ancak temel sonuglari degistirmedigi belirlenmistir. Bu sonugla birlikte MIDAS-AR
modelinin, MF-DL ve ADL modellerine kiyasla daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.

Bu ¢alismanin ardindan yine Clements ve Galvao (2009), bu kez 1959 — 2003 donemine ait
Conference Board tarafindan iiretilen aylik frekansa sahip 10 farkli kompozit 6ncii gostergeleri
kullanarak ABD’nin tiger aylik biiyiime oranlarini bir yil vadeye kadar 6ngérmeye ¢alismislardir.
Oncii gostergelerin aylik frekansta olmalarindan dolay1 ¢alismada MIDAS modeli tercih edilmis ve
MIDAS yaklagimi, ticer aylik verilerin kullanildig1 otoregresif gecikmesi dagitilmis (ADL) modeli
ile karsilastirilmistir. Analiz bulgulari neticesinde GSYIH 6ngdriisiinde tiim dncii gostergelerin bir
arada yer aldigi MIDAS modelinin sonuglarinin, oncii gostergelerin ayri1 ayri modellenerek
olusturuldugu U-MIDAS modellerinin 6ngoriisiinden daha iyi sonug verdigi belirlenmistir. Bununla
birlikte cari c¢eyrek doneme ait aylik verilerin kullaniminin 6ngdriiyli daha da gelistirdigi
goriilmiistiir. Calismada ayrica {iretilen verilerin olusturdugu 6rnek sonu yerine gergek zamanlh
tiretilen veri kullaniminin tahmin performansini gelistirdigi tespit edilmistir. Bunun yan1 sira ilk
yayinlanan veri genel olarak daha isabetli olarak tahmin edilse bile 6ncii gostergelerin Ongorii
kabiliyetinin ispat1 ilk yayinlanan veriden ziyade nihai veriyi tahmin etmek amaci oldugunda daha
giiclendgi anlagilmugtir.

Beklenti anketleri, iktisadi aktorlerin beklentileri hakkinda faydali bilgiler sunmaktadir. Fakat
beklenti anketleri nadiren yaymlanabildikleri i¢in bu anketlerin sonuglar1 ¢abucak Onemini
kaybetmektedir. Bu kapsamda Ghysels ve Wright (2009), beklenti anketlerinin giinliik tahminlerini
olusturmak i¢in varlik fiyat verilerini kullanarak MIDAS ve Kalman Filtre yontemlerini ayri ayri
modellemislerdir. Calismalarinda, Ghysels ve Wright (2009)’in amaci, ankete katilanlarin
beklentilerinin yiiksek frekanslhi Olgiitlerini elde etmektir. Ampirik ¢alismada, 1990Q3 — 2005Q4

Koenig ve digerleri (2003), bu model ile aylik frekansl tarim dis1 istihdam, sanayi iiretimi ve reel perakende satig
degiskenlerinden faydalanarak ticer aylik GSYH biiylime oranin1 6ngérmeye ¢alismislardir. S6z konusu 6ngoriide
yiiksek frekansh degiskenlerin, t ¢eyrek doneminin 3. ayinda anlik (snapshot) 5 aylik gegmis gozlemlerinden
faydalanilmstir.
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donemi igerisinde reel GSYH biiyiime orani, TUFE enflasyonu, ii¢ aylik hazine bonosu getirisi ve
igsizlik oraninin profesyonel tahminciler anketi (SPF) tarafindan gerceklestirilen Ongoriileri
kullanilmigtir. Calisma sonucunda orneklem i¢i ve orneklem dist bir tahmin uygulamasinda hem
MIDAS hem de Kalman Filtre yonteminin, rassal yiriiyiis modelinden daha iyi performans

gosterdigi belirlenmistir.

MIDAS literatiiriinde kuskusuz sadece GSYIH biiyiime oram1 0Ongoriisii {izerinde
durulmamistir. Armesto ve digerleri (2010), ABD ekonomisi igin iicer aylik GSYIH biiyiime
oraninin 6ngoriisii yani sira aylik frekansli enflasyon oranini, sanayi iiretim artisini ve istihdam
biiyiime oranim1 dngdrmeye calismislardir. Bu ongériilerde GSYIH icin bagimli degiskenin
gecikmeli degerleri ve istihdam artig orani, modelin sag tarafinda bulunurken; aylik frekansa sahip
degiskenlerin 6ngorii modellerinde bagimsiz degisken olarak hem ilgili degiskenin gecikmeleri hem
de giinliik faiz oranlan yer almistir. Her bir degiskenin dngoriisiinde, yiliksek frekansh degiskenin
ortalama degerleri, basamak agirliklandirma ve MIDAS modelleri kullanilmistir. Bu 6ngoriilerde
hem donem i¢i hem de donem sonu Ongoriiler gerceklestirilmistir. Burada donem i¢i degerlerin
ongoriisiinde o donem igerisinde ulagilabilen yiiksek frekansli degiskenlerin goézlemlerinden
yararlanilmistir. Her iki 6ngdriide de hem kayan pencereler hem de ardisik 6rnekleme yontemi
kullanilmistir. Kok ortalama kare ongorii hatast (RMSE) degerlerine gore ¢alismada yer alan

herhangi bir yontemin diger yontemlere kars1 her zaman bir iistiinliikleri tespit edilememistir.

Bir bagka caligmada Monteforte ve Moretti (2013), Euro bdlgesinin aylik frekanslh enflasyon
oraninin cari ve bir donem sonrasi degerlerini 6ngérmeye ¢alismiglardir. S6z konusu éngoriiler igin
genellestirilmis dinamik faktér modeli kullanilarak olusturulan aylik frekansh cekirdek enflasyon
endeksini, giinliik frekanshi degiskenler ile birlestirerek MIDAS modelini kullanmay1 6nermislerdir.
Analizlerde 1992 Mayis — 2007 Eyliil donemine ait giinliik frekansli kisa ve uzun vadeli faiz oranlari,
getiri farki, borsa endeksleri, emtia fiyatlari ve doviz kurlart 6ngoriicii degisken olarak kullanilmugtir.
Calismada MIDAS modelinin bulgular1 AR, ARMA ve VAR gibi geleneksel modellerle
kiyaslanmistir. Bu kiyaslama sonucunda modele giinliik frekansli degiskenlerin dahil edilmesinin
Ongorii hatalarini azalttigi ve bdylelikle MIDAS modelinin, yalmizca aylik frekansh degiskenlerle
kurulan geleneksel modellerden daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Calismada ayrica
enflasyon orani 6ngoriileri, 6rneklemin her giinii igin giinliik frekansl degiskenlerin yeni agiklanan
gozlemleriyle birlikte tekrarlanmistir. Bdoylelikle aylik frekansli donemin her gilinlinde aylik
enflasyon oranlar1 6ngoriisii elde edilmistir. S6z konusu bu 6ngoriiler, Euro bolgesi uyumlastirilmig
tiiketici fiyat endeksi (harmonized index of consumer price HICP) vadeli sdzlesmelerinden (future
contracts) ¢ikarilan piyasa beklentileriyle karsilastirilmistir. Bu karsilastima neticesinde MIDAS
modeliyle giinliik olarak tahmin edilen enflasyon orani 6ngoriilerinin, HICP vadeli s6zlesmelerinden

olusturulan enflasyon beklentilerinden daha tutarli ve daha az oynak oldugu belirlenmistir.
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Daha once de belirtildigi gibi MIDAS modelinde belirli agirliklandirma polinomlart
kullanilarak tahmin edilmesi gereken parametre sayisi bir hayli azaltilabilmektedir. Ancak bagimsiz
degisken sayisinin ¢ok fazla sayida olmast durumunda parametre sayist yeteri kadar
diisiiriilemeyebilir. Bu bakimdan Frale ve Monteforte (2009), yiiksek frekansli gostergelerin ¢ok
sayida gecikmeli degerlerinin yer aldigi Faktor MIDAS (FA-MIDAS) modelini onermislerdir.
Ampirik uygulamada, 1990 - 2009 dénemi verileri kullanilarak Italya ekonomisinin GSYIH degerleri
ticer aylik frekansta 6ngdriilmesinin yani sira aylik frekans diizeyinde de 6ngoriilmiistiir. FA-MIDAS
modelinin 6ngdrii performansi, tek degiskenli (ADL) ve ¢ok degiskenli (VAR) standart modellerle
karsilastirilmigtir. Sonug olarak FA-MIDAS'm, GSYIH igin daha diizgiin (smoother) aylik

tahminler iirettigi ve GSYIH nin daha uzun tahmin dénemlerinde etkili oldugu tespit edilmistir.

Marcellino ve Schumacher (2010), Almanya’nin GSYIH biiyiime oraninin dngériisii i¢in aylik
frekansa sahip ¢ok fazla sayida bagimsiz degiskenden yararlanmaya g¢alismislardir. Degisken
sayisinin fazla olmasindan dolayr modeldeki asir1 parametre sorununu ¢ézmek icin Faktor MIDAS
yontemini kullanmiglardir. Calismalarinda temel, diizlestirilmis ve kisitsiz {i¢ farkli MIDAS
yaklasimini dengesiz veri (ragged edge) setlerini hesaba katabilecek ti¢ alternatif faktor kestirimi
yontemi ile harmanlayarak dokuz farkli Faktor MIDAS yaklasimini olusturmuslardir. Faktor
kestirim yontemlerinden ilki, tek tarafli parametrik olmayan dinamik temel bilesen analizinin
(DPCA) faktor tahmincisidir. Ikincisi, Stock ve Watson (2002) tarafindan gelistirilen faktor
tahmincisi tabanli statik temel bilesen analizi (PCA) ile birlestirilen beklenti maksimizasyon (EM)
algoritmasidir. Ugiinciisii ise Doz ve digerleri (2006)’nin Kalman Diizlestiricisine dayanan iki
asamali parametrik Durum-Uzay faktorii tahmincisidir. Uygulamada 1992 - 2006 dénemi veri seti
kullanilarak 111 farkli aylik frekansh degiskenden faktor degiskenleri olusturulmustur. Olusturulan
s6z konusu bu farktdr degiskenleriyle GSYIH biiyiime oram 6ngériilmeye calisilmistir. Ampirik
sonuglarda faktor kestirim yontemlerinin 6nemli dlgiide birbirleriyle farklilik gostermedikleri tespit
edilmistir. Bunun yan1 sira ¢alismada Faktor MIDAS modeli, toplulastirilmis verilere dayali tek
frekansli faktor modeli ve Banbura ve Riinstler (2007)’mn entegre Durum Uzay modeli ile
kiyaslanmistir. Caligmada ele alinan tiim Faktor MIDAS modellerinin, toplulastirilmis verilere
dayanan ticer aylik faktor modellerinden daha iyi sonuglar verdigi anlasilmistir. Durum Uzay
yaklasimi ile karsilastirildiginda ise Faktor MIDAS modelinin tstiinliigiiniin daha az belirgin ve

tahmin uzunluguna baglh oldugu saptanmustir.

Iktisadi degiskenler farkli frekansta yayinlandiklari gibi farkli gecikme zamanlarinda da
yayinlanmaktadirlar. Ozellikle ekonominin genel durumunu gésteren GSYIH nin cari dénemine ait
verisine bir sonraki dénemde ulasilabilmektedir. GSYIH’de yasanan s6z konusu bu gecikme
nedeniyle politika yapicilarinin ekonominin genel gidisatt hakkinda bilgi edinmelerinde bir engel
teskil etmesi olas1 olacaktir. Bu engeli agsmak i¢in Kuzin ve digerleri (2013), ABD ig¢in 1982 - 2009
donemi, Ingiltere icin 1980 - 2009 dénemi ve Japonya, Almanya, Fransa ve Italya i¢in 1991 - 2009
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donemi aylik frekansli degiskenlerden faydalanarak bu iilkelerin iicer aylik GSYIH biiyiimesinin
anlik tahminine odaklanmiglardir. Uluslararasi aylik istatistiklerin uyumlastirilamamasi nedeniyle
ABD i¢in 189, Ingiltere i¢in 60, Japonya i¢in 71, Almanya igin 111, Fransa i¢in 167 ve Italya i¢in
150 adet aylik frekansh gosterge kullanilmistir. Bu kadar ¢ok sayidaki degiskene ait tiretilen veri
setleri mevcut olmamasindan dolay1 gergek zamanli veri seti yerine nihai veri seti kullanilmistir.
Tiim iilkeler i¢in kayan pencereler ile 2000 - 2007 ve 2008 - 2009 dénemleri GSYIH biiyiime
oraninin anlik tahmini gerceklestirilmistir. Bu donemlere ilave olarak Ingiltere ve ABD igin 1990 —
1999 déneminin GSYIH bilyiime oraninin anlik tahmini yapilmustir. Alternatif tek gostergeli MIDAS
modelleri ve biiyiik veri setlerine dayanan Faktor MIDAS yaklagimlari ile her bir iilkenin GSYIH
biiylime oraninin anlik tahmin 6ngdriileri gerceklestirilmis ve elde edilen 6ngorii sonuglari her tilke
icin ayri ayr1 havuzlanmigtir. Ortalama kare hatas1 (MSE) tahmin kriteri neticesinde tek gostergeli
MIDAS modellerin anlik tahmini performansinin zamanla 6nemli dlglide degisiklik gosterdigi tespit
edilmigtir. Genel olarak bu modellerin tahmin performansi, 1990 - 1999 ve 2000 - 2007 dénemleri
arasinda azaldigi ve 2008 - 2009 krizinde tekrar iyilestigi gortlmiistir. Bu modellerin
havuzlanmastyla donemler arasinda goriilen tahmin performans farkliliklari, tamamen olmasa da
biiylik olgiide azaltilabilmistir. Diger yandan havuzlanmis faktor yaklasimlarinin, tek gostergeli

MIDAS kombinasyonlarindan daha iyi performans gosterdigi saptanmaistir.

Ferrara ve Marsilli (2013), 2008 - 2009 kiiresel ekonomik kriz doneminde dort ana Euro bolgesi
iilkesi (Almanya, Fransa, talya ve Ispanya) ve Euro bolgesinin tamaminin GSYIH biiyiimesini
ongormek i¢in aylik frekansli petrol fiyatlari, hisse senedi fiyatlari ve getiri farki gibi nemli finansal
degiskenlerin &ngdrii giiciinii degerlendirmislerdir. Siralanan bu bagimsiz degiskenler GSYIH’den
daha yiiksek frekansa sahip olmalarindan dolayr MIDAS yoéntemi tercih edilmistir. 1990Q1 —
2006Q4 donemi boyunca orneklem ici analiz gerceklestirilmis ve ardindan 2007Q1°den 2009Q4’e
kadar olan kriz déneminde yar1 gergek zamanli (quasi-real-time) bir analiz uygulanmistir. Bes
ekonominin her biri i¢in, li¢ finansal degisken ile ayr1 ayri tek degiskenli MIDAS modelleriyle
GSYIH nin dogrudan ¢cok adimli 6ngériisii yapilmistir. Kok ortalama karekok hata tahmin (RMSFE)
degerleriyle hisse senedi fiyatlarmin, GSYIH tahminlerinin dogrulugunu artirmaya yardimci oldugu,
petrol fiyatlarinin ve getiri farkinin ise GSYIH tahminlerinde daha az bilgilendirici olduklari tespit
edilmistir. Ayrica, Almanya igin finansal degiskenlerin nitel verilere gore daha iyi bir tahmin
performansi sunmadigi belirlenmistir. Diger iilkeler agisindan nitel verilere gore sonuglarin karigik

oldugu ve tahmin ufkuna giiclii bir sekilde bagli oldugu saptanmustir.

Andreou ve digerleri (2013), finansal varlik fiyatlarinin, ekonominin gelecekteki durumu
hakkinda 6nemli bilgi igerdigini vurgulayarak giinliik frekansli finansal veriler ile ABD’nin iicer
ayhik GSYIH biiyiime oranin1 dngdrmeye ¢alismislardir. Uygulamada giinliik frekansta ¢ok sayida
finansal verinin mevcut olmasindan dolay1 emtialar, kurumsal risk, 6zkaynaklar, sabit gelir ve doviz
kuru gibi varlik siniflarindan 1000 civarinda finansal zaman serisi kullanilmistir. Bu kadar ¢ok sayida

degiskenin modelde yer almasi, tahmin edilmesi gereken parametre sayisini epey bir artiracagindan
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calismada faktor yaklasimi kullanilmistir. Faktor yaklasimiyla finansal degiskenler birkac faktor
degiskene indirgenmistir. Olusturulan bu faktor degiskenlerle genisletilmis gecikmesi dagitilmisg
(ADL)-MIDAS modeliyle GSYIH biiyiime oran1 éngoriisii gergeklestirilmistir. Bunun yani sira daha
direngli ve dogru tahminler saglamak amaciyla tek finansal degiskenin yer aldigi MIDAS
modelleriyle GSYIH biiyiime oran1 dngdriilmiis ve sonuglar kombine edilmistir. Uger aylik GSYIH
biiylime oran1 6ngoriisiinde giinliik frekansa sahip finansal degiskenlerin yani sira aylik ve tiger aylik
frekansa sahip iktisadi veriler de kullanilmistir. Bulgular neticesinde giinliik finansal varliklar veya
faktorler yoluyla giinliik finansal bilgileri kullanan MIDAS regresyon modellerinin ABD’nin tiger
aylik reel GSYIH biiyiime oram1 ngdriisiinii gelistirdigi tespit edilmistir. Calismada ayrica ¢eyrek
doénem igerisinde yayinlanan giinliik ve aylik frekansh degiskenlerin oncii (leads) verilerine de yer
verilmigtir. Hem aylik frekansli iktisadi hem de giinliik frekansli finansal verilerdeki 6ncii (leads)
verileri iceren MIDAS modelinin, sadece giinliik frekansh finansal oncii (leads) verilerini
bulunduran MIDAS modeliyle benzer 6ngérme performansina sahip oldugu belirlenmistir. Bununla
birlikte hem bagimsiz degiskenlerin yiiksek frekansta olmalart hem de giinliik frekansli finansal
degiskenlerin genis yatay kesitinden dolay1 oncii (leads) verilerin yer aldigit MIDAS regresyon
modellerinin, finansal degiskenlerdeki zengin veri gesitliliginden yararlanabildigi tespit edilmistir.

Galvao (2013), ekonomik faaliyetlere iligskin beklentilere gore belirlenen finansal degiskenler
1s131nda Ingiltere ve ABD’nin reel GSYIH biiyiime oranlarmin bir ¢eyrek donem ve bir y1l vadeli
degerlerini éngdérmeye calismugtir. Finansal degiskenlerin, GSYIH’den daha yiiksek frekansta
orneklenmeleri ve GSYIH’ nin gelecekteki degeri iizerindeki etkilerinin uygulanan rejimle birlikte
degismesini dikkate alan Galvdo, diizgiin gegisli regresyon modelini MIDAS modeliyle
harmanlayarak diizgiin gegisli MIDAS (ST-MIDAS) yontemini gelistirmistir. ST-MIDAS modeli,
yiiksek bir frekansta bulunan gdézlemlenebilir bir degiskenin boyutuna ve isaretine bagli olan bir
rejim degistirme davramisi sergileyebilmektedir. Bu nedenle ST-MIDAS modeli, GSYIH igin
finansal degiskenlerin kestirim giicindeki asimetrileri yakalayabilmektedir. Caligmada ST-MIDAS
modelinin 6ngdrii performansi simiilasyon ile teste tabi tutulmustur. Simiilasyon sonucunda bazi
kosullar altinda dogrusal regresyon modelleri yerine ST-MIDAS modelinin kullanilmas1 &ngorii
performansinin iyilegsmesinin beklendigi tespit edilmistir. S6z konusu kosullar su sekilde
siralanmaktadir; 6rneklem boyutunun, modelin dogrusal olmama derecesi, 6ngoriicti degiskenin
tahmin giicii ve degiskenler arasindaki frekans oraninin fazla olmasidir. Calismanin uygulama
kisminda ABD’nin GSYIH biiyiime oramin1 dngdrmek igin 5 yillik hazine bonosu orani ile 3 aylik
bono orami arasindaki getiri farki, S&P500 endeksi ve kisa vadeli faiz oranlari kullanilmistir.
Ingiltere’nin GSYIH biiyiime oram ongoriisii igin ise uzun vadeli hazine bonosu orani ile 3 aylik
hazine bonosu orani arasindaki getiri farkindan, FTSE100 endeksinden ve kisa vadeli faiz
oranlarindan faydalanilmigtir. ABD igin 1970Q1 doéneminden baslanilarak 1989Q4-2007Q3
donemlerinde yayinlanmis olan {iretilen veri seti kullanilarak 1989Q3-2007Q2 doneminin dngoriisii
gerceklestirilmistir. Benzer islem Ingiltere i¢in 1985Q1 doneminden baslanilarak gerekli iiretilen

veri setleriyle 1995Q3-2007Q2 doneminin 6ngériisti yapilmistir. Calismada finansal degiskenler
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hem haftalik hem de giinliikk frekansta ST-MIDAS modellerinde yer almislardir. Ancak haftalik
frekans yerine giinliik frekansin kullanilmasinin 6ngériileri gelistirmedigi goriilmiistiir. Hem ABD
hem de Ingiltere GSYIH biiyiime oran1 éngdriisii i¢in, tahmin dogrulugundaki anlamli gelismelerin,
yiiksek frekansli verilerin kullanilmasindan ziyade asimetrik dinamiklerin dahil edilmesinden

kaynaklandigi savunulmustur.

Yiiksek frekansli degiskenlerin ongdrii kabiliyeti, konjonktiir ya da piyasa kosullarindaki
degisiklikler nedeniyle farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle, yiiksek frekanshi verilerin 6ngérme
yetenegindeki zamansal degisime izin vermenin 6nemini vurgulayan Guérin ve Marcellino (2013),
Galvao (2013)’nun ST-MIDAS modeline alternatif olarak Markov degisim (Markov-switching)
MIDAS (MS-MIDAS) modelini gelistirmislerdir. MS-MIDAS modeli, belirli bir rejimde olma
olasiliginin ger¢cek zamanl olarak degerlendirilmesini ve 6ngoriilmesini saglamaktadir. Calismanin
uygulama kisminda MS-MIDAS modeliyle 1959Q1-1997Q4 doéneminden baslanarak ardigik
ornekleme yontemiyle 1959Q1-2009Q4 dénemine kadar ABD’nin iiger GSYIH biiyiime oran1 h =
{0,1/3,2/3,1} donemlerinde éngoriilmeye calisilmistir. GSYIH biiyiime orani &ngériisiinde ilk
olarak getiri egrisinin egimi kullanilmistir. Bunun i¢in 10 y1llik Hazine tahvilindeki aylik getiriler ile
3 aylik Hazine bonosundaki aylik getiriler arasindaki fark, getiri egrisinin aylik egimi i¢in bir
gosterge olarak almmustir. Ayrica GSYIH biiyiime orani dngoriisii icin aylik frekansli S&P500
endeksinin hisse senedi getirisi, Federal Fonlar1, Sanayi Uretimi ve Tedarik Yonetim Enstitiisii
(Institute of Supply Management ISM) Uretimi gostergelerinden de faydalanilmigtir. Calismada
GSYIH biiyiime oranimin dngériisiiniin yan1 sira haftalik frekanshi Federal Fonlar ve S&P 500
endeksi ile aylik frekansa sahip sanayi liretim bilylime oraninin da 6ngoriisii gergeklestirilmistir. Bu
ongoriiler icin 1970:01 - 1997:12 doneminden baslanilarak ardisik 6rnekleme yontemiyle 1970:01 -
2009:12 donemine kadar haftalik frekansta h = 0 doneminden h = 4 donemine kadar 6ngoriilerde
bulunulmustur. Gergeklestirilen analizler neticesinde MS-MIDAS modelinin sadece GSYIH biiyiime
orani i¢in iyi 6ngorii sonuglar1 vermedigi aynt zamanda ekonominin durumu hakkinda da 6nemli
bilgiler sagladig1 goriilmiistiir. Ozellikle de yiiksek frekansh bilgi ile parametre degisimi (switching)
kombinasyonunun, bu iki 6zelligin her birini ayr1 ayri kullanimindan daha iyi performans sergiledigi
belirlenmistir. Ustelik ABD’de yasanan Mortgage krizinin Aralik 2008’de Amerikan Ulusal
Ekonomik Arastirma Biirosu (National Bureau of Economic Research NBER) tarafindan
aciklanmasindan 6nce MS-MIDAS modelinin Subat 2008 donemine kadar Ki verilerin kullanildigi
2007 yilinin 4. geyreginde ilk durgunluk sinyali verdigi goriilmiistiir. Ayrica her iki uygulamada da
standart MS modellerinin 6ngérii performansinin, yiiksek frekansli bilgilerle gelistirilebildigi
anlagilmistir. Bunun yani sira MS-MIDAS modellerinin, anlik tahmininin dogrusal ve dogrusal

olmayan referans modellerinden daha iyi performans gosterdikleri tespit edilmistir.

Schumacher (2016), anlik tahmin literatiiriinde kullanilan MIDAS ve Koprii Modellerinin

ongorii performanslarini karsilastirmistir. Bu karsilastirma icin Euro bélgesinin iicer aylik GSYTH
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biiyiime oraninin dngoriisiinii kriter olarak kullanmistir. Uger aylhk GSYIH biiyiime oraninmn
Ongoriisi icin sektorlere gore sanayi tiretimi, anketler ve finansal verilerden olusan 107 adet aylik
frekansli degiskenden faydalanilmistir. S6z konusu calismada GSYIH verisi 1999Q1 — 2014Q4
donemi ile smirliyken; aylik frekanshi degiskenlere ait 2015 yilinin Nisan ayma kadar veri seti
mevcuttur. Calismada MIDAS yonteminin dogrudan ongorii saglamast ve Koprii Modellerinin ise

dogrudan 0Ongérii saglamamasindan yola c¢ikilarak dongiisel MIDAS (MIDAS-IT) modeli

gelistirilmistir.
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Yukaridaki denklemlerde w; diisiik frekansli GSYIH degiskenin, yiiksek frekansli degiskenlere

gore daha ge¢ agiklanmasindan dolay1 aylik frekansli bagimsiz degiskenlerde meydana gelen oncii

(leads) verileri temsil etmektedir. Buradaki oncii veriler, cari donemde yiiksek frekansh xt(m)

degiskeninin agiklanan verileridir. MIDAS-IT modelinde MIDAS modelinin aksine dogrudan
tahmin yapilmamaktadir. Oncelikle yiiksek frekansl degisken AR(1) modeli ile tahmin edilmekte ve
bu tahmin degeriyle olusturulan veriler MIDAS-IT modelinde kullanilmaktadir. Uygulamada, her
bir ¢eyrek doneminin 3. aymin son giiniinde ulasilabilen veri seti kullanilarak 2010Q1 — 2014Q4
donemi kayan pencereler altinda GSYIH biiyiime oram dngériilmiistiir. Bu 6ngériilerde MIDAS ve
MIDAS-IT modellerinin tahmin performanslar1 Koprii Modelleri ile karsilagtirilmistir. Bu
karsilagtirma igleminde ortalama kare ongorii hatasi (MSE) degerlerinden yararlanilmistir. Elde
edilen bulgularla MIDAS-IT nin yinelemeli ¢ok adimli (multi-step) yaklagiminin, dogrudan 6ngorii
saglayan MIDAS modelinden daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Bununla birlikte
MIDAS-IT’de 6ncii verinin kullanilip kullanilmamasinin 6ngorii performansindan anlamli bir fark
yaratmadig1 ve kisitlanmamis veya iistel Almon gecikmeli polinomlart olan MIDAS-IT modelinin
daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Analizlerde ayrica 107 adet aylik frekansh degisken
sanayi, tiiketici duyarliligi anketi (surveys on consumer sentiment) ve finansal degisken gruplarina
ayrilarak analizler tekrarlanmigtir. Sonug¢ olarak bu gruplar arasindaki tahmin performanslari
arasinda Dbilyliik farklarin olusmamasindan dolayr tim gostergelerle gerceklestirilen tahmin
sonuglariyla uyumlu oldugu gériilmiistiir. Calismada genel olarak MIDAS ve MIIDAS-IT nin Koprii

Modellerinden daha iyi performans gosterdigi anlagilmugtir.

Ampirik literatiirde tek denklemli MIDAS modellerinin yan1 sira farkli frekansli degiskenlerin
modele dahil edilebildigi alternatif karma frekansli VAR (MF-VAR) modelleriyle ekonomik biiyiime

oraninin nasil éngoriilecegi ele alinmigtir. Bunun yani sira bu modeller vasitasiyla tiger aylik frekansa

44



sahip ekonomik biiyiime oranlarinin aylik frekanstaki gézlemleri elde edilmeye calisiimistir. Bu
kapsamda Kuzin ve digerleri (2011), MIDAS yaklagimini, karma frekansli VAR (MF-VAR)
modeliyle karsilastirmiglardir. Calismada sanayi iiretim istatistikleri, tiiketici anketleri, finansal
veriler, hammadde fiyat endeksleri ve arag¢ kayitlar1 gibi 23 farkli aylik frekansli degisken ile Euro
bolgesinin GSYIH biiyiime oranimin anlik tahmini gergeklestirilmeye calismustir. Diisiik frekanslh
degiskenlerin, yiiksek frekansli degiskenlerden daha ge¢ yayinlanmalarindan dolay1 calismanin veri
seti aylik degiskenler i¢in 1992 yilinin ilk ayimndan 2008’in altinci ayina kadar bir donemi kapsarken;
ticer aylik GSYIH biiyiime orani verisi, 1992nin ilk ¢eyreginden 2008’in ilk ¢eyregine kadar gegen
stireyi kapsamaktadir. Uygulamada MIDAS ve MF-VAR modellerinin performanslari, AR referans
modeli ile kiyaslanmistir. ortalama kare 6ngorii hatasi (MSE) degerine gore hem MIDAS modelinin
hem de MF-VAR modelinin referans modele gore daha iyi performans gosterdikleri belirlenmistir.
Ancak s6z konusu iki modelin birbirlerine karsi tam istiinliikleri tespit edilememistir. MF-VAR
modelinin uzun dénemler i¢in daha iyi performans gosterdigi belirlenirken; MIDAS modelinin ise

kisa donemler i¢in daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.

Aylik degiskenlerin tiger aylik olarak toplulastirilmaksizin 6ngoriileri ne kadar gelistirdigini
incelemek amaciyla Schorfheide ve Song (2015), aylik ve tger aylik frekanslarda gbzlemlenen
iktisadi degiskenlerin yer aldig1 karma frekansli VAR (MF-VAR) modeli gelistirmislerdir. Kuzin ve
digerleri (2011)’nden farkli olarak Schorfheide ve Song (2015)’un MF-VAR modeli, Durum Uzay
modeli olarak gosterilebilmektedir. Durum Uzay modelindeki gegis denklemleri yiiksek frekansli
VAR modeli olarak olusturulmaktadir. Olgiim denklemleri ise diisiik frekanshi degiskenin
gozlemlenen serilerini yiiksek frekansta gozlemlenemeyen aylik degiskenlerle iliskilendirilmektedir.
Ampirik uygulamada ABD ekonomisi i¢in 3’ ticer aylik frekansta 8’1 aylik frekansta gozlemlenen
toplam 11 iktisadi degisken ile ¢alisilmis ve MF-VAR modelinin 6ngorii sonuglari toplulastirilmig
degiskenlerin yer aldigt VAR modelinin 6ngorii sonuglari ile kiyaslanmistir. Elde edilen bulgular
neticesinde MF-VAR modelinin klasik VAR modelinden daha tutarli tahminler tirettigi sonucuna
ulagilmistir. MF-VAR modelinin tahminleri, federal agik piyasa komitesi toplantilari i¢in yonetim
kurulu personelleri tarafindan hazirlanan yesil kitap tahminleri (Greenbook forecasts, prepared by
the staff of the Board of Governors for the meetings of the Federal Open Market Committee.) ile
karsilastirilmis ve kisa donem ongorilerde MF-VAR modelinin biiylime orani ve issizlik orani
tahminlerinin Greenbook tahminleri kadar isabetli oldugu belirlenmistir. Uzun donemli 6ngériilerde
ise MF-VAR modeli biiyiime orani i¢in daha isabetli ongoriilerde bulunurken; Greenbook issizlik
oran1 tahminlerinde daha isabetli tahminler yaptig1 anlasilmistir. Calismada ayrica MF-VAR modeli
ile aylik biiyiime orani tahminleri gergeklestirilmistir. Aylhk GSYIH biiyiime oranmin iig aylik
GSYIH biiyiimesine gore daha oynak oldugu ancak Stock ve Watson (2010)’nun’ tahmin etmis
olduklar1 aylik frekansh biiyiime oranindan biraz az oynak oldugu bulgusuna ulasilmistir. Bununla

4 Stock ve Watson (2010), Kalman Filtre yontemiyle GSYIH’nin bilesenlerinden yararlanarak ABD’nin {iger aylik

frekansli GSYIH nin ayhk frekanstaki verilerini tahmin etmislerdir.
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birlikte 2008-09 doneminde yasanan durgunluk donemi ele alinmis ve aylik bilgilerden dolay1 MF-
VAR modelinin, ekonomik durgunlugu toplulastirilmis VAR modelinden gergek zamanli olarak
daha yakindan takip ettigi belirlenmistir.

Hem Kuzin ve digerleri (2011)’nin hem de Schorfheide ve Song (2015)’un gelistirmis olduklar1
MF-VAR modelleri, sistemde bulunan en yiiksek frekansli degiskenin frekansina esit olacak sekilde
kurulmaktadir. Dolayisiyla diisiik frekansli degiskenin yliksek frekansta gézlemlenemeyen degerleri
enterpolasyon veya Kalman Filtre ydéntemleri ile olusturulmaktadir. Ote yandan Mikosch ve
Neuwirth (2015), sistemde bulunan en diistik frekansli degiskenin frekansina esdeger olacak sekilde
kurulan Ghysels’in MF-VAR modelini 6ngorii igin gelistirmislerdir. Ardindan MF-VAR modelini
MIDAS tipi dogrusal olmayan bir Almon gecikmeli polinom semasi ile genisleterek ABD’nin iiger
aylik GSYIH biiyiime oranini ve aylik frekansl tiiketici fiyat enflasyonunu ve kisa vadeli faiz oranini
ongormeye ¢alismiglardir. Almon polinomu ile genigletilen MF-VAR modelinin tahmin performansi,
standart tiger aylik frekansli VAR modeli ve kisitsiz MF-VAR modelinin tahmin performanslari ile
karsilastirilmistir. Calismada ilk olarak sadece ongoriisii gerceklestirilmek istenen degiskenlerle
analizler yapilmistir. Kok ortalama karekok hata kritik degeriyle MF-VAR modelinin, tahmin
dogrulugunu onemli Olglide iyilestirdigi saptanmistir. Tahmin dogrulugundaki bu iyilesmenin
modele daha fazla degisken katildiginda siirdiirtiliip siirdiiriilmeyecegini test etmek i¢in yukaridaki
ti¢ degiskene ilave olarak MF-VAR modeline sanayi tiretimi, yeni konut baslangig sayis1 ve S&P500
endeksinin aylik bilyiime oranlari dahil edilmistir. Sonug olarak MF-VAR modelinin Almon
polinomu ile agirliklandirilmasinin, 6ngdrii performansinda 6nemli 6lgiide iyilesmelere yol actigi
gozlenmigtir. Bunanla birlikte modele aylik frekansli 6 degisken daha ilave edilerek Almon
polinomlu MF-VAR modelinin tahmin performansinin, standart tiger aylik frekansli VAR modeli ve
kisitsiz MF-VAR modelinin tahmin performanslarindan daha iyi oldugu bir kez daha ispatlanmistir.
Ustelik MF-VAR modelinin Almon gecikme polinomu ile giiglendirilmesinin uzun gecikmeli

spesifikasyonlar i¢in belirgin bir avantaja sahip oldugu ortaya konulmustur.

McCracken ve digerleri (2015), degiskenlerin farkli frekanslarda yaymlanmasindan ve spesifik
yaym gecikmelerinden kaynaklanan dngdriiciilerin bilgi sorununu, en diigiik ortak veri frekansinda
tahmin edilen karma frekansli Bayesyen VAR modeliyle gidermeye ¢alismiglardir. Bu sebeple ABD
ekonomisinin GSYIH biiyiime oramini yiiksek frekansh degiskenler ile dngdrebilmek icin Ghysels
(2015)’in MF-VAR modelini kullanmislardir. Ancak MF-VAR modeline ¢ok sayida degisken
eklenmesi modelin boyutunu bir hayli biiyiitmektedir. Bu durum parametre sayisinin olaganiistii bir
bicimde artmasina neden olmaktadir. Bu sorunu agmak i¢in McCracken ve digerleri (2015), MF-
VAR modelini Bayesyen yontemleriyle tahmin etmislerdir. MF-VAR modeliyle hem diisiik frekansh
serinin  Ongoriisi hem de karma frekansh seriler arasindaki nedensellik iligkisi ortaya
konulabilmektedir. Uygulamada ABD’nin iiger aylik GSYIH biiyiime oran1 éngériisii igin aylik,
haftalik ve giinliik frekansta 6rneklenen finansal ve iktisadi degiskenlerden yararlanilmistir. Karma

frekansli Bayesyen VAR modelindeki tahmin edilmesi gereken parametre sayisi, esit gecikme
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diizeyine sahip standart VAR’1n parametre sayisindan daha hizli artacagindan, analizlerde giinliik ve
haftalik frekansa sahip degiskenler aylik frekansa doniistiiriilerek ele alinmistir. Elde edilen bulgular
ile verilerin karma frekansli niteliginin anlik tahmini i¢in énemli oldugu, ancak ¢eyrek donem igi
bilgilerin tamamiin tahmin dogrulugunu iyilestirmedigi tespit edilmistir. Bununla birlikte,
calismada olusturulan modelde ABD ekonomisinin GSYIH biiyiime oranimin anlhik tahmininde
alternatif yontemlere gore daha giiglii oldugu belirlenmistir. Modelin anlik tahminleri, profesyonel
tahminciler anketi (SPF) tarafindan gergeklestirilen anlik tahmin dogrulugu ile karsilagtirildiginda
Bayesyen VAR’in %7 daha fazla kok ortalama karekok hata tahmine (RMSFE) sahip oldugu
gorlilmiistiir. Calismada ayrica cari ¢eyrek donem icinde agiklanan yiiksek frekansli degiskenin
gbzlem degerleriyle Bayesyen VAR modelinin 6ngoriilerini tekrarlanmigtir. Bu tekrarlar sonucunda
ceyrek donemin ilk aymmin sonundaki Ongorii performansinin faktér modelliyle aynm1 oldugu
belirlenmistir. Ancak c¢eyrek donemin 2. ve 3. aylarinda Bayesyen VAR modelin 6ngorii
performansinda 6nemli zaman farkliliklar1 (time variation) goriilerek s6z konusu Bayesyen VAR
modelin 6ngorii performasi, faktor modelinden daha iyi oldugu anlasilmistir. 2008 yilinda yasanan
resesyon sonrasi donemde Bayesyen VAR’in, faktdér modelinden daha iyi performans gosterdigi
belirlenirken; SPF'nin anlik tahminleri 2000’den beri daha dogru oldugu tespit edilmistir. Bayesyen
VAR modeli ile gerceklestirilen nedensellik analizinde para politikast soklarimin reel ¢ikti
biiylimesini en ¢ok ¢eyrek doneminin 2. aynda etkiledigi goriilmiistiir. Calismada bdyle bir sonucun
cikmasi; ¢ceyrek donemin baslarinda gerceklesen soklarin reel ekonomiye yayilmasi i¢in daha fazla
zamani olmasi ya da yiiksek frekansh degiskenlerin marjinal 6ngoriicii igeriginin ¢eyrek donemin 2.

ayinda en yiiksek seviye ulagsmasi seklinde yorumlanmugtir.

Ampirik literatiirde yiiksek frekanslh degiskendeki bilgilerle diisiik frekansli degiskenin
ongoriisit MIDAS modellerinin yani sira Durum Uzay Modelleriyle de gergeklestirilebilmektedir.
Séz konusu bu model, Olgiim ve Gegis denklemlerinden Olusmaktadir. Durum Uzay Modellerinde
disiik frekansli degiskenler “eksik gozlem” olarak ele alimir ve Kalman Filtre yontemi ile eksik
gozlemler tamamlanmaya ¢alisihr. Ancak Durum Uzay Modellerinin bazi dejavantajlari
bulunmaktadir. Bunlardan ilki, Durum Uzay Modellerinin diisiik frekansl, eksik gozlem olarak
nitelendirilen sakli diisiik frekansh ve yiiksek frekanshi degiskenlerin her biri i¢in dogrusal bir
dinamik model belirlenmesinin gerektirmesidir. Bu nedenle Durum Uzay Modelleri olduk¢a
karmasik olabilir. Ikinci dejavantaj ise denklem sisteminin, 6l¢iim denklemi, gegis dinamikleri ve
hata siiregleri i¢in ¢ok sayida parametre tahmininin zorunlu kilmasidir. Eger Durum Uzay Modeli,
dogru bir sekilde belirlenir ve onsel parametreler bilinirse, Kalman Filtre yontemi, MIDAS
modellerinden daha iyi performans gosterebilir. Ancak Durum Uzay Modelinde parametre
belirsizligi ve modelin yanlis belirlenmesi genellikle kaginilmaz olmaktadir. Bunun neticesinde
diisiik frekansli degiskenin 6ngoriisiinde MIDAS ve Durum Uzay Modellerinin hangisinin daha iyi
performans gosterecegi belli olmayabilir (Bai ve digerleri, 2013: 780-781). Bu kapsamda Bai ve
digerleri (2013), karma frekansh degiskenlerin yer aldigt MIDAS ve Carpimsal MIDAS Modelleri

ile Kalman Filtre Yonteminin 6ngorii performanslarimi karsilagtirmiglardir. Bu karsilastirma igin
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ABD’nin iiger aylik GSYIH biiyiime oranmin dngériisiinii esas almuslardir. Bu éngorii igin aylik
frekansa sahip 9 farkli iktisadi ve finansal degiskenlerden ayri ayri yararlanilmistir. Caligmada
1959Q1 — 1978Q4 donemi veri setinden baglanarak ardisik 6rnekleme yontemiyle 1959Q1 —2009Q1
donemine kadar analizler tekrarlanmistir. Tekrarlanan bu analizlerle her bir 6rnekleme donemi i¢in
GSYIH biiyiime oranmin 1. ¢eyrekten 8. ceyrege kadar olan éngoriisii gergeklestirilmistir. MIDAS
Modellerinin ve Kalman Filtre yonteminin 6ngorii performanslart Kok ortalama kare 6ngdrii hatasi
(RMSE) ile karsilagtirilmigtir. Bu karsilastirma sonucunda getiri farki ve tiiketici beklentileri
Ongoriicii degisken olarak kullanildiginda MIDAS Modellerinin Kalman Filtre Yonteminden daha
iyi ongorii performans: sergiledigi anlasilmistir. Ote yandan kisisel gelir ve imalaat sanayi
iiretiminden Ongoriicli degisken olarak faydalanildiginda Kalman Filtre Yonteminin 6ngorii
performansinin daha iyi oldugu goriilmiistiir. Analizlerde kullanilan diger 6ngoriicii degiskenlerde
MIDAS Modellerinin ve Kalman Filtre Yontemin 0ngérii agisindan birbirlerine herhangi bir
istlinliigi tespit edilememistir. Bu sonuglarinin yani sira, kisa donemde MIDAS modelinin daha iyi
performans gosterdigini belirleyen Kuzin ve digerleri (2011) ile benzer sonuglara ulagilmis ve orta

doénem i¢in ise Kalman Filtrenin en iyi ongorii performansi gosterdigi saptanmistir.

Carriero ve digerleri (2015), GSYIH biiyiimesinin hem nokta hem de yogunluk anlik tahmini
icin stokastik oynaklig1 Bayesyen karma frekans (Bayesian mixed frequency with stochastic volatility
BMFSV) modelini  gelistirmislerdir. Gelistirmis olduklar1 bu model, Bayesyen daraltiminin
kullanimini ve stokastik oynakligi igermektedir. Boylelikle zaman serisi modellerinden kaynaklanan
tahminlerin dogrulugu artmaktadir. Ayrica Bayesyen karma frekans modeli, yogunluk tahminlerinin
dogrulugu i¢in 6nemli bir 6zellik olan stokastik oynakliga izin vermektedir. Baska bir ifade ile
zamanla degisen regresyon katsayilarina izin verilmektedir. Bahsedilen calismada, gelistirilen
BMFSV modeliyle ABD ekonomisi i¢in aylik frekansta gozlemlenen istihdam ve sanayi iretimi gibi
ekonomik gostergeler ve hisse senedi fiyatlar1 ve faiz oranlan gibi finansal gostergeler ile GSYH
biliylimesinin 1985’den 2011°¢ kadar olan gercek zamanli anlik tahminleri olusturulmustur.
Calismada AR modellerinden iiretilen Bayesyen karma frekans modelinin anlik tahminleri, ankete
dayali tahmin sonuglar ile kiyaslanmstir. Bu karsilastirma sonucunda GSYIH biiyiime oranmin
nokta tahmini agisindan BMFSV modelinin AR modellerinde 6nemli 6l¢iide iyilestigi, ankete dayal
tahminleriyle karsilagtirmali olarak gerceklestigi ve ceyrek ici bilgilerin yararliligi hakkinda daha
fazla kamt sagladigi tespit edilmistir. Bununla birlikte modelin, stokastik oynaklik

spesifikasyonunun oldukga giivenilir yogunluk ve aralik tahminleri sagladigi belirlenmistir.

MIDAS modellerinde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki frekans uyumsuzlugu fazla
ise modelde parametre sayisinin olaganiistii bir bigimde artmasini engellemesi igin iistel Almon gibi
gecikmesi dagitilmig polinomlardan faydalanilmaktadir. Ancak bu tarz gecikmesi dagitilmis
polinomlarin dogrusal olmamalar1 nedeniyle, MIDAS regresyonlar: dogrusal olmayan en kiigiik
kareler (NLS) yontemi ile tahmin edilmektedirler. Fakat iktisadi degiskenler arasindaki frekans
uyumsuzlugu, genellikle ¢ok fazla olmamaktadir. Bu kapsamda Foroni ve digerleri (2015), MIDAS
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modeli tahmininde NLS yontemi gerektirmeyen ve en kiigiik kareler (EKK) yontemi ile tahmin
edilebilen kisitsiz MIDAS (U-MIDAS) modelini kullanmiglar ve bu modeli, iistel Almon
gecikmesini temel alan MIDAS modeli ile karsilastirmislardir. Monte Carlo simiilasyonuyla
orneklem dig1 anlik tahmin performansina bakildiginda degiskenler arasindaki frekans uyumsuzlugu
kiiciik ise, yani aylik ile {i¢ aylik frekansli degiskenler kullanildiginda, U-MIDAS n istel Almon
Polinomu ile agirliklandirilan MIDAS modelinden daha iyi performans gosterdigi anlagilmistir.
Ancak frekans uyumsuzlugu fazla ise listel Almon polinomu ile agirliklandiran MIDAS modelinin
daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Calismanin ampirik kisminda aylik frekansh degiskenler ile
ABD ve Euro bolgesinin GSYIH biiyiime oranlar1 éngoriisiine odaklamlmistir. ABD nin GSYIH
biiylime orani1 ongoriisii i¢in 1959 — 2011 dénemini kapsayan konferans kurulu (Conference Board)
tarafindan saglanan aylik frekansli kompozit 6ncii gdstergelerin 10 bileseninden yararlanilmistir. Bu
gostergeler ve ardisik 6rnekleme yaklagimi ile 1985’in ilk ¢eyreginden baglanilarak 2011’°in ilk
ceyregine kadar ABD’nin GSYIH biiyiime oramnin anlik tahmini ve 4 ¢eyrek doneme kadar
ongoriisii gerceklestirilmistir. Euro bolgesinin GSYIH biiyiime oran1 éngoriisii i¢in 1996 — 2011
donemini kapsayan aylik frekansli degiskenlerden sektorlere gore tiiketici ve iiretici fiyat endeksleri,
sektore gore sektorel sanayi tiretimi ve (deflete edilmis) ciro endeksleri, igsizlik endeksleri, parasal
biiyiikliikler, faiz oranlar1 ve d6viz kurlar gibi gostergeler kullanilmistir. Bu gostergeler ve ardisik
ornekleme yaklasimryla Euro bolgesinin GSYIH biiyiime oraninin 6ngdriisii 2003iin ilk ceyreginden
2010’un ilk c¢eyregine kadar gergeklestirilmistir. Calismada hem Euro bolgesi hem de ABD igin
orneklem dig1 anlik tahmini ve kisa vadeli tahmin performanslarina bagli olarak MIDAS ve U-
MIDAS modelleri arasinda herhangi bir fark gézlemlenmemistir. Ancak uzun dénemli 6ngoériilerde

U-MIDAS modelinin daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir.

Barsoum ve Stankiewicz (2015), iktisadi verilerdeki konjonktiirel dalgalanmalar1 hesaba
katabilmek ve ayrica 6ngoérii performansini artirabilmek igin Guérin ve Marcellino (2013)’nun
Markov Degisim MIDAS (MS-MIDAS) modelini, Foroni ve digerleri (2015)’nin kisitsiz MIDAS
(U-MIDAS) modeli ile genisleterek MS-U-MIDAS modelini gelistirmislerdir. Olusturduklart MS-
U-MIDAS modelini aylik frekansa sahip 156 adet iktisadi ve finansal gostergelerden olusan biyiik

. e .. 12
bir veri kiimesi ile h = 33

1,2,4 dénemlerinde ABD’nin GSYIH bliylimesinin 6ngoriisii i¢in
kullanmiglardir. Calismada kullanilan veri seti aylik degiskenler i¢in 1958 Haziran — 2011 Eyliil
donemini kapsarken; ceyrek GSYIH icin 1959Q1-2011Q3 dénemini kapsamaktadir. Analizlerde
cok fazla sayidaki aylik frekansh degiskenlerin sayisin1 azaltmak icin faktor analizi yapilmistir.
Ancak degisken sayisini azaltirken s6z konusu degiskenlerdeki mevcut bilgileri de verimli bir sekilde
kullanabilmek igin temel bilesen analizi (PCA) yontemi tercih edilmistir. Daha sonra olusturulan bu
faktor degiskenleri GSYIH biiyiimesini dngdrmede agiklayici degisken olarak kullanilmustir.
Calismada MS-U-MIDAS modelinin 6rneklem disi tahmin performansi, alternatif modellerin
performanslari ile kiyaslanmistir. Alternatif modeller soyle siralanmistir; MS-MIDAS (-AR), MS-

ADL-MIDAS, Markov-degisim gecikmesi dagitilmis (MS-DL), Markov-degisim Otoregresif
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Dagitilmis Gecikme (MS-ADL) ve Markov-degisim olmayan bazi modeller: MIDAS ve U-MIDAS
(otoregresif dinamikleri olan ve olmayan), Gecikmesi Dagitilmig modeli (DL), Autoregressive
Dagitilmis Gecikme modeli (ADL), bir AR (2) ve rassal yiriiyiis (RW) modelleridir. Bulgular
neticesinde modellere her ne kadar otoregresif dinamiklerin eklenmesi, tiim tahmin donemlerinde
kok ortalama kare 6ngorii hatas1 (RMSE) agisindan 6ngérme dogrulugunu iyilestirmede ¢ok dnemli
katki saglamis olsa da, gergek rejimin Ongoriisiinde boyle bir durumun s6z konusu olmadig:
goriilmistiir. Calismada ayrica rejim tahmin tutarliliginin (accuracy of regime prediction) bir 6l¢iisii
olan quadratik olasilik skoruna (QPS) gore, modellere otoregresif dinamikler eklemenin, s6z konusu
modellerin rejim 6ngérme yetenegini ¢ogu zaman olumsuz yonde etkiledigi belirlenmistir. Diebold
ve Mariano (DM) testiilede h = 2ve h = 4 donemlerinde hem 6ngorii performanst hem de rejim
ongorii performansi agisindan sonuglarin anlamsiz oldugu gozlemlenmistir. Ancak h = {1/3,2/
3,1} kisa donemleri i¢in Diebold ve Mariano (DM) testinin olduk¢a anlamli sonuglar verdigi tespit
edilmistir. Bir bakima buradan MIDAS tipi modellerin 6zellikle anlik tahmini igin daha yararh
oldugu sonucu ¢ikartilabilmektedir. Elde edilen bulgular ile, MS-U-MIDAS sinif modellerinin
performansinin kisitl alternatiflerine gore daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Boylelikle
ozellikle degiskenler arasindaki frekans orani m kiigiik oldugunda MS-U-MIDAS modeli, bir¢ok
makroekonomik uygulama icin MS-MIDAS modeline yararli bir alternatif model olmaktadir.
Calismada ayrica olusturalan faktdr degiskenlerinin tek degisken olarak kullanildigit MIDAS
modellerinden elde edilen 6ngorii sonuglari kombine edilerek yeni dngorii sonuglart hesaplanmistir.
Hesaplanan bu 6ngorii sonuclari, genellikle tek faktér kullanan modellerin 6ngorii sonuglarindan
daha tutarh olduklar1 anlagilmistir. Kisaca 6zetlemek gerekirse ¢aligmada sunulan ve uygulanan
modellerin, mevcut veri kiimelerinin bilgi igeriginin daha iyi kullanilmasina yardime1 oldugu ve bu
nedenle bircok durumda ilgili degiskenlerin daha iyi tahminlerinin gerceklestirilmesine aracilik

ettikleri tespit edilmistir.

Blasques ve digerleri (2016), standart en yiiksek olabilirlik yonteminden daha tutarli bir 6ngori
performansi saglamak amaciyla hedef degiskenlerin tahmininde dinamik faktér modelleri i¢in karma
frekanslt agirlikli en yiiksek olabilirlik (WML) tahmin yontemini gelistirmislerdir. Blasques ve
digerleri (2016), gelistirmis olduklar1 tahmin prosediiriinii ABD ekonomisi igin 1970-2009 dénemi
verilerini kullanarak aylik frekansa sahip 13 degisken ve haftalik frekansh 1 degisken ile GSYIH
bliylime oranmin Ongoriisiinii ve anlik tahmini iyilestirip iyilestiremedigini incelemislerdir.
Uygulamada ABD’nin GSYIH biiyiime oran1 6ngbriisii i¢in 3 farkli model iizerinde durulmustur. Bu
modellerden ilki ongoriicli degisken olarak 4 farkli aylik frekanshi degisken igerirken; 2. model
calismada kullanilan tiim aylik frekansli degiskenleri i¢ermektedir. Analizlerde kullanilan son
modele ise, ilk modelde yer alan aylik frekansli degiskenlere ilave olarak haftalik frekansli 1
degisken eklenmistir. Calismada sabit gozlemli kayan pencereler ile 2000Q1-2009Q4 doénemi
GSYIH’nin biiyiime oram degerlerinin anlik tahmini ve 1, 2 ve 4 geyrek dénem sonrasinin degerleri

Ongoriilmiistiir. Ortalama kare hatas1 kritik degerlerince, hemen hemen tiim durumlarda WML
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yonteminin ABD GSYIH biiyiimesini 6ngérii ve anlik tahmini tutarliliginda anlamli iyilestirmelere

yol agabilecegi kanisina varilmistir.

Sen Dogan ve Midili¢ (2016), Tiirkiye 6rneginde giinliik frekansli finansal degiskenler ile tiger
aylik GSYIH biiyiime orammi o6ngérmeye c¢ahismuslardir. Calismada finansal degiskenlerin
GSYIH’den daha yiiksek frekansta bulunmalarindan 6tiirii Ghysels ve digerleri (2004) tarafindan
gelistirilen MIDAS yaklagimi tercih edilmistir. Uygulamada Andreou ve digerleri (2013)’nin 6ngorii
stratejisi izlenerek 2000Q2-2015Q1 dénemi verilerinden yararlanilmig ve 204 farkli finansal
degisken ile Tiirkiye ekonomisinin GSYIH biiyiimesinin verileri éngoriilmeye calisiimistir. Cok
fazla sayida finansal degisken olmasindan dolay1 bu finansal degiskenlerden 5 adet giinliik frekansl
faktor degiskenleri olusturulmustur. Analizlerde finansal degiskenlerin yer aldigi gecikmesi
dagitilmis (ADL-MIDAS) model ile finansal degiskenler ve iktisadi faktorlerin bulundugu Faktor
Genisletilmis Gecikmesi Dagitilmis Karma Frekansli Veri Ornekleme (Factor Augmented
Distributed Lag Mixed Data Sampling, FADL-MIDAS) modeli kullanilmistir. kok ortalama kare
ongori hatast (RMSE) kritik degeriyle her iki modelin 6ngorii performansi, toplulastirilmis verilerle
kurulan AR(1) referans modeliyle karsilagtirilmistir. Elde edilen bulgularla giinliik finansal verilerin
kullanilmasinin 6ngorii performansini gelistirdigi belirlenmistir. Bunun yani sira MIDAS regresyon
modelleri basit toplulagtirma yapisi kullanan modellere gore 6ngorii kazanimi sagladigi ve birgok
durumda bu kazanimin 6nemli oldugu goriilmiistiir. Ancak ilgili ¢aligmada yiiksek frekansh
degiskenlerin agirliklandirilmasinda sadece geleneksel Almon Polinomu kullanilmistir. Bu nedenle
s6z konusu ¢alismada Tiirkiye ekonomisine iliskin GSYIH biiyiime orani &ngériisiinde yiiksek
frekansli degiskenler i¢in agirliklandirma polinomlarindan hangisinin en uygun olduguna dair

herhangi bir analiz gerceklestirilmemistir.

Jiang ve digerleri (2017), 2000 — 2016 dénemi verilerinden yararlanarak ¢ok fazla sayida aylik
frekansl iktisadi degiskenler ve giinliik frekansh finansal degiskenler ile Cin’in GSYIH biiyiime
oranini ongdrmeye ¢aligsmislardir. Kullanilan degiskenlerin ¢ok fazla sayida olmasi ve degiskenlerin
farkli frekanslarda olmalari nedeniyle ¢calismada dinamik faktér modelleri ile MIDAS modeli bir
arada kullanilmistir. Uygulamada oncelikle 44 adet aylik degisken kendi aralarinda dinamik faktor
modeli ile 2 adet faktér modeline indirgenmistir. Ayn1 sekilde 54 adet giinliik finansal degisken
dinamik faktdr modeli vasitasiyla 3 farkli faktér modeline doniistiiriilmiistiir. Daha sonra bu faktor
degiskenleri MIDAS ydntemiyle Cin ekonomisinin iicer aylik GSYIH biiyiime orani tahmininde
kullanilmistir. Diebold ve Mariano (DM) testiyle MIDAS yontemiyle gergeklestirilen 6ngoriilerin
toplulastirilmis degiskenler ile yapilan 6ngoriilerden daha iyi 6ng6rii sonuglart verdigi belirlenmistir.
Ayrica ¢alismada faktor degiskenlerinin kullanildigi tahmin modellerinin, tek degiskenli tahmin
modellerinden daha iyi bir sonug verdigi gortilmiistiir. Bunun nedeni, iktisadi ve finansal bilgilerin
tahmin prosediiriinde etkin bir sekilde kullanilmasidir. Dinamik faktér modeli (DFM), sayica fazla
iktisadi ve finansal degiskenden etkili bir sekilde bilgi elde edebilir ve bu nedenle DFM tarafindan
elde edilen faktorler, bireysel degiskenlerden daha fazla bilgi igerebilir. Dahasi, MIDAS regresyonu,
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yiiksek frekansli verilerde yer alan bilgilerden verimli bir sekilde faydalanabilir ve boylece daha
isabetli GSYIH biiyiime orani tahminleri saglanabilir. Calismada faktdr degiskenleri kullanarak

tahminleri kombinasyon yapmanin genel olarak tahmin dogrulugunu arttirdig1 tespit edilmistir.

Siliverstovs (2017), 559 adet aylik frekansh gosterge kullanarak Isvigre nin iiger aylik GSYIH
biiylime orani tahminini gergeklestirmistir. Siliverstovs (2017), ele aldigi modelinin ¢ok fazla sayida
gosterge barindirmasindan dolayi, Bai ve Ng (2008)’de oOnerilen hedef agiklayici degisken
yaklagimini Foroni ve digerleri (2015) tarafindan ortaya ¢ikarilan kisitsiz karma frekans verisi ile
harmanlayarak MIDASSO yaklagimini kullanmistir. Uygulamada 2007Q1 — 2014Q1 dénemi, ardisik
genisleyen pencere (recursively expanding-window approach) yaklasimiyla sozde reel zamanl
GSYIH biiyiime oran1 ngdriilmiistiir. ilk olarak 2007 Mart ayimin ilk isgiiniinde 2001Q1-2006Q4
donemi veri seti kullamilarak GSYIH biiyiime oranmin 2007 yilina ait ilk {i¢ ceyregi i¢in dngoriisii
yapilmustir. Oncii degiskenlerin tahmin performanslarim gérmek adina bu ngdriiler, 2007 yil1 Nisan
ve Mayis aylarinda yinelenmistir. Ardindan 2007 yilinin Haziran aymin ilk isgiiniinde 2001Q1-
2007Q1 dénemi veri setiyle GSYIH biiyiime oraninin 2007Q2, 2007Q3 ve 2007Q4 &ngoriileri
gerceklestirilmistir. Bu yolla calismada 2014 yili Mayis aymin ilk isgiiniine kadar GSYIH biiyiime
oraninin dngodriisii yapilmistir. Uygulamada yalmizca 2014 yilimin ilk ¢eyregi i¢in drneklem dist
ongoriisiinde bulunulmustur. Kok Ortalama Kare Ongorii Hatast (RMSFE) kriteriyle MIDASSO
yonteminin 0ngorii sonuglari, 2. dereceden otoregresif model AR(2) referans modelinin 6ngorii
bulgulartyla kiyaslanmistir. Sonug olarak MIDASSO modelinin, 6zellikle 2008 Mortgage ve Avrupa

devlet borg krizleri doneminde, referans modelden daha tutarli tahminler iirettigi belirlenmistir.

literatiirde hangi model ve spesifikasyon kullanilirsa kullanilsin diisiik frekansh iktisadi
degiskenlerin daha iyi dngoriisiinii elde edebilmek icin modele ¢ok fazla sayida 6ngdriicii degiskenin
dahil edilmesi gerektigi hususu {izerine de durulmustur. Hatta bazi ¢alismalarda modele dahil edilen
ongoriicii degisken sayisi, drneklem boyutunu agmaktadir. Bu kapsamda Uematsu ve Tanaka (2017),
117 adet aylik frekansh degisken ile birlikte ABD nin iiger aylik frekansli GSYIH biiyiime oranini
ongdrmeye ¢alismislardir. Uematsu ve Tanaka (2017), 6ngorii regresyonuna 8 donemlik gecikmeler
ilave etmiglerdir. Ancak her bir degiskenin 8 doneme kadar gecikmesinin eklenmesi, Ongorii
modelinde tahmin edilmesi gereken parametre sayisint 1000°den daha fazla yapmaktadir. Diger
yandan uygulamada ele alinan degiskenlere ait veri seti 1959 — 2016 dénemini kapsamaktadir. Bu
dénem araligi, 1000’den fazla parametre tahmini icin olduk¢a kisadir. Her ne kadar MIDAS
modelinde yiiksek frekansh degiskenler igin agirliklandirma parametreleri kullanilsa da bdyle bir
modelde tahmin edilmesi gereken parametre sayis1 yine de bir hayli fazla olacaktir. Ote yandan,
icblikey cezalandirilmig (folded-concave penalized) regresyon, dagitilmis gecikme yapisini
regresyon Katsayilarina empoze etmeden MIDAS regresyon modelinin tahmin edilmesini
saglamaktadir. Cezalandirilmis regresyon yaklasimi, regresyon katsayilariin kesikli (sparse) olarak
tahmin edilmesine yol agabilmekte ve modeldeki degisken sayisi, gozlem sayisindan ¢ok daha biiyiik
olsa bile rahatlikla uygulanabilmektedir. Kesikli tahmin, bagimsiz degisken sayisinin alt iistel olarak
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(sub-exponentially) farklilastigi ultra yiiksek boyutluluga (ultra high dimensionality) izin
vermektedir. Bu nedenle Uematsu ve Tanaka (2017), Ghysels ve digerleri (2007)’nin aksine yliksek
frekansli degiskenin ge¢cmis degerlerinin agirliklandirma kaliplariin aksine cezalandirilan regresyon
modelini kullanmislardir. Uygulamada modelin 2000Q1 — 2016Q2 dénemi 6rneklem dis1 tahmin
performansit degerlendirilmistir. Bahsedilen ¢aligmada cezalandirilmis (penalized) regresyon
modelinin tahmin performansini 6lgmek i¢in iki farkli veri setinden yararlanilmistir, bunlar sirastyla
tam veri seti ve yayimn gecikmesi nedeniyle dengesiz veri (ragged edge) desenine sahip gergek
zamanl bir veri setidir. Dengesiz veri (ragged edge) setinde aylik frekansli degiskenlerin bazilarinda
son aylara ait gézlemlerin eksik olmasidir. Ayrica 2008 yilindaki Mortgage krizinden dolay1 tiim
orneklem gozlemi (2000Q1-2016Q1) ve iki alt 6rnekleme dénemi (2000Q1 — 2007Q4 ve 2008Q1 —
2016Q1) ele alinmistir. Uygulamada cezalandirilmig regresyonun, Marcellino ve Schumacher (2010)
tarafindan onerilen faktor bazli MIDAS (FA-MIDAS) regresyonundan daha iyi 6ngorii performansi
gosterdigi tespit edilmistir. Bunun yani sira tam veri seti ile cezali hale getirilmis MIDAS’1n ¢ok kisa
bir dénemde, 6zellikle istikrarsizligin varliginda, nispeten uzun bir doneme sahip bir tahmin igin 1.1
bir ara¢ olmamasina ragmen, iyi bir tahmin performansina sahip oldugu belirlenmistir. Gergek
zamanli bir veri seti ile dengesiz veri (ragged edge) ve enterpolasyonun, cezalandirilmis regresyonun
tahmin dogrulugu iizerindeki etkilerini ihmal edilebilir diizeyde oldugu tespit edilmistir. Durum
Uzay1 en ¢ok olabilirlik (ML) tahmincisi, daha zengin bilgiler igeren bir sistem denklemine
dayanirken, cezalandirilmig regresyon tek bir denklem iizerine dayandigi i¢in Durum Uzayr ML
tahmincisinin cezalandirilan regresyondan daha yiiksek tahmin performansina sahip olmasi
beklenmektedir. Ancak Bai ve digerleri (2013)’nin savunduklar1 gibi, s6z konusu beklenti model
belirsizliklerinin mevcut oldugu durumlarda gergeklesmeyecektir. Cezalandirilmis regresyon
sonuglari, tahmin dogrulugu agisindan Durum Uzay:r ML tahmincisi ile rekabet edecek olgiide
bulunmustur. Ustelik cezalandirilmis regresyonun tahmin degerlerini elde etmek Durum Uzay ML

modelinden ¢ok daha basit ve hizli olmaktadir.

Yamak ve digerleri (2018), Tiirkiye ekonomisinin GSYIH biiyiime oranimi 6ngdrmek icin getiri
farklarindan yararlanmislardir. Bu 6ngorii igin 3 farkl getiri farki serisi kullanilmig olup s6z konusu
getiri farki serileri, 12 ay vadeli faiz oranindan sirasiyla 1 ay, 3 ay ve 6 ay vadeli faiz oranlan
¢ikartilarak olusturulmustur. Calismada getiri farklari, 2010°nun ilk ay1 ile 2017°nin 5. ay1 arasindaki
donemi kapsayan haftalik verilerden olusurken; iiger aylik GSYIH biiyiime orani verisi ise 2010Q1
— 2016Q4 donemini iceren tiger aylik verilerden olusmaktadir. Uygulamada haftalik getiri farki
serisinden yararlanilarak GSYIH biiyiime oranimin 2017 yilmin ilk iig geyregi dngdriilmiistiir. Bunun
yani sira haftalik frekansta olan getiri farklar1 aylik frekansa doniistiiriilerek bahsi gecen déneme ait
ongoriiler tekrarlanmigtir. Almon agirliklandirma polinomunun kullanildigi analizlerde belirli
tahmin performans kriterlerine gore haftalik frekansta 12 vadeli faiz oranindan 6 ay vadeli faiz
oraninin ¢ikartilmastyla edilen getiri farkinin en iyi tahmin performansi verdigi anlasilmistir. Ote
yandan iistel Almon agirliklandirma Polinomunun kullanildigt MIDAS modellerinde haftalik ve

aylik frekanslarda olusturulan getiri farklarinin birbirilerine mutlak iistiinliikleri goriilmemistir. ilgili
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calismada, haftalik frekansli getiri farklar1 aylik frekansta toplulastirilarak uygulamalar
gerceklestirilmis ancak séz konusu bu degiskenler GSYIH ile ayni frekansa toplulastirilarak analizler
tekrarlanmamistir. Bu nedenle MIDAS modelinin, geleneksel yontemlere gore daha iyi 6ngori

performansi sunup sunmadig1 aragtirtlmamastir.

Den Reijer ve Johansson (2019), aylik frekansa sahip 92 farkli degisken ile Isve¢ ekonomisinin
ticer ayllk GSYIH biiyiime oranmin sézde gercek zamanli anlik tahminini gerceklestirmeye
calismiglardir. Cok fazla sayida 6ngoriicii degisken olmasindan dolay1 Kuzin ve digerleri (2013)’nde
oldugu gibi faktér modelleri olusturulmustur. Faktor modellerinin yan1 sira tek degiskenli MIDAS,
Faktor VAR modellerinden faydalanilmistir. Her bir modelden elde edilen bulgular havuzlanmistir.
Uygulamada 1993 — 2014 d6énemi veri seti kullanilarak kayan pencereler érneklemesiyle 2003Q3 —
2014Q2 donemi 6rneklem digi anlik tahmini gergeklestirilmistir. Bu anlik tahmin islemi ¢eyrek
donemlerde her bir aymin sonuna denk gelen veri setleriyle ayr1 ayr1 yapilmistir. Boylelikle 2003Q3-
2014Q2 donemi her ¢eyrek donem icin ii¢ ardisik anlik tahmini olusturulmustur. Bunun yani sira
ongorl donemi 2008 kriz oncesi (2003Q3-2007Q4) ve sonrasi (2008Q1-2014Q2) seklinde iki alt
gruba ayrilarak analizler tekrarlanmistir. Analiz bulgulart neticesinde tek gostergeli MIDAS
modellerinin havuzlanmasinin en iyi performansi gosterdigi belirlenmistir. Ayrica ¢ceyrek donem
icerisinde daha fazla aylik bilginin kullanilmasi, daha dogru anlik tahmin sonuglar1 elde edilmesine
neden olmustur. Ancak en az bilgi durumunda, yani ¢eyrek donem igerisindeki ilk ay bilgisiyle anlik
tahmin yapildiginda faktér modellerinin, diger modellere nazaran en kotii performansi sergiledigi
goriilmiistiir. Calismada ayrica anlik tahmin performansinin, 6rneklem disi1 anlik tahmin dénemi
bulgular1 neticesinde kriz 6ncesi modellerin higbirinin referans modelinden anlamli bir farklilik
sergilemedigi anlasilmistir. Buna karsilik, kriz sonrasi donemde tiim havuzlanmis modellerin,
ozellikle de tek gostergeli MIDAS modellerinin hauvzlanmasi, diger modellerden daha iyi

performans gosterdigi tespit edilmistir.

Ote yandan Xu ve digerleri (2018), 6ngérii modeline olabildigince ¢ok fazla sayida degiskenin
katilmasinin 6ngdrii yetenegini gelistirecegi diisiincesi ile cok sayida degisken ile ABD’nin GSYIH
bliylime orani tahminini gergeklestirmislerdir. Ancak cok fazla sayida Ongoriicii degiskenin
kullanilmasi tahmin edilmesi gereken parametre sayisini bir hayli arttirmaktadir. Bunun yani sira bu
kadar ¢ok sayidaki bagimsiz degiskenler arasinda hangisinin veya hangilerinin GSYIH biiyiime
oranini en iyi sekilde dngdrebilecegi Kolaylikla kestirilememektedir. Ustelik MIDAS modeli ile
kullanilan agirliklandirma yontemleri, ¢ok fazla sayida degisken s6z konusu oldugunda modelde
tahmin edilmesi gereken parametre sayisin1 yeterince azaltamamaktadir. Bu nedenle uygulamada
bireysel degisken se¢im yontemleri kullanmak yerine U-MIDAS modelini grup en az mutlak segim
ve daraltma islemcesi (least absolute shrinkage and selection operator LASSO), grup
diizgiinlestirilmis mutlak sapma (smoothly clipped absolute deviation SCAD) ve grup minimax
concave penalty (MCP) gibi ceza esasli modeller ile birlestirerek Grup Cezalandirilmig (group
penalized) U-MIDAS (GP-U-MIDAS) modelini olusturmuslardir. Monte Carlo simiilasyonu ile GP-
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U-MIDAS modelinin, degisken se¢imi ve tahmin isabetligi agisindan P-U-MIDAS, FC-U-MIDAS,
U-MIDAS ve disiik ve yiiksek frekansli (LF / HF-) EKK modellerinden daha iyi performans
gosterdigi belirlenmistir. Calismada ayrica 1960-2017 dénemi GP-U-MIDAS modeli aylik frekansh
17 adet iktisadi degisken kullanilarak ABD’nin iicer aylik GSYIH biiyiime oranmin 6ngériisii
gerceklestirilmistir. Ampirik sonuglar ile GP-U-MIDAS modelinin diger rekabet¢i modellerden daha
iyl performans gosterdigi belirlenmistir. Bununla birlikte 6zellikle politika yapicilar i¢in sanayi
tiretimi ve kisisel tiiketim harcamalarmin GP-U-MIDAS modeli tarafindan ABD GSYIH biiyiime

oranini tahmin etmede kilit gostergeler oldugu tespit edilmistir.

MIDAS yontemi, yiiksek frekansli degiskenlerin gecikmelerini agirliklandirma polinomlari
sayesinde modelde tahmin edilmesi gereken parametre sayisini azaltmaktadir. Ancak ele alinan
MIDAS modelinde ¢ok fazla sayida yiiksek frekansli degiskenin bulunmasi parametre sayisini yeteri
kadar azaltamayabilir. Hatta baz1 durumlarda tahmin edilmesi gereken parametre sayisi, gozlem
sayisindan fazla olabilir. Degisken saymnin ¢ok fazla olmasi durumunda Mogliani (2019), yiiksek
frekansli bir ortamda ilgili yliksek frekansli 6ngdriiciilerin ayni anda tahmin edilmesi ve se¢ilmesi
konusunu ele alan karma frekans regresyonlarinin (MIDAS) modellenmesi ve dngoriilmesi igin farkli
bir yaklagim 6nermistir. Bu yaklasim, Almon gecikme polinomlarina, MIDAS regresyonlarina ve
uyumlastirilmis bir cezalandirilmis regresyon yaklasimina, yani Grup Lasso objective fonksiyonuna
dayanmaktadir. Uematsu ve Tanaka (2017)’dan farkli olarak, gecikmeler arasindaki yiiksek
korelasyon sorununun iistesinden gelmek igin, gecikme agirliklandirma fonksiyonunun bireysel
terimleri yerine tiim gecikme polinomu seviyesinde se¢im yapilmaktadir. Mogliani (2019),
cezalandirilmis MIDAS regresyonun tahmini igin Bayesyen tekniklerden faydalanmis ve Bayesyen
cezalandirilmig regresyonlar ve uyarlanabilir ceza Kriteri hakkindaki en son literatiiriin ardindan bazi
sartlar altinda her gecikme polinomuna farkli bir ceza siiresi koyarak tahmin edilme 6zelliginden
yararlanan bir Bayesyen MIDAS Grup Uyumlastirilmis En Az Mutlak Secim ve Daraltma Islemcisi
(Adaptive Group Least Absolute Shrinkage And Selection Operator, AGL) modelini gelistirmistir.
Gelistirilen bu modelin 6ngorii tutarliligt Monte Carlo simiilasyonu ile degerlendirilmistir.
Degerlendirme sonucunda Bayesyen MIDAS AGL modelinin 6rneklem i¢i ve drneklem dis1 ongorii
performansinin oldukga iyi oldugu bulunmustur. Mogliani (2019), cezalandirilmis MIDAS modelini
1980Q1-2017Q4 dénemi verilerinden yararlanarak ABD nin GSY1H biiyiime oranin1 éngériisii igin
kullanmistir. Bliylime oraninin 6ngoriisii igin aylik, haftalik ve giinliik frekanslarda drneklenen 42
adet reel ve finansal gostergeden faydalanilmistir. Tahminler, ardisik Ornekleme yaklagim
kullanilarak 6zyinelemeli olarak gerceklestirilmistir. Caligmada, anlik tahmin 1 ve 4 ¢eyrek donem
sonrast ongoriileri olmak iizere ii¢ farkli tahmin donemi ele alinmistir. Tahminler, basit bir rassal
yiirtiylis (RW) temsil eden AR(1) referans modeli ile karsilagtirilmistir. Nokta tahminleri goreceli
kok ortalama kare 6ngoérii hatast (RMSE) oranlari ile degerlendirilmistir. Ayrica, gézlemlenen
tahmin farkliliklarinin altinda yatan 6rnek belirsizligini hesaba katmak ig¢in Diebold ve Mariano
(2002) ve West (1996) (DMW) testi sonuglart rapor edilmistir. Sonug olarak yiiksek frekansh reel

iktisadi ve finansal &ngoriiciilere sahip ABD’nin GSYIH biiyiime orani 6ngdrme modeline
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uygulandiginda Bayesyen MIDAS AGL modelinin, Bayesyen Model Ortalama (Bayesian Model
Averaging) ve en optimal sekilde birlestirilmis tek degiskenli Bayesyen MIDAS modelleri gibi basit
ve sofistike rakip modellere kiyasla anlik ve 1 ¢eyrek donem sonrasi tahminlerde daha iistiin nokta

ve yogunluk tahminleri saglayabildigi bulunmustur.

Ankargren ve digerleri (2019), durgun durum hakkindaki 6nsel bilgi ve stokastik bir oynaklik
ile karma frekansli Bayesyen VAR modeli gelistirmislerdir. Bunun igin g¢alismada Villani
(2009)°’nin durgun durum parametrelemesi, Schortheide ve Song (2015)’un karma frekansl verileri
i¢in Durum Uzay modelleme yaklagimi ve Carriero ve digerleri (2016)®’nin 6nerdigi ortak stokastik
oynaklik modeliyle etkin bir sekilde birlestirilmistir. Boylelikle karma frekansli Bayesyen VAR
modeli, kosulsuz ortalamanin farkli frekanslarda olgiilen verilerle agik bir sekilde modellenmesini
saglamaktadir. Ankargren ve digerleri (2019), gelistirmis olduklar1 bu modeli, ABD ekonomisi igin
aylik frekansta gozlemlenen 10 degisken ve liger aylik frekansta gézlemlenen 3 degisken setinden
olusan 13 iktisadi degisken i¢in gergek zamanli bir veri seti ile uygulamislardir. Calismada Louzis
(2019)" tarafindan onerilen oOnselligin hiyerarsik formiilasyonundan faydalanilarak sabit hata
kovaryansi ve ortak stokastik oynaklik ile 6nsel normal ters Wishart modelleri; ve bu modellerin
onsel durgun-durum ve 6nsel hiyerarsik normal-gamma durgun-durum modelleri olmak tizere 6
farkli model iizerinde ¢alisilmistir. Referans modeli olarak da tiim degiskenlerin ticer aylik frekansta
ele alindig1 sabit hata kovaryansi igin 6nsel normal ters Wishart ve 6nsel durgun durum modelleri
kullanilmistir. Ele aliman modellerin tahmin performanslarin1 degerlendirmek i¢in 2005 Ocak’tan
baslanarak ardigik ornekleme tahmin semasi kullanilmigtir. Her bir modelin tahmin yetenegi, kok
ortalama kare hatalar1 ile degerlendirilmistir. Calismada sonug olarak karma frekansl verilerin
kullanilmasinin hem aylik hem de ii¢ aylik degiskenler igin tahmin performansini genellikle
iyilestirdigi tespit edilmistir. Ustelik durgun durum hakkinda nsel bilginin kullanilmasinin bu énsel

bilgiyi icermeyen alternatif modellere kars1 daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Caligmada

Villani (2009), durgun durumda 6nsel bilgilendirici ile indirgenmis ya da yapisal formda hem duragan hem de es
biitiinlesmis VAR modelleri i¢in yéntemler gelistirmistir. S6z konusu yontemler ile Isvec icin 1980Q1-2005Q4
donemi veri seti kullanilarak duragan VAR modeliyle Isveg’in 7 iktisadi degiskeninin éngorii tutarlihigida dnemli
iyilesmelerin oldugu belirlenmistir.

6 Carriero ve digerleri (2016), kosullu oynakliklarin birlikte harekete ettigi (comovement) iki farkli model
onermislerdir. Bu modellerden 1.si, gdzlemlenmeyen tek bir faktoriin yani sira kendine &6zgii bir bilesen
(idiosyncratic component) tarafindan yénlendirilen kosullu oynakliklar: belirlemektedir. ikinci model ise, kendine
Ozgii bir bilesen (idiosyncratic component) ortadan kaldirildigi ve oynakliktaki hareketlerin biiyiiklikk sirasinimn
degiskenler arasinda orantili olmasi i¢in faktdr yiiklerinin tiim kosullu oynakliklar i¢in 1’e ayarlandig stokastik
oynaklik modelidir (Carriero ve digerleri, 2016: 375-376). Calismada ABD iktisadi degiskenlerin dngdriisii i¢in
gerceklestirilen uygulamada biiyiik veri kiimesinde standart homoskedastik Bayesyen VAR modeli ile
karsilastirildiginda stokastik oynaklik modeli ile gergek zamanli nokta ve yogunluk tahminlerinde sistematik
iyilestirmeler saglandigi anlagilmistir.

7 Louzis (2019), standart durgun durum (steady-state) VAR modelini genisleterek uyarlamali hiyerarsik Onsel durgun
durum (steady-state prior) yontemi dnermistir. ABD’nin 14 iktisadi degiskeni i¢in gerceklestirilen uygulama ile s6z
konusu yontemin, standart testlere gore 1 yildan daha uzun vadelerde dngoriilerde ortalama olarak daha tutarli nokta
ve yogunluk tahminleri Girettigi gdzlemlenmistir.
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ayrica degisen varyans iceren modeller genellikle sabit oynaklik modellerinden daha iyi performans

gosterdikleri i¢in stokastik oynakligin genellikle tahminlerin dogrulugunu artirdigi belirlenmistir.

Erdogdu (2020), aylik frekansa sahip vergi gelirlerinden faydalanarak iiger aylik GSYIH
biiylime oranin1 6ngdrmeye calismistir. Uygulamada 2006Q1 —2018Q3 donemi verileri kullanilarak
2016Q1-2018Q3 donemi 6rneklem ici GSYIH biiyiime oram &ngoriisii gerceklestirilmistir. Bu
ongoriiler i¢cin MIDAS modelinin agirliklandirma fonksiyonlarindan Almon, Beta ve tistel Almon
polinomlar1 tercih edilmistir. Bu MIDAS agirliklandirma polinomlarinin yani sira aylik vergi
gelirlerinin {iger aylik olarak toplulastirildig: vergi gelirleri ile GSYIH biiyiime orani 6ngoriisii
gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan modellerin 6ngorii performanslar1 kdk hata kareleri
ortalamasi (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve Theil Ul degerleri ile karsilagtirilmigtir. Bu
karsilastirma sonucunda tstel Almon polinomun kullanildigt MIDAS modelinin diger modellere
gore daha iyi tahmin sonuglari verdigi tespit edilmistir. Bununla birlikte Beta polinomlu U-MIDAS
modeli ve toplulastirilmis verilerin kullanildigi EKK ydntemlerinin tahmin performansimin pek iyi
olmadig1 anlasilmistir. S6z konusu calismada nominal GSYIH verileri kullanildig1 icin reel
GSYIH’daki biiyiime oran1 sonuglarini tam yansitmamaktadir. Bununla birlikte, aylik frekansl vergi
gelirleri, iicer aylik GSYIH verilerinden daha énce yaymlanmaktadir. Bu bakimdan iginde bulunan
doneme ait GSYIH verisi olmazken bu dénem igin vergi gelirlerine ait veriler bulunabilmektedir.
Ancak ¢aligmada vergi gelirleri igin rneklem dénemin sonu GSYIH ile ayni tutulmustur. Boylelikle
calismada MIDAS modeliyle vergi gelirleri icin yeni verilerin olmasi durumunda GSYIH biiyiime

orani onglriistinii iyilistirip iyilestirmedigi incelenmemistir.

Ekinci ve Sakarya (2020), GSYIH nin bilesenlerinden biri olan dzel tiiketim harcamalarmin
anlik tahminine yonelmislerdir. lgili degiskene ait simdi tahmini icin aylik frekansli gida disi
perakende satisi, reel vergi geliri ve tiiketim mali ithalat miktar endeksinden yararlanilmigtir. Ancak
0zel tiiketim harcamalar iiger aylik frekansta oldugundan dolay1 ¢alismada yontem olarak MIDAS
modeli tercih edilmistir. MIDAS modelinin tahmin performansini kiyaslamak i¢in ¢alismada yer alan
aylik frekanslhi degiskenler, licer aylik olarak toplulastirilarak referans modeli kullanilmistir.
Uygulamada 2011Q1 — 2019Q3 déneminden yararlanilarak Kok ortalama kare dngorii hatasi’na gore
MIDAS modelinin klasik yonteme gore daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Calismada
ayrica MIDAS modeline haftalik frekansh kredi ve faiz degiskenleri ve giinliik frekansl reel BIST
hizmet endeksi degiskenleri ilave edilmistir. MIDAS modeline haftalik ve giinlik frekansh
degiskenlerin eklenmesi ile modelin 6ngdrii performansinin arttigi anlasilmistir. Bu ¢alismada
yiiksek frekansli degiskenlerin yeni gézlem degerlerinden faydalanilarak tiiketim harcamalarmin

simdi tahmin performansini iyilestirip iyilestirmedigi arastirilmamustir.
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UCUNCU BOLUM
3. UYGULAMA: GSYiH TAHMIiNi

Calismanin bu bdéliimiinde modellerde kullanilan veri seti tanitilmis ve ardindan MIDAS
yontemi ile Tiirkiye ekonomisinin reel Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYIH) biiyiime oraninin anlhik

olarak nasil tahmin edilecegi ayrintili olarak anlatilmistir.
3.1. Veri Seti

Tiirkiye ekonomisine iliskin {iger aylik frekanslhi reel GSYIH biiyiime oranmin anlik tahmini
icin aylik frekansa sahip iktisadi degiskenlerden yararlanilmistir. Aylik frekansh iktisadi degiskenler
sirastyla reel kesim giiven endeksi (GUV), imalat sanayi kapasite kullanim orani (KAP), sanayi
iiretim endeksi (SAN), tiiketici fiyat endeksi (TUFE), iiretici fiyat endeksi (UFE), reel toplam ihracat
(X) ve reel toplam ithalattan (M) olusmaktadir.

Analizlerde kullanilan GSYIH verisi, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1 Elektronik Veri
Dagitim Sistemi (TCMB-EVDS)’nden zincirlenmis hacim olarak alinmustir. Aylhik frekansh
degiskenlerden reel toplam ihracat ve ithalat serileri, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ndan temin
edilen toplam ihracat ve ithalat verilerinin sirasiyla ihracat ve ithalat birim deger endekslerine

oranlanmalarimin ardindan 100 ile garpilarak olusturulmustur. Calismada yer alan diger aylik
frekansl degiskenler ise TCMB-EVDS’den alinmstir.

Veri setleri temin edildikten sonra GSY1H verisi mevsimsel etkilerden arindirilmis ve ardindan
logaritmik 1. devresel farki aliarak dénemlik GSYIH biiyiime oran1 hesaplanmistir. GSYIH’de
oldugu gibi ¢alismada kullamilan aylik frekansli agiklayici degiskenler de mevsimsel etkilerden

arindirilarak logaritmik devresel farklari analizlerde kullanilmigtir.

Analizlerde kullanilan veri setleri 2020 haziran’in son iglem giiniinde temin edilmistir. Bu
kapsamda her bir degisken igin s6z konusu tarihte ulagilabilen tiim veri seti alinmigtir. Bu nedenle
calismada yer alan degiskenlerin baglangi¢ gozlemleri benzer zaman dilimini olustursa bile bu
degiskenlere ait son gdzlemler, farkli zaman noktalarini olusturmaktadir. S6z gelimi GSYIH’ye ait
veri seti, 2007’nin ilk ¢eyreginden 2020’nin 1. ¢eyrek donemine kadar olan dénemi kapsamaktadir.
Ote yandan uygulamada kullanilacak olan aylik frekansli degiskenlerin baslangig noktalar1 2007 nin
Ocak ayidir. Her ne kadar ¢alismada kullanilan aylik frekansli degiskenlerin baslangi¢ noktalar1 ayni



zaman dilimine denk gelse de iktisadi degiskenlerin farkli gecikmelerle ilan edilmelerinden dolay1
bu degiskenlerin son gdozlemleri farkli zamanlarda olmaktadir. Aylik frekanshi degiskenlerin son
gbzlem degerleri; Sanayi tiretim endeksi, reel toplam ihracat ve reel toplam ithalat igin 2020 yilinin
Nisan ay1, tiiketici fiyat endeksi ve iiretici fiyat endeksi i¢in 2020’nin Mayis ay1 ve son olarak reel

kesim giliven endeksi ve imalat sanayi kapasite kullanim orani i¢in 2020°nin Haziran ayidir.

Asagidaki Tablo 1’de aylik frekansli degiskenlere ait tamimlayict istatistikler sunulmustur.
Babhsi gegen tabloda aylik frekansli degiskenlerde reel toplam ihracat ve ithalat degiskenleri hari¢ en
yiiksek ortalamanin 247.59 degeriyle TUFE degiskenine ait oldugu gozlemlenmektedir. TUFE
degiskenini 245.80 ortalama degeriyle UFE degiskeni, 103.04 ortalama degeriyle de reel kesim
giiven endeksi takip etmektedir. En diisiik ortalama degerinin ise 76.04 ile kapasite kullanim oranina
ait oldugu goriilmektedir. Reel toplam ihracat ve ithalat degiskenleri disinda UFE’nin 95.61
degeriyle en yiiksek standart sapmaya sahip oldugu ilgili tabloda gdze ¢arpmaktadir. UFE’yi 88.32
standart sapmayla TUFE degiskeni, 19.63 standart sapmayla da sanayi iiretim endeksi izlemektedir.
S6z konusu tabloda UFE ve TUFE degiskenlerinin en yiiksek degerleri sirastyla 482.02 ve 460.62
olduklar1 goriilmektedir. Ancak reel kesim giiven endeksi, kapasite kullanim orani ve sanayi iiretim
endeksi degiskenlerinin bu denli yiiksek degerler almadiklar ilgili tablodan anlasilmaktadir. S6z
konusu tablo en diisiik degerler acisindan incelendiginde TUFE ve UFE’nin sirasiyla 135.84 ve
135.09 minimum degerlerine sahip oldugu gériilmektedir. Ote yandan reel kesim giiven endeksi,
kapasite kullanim orani ve sanayi tiretim endeksi degiskenlerinin minimum degerleri daha az oldugu
bahsi gegen tabloda gériilmektedir. Ilgili tabloda Tiirkiye ekonomisinin dis ticaret ag131 vermesinden
dolay1 reel toplam ithalatin, reel toplam ihracattan daha yiiksek bir ortalama degere sahip oldugu
anlagilmaktadir. Reel toplam ihracat, 26.2 milyar TL ile en yiiksek degerini ve 10.6 milyar TL ile de
en diisiik degerini almaktadir. Reel toplam ithalatta ise en yiiksek ve en diisiik degerler sirasiyla 37.7
milyar TL ve 15 Milyar TL olarak gergeklesmistir. Tablo 1’de ayrica reel toplam ihracat ve ithalatin

standart sapmalarinin sirastyla 3.6 milyar TL ve 4.6 milyar TL oldugu gbze carpmaktadir.

Tablo 1: Ayhk Frekansh Degiskenlerin Tammlayici istatistikleri

Ortalama Maksimum Minimum Standart Sapma
GUvV 103.04 121.00 52.60 11.19
KAP 76.04 84.10 60.80 4.25
TUFE 247.59 460.62 135.84 88.32
UFE 245.80 482.02 135.09 95.61
SAN 89.38 129.99 50.45 19.63
X 17.6 (Milyar TL) 26.2 (Milyar TL) 10.6 (Milyar TL) 3.6 (Milyar TL)
M 26.8 (Milyar TL) 37.7 (Milyar TL) 15 (Milyar TL) 4.6 (Milyar TL)

Not: GUV; reel kesim giiven endeksini, KAP; imalat sanayi kapasite kullanim oramni, TUFE; tiiketici fiyat endeksini, UFE; iiretici fiyat
endenksini, SAN; sanayi tiretim endeksini, X; reel toplam ihracati ve M; reel toplam ithalatti temsil etmektedir.
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Uygulamada MIDAS modelinin tahmin performansini kiyaslayabilmek i¢in aylik frekansli
degiskenlerin liger aylik frekanslarda toplulastirilmig halleri de yukarida bahsedilen veri
kaynaklarindan temin edilmistir. ilgili degiskenlerin iicer aylik frekans donemleri 2007 nin ilk
ceyreginden baglamaktadir. Bu degiskenlerin son goézlem degerleri ise reel kesim giiven endeksi ve
imalat sanayi kapasite kullanim orani degiskenleri i¢in 2020’nin 2. ¢eyregi, diger toplulagtiriimis
degiskenler icin ise 2020’nin ilk ceyregi olmaktadir. Hem GSYIH hem de iicer aylik olarak
toplulastirilmig degiskenlerin tanimlayic istatistikleri asagidaki Tablo 2’de yer almaktadir. Bahsi
gecen tabloda reel toplam ihracat ve ithalat degiskenlerinin disindaki diger toplulastirilmig
degiskenlerin tanimlayici istatistiklerinin orijinal frekanslarindaki tanimlayici istatistik degerleriyle
hemen hemen ayn1 degerleri aldiklar1 gozden kagmamaktadir. Bunun nedeni s6z konusu degiskenler
toplulastirtlirken ticer aylik donem igerisindeki ortalama degerlerinin alinmasindan dolay1 oldugu
belirtilebilir. Ote yandan reel toplam ihracat ve ithalat degiskenleri, iiger aylik dénem icerisindeki

degerleri toplanmak suretiyle toplulastirilmiglardir.

Bahsi gegen tabloda aylik frekansli degiskenlerin toplulastirilmasiyla olusturulan tiger aylik
frekansli degiskenlerde GSYIH, reel toplam ihracat ve ithalat degiskenleri haric en yiiksek
ortalamanin 244.95 ile TUFE degiskenine ait oldugu anlasiimaktadir. TUFE degiskenini 242.88
ortalama degeriyle UFE degiskeni, 103.04 ortalama degeriyle de reel kesim giiven endeksi takip
etmektedir. En diisiik ortalama degeri ise 76.04 ile kapasite kullamm oranina aittir. GSYIH , reel
toplam ihracat ve ithalat degiskenleri disinda UFE’nin 93.01 ile en yiiksek standart sapmaya sahip
oldugu ilgili tabloda goze ¢arpmaktadir. UFE degiskenini 86.15 standart sapmayla TUFE degiskenti,
19.21 standart sapmayla da sanayi tiretim endeksi izlemektedir. En diisiik standart sapma ise 4.15 ile
kapasite kullanim oranindadir. Bahsi gegen tabloda UFE ve TUFE degiskenlerinin sirasiyla 448.35
ve 465.25 degerleriyle en yiiksek degerlere sahip olduklar goriilmektedir. Ancak reel kesim giiven
endeksi, kapasite kullanim orani ve sanayi tretim endeksi degiskenlerinde bu kadar yiiksek
degerlerin olmadigi Tablo 2’den anlasilmaktadir. ilgili tablo en diisiik degerler agisindan
incelendiginde TUFE ve UFE’nin sirastyla 136.64 ve 136.38 minimum degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. Ote yandan reel kesim giiven endeksi, kapasite kullanim orani ve sanayi iiretim
endeksi degiskenlerin minimum degerlerinin daha da disiik oldugu bahsi gecen tabloda

goriilmektedir.

Ilgili tabloda orijinal frekanslarda (aylik frekans) oldugu gibi reel toplam ithalatin ortalama
degerinin, reel toplam ihracatin ortalama degerinden daha biiylik oldugu anlagilmaktadir. Reel
toplam ithalat ve ihracatin ortalama degerleri sirasiyla 80.4 milyar TL ve 53.1 milyar TL’dir.
GSYIH nin ortalama degeri ise ele alman dénem icerisinde 342 milyar TL olarak gerceklemistir.
Bahsi gecen tabloda GSYIH’nin 478 milyar TL ile en yiiksek degere sahip oldugu 214 milyar TL ile
de en diisiik degere sahip oldugu gézden kagmamaktadir. Reel toplam ihracatta ise en yiiksek ve en
diisiik degerler sirastyla 75.8 milyar TL ve 37.2 Milyar TL olarak gergeklesmistir. Ote yandan reel
toplam ithalatta en yiiksek ve en diisiik degerler sirasiyla 107 milyar TL ve 47. 7 Milyar TL olmustur.
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Standart sapma agisindan GSY1H, reel toplam ihracat ve ithalatin sirastyla 73 milyar TL, 3.6 milyar
TL ve 4.6 milyar TL degerlerini aldiklar1 Tablo 2’den anlasilmaktadir.

Tablo 2 : Uger Ayhk Olarak Toplulastirilms Degiskenlerin ve GSYIH'ya iliskin Tanimlayici

Istatistikler
Ortalama Maksimum Minimum Standart Sapma
GUV 103.04 116.73 58.73 10.79
KAP 76.04 82.93 61.87 4.15
TUFE 244.95 448.35 136.64 86.15
UFE 242.88 465.25 136.38 93.01
SAN 89.46 126.84 53.29 19.21
X 53.1 (Milyar TL) 75.8 (Milyar TL) 37.2 (Milyar TL) 10.2 (Milyar TL)
M 80.4 (Milyar TL) 107 (Milyar TL) 47.7 (Milyar TL) 12.9 (Milyar TL)
GSYiH 342 (Milyar TL) 478 (Milyar TL) 214 (Milyar TL) 73 (Milyar TL)

Not: GUV; reel kesim giiven endeksini, KAP; imalat sanayi kapasite kullanim oranini, TUFE; tiiketici fiyat endeksini, UFE; iiretici fiyat
endenksini, SAN; sanayi tiretim endeksini, X; reel toplam ihracati ve M; reel toplam ithalatt: temsil etmektedir.

3.2. Birim Kok Test Sonuclari

Modele dahil edilen degiskenlerin seviye degerlerinde duragan olmamalari durumunda sahte
regresyon durumuyla karsilasilasilabilir. Bu nedenle GSYIH’nin anlik tahmini gerceklestirilmeden
once degiskenlerin seviye degerlerinde duragan olup olmadiklar: birim kok testleriyle incelenmistir.
Eger Uygulamada 2015 1. geyrek — 2020 2. ¢eyrek donemleri arasinda GSYIH’ nin anlik tahmini
gerceklestirilecegi i¢in ¢alismada yer alan biitiin degiskenlerin bu tarihler arasindaki duragan
olduklar1 seviyeler arastirilmistir. Her ne kadar degiskenlerin 5-6 yillik birim kokleri analiz edilmis
olsa da burada sadece 2020’nin Haziran ay1 ve 2. ¢eyrek donemdeki birim kdk test sonuglar

sunulmustur. Daha 6nceki donemdeki birim kok test sonuglar1 Tez’in ek kisminda yer almaktadir.

Asagidaki Tablo 3’te 2020 Haziran ayinda ulagilabilen gézlem degerleriyle aylik frekansh
degiskenlerin Genisletilmis Dickey Fuller (ADF), Philips Perron (PP) ve Kwiatkowski Phillips
Schmidt Shin (KPSS) birim kok test sonuglar1 yer almaktadir. S6z konusu tabloda ADF birim kdk
testinin optimal gecikme uzunlugu Schwarz bilgi kriteri (SIC) ile belirlenmistir. Tablo
incelendiginde ADF ve PP birim kok testlerinin hem sabitli hem de sabitli ve trendli modellerinde
tim aylik frekansli degiskenlerin logaritmik 1. devresel farkinda duragan olduklar1 anlasilmaktadir.
KPSS birim kok testinde ise %10 anlamlilikla aylik frekansli degiskenlerin her birinin, seviye
degerlerinde duragan olduklar ilgili tabloda goriilmektedir.
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Tablo 3: Aylik Frekansh Degiskenleri i¢in Birim Kok Test Sonuclar

ADF PP KPSS
Sabitli Sabitli ve Sabitli Sabitli ve Sabitli Sabitli ve
Trendli Trendli Trendli
ALGUV -9.09"" -9.05"" -10.03" -9.98™" 0.04" 0.04"
(€Y) @ (6] (6] (3] (3]
ALKAP -11.727 -11.69" -11.69" -11.66™ 0.11" 0.1"
() ©) [2 [2 B3] (3]
ALTUFE -9.33" -9.16™ -9.39" -9.46™ 0.6" 0.14"
©) () [1 [5] [4] [0]
ALUFE -7.55"" -7.66™ -7.52"" -7.78" 0.36" 0.07"
(0) () [2] (1] (5] [5]
ALSAN -23.92 -23.9™ -25.24" -25.17" 0.22" 0.13"
(0) (0) (4] (4] (71 [7]
ALX -25.14" -25.18"" -28.77" -28.82"" 0.15" 0.06"
() ©) [7] [7] [2] [2]
ALM -20.74™ -20.72" =21 -20.98" 0.05" 0.02%
©) ©) [3] 3] [0] [0]
Not: ™, ™ ve ” sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerinde serilerin duragan olduklarmni ifade eder. AL, ilgili

deglskemn logaritmik 1. devresel farkinin alindigini belirtmektedir. ADF birim kok testi sonucundaki ('), optimal
gecikme uzunluklarini; PP ve KPSS birim kok test sonuglarindaki [ ] ise bant genisligini, GUV; reel kesim giiven
endeksini, KAP; imalat sanayi kapasite kullanim oranini, TUFE; tiiketici fiyat endeksini, UFE; iiretici fiyat endenksini, SAN; sanayi
tiretim endeksini, X; reel toplam ihracati ve M; reel toplam ithalatt1 temsil etmektedir.

Calismada MIDAS modelinin anlik tahmin performansi, toplulastirilmis degiskenlerin 6ngori
performansi ile karsilastirilacaktir. Bu nedenle iiger aylik GSYIH degiskenin duraganligimin yani sira
aylik frekansli degiskenlerin iicer aylik olarak toplulastirilmis hallerinin de duraganliklari
incelenmistir. Bahsi gecen incelemede aylik frekansli degiskenlerde oldugu gibi ADF, PP ve KPSS
birim kok testlerinden yararlanilmigtir. 2020’nin 2. ¢eyrek doneminde ulasilabilen veri seti ile
gerceklestirilen birim kok test sonuglar1 Tablo 4’te 6zetlenmistir. S6z konusu tabloya bakildiginda
aylik frekansli degiskenlerin birim kok test sonuglarinda oldugu gibi ADF ve PP birim kok testlerinin
tim degiskenlerin en az %10 anlamlilikla logaritmik 1. devresel farklarinda duragan olduklari
anlagilmaktadir. Diger taraftan soz konusu degiskenler KPSS’nin sabitli ve sabitli ve trendli

modellerinde en az %10 anlamlilikla logaritmik 1. devresel farklarinda duragan ¢ikmislardir.
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Tablo 4: Ucer Aylik Frekansh Degiskenler icin Birim Kok Test Sonuclar

ADF PP KPSS
Sabitli Sabitli ve Sabitli Sabitli ve Trendli Sabitli Sabitli ve
Trendli Trendli

ALGSYIH -6.96"" -6.88"™" -6.96™" -6.88™" 0.13" 0.12"
(0) () [1] [1] [1] [1]

ALGUV -4.94"" -4.87 477 -4.69™" 0.09" 0.08"
(0) () [3] [3] [3] [3]

ALKAP -3.13™ -2.98 -3.13" -2.98 0.14" 0.13"
(0) O [0] [9] [1] [1]

ALTUFE 4,72 -5.24™" -4.727 -5.12"" 0.51" 0.16"
(0) ©) [0] [4] [3] [0]

ALUFE -4.79" -4.95™" -4.79™ -4.97 0.28" 0.08"
(0) ) [2] [1] [3] [2]

ALSAN -6.39"" -6.32"" -6.41™" -6.35"" 0.08" 0.08"
(0) () [3] [3] [2] [2]

ALX -10.29™" -10.19™" -10.73™ -10.61™ 0.09" 0.08"
(0) O [5] [5] [l (8l

ALM -5.15™" 5.1 -5.13™ -5.08™" 0.05" 0.04"
(0) ©) [3] [3] [1] [1]

Not: ™, ™ ve ” sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerinde serilerin duragan olduklarii ifade eder. AL, ilgili
deglskemn logaritmik 1. devresel farkinin alindigimi belirtmektedir. ADF birim kok testi sonucundaki ( ), optimal
gecikme uzunluklarini; PP ve KPSS birim kok test sonuglarindaki [ ] ise bant genisligini, GUV; reel kesim giiven
endeksini, KAP; imalat sanayi kapasite kullanim oranini, TUFE; tiiketici fiyat endeksini, UFE; iiretici fiyat endenksini, SAN; sanayi
tiretim endeksini, X; reel toplam ihracati ve M; reel toplam ithalatti temsil etmektedir.

3.3. GSYIH Biiyiime Oranimin Anhik Tahmini icin Model Kurulumu

Daha 6nce de deginildigi gibi iktisadi degiskenler zamansal olarak farkli gecikmelerle
yayinlanmaktadir. Bu gecikmelerden dolay1 her bir iktisadi degiskenin son gozlemi ayni doneme
denk gelmemektedir. Bu ¢aligmada kullanilan degiskenlerin ise birbirinden farkli yayin gecikmeleri
bulunmaktadir. Ornegin GSYIH igin t ¢eyrek dénemine ait gdzlem degeri, t + 1 geyrek déneminin
2. veya 3. aymin son resmi giiniinde agiklanmaktadir. Diger taraftan calismada kullanilan aylik
frekansli degiskenlerin t ¢eyrek donemindeki 1. ayma ait gézlem degerleri, reel kesim giiven endeksi
ve kapasite kullanim orani i¢in ilgili aym son giinlerinde; tiiketici ve iiretici fiyat endeksleri i¢in bir
sonraki ayin 3. giiniinde; sanayi tiretim endeksi i¢in t ¢eyrek doneminin 3. ayinin ortalarinda; toplam
ihracat ve ithalat miktarlari i¢in izleyen ayin son resmi giiniinde ve son olarak ihracat ve ithalat birim
deger endeksleri igin ise t ¢eyrek déneminin 3. ayinin son resmi giiniinde agiklanmaktadir. Thracat
ve ithalat birim endekslerinin, toplam ihracat ve ithalat’tan daha sonra agiklanmasindan dolay: reel
toplam ihracat ve ithalat t ¢ceyrek doneminin 1. aya ait gozlem degerleri, t ¢eyrek doneminin 3. ayimnin

son resmi giiniinde hesaplanabilmektedir..?

Yukarida bahsedilen yayin gecikmelerinden 6tiirii GSYTH biiyiime oraninin anlik tahmini igin

kullanilacak yiiksek frekansli degiskenlere ait ulasilabilir son gozlem degerleri farklilik

8 http://www3.tcmb.gov.tr/veriyaytakvim/takvim.php ve http://www.tuik.gov.tr/takvim/tkvim.zul
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gosterecektir. Ornegin t ¢eyrek doneminin 1. aymin ilk giiniinde GSYIH biiyiime oranimin anlhk
tahmini i¢in GSYIHye iliskin en son gozlem, t — 2 ceyrek dénemine ait olacaktir. Aylik frekansh
degiskenlerde ise son gozlem, reel kesim giiven endeksi ve kapasite kulanim orani i¢in £ — 1 ¢eyrek
donemindeki 3. ayina ait gdzlem degeri; iiretici ve tiiketici fiyat endeksleri i¢in t — 1 ¢eyrek donemin
2. ay1na ait gézlem degerleri; sanayi tiretim endeksi ve reel toplam ihracat ve ithalat icin t — 1 ¢eyrek
doénemin 1. ayina ait gézlem degerleri olacaktir. S6z konusu dénemde ay sonuna dogru yaklasilirken
aylik frekansli degiskenlere ait yeni gozlem degerleri yaymlanacak ve bir sonraki ayda yani, t ¢eyrek
doneminin 2. aymm ilk giiniinde ise GSYIH biiyiime oramnin anlhk tahmininde aylik frekansh
degiskenler i¢in birer yeni gézlem elde edinilmis olunacaktir. Son olarak t ¢eyrek déneminin 3.
aymin ilk giiniinde ise GSYIH biiyiime orani ngoriisii i¢in ayhk frekansh degiskenlerin yeni

gdzlemlerinin yan1 sira GSYIH icinde t — 1 ¢eyrek dénem verisi yayinlanmis olacaktir.

Asagidaki alt boliimlerde aylik frekansh degiskenlerle GSYIH biiyiime oraninin anlik tahminin
nasil gergeklestirildigi anlatilmistir. S6z konusu bu anlik tahminler, 2015’in 1. ¢ceyrek doneminden
baslanilarak her bir ¢eyrek donem igin ayr1 ayr1 gergeklestirilerek 2020°nin 2. ¢geyrek donemine kadar
siirdiiriilmiistiir. Her bir dsnemde anlik tahminler gergeklestirilirken hem GSYIH hem de analizlerde
yer alan aylik frekansh tiim degiskenler o tarihte ulagilabilir gozlem degerleriyle mevsimsellikten
arindirilmiglardir. Ardindan mevsimsellikten arindirilan degiskenler dogal logaritmik doniiseme tabi

tutularak 1. devresel farklar1 alinmigtir.

Analizlerde kurulmus olan her bir model, MIDAS yaklagimi altinda tahmin edilmistir. MIDAS
modellerinde yiiksek frekansli degiskenlerin agirliklandirilmasinda geleneksel Almon polinomu,
tistel Almon polinomu, Beta, kisitsiz MIDAS (U-MIDAS) ve basamak agirlikli MIDAS yo6ntemleri
ayr1 ayr1 uygulanmistir. Bu yontemlerden geleneksel Almon polinomu, kisitsiz MIDAS (U-MIDAS)
ve basamak agirlikli MIDAS yontemlerinde yiiksek frekansli degiskenler igin maksimum gecikme
uzunlugu, yiiksek frekansta 12 donem belirlenerek optimal gecikme uzunluklar1 Schwarz bilgi kriteri
ile tespit edilmistir. Ustel Almon polinomu ve Beta ydntemleri igin herhangi bir maksimum gecikme
uzunlugu belirlenmemistir. S6z konusu yontemlerde aylik frekansh degiskenler i¢in 3 aylik gecikme

kullanilmugtir.

Calismada her bir aylik frekansh degisken ayr1 ayr1 kullamlarak GSYIH biiyiime oraninin anlik
tahmini gerceklestirilmistir. Oncelikle 2015 yilinin Ocak aymin son giiniinde bulunuldugu
varsayilarak GSYIH’nin 2015 1. ¢eyrek biiyiime oranmin anlik tahmini yapilmistir. Bu dénem igin
gerceklestirilen ongoriilerde degiskenlerin baslangic gozlemleri GSYIH i¢in 2007’ nin ilk ceyregi,
aylik frekansh degiskenler i¢in ise 2007 yilinin ilk ay1 olmak kosuluyla 2015 yili Ocak ayinda

ulagilabilen tiim veri setinden yararlanilmastir.

. 1
ALGSY1Hz015:112014:3 = Bo + B1W (L3i 9) ALGUV§315;1/3|2014;7/3 + U2015:1/2014:3 (92)
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. 1
ALGSY”‘12015:1|2014:3 = Po + /LW (L3; 9) ALK‘4P2(325:1/3|2014:7/3 + U2015:1]2014:3 (93)

. 1
ALGSYiHyorsjz01s = Bo + FuW (L3:0) BLTUFER) s iagian + Namsapores  (94)

1
. 1 3
ALGSY1H3015:1j2014:3 = Bo + B1W (L3; 9) ALUFE2(0)15;1/3|2014,;2 + U2015:1|2014:3 (95)
1
. 1 3
ALGSY1Hy015:112014:3 = Bo + B1W (L3i 9) ALSAN2(0)15;1/3|2014;5/3 + U2015:1|2014:3 (96)
1
- 1 3
ALGSY1H015:12014:3 = Bo + B1W (L32 9) ALX2(0)15;1/3|2014;5/3 + U2015:1|2014:3 97)

1
: 1 3
ALGSY1Hy015:1j2014:3 = Bo + B1W (L32 9) ALM§0)15;1/3|2014;5/3 + U2015:1|2014:3 (98)

Yukaridaki (92) — (98) numarali MIDAS modellerinde her bir aylik frekansh degisken ile

. 1
GSYIH’nin 2015 1. ¢eyrek biiyiime oran1 6ngorilmektedir. S6z konusu modellerde W (L§ ; 9); ilgili

yiiksek frekansh degiskenin agirliklandirma fonksiyonunu, AL; degiskenlerin logaritmik devresel
farkinin alindigimi ve ALGSY1H2015:1|2014:3; 2015 yilinin 1. geyreginde GSYIH igin son gdzlem
olarak 2014’tin 3. geyrek verisinin kullanildigim ifade etmektedir. Modellerdeki aylik frekansh
degiskenlerin alt imlerindeki bilgiler, 2015’in Ocak ayinda reel kesim giiven endeksi ve kapasite
kulanim oran1 2014’tin Temmuz ayma ait veriler; tiiketici ve iiretici fiyat endeksleri i¢in 2014’iin
Haziran ayina ait veriler ve sanayi liretim endeksi ve reel toplam ihracat ve ithalat i¢cin 2014’{in May1s
ayina ait veriler son gézlem olarak ele alinmistir. Bahsi gecen bu modellerde yiiksek frekansh
degiskenlerin her biri geleneksel Almon polinomu, tistel Almon polinomu, Beta, kisitsiz MIDAS (U-
MIDAS) ve basamak agirlikli MIDAS ile agirliklandirilarak parametre tahminleri yapilmistir. Daha
sonra ilgili modellerin tahmin edilen parametreleriyle GSYIH nin 2015’in ilk geyrek doneminin

anlik tahmini asagidaki denklemler vasitastyla gerceklestirilebilir.

—— N
ALGSYiHy0151 = fo + BuW (Ls ; 9) ALGUV3)s 1 312015113 (99)

— s s (1
ALGSYiHy0151 = fo + BaW <L3; 9) ALKAP)S 1 1520150/ (100)

— 1
ALGSYiHyg15 = fo + BLW (L3 ; 9) ALTUFEj9) 5.1 /31201404 (101)
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— 1
ALGSYiHy15.1 = fo + BLW (L3; 9) ALUFE) 5.1 312014 (102)

— .1

ALGSYiHy15.1 = fo + BiW (L3; 9) ALSANSS 6.1 1320141113 (103)
— I

ALGSYHa015:1 = fo + P W (L3; 9) ALX;5)5:1/3120111/3 (104)
— R

ALGSYiHg154 = Bo + PuW (LB; 9) ALMS) 5.1 312014113 (105)

Yukaridaki (99) — (105) numarali denklemler ile GSYIH’nin 2015 1. ceyrek biiyiime oraninin
anlik tahmini hesaplanmistir. S6z konusu hesaplamalarda aylik frekansh degiskenler icin 2015’in
Ocak ayinda ulasilabilen tiim veri seti kullanilmaktadir. Aylik frekansh degiskenlerin bu donemde
ulagilabilen en son gozlem degerleri su sekildedir: Reel kesim giiven endeksi ve kapasite kulanim
orani i¢in 2015’in Ocak ay1, tiiketici ve liretici fiyat endeksleri i¢in 2014’lin Aralik ay1 ve sanayi

iiretim endeksi ve reel toplam ihracat ve ithalat i¢in 2014°lin Kasim ayidir.

S6z konusu bu anlik tahminlerden sonra simdi 2015’in Subat aymin son giiniinde bulunuldugu
varsayilarak GSYIH 2015’in 1. geyrek biiyiime oraninin anlik tahmini tekrarlanmistir. Ceyrek
ddnemin 2. ayinda gergeklestirilen bu anlik tahminlerde GSYIH igin yeni veri yayinlanmazken; aylik
frekansli degiskenlerin her biri igin yeni gozlem degerleri yayinlanmistir. Aylik frekansh
degiskenlerdeki yeni bilgilerden faydalanmak i¢in yukaridaki (92) - (98) numarali MIDAS modeller
yeniden diizenlenerek asagidaki (106) — (112) numarali MIDAS modellerine ulasilir. Bu yeni
olusturulan modellerde 2015’in Subat ayinda aylik frekansli degiskenlerin en son gézlem degerleri
olarak reel kesim giiven endeksi ve kapasite kulanim oran1 i¢in 2014 Agustos ay1, tiiketici ve tiretici
fiyat endeksleri i¢in 2014 Temmuz ay1 ve sanayi iiretim endeksi ve reel toplam ihracat ve ithalat i¢in

2014 Haziran ay1 verileri kullanilmstir.
ALGSY1H,015.112014:3 = Bo + P1W (L%; 9) ALGUV2(0315:2/3|2014:8/3 + Uzo15:1120143  (106)
ALGSYinms:l|2014:3 = Bo + /LW (L%F 9) ALKAP2(325:2/3|2014;8/3 + U2015:1|2014:3 (107)
ALGSYinms:l|2014:3 = Bo + /LW (L%F 9) ALTUFE2(3)15:2/3|2014:7/3 + Uz015:1j2014:3  (108)

. 1
ALGSY1H3015:112014:3 = Bo + B1W (L3i 9) ALUFEZ((B))15:2/3|2014:7/3 + Uz015:112014:3  (109)
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1
. 3

ALGSY1H3015:12014:3 = Bo + B1W ( 9) ALSANz(ois :2/3|2014:2 T U2015:1]2014:3 (110)
- 3

ALGSY1H3015:1j2014:3 = Bo + B1W (L3 9) ALX2(0)15 :2/3|2014:2 T U2015:1]2014:3 (111)

1
. 1 3
ALGSY1H3015:1j2014:3 = Bo + B1W (L3; 9) ALM§0)15;2/3|2014;2 + U2015:1|2014:3 (112)

1
Yukaridaki (106) — (112) numarali MIDAS modellerinde W (LE; 9); ilgili yiiksek frekansli

degiskenin agirliklandirma fonksiyonu, AL; degiskenlerin logaritmik devresel farkinin alindigini ve
ALGSY1Hy015.112014:3; 2015 yilinin 1. geyreginde GSYIH i¢in son gdzlem olarak 2014’iin 3. geyrek
verisinin kullanildigi anlamina gelmektedir. S6z konusu U-MIDAS modellerinin tahmin edilmis
parametreleriyle GSYIH nin 2015 yil1 1. ¢eyrek bilyiime oraninin anlik tahminleri hesaplanabilir. Bu
anlik tahminlerde asagidaki (113) — (119) numaral: denklemlerden yararlamlmistir. GSYIH nin 2015
1. ¢ceyrek biiyiime orani anlik tahmini yapilirken aylik frekansli degiskenlerin 2015 Subat ayinda
ulagilabilen tiim veri setinden yararlanilmaktadir. S6z konusu donemde aylik frekansh degiskenlerin
ulagilabilir oldugu son goézlem degerleri su sekildedir: reel kesim giiven endeksi ve kapasite kulanim
oranii¢in 2015’in Subat ay1, tiiketici ve tiretici fiyat endeksleri i¢in 2015’in Ocak ay1 ve sanayi liretim
endeksi ve reel toplam ihracat ve ithalat igin 2014’{in Aralik ayidir. lgili modellerde 2015’in ilk
ayinda oldugu gibi yiiksek frekansli degiskenlerin her biri geleneksel Almon polinomu, tiste] Almon
polinomu, Beta, kisitsiz MIDAS (U-MIDAS) ve basamak agirlikli MIDAS ile ayr1 ayrn
agirliklandirilarak parametre tahminleri gergeklestirilmistir. Daha sonra ilgili modellerin tahmin
edilmis olan parametreleriyle GSYIH’nin 2015’in ilk ¢eyrek déneminin anlik tahmini asagidaki
denklemler ile yapilmustir.

ALGSY1Hy0154 = Bo + BuW ( 3 é) ALGUV,3) .3 /31201523 (113)
ALGSYiH,g15: = fo + P1W ( % é) ALKAPz(gis :2/3|2015:2/3 (114)
ALGSYiHyp15.1 = fo + PAW ( I3 é) ALTUFES) ¢ 15120151/ (115)
ALGSYiHyg15.1 = o + W ( 13; é) ALUFESD) ¢.» 31201513 (116)
ALGSYiHyg15.4 = fo + 1 W ( 13 é) ALSANS) 5. 13120144 (117)
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— 1
ALGSYiHy15.1 = fo + BLW (L3; 9) ALX Y 5.2 3120145 (118)

— L1
ALGSYiHyg151 = o + BLW (LB ; 9) ALMSY), 5.2 /31201414 (119)

Subat ayinda gergeklestirilen anlik tahminlerin ardindan bu kez 2015’in Mart ayimin son
giiniinde bulunuldugu varsayilarak GSYIH’nin 2015 1. ¢eyrek biiyiime oranmnin anlik tahmini son
kez tekrarlanacaktir. Bu son anlik tahminlerde asagidaki (120) — (126) numarali MIDAS
modellerinden yararlamilnustir. Ilgili ceyrek dénemin son ayinda gerceklestirilen bu anlik
tahminlerde GSYIH igin 2014’iin son ¢eyrek verisi yaymlanmistir. Bu sebeple asagidaki modellerde
ALGSY1H2015:1|2014:4; 2015’in ilk ceyreginde GSYIH igin 2014’iin son ¢eyrek verisinin
kullanildigin1 ifade etmektedir. GSYIH deki yeni goézlemin yam sira aylik frekansh degiskenlerde
de yeni gozlemler yaymlanmistir. Aylik frekansh degiskenlerin kullanilan son gozlem degerleri su
sekildedir: Reel kesim giiven endeksi ve kapasite kulanim orani i¢in 2014 Aralik ay1, tiiketici ve
tiretici fiyat endeksleri igin 2014 Kasim ay1 ve sanayi tiretim endeksi ve reel toplam ihracat ve ithalat
icin 2014 Ekim ayidir.

ALG~5'YU‘12015:1|2014:4 = Bo + /LW (L%i 9) ALGUV2(3154|2014;4 + U2015:1|2014:4 (120)
ALGSY”'12015:1|2014:4 = Bo + /LW (L%i 9) ALKAP2(0325;1|2014;4 + U2015:1|2014:4 (121)
ALG~S‘YU'12015:1|2014:4 = Bo + /W (L%; 9) ALTUFEZ(?))15;1|2014;11/3 + Uz015:1)2014:4  (122)
ALG~5‘Y“L12015:1|2014:4 = PBo + /W (L%; 9) ALUFEZ(?))15;1|2014;11/3 + Uz015:1|2014:4 (123)
ALG~S‘YH{2015:1|2014:4 = Bo + /LW (L%F 9) ALSAN2(3)15;1|2014;10/3 + U2015:1|2014:4 (124)
ALG~5‘Y”'12015:1|2014:4 = Bo + /LW (L%F 9) ALXZ(?))15;1|2014;10/3 + U2015:1|2014:4 (125)

1
: 1 3
ALGSY1H3015:1j2014:4 = Bo + B1W <L3; 9) ALM§0)15:1|2014:10/3 T U2015:1|2014:4 (126)

1
Yukaridaki (120) — (126) numarali MIDAS modellerinde W (LE; 9); ilgili yiiksek frekansli

degiskenin agirliklandirma fonksiyonu, AL; degiskenlerin logaritmik devresel farkinin alindigini ve
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ALGSY1H2015:1|2014:4; 2015 yilinin 1. geyreginde GSYIH igin son gdzlem olarak 2014’iin 4. geyrek
verisinin kullanildig1 anlamina gelmektedir. Bahsi gegen bu modellerde 2015’in ilk ¢eyregi igin son
kez yiiksek frekansli degiskenler geleneksel Almon polinomu, iistel Almon polinomu, Beta, kisitsiz
MIDAS (U-MIDAS) ve basamak agirlikli MIDAS ile parametre tahminleri elde edilmistir. Daha
sonra bahsi gegen bu U-MIDAS modellerinin parametreleri vasitastyla GSYIH’ nin 2015 yili 1.

¢eyrek biiylime oraninin anlik tahminleri hesaplanmgtir.

ALGSYiH,g15.1 = fo + 1 W (L%; é) ALGUV). | (127)
ALGSYiH,g15.1 = fo + PuW (L% ; é) ALKAPS). | (128)
ALGSYiH,g15.1 = fo + LW (ﬁ; é) ALTUFES) <., /s (129)
ALGSYiH, 4151 = o + PLW (L%; é) ALUFE() <., s (130)
ALGSY(H,g15.1 = fo + LW (L%; é) ALSANS) 5.1 /3 (131)
ALGSYiHyg1s.1 = flo + PW (L§; é) ALX() ¢ /s (132)
ALGSYiH,g15.1 = fo + LW (L%; é) ALM s s (133)

Boylelikle ilgili ceyrek dsnemde GSYIH biiyiime orani igin 3 farkli horizonda her bir aylik
frekansli degiskenle hesaplanmig anlik tahmin degerleri elde edilmistir. Ardindan 2015’in 2. ¢eyrek
donemine gecilmis ve benzer islemler tekrarlanarak 2015’in 2. ¢eyregi icin GSYIH nin biiyiime
oraninin 3 farkl horizonda anlik tahminleri olusturulmustur. Tiim bu iglemler 2020°nin 2. geyreginin
son aymna kadar siirdiiriilerek, GSYIH igin 2015 1. geyrek 2020 2. ceyrek dénemleri arasi anlik

tahminler hesaplanmistir.
3.4. MIDAS Modellerinin tahmin performanslarinin Degerlendirilmesi

Calismada MIDAS modeliyle elde edilen GSYIH biiyiime oraninin anlik tahminleri, referans
modelleriyle kiyaslanmistir. S6z konusu referans modellerden kasit aylik frekansli degiskenlerin her
birinin iiger ayhik olarak toplulastirilmis hallerinin GSYIH biiyiime oram1 6ngoriisiinde

kullanilmasidir. Uygulamada 2015’in ilk ¢eyreginden baglanilarak 2020’nin 2. ¢eyrek donemine
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kadar GSYIH biiyiime oram1 6ngoriileri elde edilmistir. Bahsi gecen bu &ngériilerde her bir ¢eyrek
donemin son islem giiniinde ulasilabilen veri setinden faydalanilmistir. Boylelikle bir dnceki alt
bolimdeki MIDAS modellerinde oldugu gibi 2015 1. ¢eyrek — 2020 2. ¢eyrek donemleri arasi

GSYIH’nin biiyiime oram tahmin edilmistir®.

Ardindan ¢alismada elde edilen tiim tahmin serilerinin, tahmin hata kriterleri hesaplanmustir.
Bu kriterler su sekilde siralanabilir; ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hata
(MAPE), ortalama kare 6ngorii hatas1 (MSE) kok ortalama kare dngorii hatas1 (RMSE) ve Hyndman
ve Koehler (2006) tarafindan gelistirilen mutlak 6l¢eklendirilmis hata ortalamasi (MASE). Stz
konusu bu kriterlerin hesaplanmasinda 2015 1. ¢eyrek - 2020 1. ¢eyrek donemi i¢in elde edilen
Ongorii degerlerinden yararlanilmistir. 2020°nin 2. geyrek ongdriisiiniin kullanilmamasinin nedeni bu

donemin gergeklesen biiyliime oraninin agiklanmamis olmasidir.

Uygulamada bu kriterlerin hesaplanmasinda RStudio programinda Hamner ve digerleri
(2018)’nin olusturmus olduklar1 “Metrics” paketinden yararlanilmistir. Asagidaki (141) — (145)
numarali denklemlerde bu Kriterlerin nasil hesaplandigi gésterilmistir. S6z konusu bu denklemler,
Frasco (2019) tarafindan GitHub sitesine yiiklenen “Metrics” paketi ile ilgili bilgilerden temin

edilmistir.
1 2020.1
MAE = Z |ALGSYiH, — ALGSYiH,| (134)
t=2015.1
2020.1 . P p—
1 ALGSYiH, — ALGSYiH,
MAPE = — : (135)
21 ALGSYiH,
t=2015.1
2020.1 21
MASE = Z |ALGSYth - ALGSYth| / [ﬁ |ALGSYiH, — ALGSYiH,_,| (136)
t=2015.1
2020.1
MSE = o1 Z (ALGSYiH, — ALGSYIH,)? (137)
t=2015.1
1 2020.1
RMSE = o1 Z (ALGSYiH, — ALGSY1H,)? (138)
t=2015.1

S6z konusu bu tahminlerde toplulastirilmis tiger aylik frekansh degiskenlerin gecikmelerinden yararlanilmigtir.
Uygulamada maksimum gecikme uzunlugu 4 kabul edilerek optimal gecikme uzunluklari, Schwarz bilgi kriteri ile
belirlenmistir.
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Yukaridaki esitliklerde ALGSYIH,; t doéneminde gergeklesen GSYIH biiyiime oranini,

ALGSY1H,; t dénemi i¢cin GSYIH biiylime oraninin anlik tahmin degerini, t = 2015.1; t déneminin
2015’in ilk ceyreginden basladigini ve 2020.1; son dénemin 2020’nin ilk ¢eyregi oldugunu

gostermektedir. Bahsi gegen denklemlerde tahmin dénemi, 21 geyrek donem igermektedir.

Analizlerde aylik frekanshi degiskenlerin yer aldigt MIDAS modelleri ile elde edilen tahmin
kriterlerinin ilgili degiskenlerin iicer aylik olarak toplulastirilmis halleriyle tahmin degerlerinin
kriterlerine oranlanmigtir. Bu oranlama sonucu eger 1’den kiigiik ise MIDAS modelinin yiiksek
frekansli degiskenin toplulagtirilmasiyla olusturulan tahmin modelinden daha iyi performans
gosterdigi anlamina gelmektedir. Tam tersi durumda ise bu kez toplulastirilmis degisken ile

gergeklestirilen tahmin modelinin daha iyi oldugu anlamina gelecektir.
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DORDUNCU BOLUM
4. BULGULAR

Caligmanin bu boliimiinde MIDAS modelleri ile elde edilen anlik tahminler, ¢eyrek donemlerin
1., 2. ve 3. aylarina ayrilarak her biri ayr ayri grafiklerde gosterilmistir. S6z konusu bu grafiklere
toplulastirilmis verilerin kullanildig1 geleneksel modelden elde edilen Ongérii sonuclari ve

gerceklesen GSYIH biiyiime oran1 da eklenmistir.°

4.1. GSYIH Biiyiime Oranimin Anlik Tahmin Bulgulari

Asagidaki Grafik 1, 2 ve 3’te sirasiyla yiiksek frekansh reel kesim giiven endeksi ile GSYIH
biiylime oraninin anlik tahminleri goésterilmistir. S6z konusu bu grafiklerden ilki, ¢geyrek donemin 1.
aylarinda elde edilen anlik tahmin bulgulari; 2. ve 3. grafikte ise ¢ceyrek donemin sirasiyla 2. ve 3.
aylarindaki anlik tahmin sonuglari yer almaktadir. Bu anlik tahminlerin yani sira her bir grafikte
gerceklesen GSYIH biiyiime orani ve iiger aylik olarak toplulastirilmis reel kesim giiven endeksi ile
ongorii sonuglart da bulunmaktadir. Grafikler incelenecek olunursa her {igiinde de anlik tahmin
bulgularinin ve toplulastirilmis verilerle elde edilen 6ngérii sonuclarinin, gerceklesen GSYIH
biliyiime oraninin etrafinda seyrettigi goriliir. Ancak ne MIDAS modelinin ne de geleneksel modelin
bulgularinin, 2016’nin 3. ¢eyreginde gerceklesen ekonomik daralmayi ve ayni yilin 4. ¢eyregindeki
ekonomik biiytimedeki ani sigramayi ongoremedikleri ilgili grafiklerden anlagilmaktadir. Bahsi
gecen grafiklerde MIDAS modelinin bulgularinin, toplulastirilmis seri bulgularindan daha fazla
oynak oldugu goézlerden kagmamaktadir. Ayrica ilgili grafiklerde MIDAS modelinde kullanilan tiim
agirliklandirma polinomlarin hemen hemen ayni seyri izledikleri dikkat cekmektedir. Ancak Grafik
2 ve 3’te istel Almon modelinin bulgularinin 2018’in 4. ¢eyreginde diger agirliklandirma
polinomlarinin sonuglarindan zit yonlii oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte 3. grafikte 2018’in 4.
ceyreginden sonra U-MIDAS modelinin diger modellerden daha fazla oynak oldugu gozlerden

kagmamaktadir. Son olarak her ii¢ grafikte de hem MIDAS modelinin bulgular1 hem de

10 Caligmada GSYIH biiyiime oraminn anhk tahminde haftalik frekansh getiri farki degiskenlerinden de

yararlanilmistir. S6z konusu bu getiri fark: degiskenleri, bankalarca agilan mevduatlara uygulanan agirlikli ortalama
12 ay vadeli faiz oranindan sirasiyla 1, 3 ve 6 ay vadeli faiz oranlarinin ¢ikartilmastyla hesaplanmiglardir. Aylik
frekansli degiskenlerde oldugu gibi haftalik frekansh getiri farki degiskenleriyle de GSYIH biiyiime oranmin 2015
1. geyrek 2020 2. geyrek donemleri arasinda anlik tahminleri yapilmug ve elde edilen sonuglar getiri farki
degiskenlerinin iiger ay olarak toplulastirtldig: geleneksel modellerle karsilastirilmigtir. Bu karsilagtirma sonucunda
MIDAS modelinin, geleneksel modelden her zaman iyi tahmin peformans: géstermedigi goriilmiistiir. Ayrica
haftalik frekansh degiskenlerin kullanilmasi GSYIH biiyiime orani anlik tahmini ¢ok fazla iyilestiremedigi de
anlagilmistir. Bu nedenle galismada haftalik frekansl getiri farki degiskeninin kullanildigit MIDAS modelleriyle
ilgili bulgularma yer verilmemistir.



toplulastirilmis degiskenin bulgulari, 2020’nin 2. ¢eyreginde GSYIH’nin biiyiime oraninin negatif
yonde olacagina isaret etmektedir. Bu negatif bliyiime oranin en diisiik degeri, -0.052 (-%5.2) ile
ceyrek donemin 1. aylarinda gerceklestirilen geleneksel Almon polinomuna aittir. Ote yandan Grafik
2’de ¢eyrek donemin 2. aylarindaki iistel Almon polinom bulgularina gére 2020’nin 2. ¢eyreginde

0.023 (%2.3)’liik bir biiyiime oraninin anlik tahmini goriilmektedir.

Grafik 1: Reel Kesim Giiven Endeksi ile GSYIH Biiyiime Oramimin Anlik Tahmini (1. Ay)
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Grafik 2: Reel Kesim Giiven Endeksi ile GSYIH Biiyiime Oramnin Anlik Tahmini (2. Ay)
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Grafik 3: Reel Kesim Giiven Endeksi ile GSYTH Biiyiime Oranminin Anhk Tahmini (3. Ay)

0.08
0.06
0.04
0.02 —a e <
0
-0.02
-0.04
-0.06
SFLLSEEEELFLLS S EE S S
AT AT AT DT AT AR AT DT AR DT DT AR AR ADT DT AR AR ADT DT ADT DT A
—@— Biiyiime Geleneksel Almon Basamak Agirliklt U-Midas
—@—Beta —— Ustel Almon —@— Toplulastirilmig

Daha once de bahsedildigi gibi GSYIH biiyiime oranin anlik tahmininde reel kesim giiven
endeksi yaninda kapasite kullanim oranlar1 da ayrica kullanilmistir. Yiiksek frekansli imalat sanayi
kapasite kullanim oraniyla gergeklestirilen MIDAS modellerinin anlik tahmin bulgulari, ger¢eklesen
bliyiime orani ve toplulagtirtlmis degiskenin kullanildigi geleneksel modelin 6ngorii sonuglar
asagidaki Grafik 4, 5 ve 6°da gosterilmistir. S6z konusu grafiklerde imalat sanayi kapasite kullanim
orani bulgularimin, reel kesim giiven endeksi bulgularindan daha az oynak olduklar1 anlasilmaktadir.
Fakat yiiksek frekansli imalat sanayinin kapasite kullanim oraninin bagimsiz degisken olarak
kullanildigt MIDAS modelleriyle elde edilen sonuglarin, gergeklesen biiylime oranini daha yakindan
takip ettigi her ii¢ grafikte de goriilmektedir. Béyle bir sonucun ¢ikmasinda GSYIH icerisinde
sanayinin 6nemli bir paya sahip olmasi ve imalat sanayinin kapasite kullanim oraninin, sanayi
tiretimindeki gelismelerin 6ncli gostergesi olmasi ifade edilebilir. Ancak yine de imalat sanayinin
kapasite kullanim oraniyla 2016’nin 3. ¢eyregindeki ekonomik daralmay1 ve bu daralmadan dolay1
2016 min 4. ceyregindeki ani sigrama dngoriilememistir. Ote yandan bahsi gecen grafiklerde tiim
model bulgularinin birbirleriyle ayni seyirde gittikleri ve reel kesim giiven endeksinde oldugu gibi
2020’nin 2. ¢ceyreginde bir ekonomik daralmanin olacagini dngordiikleri gézlerden kagmamaktadir.
Her li¢ grafikte de s6z konusu bu ekonomik daralmanin MIDAS modellerinde daha diisiik oldugu ve
en siddetlisinin ise geleneksel Almon polinomuyla anlik olarak tahmin edildigi anlagilmaktadir. Bu
anlik tahminler, ¢eyrek dénemin 1., 2. ve 3. aylarinda sirasiyla su sekilde olmustur: -0.114 (-%11.4),
-0.171 -(%17.1) ve -0.169 (-%16.9). Bu denli yiiksek oranda ekonomik daralmanin 6ngoriilmesinde
diinya genelinde yasanan pandemi nedeniyle 2020’nin 2. g¢eyreginde ekonomik faaliyetlerin

neredeyse durma noktasina gelmesi gosterilebilir.
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Grafik 4: imalat Sanayi Kapasite Kullanim Oram ile GSYIH Biiyiime Oraninin Anhk
Tahmini (1. Ay)
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Grafik 5: Imalat Sanayi Kapasite Kullamim Oram ile GSYIH Biiyiime Oraninin Anhk
Tahmini (2. Ay)
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Grafik 6: Imalat Sanayi Kapasite Kullanim Oram ile GSYIH Biiyiime Oraninin Anhk
Tahmini (3. Ay)
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Asagidaki Grafik 7, 8 ve 9’da sirasiyla ¢eyrek donemin 1., 2. ve 3. aylarinda gergeklestirilen
yiiksek frekansli TUFE degiskeninin aciklayici degisken olarak kullanildigi MIDAS modellerinden
iiretilen GSYIH biiyiime oranmin anlik tahmin bulgulari bulunmaktadir. Bahsi gecen grafiklerde
GSYIH biiyiime oranmin anlik tahmin bulgularinin yani sira gerceklesmis olan GSYIH biiyiime
orani ve toplulastirilmis TUFE degiskeninin bulundugu geleneksel modelin éngdrii sonuglart da
gosterilmistir. Her ti¢ grafikte de bulgularin, reel kesim giiven endeksi ve imalat sanayi kapasite
kullanim oram bulgularindan daha fazla oynak oldugu gozlerden kagmamaktadir. Ustelik bu
oynaklik MIDAS modellerinde daha fazla hissedilmektedir. Geleneksel Almon polinomun anlik
tahmini her ¢ grafikte de 2018’in 4. ¢eyreginde en diisiikk degerine ulastigi goriilmektedir. Reel
kesim giiven endeksi ve imalat sanayi kapasite kullanim oraninda oldugu gibi TUFE’nin de 2016 3.
ceyrekteki daralmayr ve 2016 4. ceyrekteki ani sigramayr ongoremedigi Grafik 7, 8 ve 9°dan
anlasilmaktadir. Ancak ¢eyrek donemin 3. aylarinda uygulanan U-MIDAS ve Beta agirliklandirma
Polinomunun 2016 ’nin 3. geyreginde GSYIH biiyiime oraninda yasanmis olan daralmay1 az da olsa
anlik tahmin edebildikleri Grafik 9°da gdze ¢arpmaktadir. Diger yandan her ii¢ grafikte de TUFE
degiskenin yer aldigi MIDAS modellerinin 2020’nin 2. ¢ceyreginde ekonomik biiyiimenin %0 ile %2
arasinda gerceklesecegi goriilmektedir. S6z konusu bu ekonomik biiyiime toplulastirilmis TUFE
degiskeniyle de elde edilmistir. Boyle bir sonucun ¢ikmasinda pandemi déneminde her ne kadar
ekonomik faaliyetler durma noktasina gelse de fiyatlar genel seviyesindeki artigin devam etmesine
baglanabilir.
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TUFE ile GSYIH Biiyiime Oramimin Anhk Tahmini (1. Ay)
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TUFE ile GSYIH Biiyiime Oraminin Anhk Tahmini (3. Ay)
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Yiiksek frekansli UFE degiskeninin yer aldigit MIDAS yaklasiminin ¢eyrek dénemin 1., 2. ve
3. aylarindaki anlik tahmin sonuglar sirasiyla Grafik 10, 11 ve 12’de sunulmustur. S6z konusu bu
grafiklerde daha 6nceki grafiklerde oldugu gibi gerceklesen GSYIH biiyiime orani ve toplulastirilmis
UFE degiskeniyle elde edilen 6ngérii bulgulari da yer almaktadir. Her ii¢ grafikte de TUFE
degiskenin yer aldigit MIDAS modellerinde oldugu gibi UFE degiskeni ile uygulanan anlik tahmin
bulgularinin da oynaklik sergiledigi goriilmektedir. Bahsi gegen grafiklerde ¢eyrek donemin 2.
aylarindaki basamak agirlikli MIDAS modelinin bulgular1 disinda diger MIDAS modelinin anlik
tahmin bulgular1, 2017’nin ilk ¢eyregine kadar hemen hemen ayni seyri izledikleri anlagiimaktadir.
Bu tarihten sonra MIDAS modelinin her bir agirliklandirma polinomu ile gergeklestirilen anlik
tahmin bulgularinin birbirlerinden farkli sonuglar verdikleri dikkat ¢ekmektedir. Bu farkli sonuglar,
ozellikle Grafik 10 ve 11°de geleneksel Almon polinomu ile agirliklandirilan MIDAS modelinde
cogunlukla daha diisiik GSYIH biiyiime oran seklinde olmustur. Her iki grafikte de geleneksel
Almon polinomuyla anlik tahmin degerlerinin 2017 ve 2018 4. geyrek ve 2019 3. ceyrekte dip yaptigi
gorlilmektedir. Grafik 12’de ise geleneksel Almon polinomunun bulgularinin sifir ortalamaya daha
yakin oldugu gézlerden kagmamaktadir. Ote yandan Grafik 11°de 2018’in 4. ceyreginde Grafik
12°de ise 2018’in 3. ¢eyreginde Beta agirliklandirma polinomun GSYIH biiyiime oranimi yiiksek
oranda anlik tahmin ettigi anlasilmaktadir. Diger taraftan asagidaki her ii¢ grafikte de ne MIDAS
modelinin ne de toplulastirilmis geleneksel yontemle uygulanan modelin GSYIH’da 2016 nin 3.
ceyreginde gergeklesen daralmay1 ve bu daralma neticesinde 2016°nin son geyregindeki GSYH’ daki
yiiksek oranli biiyiime oram Kestirilebilmistir. Son olarak UFE degiskeninin yer aldigit MIDAS
modellerinin genelinde 2020’nin 2. ¢eyreginde GSYIH biiyiime oranmin pozitif yonde olacagi anlik
olarak tahmin edilmistir. Ancak bu pozitif yénlii bilyiime orani, TUFE degiskeninin yer aldig
MIDAS modellerinin anlik tahminlerinde daha diisiik oranlarda olmustur. UFE degiskeninin yer
aldigit MIDAS modeliyle 2020’nin 2. ceyreginde bir GSYIH biiyiime oraninin anlik tahmin
edilmesinde pandemi siirecinde petrol fiyatlarinda goriilen diisiisler 6ne siiriilebilir. Ciinkii petrol
fiyatlarindaki distisler iiretim maliyetlerinde azalmaya yol agacaktir. Ancak Tiirkiye ekonomisinde
doviz kurunun yukar1 yonlii hareket edecegi beklentisi, UFE nin yer aldigit MIDAS modelinin anlik
tahmin bulgularinda GSYIH biiyiime oraninin ¢ok yiiksek oranda ¢ikmasini engelledigi belirtilebilir.
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Grafik 10: UFE ile GSYIH Biiyiime Oranimin Anhk Tahmini (1. Ay)
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UFE ile GSYIH Biiyiime Oraninin Anhk Tahmini (3. Ay)
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Yiiksek frekansh sanayi iiretim endeksinin bagimsiz degisken olarak kullanildigi MIDAS
modelinde ¢eyrek donemin 1., 2. ve 3. aylarindan uygulanan GSYIH biiyiime oraninin anlik tahmin
sonuglar sirastyla asagidaki Grafik 13, 14 ve 15’te yer almaktadir. Bahsi gecen grafiklerde
toplulastirilmis sanayi iiretim endeksi ile gergeklestirilen dngorii sonuglar1 ve gergeklesen GSYIH
biliylime oranlar1 da bulunmaktadir. Her ii¢ grafikte de toplulastirilmis verilerle yapilan 6ngorii
bulgularmin ¢ok fazla salimim gostermedigi anlasilmaktadir. Diger taraftan MIDAS modelinin
salinim gosterdigi ve bu salinimlarin gerceklesen GSYIH biiyiime oranimi yakindan takip ettigi S6z
konusu grafiklerden anlagilmaktadir. Ozellikle geyrek dénemin 3. aylarinda gergeklestirilen sanayi
tiretim endeksinin yer aldigt MIDAS modellerinin, 2016’nin 3. ¢eyregindeki ekonomik daralmay1 ve
2016’nin 4. ¢eyregindeki biiytimedeki sigramay1 anlik tahmin ettikleri Grafik 15’te goriilmektedir.
Ceyrek donemin ilk iki ayinda ise MIDAS modeliyle 2016 nin 3. ¢eyregindeki ekonomik daralma
tam zamaninda kestirilememistir. Ekonomideki daralmanin ¢eyrek donemin ilk iki ayinda anlik
olarak tahmin edilememesinin sebebi sanayi iiretim endeksinin iki ay gecikme ile yaymlanmasindan
dolay1 oldugu ileri siiriilebilir. Ciinkii ¢eyrek donemin ilk iki aymnda so6z konusu U-MIDAS
modelinde sanayi iiretim endeksine ait ilgili donemde veri bulunmamaktadir. Ancak 3. ayda ¢eyrek
donemin ilk ayma ait sanayi liretim endeksi verisi yaymlanmig olacaktir. Diger taraftan bahsi gecen
aylarda gerceklestirilen MIDAS modellerinin 2016’nin 4. ¢eyregindeki ekonomik biiyiimedeki
sigramay1 anlik tahmin edebildigi Grafik 13 ve 14’ten anlasilmaktadir. Tiim bunlarin yani sira
basamak agirlikli MIDAS modeli hari¢ 2018’in 4. ¢eyregindeki daralmanin her {i¢ ayda da anlik
olarak tahmin edildigi ilgili grafiklerde dikkat ¢ekmektedir. Bu daralmanin her ti¢ ayda da anlik
olarak tahmin edilmesinde s6z konusu daralmanin 2018’in ilk iki ¢eyreginde de goriilmesinden
dolay1 oldugu belirtilebilir. Grafik 13, 14 ve 15’te 2019’un 4. ¢eyreginde MIDAS modelleriyle
ekonomik daralmanin olacagi anlik tahmin edilmis ancak s6z konusu bu anlik tahminin
gerceklesmedigi goriilmektedir. Bahsi gecen grafiklerde ¢eyrek donemin ilk iki ayinda
gerceklestirilen MIDAS modeli anlik tahminlerinde 2020°nin 2. c¢eyreginde %0 civarinda bir
ekonomik bilylimenin olacagi ancak 3. aylarda uygulanan MIDAS modeli anlik tahminlerinde ise
s6z konusu donemde ciddi bir ekonomik daralmanin olacagi gozlerden kagmamaktadir. Bu
ekonomik daralmanin en siddetlisi geleneksel Almon agirliklandirma polinomun uygulandigi
MIDAS modeliyle -0.135 (-%13.5) oraninda anlik olarak tahmin edilmistir.
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Grafik 13: Sanayi Uretim Endeksi ile GSYIH Biiyiime Oraminin Anhk Tahmini (1. Ay)
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Grafik 14: Sanayi Uretim Endeksi ile GSYIH Biiyiime Oranmimin Anhk Tahmini (2. Ay)
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Grafik 15: Sanayi Uretim Endeksi ile GSYIH Biiyiime Oramimin Anhik Tahmini (3. Ay)
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Asagidaki Grafik 16, 17 ve 18’te sirastyla yiiksek frekansl reel toplam ihracatin bagimsiz
degisken olarak yer aldigi MIDAS modelinin ¢eyrek donemin 1., 2. ve 3. aylarindaki anlik tahmin
bulgulart yer almaktadir. Bahsi gegen grafiklerde gergeklesen GSYIH biiyiime orani ve
toplulastirilmis reel toplam ihracatin kullanildig1 geleneksel modelin 6ngoriileri de gosterilmistir.
S6z konusu grafiklerde toplulastirilmis verilerle GSYIH biiyiime oranimin tahmininin ¢ok dalgali
olmadig1 ancak aylik frekansh reel toplam ihracatiyla GSYIH biiyiime oraninin anlik tahmininin
dalgali bir seyir izledigi anlasilmaktadir. Bu dalgali seyirin her ti¢ grafikten de 2015 1. ¢eyrek ve
2017 1. geyrek arasinda ve 2018’in 4. ¢eyreginden sonra hissedilir oldugu goriilmektedir. Ozelikle
¢eyrek donemin 3. ayinda uygulanan MIDAS modellerinin anlik tahminleri, 2015 1. ¢eyrek ve 2017
1. ¢ceyrek donemleri arasinda inisli ¢ikigli bir seyir izlemektedir. Bu nedenle 2016’nin 3. geyregindeki
ekonomik daralma MIDAS modelleriyle anlik tahmin edilebilmistir. Ancak s6z konusu MIDAS
modelleri, 2015 3. ¢eyrek ve 2016 1. ¢eyrekte de ekonomik daralmanin olacagini anlik olarak tahmin
etmiglerdir. 2016’nin 3. ¢eyreginde yasanan ckonomik daralmanin ardindan 2016’nmin 4.
ceyregindeki ekonomik sigramanin MIDAS modeliyle anlik tahmin edildigi ilgili grafiklerden
anlasilmaktadir. Ote yandan 2017°nin 1. ¢eyreginden sonra MIDAS modelinin anlik tahminlerinin
cok fazla salimm gostermedigi ve bu nedenle 2018’in 4. ¢eyregindeki ekonomik daralmanin anlik
tahmin edilmedigi her ii¢ grafikten de gozlenmektedir. Ancak MIDAS modeliyle 2019°un 4.
ceyreginde ekonomik daralma anlik tahmin edilmis fakat bu s6z konusu bu daralmanin
gerceklesmedigi ilgili grafiklerde goriilmektedir. Son olarak 2020’nin 2. geyregine iliskin anlik
tahmin sonuglar1 incelendiginde ¢eyrek donemin ilk iki ayinda uygulanan MIDAS modelleriyle
ekonomik biiyiimenin %0 civarinda olacagi anlik olarak tahmin edildigi gézlerden kagmamaktadir.
Diger taraftan ¢eyrek donemin 3. aylarinda uygulanan MIDAS modelleriyle 2020°nin 2. geyreginde
ciddi bir ekonomik daralmanin olacagi anlasilmaktadir. Boyle bir sonucun ¢ikmasinda reel toplam
ihracat verisinin iki ay gecikmeli olarak hesaplanmasinin rolii biiyiiktiir. Clinkii her ne kadar
2020’nin 2. ¢eyreginde pandemi etkisi goriilse de 2020’nin 2. ¢eyreginin ilk ayina ait reel toplam
ihracat verisine Haziran ayinda ulasilabilmistir.
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Grafik 16: Reel Toplam fhracat ile GSYIH Biiyiime Oraninin Anhk Tahmini (1. Ay)
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Grafik 17: Reel Toplam Ihracat ile GSYIH Biiyiime Oraninin Anlik Tahmini (2. Ay)
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Grafik 18: Reel Toplam Thracat ile GSYIH Biiyiime Oraninin Anhik Tahmini (3. Ay)
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Aylik frekansli degiskenlerden en sonuncusu olan reel toplam ithalat ile GSYIH biiyiime
oraninin anlik tahminleri Grafik 19, 20 ve 21°de sunulmustur. S6z konusu grafiklerde sirasiyla ¢eyrek
donemin 1., 2. ve 3. aylarinda uygulanan MIDAS modelinin anlik tahmin bulgularinin yani sira
gerceklesen GSYIH biiyiime oranmi ve toplulastirilmis verilerle elde edilen éngérii sonuglar1 da
bulunmaktadir. Calismada kullanilan diger aylik frekansh degiskenlerin toplulastirilmis verilerinin
ekonomik biiyiime orani tahminlerinin ¢ok fazla dalgalanma géstermedigi daha 6nceki grafiklerde
gozlemlenmistir. Ancak toplulastirilmis reel toplam ithalat ile GSYIH biiyiime orami tahmininin
dalgali seyir izledigi asagidaki Grafik 19, 20 ve 21°den anlagilmaktadir. S6z konusu bu dalgali seyir
MIDAS modellerinin anlik tahminlerinde daha siddetli olmaktadir. Diger yandan ¢eyrek dénemin 3.
aylarinda uygulanan MIDAS modeliyle s6z konusu ekonomik daralma anlik tahmin edilebilmistir.
Ceyrek donemin ilk iki ayinda da ilgili daralma MIDAS modeliyle anlik tahmin edilebilmis ancak
bu anlik tahmin ¢eyrek donemin 3. ayindaki gibi tutarli olmamistir. Ceyrek dénemin 3. ayinda
ekonomik daralmanin daha tutarli anlik tahmin edilmesinde reel toplam ithalat verisinin 2 ay gecikme
ile hesaplanabilmesinin rol oynadig: ileri siiriilebilir. Diger taraftan 2016 nin 4. geyregindeki ani
ekonomik bitytimenin MIDAS modelleriyle anlik tahmin edildigi ilgili grafiklerden anlagilmaktadir.
Bu anlik tahmin ¢eyrek donemin 3. ayinda uygulanan MIDAS modellerinde daha tutarli olmustur.
Bununla birlikte 2018 4. ¢eyrek doneminde yasanan ekonomik daralmanin MIDAS modelleriyle
anlik tahmin edilebildigi ilgili grafiklerde goriilmektedir. Ancak daralmadaki bu anlik tahminler
¢eyrek donemin ilk iki ayinda uygulanan MIDAS modellerinde gergeginden daha fazla siddetli
olmustur. S6z konusu grafiklerde 2020°nin 2. ¢eyrek ekonomik biiylime oranlarina bakildiginda
ceyrek donemin ilk iki ayinda MIDAS modellerinin, ekonomik biiyiimenin %0 civarinda olacagini
¢eyrek dénemin 3. aylarinda ise ekonomik bir daralmanin olacagini anlik olarak tahmin ettikleri
gozlerden kagmamaktadir. Ceyrek donemin 3. ayinda ilk iki aydan farkli olarak ekonomik
daralmanin anlik tahmin edilmesinde reel toplam ithalatin iki ay gecikme ile hesaplanabilmesi 6ne
stirtilebilir. Boylelikle 2020’nin 2. ¢eyreginde yasanan pandemi etkisi, 2020 Haziran ayinda reel
toplam ithalatla degiskeniyle MIDAS modelleriyle yansitilabilmistir.
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Grafik 19: Reel Toplam ithalat ile GSYIH Biiyiime Orammin Anhk Tahmini (1. Ay)
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Grafik 20: Reel Toplam ithalat ile GSYIH Biiyiime Oraminin Anhk Tahmini (2. Ay)
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Grafik 21: Reel Toplam ithalat ile GSYIH Biiyiime Oraminin Anhk Tahmini (3. Ay)
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4. 2. MIDAS Modellerinin Tahmin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Caligmanin bu alt bolimiinde MIDAS modellerinin tahmin performanslari, toplulagtirilmis
degiskenlerle gergeklestirilen geleneksel modellerin tahmin performanslariyla karsilastirilmigtir.
Performans Karsilastirma iglemi igin hem MIDAS modellerinin hem de toplulastirilmis degiskenlerin
kullanildig1 geleneksel modellerin tahmin hata kriterleri ayri ayri hesaplanmistir. Bir onceki
boliimden de hatirlanacagi iizere bu tahmin hata kriterleri su sekildedir; ortalama mutlak hata (MAE),
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), ortalama kare 6ngorii hatas1 (MSE), kok ortalama kare 6ngorii
hatas1 (RMSE) ve mutlak 6l¢eklendirilmis hata ortalamasi (MASE). Ardindan analizlerde kullanilan
aylik frekansli degiskenlerin her biri icin MIDAS modellerinin tahmin hata kriterleri, ilgili aylik
frekansli degiskenin toplulastirilmis halinin yer aldig1 geleneksel modelin tahmin hata kriterlerine
oranlanmistir. Bu oranlama sonucunda elde edilen degerler her bir aylik frekansli degisken i¢in ayr
ayr1 tablolar halinde sunulmustur. S6z konusu bu degerlerin 1°den kii¢iik olmast MIDAS modelinin
tahmin performansinin daha iyi oldugu anlamina gelmektedir. Eger bahsi gecen bu degerler, 1’den
biyiik ise bu kez geleneksel modelin tahmin performasinin daha iyi oldugu sonucu
cikartilabilecektir.

Asagidaki 5-11 numarali tablolarda aylik frekansli agiklayici degiskenlerin kullanildigt
MIDAS modellerinin tahmin hata kriterleri ilgili aylik frekansli degiskenin toplulagtirilmasiyla
olusturulan geleneksel modelin tahmin hata kriterlerine oranlanmis degerlerine yer verilmistir. Bahsi
gecen bu tablolarda sirasiyla reel kesim giiven endeksi, imalat sanayi kapasite kullanim oram, TUFE,
UFE, sanayi iiretim endeksi, reel toplam ihracat ve reel toplam ithalat degiskenlerinin bulgular:
gosterilmektedir. S6z konusu bu tablolarin her birinde 3 panel bulunmaktadir. Bu panellerde sirasiyla
ceyrek donemin 1., 2. ve 3. aylarinda olusturulan MIDAS yaklagimlarinin tahmin kriterlerinin

sonuglar1 ayr ayr1 gosterilmistir.

Bahsi gecen bu tablolar genel olarak incelendiginde imalat sanayi kapasite kullanim orant,
TUFE ve sanayi iiretim endeksi aciklayici degiskenleri ile olusturulan MIDAS yaklasimlarinin
GSYIH bilyiime oranm &ngériisiinde geleneksel modele gére daha iyi performans sergiledikleri
goriilmektedir. Reel toplam ithalat agiklayict degiskenin yer aldigt MIDAS modellerinin tahmin
performanslari ise birkag kez geleneksel modelin tahmin performansindan daha iyi ¢ikmistir. Ancak
reel kesim giiven endeksi, UFE ve reel toplam ihracat agiklayic1 degiskenlerinin bulundugu MIDAS
yaklagimlarinin geleneksel modellerden daha iyi performans gosteremedikleri anlagiimaktadir.
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Tablo 5: Reel Kesim Giiven Endeksi ile Ongorii Performans: Karsilastirilmasi

Agirhiklandirma MAE MAPE MASE MSE RMSE
Polinomu

Geleneksel Almon 1.063 1.099 1.063 0.993 0.996
Basamak Agirlikh 1.118 1.296 1.118 1.106 1.052
1. ay 1.34 1.798 1.34 1.188 1.09
1.248 1.428 1.248 1.164 1.079
1.265 1.438 1.265 1.191 1.091
Geleneksel Almon 1.036 1.074 1.036 0.985 0.993
Basamak Agirhikh 0.992 0.848 0.992 0.992 0.996
2. ay 1.417 1.769 1.417 1.29 1.136
1.377 1.416 1.377 1.303 1.142
1.172 1.104 1.172 1.232 111
Geleneksel Almon 1.048 1.049 1.048 1.043 1.021
Basamak Agirhkh 1.082 0.6 1.082 1.178 1.085
3. ay 1.488 1.848 1.488 1.593 1.262
1.19 0.603 1.19 1.335 1.155
1.235 0.61 1.235 1.453 1.205

Not: MAE; Ortalama Mutlak Hata’y1r, MAPE; Ortalama Mutlak Yiizde Hata’y1, MASE; Mutlak Olgeklendirilmis Hata Ortalamasi’ni,
MSE; Ortalama Kare Ongorii Hatas’m1 ve RMSE; Kok Ortalama Kare Ongérii Hatasi’ni temsil etmektedir. MIDAS yaklagimm

tahmin performans kriterleri, toplulastirilmis degiskenle gerceklestirilen modelin tahmin performans kriterine oranlamistir.

Reel kesim giiven endeksinin agiklayici degisken olarak kullanildigt MIDAS yaklagimin
tahmin performansinin ¢ok iyi olmadigi Tablo 5’ten anlasilmaktadir. S6z konusu tabloda ¢eyrek
donemin 2. aylarinda basamak agirlik MIDAS modellerinin daha iyi performans gosterdigi
goriilmektedir. Bununla birlikte ilgili tabloda MAPE’nin ¢eyrek donemin 3. ayinda basamak
agirlikli, Beta ve tistel Almon modellerinde, MSE ve RMSE’de ¢eyrek donemin 1. ve 2. aylarinda
geleneksel Almon modellerinde MIDAS yaklagimin iyi performans gosterdigi gozlerden
kagmamaktadir. Ote yandan Tablo 6, 7 ve 9’da imalat sanayi kapasite kullanim oram, TUFE ve
sanayi iiretim endeksi agiklayici degiskenlerinin yer aldigi MIDAS modellerinin bahsi gecen bu
degiskenlerin toplulastirilmis hallerinden ¢ogunlukla daha iyi tahmin performans kriteri sunduklari
anlasilmaktadir. Ozellikle de imalat sanayi kapasite kullanim orani ve TUFE igin ¢eyrek donemin 3.
doneminde hemen hemen her tahmin kriterinde MIDAS modelinin geleneksel modele gore daha iyi
performans sergilemistir. Tablo 9°da ise sanayi iiretim endeksinin ¢eyrek dénemin her bir ayinda

genellikle geleneksel modelden daha iyi performans sergiledigi anlasiimaktadir.
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Tablo 6: imalat Sanayi Kapasite Kullanim Oram ile Ongorii Performans: Karsilastirilmasi

Agirhiklandirma MAE MAPE MASE MSE RMSE
Polinomu
Geleneksel Almon 1.04 0.894 1.04 1.022 1.011
Ba girhikh 0.946 0.892 0.946 0.85 0.922
1. ay 0.959 1.074 0.959 0.852 0.923
| 1.068 0.93 1.068 1.108 1.053
Ustel Almon 0.953 1.073 0.953 0.849 0.921
Geleneksel Almon 1.031 1.004 1.031 0.774 0.88
Basamak Agirhkh 1.061 0.62 1.061 1.027 1.014
2. ay 1.032 1.013 1.032 0.77 0.877
0.983 1.155 0.983 0.819 0.905
Ustel Almon 0.988 1.113 0.988 0.836 0.914
Geleneksel Almon 0.978 0.838 0.978 0.712 0.844
Basamak Agirhikh 0.93 0.96 0.93 0.856 0.925
3. ay 0.917 0.855 0.917 0.696 0.834
Bet 0.984 0.584 0.984 0.993 0.996
Ustel Almon 1.018 0.822 1.018 0.93 0.964

Not: MAE; Ortalama Mutlak Hata’y1, MAPE; Ortalama Mutlak Yiizde Hata’y;, MASE; Mutlak Olgeklendirilmis Hata Ortalamasi’ni,
MSE; Ortalama Kare Ongbrii Hatas’’n1 ve RMSE; Kok Ortalama Kare Ongérii Hatasi’'ni temsil etmektedir. MIDAS yaklagimin

tahmin performans kriterleri, toplulastirilmus degiskenle gergeklestirilen modelin tahmin performans kriterine oranlamustir.

Tablo 7: TUFE ile Ongorii Performans: Karsilastirilmasi

Agirhiklandirma MAE MAPE MASE MSE RMSE
Polinomu

Geleneksel Almon 1.308 0.687 1.308 1412 1.188
Basamak Agirhkh 0.798 1.031 0.798 0.733 0.856
1. ay 0.748 0.792 0.748 0.651 0.807
Bet, 0.973 0.952 0.973 1.028 1.014
Ustel Almon 0.841 0.521 0.841 0.773 0.879
Geleneksel Almon 1.232 0.43 1.232 1.216 1.103
1.046 0.259 1.046 0.981 0.99
2. ay 0.84 0.459 0.84 0.622 0.788
0.912 0.483 0.912 0.751 0.867
Ustel Almon 0.861 0.453 0.861 0.636 0.797
Geleneksel Almon 1.148 0.655 1.148 1.271 1.128
Basamak Agirhkh 0.884 1.054 0.884 0.841 0.917
3. ay ) 0.775 0.74 0.775 0.578 0.76
0.842 0.913 0.842 0.745 0.863
Ustel Almon 0.807 0.424 0.807 0.578 0.76

Not: MAE; Ortalama Mutlak Hata’y1, MAPE; Ortalama Mutlak Yiizde Hata’yi, MASE; Mutlak Olgeklendirilmis Hata Ortalamasi’n,
MSE; Ortalama Kare Ongorii Hatas’’m1 ve RMSE; Kok Ortalama Kare Ongérii Hatasi’ni temsil etmektedir. MIDAS yaklasimm

tahmin performans kriterleri, toplulastirilmis degiskenle gergeklestirilen modelin tahmin performans kriterine oranlamistir.

Tablo 8 incelendiginde UFE agiklayici degiskeninin yer aldigt MIDAS yaklasimlarinin
cogunlukla geleneksel modellere gore daha iyi performans sergileyemedigi goriilmektedir. Ozellikle
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¢eyrek donemin 3. ayinda gergeklestirilen MIDAS modellerinin higbiri geleneksel yontemden daha
iyi performans gosterememistir. Ceyrek donemin ilk iki ayinda ise MIDAS yaklasiminin bazi
agirliklandirma polinomlarinin daha iyi performans gosterdikleri ilgili tablodan anlagilmaktadir.
Ornegin ceyrek dénemin 2. ayinda U-MIDAS modelinin tahmin performans: geleneksel modelin
tahmin performasindan daha iyi oldugu agikca goriilmektedir. Bunun yani sira ¢eyrek donemin ilk
iki ayinda da MAPE kriterince MIDAS modelinin her bir agirliklandirma polinomu, geleneksel
yontemden daha diisiik tahmin kriterleri elde edilebilmistir.

Tablo 8: UFE ile Ongorii Performansi Karsilastiriimasi

Agirliklandirma MAE MAPE MASE MSE RMSE
Polinomu

Geleneksel Almon 1.515 0.903 1.515 2.248 1.499
Basamak Agirlikh 0.91 0.836 0.91 0.883 0.94
1. ay 1.177 0.763 1.177 1.503 1.226
1.359 1.27 1.359 1.554 1.246
1.209 0.706 1.209 1.518 1.232
Geleneksel Almon 1.367 0.689 1.367 1.919 1.385
Basamak Agirhkh 1.311 0.679 1.311 1.422 1.192
2. ay 0.852 0.416 0.852 0.908 0.953
1.131 0.526 1.131 1.902 1.379
0.969 0.357 0.969 1.287 1.135
Geleneksel Almon 1.396 1.272 1.396 1.714 1.309
Basamak Agirhkh 1.188 1.079 1.188 1.401 1.184
3. ay 1.196 1.209 1.196 1.311 1.145
1.164 1.063 1.164 1.555 1.247
1.196 1.209 1.196 1.311 1.145

Not: MAE; Ortalama Mutlak Hata’y1, MAPE; Ortalama Mutlak Yiizde Hata’y1, MASE; Mutlak Olgeklendirilmis Hata Ortalamasi’n,
MSE; Ortalama Kare Ongorii Hatasi’m ve RMSE; K&k Ortalama Kare Ongdrii Hatasi’m temsil etmektedir. MIDAS yaklagimin

tahmin performans kriterleri, toplulastirilmis degiskenle gergeklestirilen modelin tahmin performans kriterine oranlamustir.

Tablo 10°da reel toplam ihracat ile MIDAS modelinin, GSYIH biiyiime oraninin tahmin
performansini gok fazla iyilestirmedigi goriilmektedir. Ozelikle ¢eyrek donemin 2. ve 3. aylarinda
uygulanan geleneksel Almon ve basamak agirlik MIDAS yaklagimlarinin tiim tahmin kriterlerince
geleneksel modele gore daha kotii tahmin performansi sergiledigi ilgili tablodan goze ¢arpmaktadir.
Ancak ¢eyrek donemin 2. ayinda MAPE tahmin hata kriterine ve ¢eyrek donemin 3. ayinda MAPE,
MSE ve RMSE tahmin hata kriterlerine gore U-MIDAS Beta ve iistel Almon agirliklandirma
polinomlarinin ~ kullamildigt  MIDAS  yaklasimlarimin, geleneksel modelden daha iyi
performanslarinin oldugu bahsi gecen tabladan anlasilmaktadir. Ceyrek dénemin ilk ayinda ise her
bir tahmin hata kriterinde istel Almon agirliklandirma polinomu ile MIDAS yaklagiminin
performansinin daha iyi ¢iktigi Tablo 10’da tespit edilmektedir. Diger taraftan reel toplam ihracat
yerine reel toplam ithalatin agiklayici degisken olarak kullanilmasinin MIDAS yaklagimin 6ngorii

performansini biraz iyilestirdigi Tablo 11’den anlasilmaktadir. Bilhassa da ¢eyrek donemin 3. ayinda
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MIDAS yaklasimi ¢ogunlukla geleneksel modelden daha iyi performans sergilemistir (MAPE
tahmin hata kriteri ve basamak agirlikli MIDAS yaklasiminda MAE ve MASE kriterleri haric).
Ceyrek donemin ilk iki aylarinda ise MIDAS modelinin ¢eyrek donemin 3. ayinda oldugu gibi tahmin

performansi ¢ok iyi olmamastir.

Tablo 9: Sanayi Uretim Endeksi ile Ongorii Performansi Karsilastiriimasi

Agirhiklandirma MAE MAPE MASE MSE RMSE
Polinomu

Geleneksel Almon 1.019 0.826 1.019 0.837 0.915
Basamak Agirhkh 1.043 0.968 1.043 0.963 0.982
1. ay 0.853 0.696 0.853 0.71 0.842
1.046 1.743 1.046 0.954 0.977
0.805 0.733 0.805 0.687 0.829
Geleneksel Almon 1.088 2.208 1.088 1.123 1.06
Basamak Agirhkh 1.071 0.921 1.071 1.337 1.156
2. ay 0.848 0.804 0.848 0.705 0.839
1.019 1.217 1.019 0.866 0.931
Ustel Almon 1.001 0.964 1.001 0.906 0.952
Geleneksel Almon 0.927 1.554 0.927 0.65 0.806
Basamak Agirhkh 1.172 1.091 1.172 1.362 1.167
3. ay 0.961 1.356 0.961 0.66 0.812
0.835 1.272 0.835 0.468 0.684
0.838 1.273 0.838 0.47 0.685

Not: MAE; Ortalama Mutlak Hata’y1, MAPE; Ortalama Mutlak Yiizde Hata’y:, MASE; Mutlak Olgeklendirilmis Hata Ortalamasi’n,
MSE; Ortalama Kare Ongbrii Hatas’’nm1 ve RMSE; Kok Ortalama Kare Ongérii Hatasi’ni temsil etmektedir. MIDAS yaklagimin
tahmin performans kriterleri, toplulastirilmis degiskenle gergeklestirilen modelin tahmin performans kriterine oranlamistir.
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Tablo 10: Reel Toplam ihracat ile Ongérii Performansi Karsilastiriimas:

Agirhiklandirma MAE MAPE MASE MSE RMSE
Polinomu
Geleneksel Almon 1.155 0.767 1.155 1.108 1.053
Ba Sirhikl 1.324 2.188 1.324 15 1.225
1. ay 1.153 1.36 1.153 1.115 1.056
| 1.075 0.982 1.075 1.032 1.016
Ustel Almon 0.914 0.726 0.914 0.81 0.9
Geleneksel Almon 1.211 1.183 1.211 1.212 1.101
Basamak Agirhkh 1.13 0.983 1.13 1.422 1.193
2. ay 1.384 0.717 1.384 1.39 1.179
1.073 0.909 1.073 1.072 1.035
Ustel Almon 1.147 0.884 1.147 1.316 1.147
Geleneksel Almon 1.21 1.068 1.21 1.24 1.114
Basamak Agirhikh 1.499 1.049 1.499 2.029 1.424
3. ay 1.038 0.868 1.038 0.97 0.985
Bet 1.043 0.906 1.043 0.92 0.959
Ustel Almon 1.059 0.908 1.059 0.966 0.983

Not: MAE; Ortalama Mutlak Hata’y1r, MAPE; Ortalama Mutlak Yiizde Hata’y;, MASE; Mutlak Olceklendirilmis Hata Ortalamasi’ni,
MSE; Ortalama Kare Ongbrii Hatas’’n1 ve RMSE; Kok Ortalama Kare Ongérii Hatasi’'ni temsil etmektedir. MIDAS yaklagimin

tahmin performans kriterleri, toplulastirilmus degiskenle gergeklestirilen modelin tahmin performans kriterine oranlamustir.

Tablo 11: Reel Toplam ithalat ile Ongorii Performansi Karsilastirilmasi

Agirhiklandirma MAE MAPE MASE MSE RMSE
Polinomu

Geleneksel Almon 0.873 0.479 0.873 0.571 0.756
1.267 0.955 1.267 1.396 1.181
1. ay 1.113 1.21 1.113 0.83 0.911
1.115 1.209 1.115 0.836 0.914
Ustel Almon 1.409 0.848 1.409 1411 1.188
Geleneksel Almon 1.089 1.63 1.089 0.951 0.975
Basamak Agirhkh 1.095 1.633 1.095 1.165 1.079
2. ay 1.217 1.206 1.217 1.049 1.024
1.055 0.782 1.055 0.976 0.988
Ustel Almon 1.072 0.911 1.072 0.953 0.976
Geleneksel Almon 0.944 1.427 0.944 0.672 0.819
Basamak Agirhikh 1.033 1.456 1.033 0.948 0.974
3. ay 0.795 1.466 0.795 0.413 0.642
0.807 1.475 0.807 0.469 0.685
Ustel Almon 0.843 1.476 0.843 0.486 0.697

Not: MAE; Ortalama Mutlak Hata’y1, MAPE; Ortalama Mutlak Yiizde Hata’yi, MASE; Mutlak Olgeklendirilmis Hata Ortalamasi’n,
MSE; Ortalama Kare Ongérii Hatasi’'n1 ve RMSE; Kok Ortalama Kare Ongorii Hatasi’ni temsil etmektedir. MIDAS yaklagimin

tahmin performans kriterleri, toplulastirilmis degiskenle gergeklestirilen modelin tahmin performans kriterine oranlamistir.
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4. 3. Tahmin Hata Kriterleriyle En Iyi Tahmin Modellerinin Belirlenmesi

Caligmanin bu alt boliimiinde ise hem MIDAS modellerinin hem de toplulastiriimis
degiskenlerin yer aldig1 geleneksel modellerin tahmin hata kriterleri, en kiiciikten en biiyiige dogru
siralanmustir. Bu siralama sonucunda her tahmin hata kriterinde en kiigiik degeri alan onar model
Tablo 12°de gosterilmistir. Bahsi gecen tablo incelenecek olunursa toplulastiriimis degiskenlerin
kullanildigr modellerin higbirinin yer almadig: goriiliir. Tabloda ayrica yiiksek frekansli reel toplam
ihracat ve reel kesim giiven endeksinin yer aldigi MIDAS modellerinin de bulunmadigi dikkat
cekmektedir. Bunun yam sira yiiksek frekansli UFE degiskeninin ise sadece ¢eyrek dénemin 2.
aylarinda tistel Almon agirliklandirma polinomuyla uygulanan MIDAS modelinin ilgili tabloda yer
aldig1 goriilmektedir.

Bahsi gecen tablo genel olarak incelendiginde yiiksek frekansli kapasite kullanim oraninin yer
aldigt MIDAS modellerinin en iyi tahmin performansina sahip oldugu anlagilmaktadir. Boyle bir
sonucun c¢ikmasinda kapasite kullanim oranmin, c¢alismada kullanilan diger aylik frekansh
degiskenlere gbre zaman itibariyle daha erken agiklanmasi gosterilebilir. Ciinkii erken agiklanan
kapasite kullanim oramiyla cari dénemde GSYIH ile ilgili bilgilere cok dnceden ulasilabilecektir.
Kapasite kullanim orani igin ¢eyrek dénemin 3. aylarinda uygulanan U-MIDAS modeli, MAPE
kriteri disinda diger tiim tahmin hata kriterlerine gére en iyi modeller arasinda yer almaktadr. ilgili
tabloda ayrica yiiksek frekansli TUFE, sanayi iiretim endeksi ve reel toplam ithalatin kullanildig
MIDAS modellerinin de yer aldigi goriilmektedir. Ancak bu modeller genel itibariyle kapasite
kullanim orani kadar iyi bir tahmin performans: sergileyememislerdir. Bunun nedeni olarak sz

konusu bu degiskenlere ait verilere 1 — 2 ay geg ulasilabilmesi 6ne siirtilebilir.

S6z konusu tabloda MAE ve MASE kriterlerinde birebir ayni sonuglarin elde edildigi
goriilmektedir. Bahsi gecen bu kriterlere gore yiiksek frekansli kapasite kullanim oraninin agiklayici
degisken olarak yer aldigit MIDAS modellerinin en iyi tahmin performansina sahip oldugu da
gozlerden kagmamaktadir. Ozellikle de kapasite kullanim oramyla geyrek dénemin 3. aylarinda
uygulanan U-MIDAS ve basamak agirlikli MIDAS modelleri en iyi tahmin performansi
sergilemislerdir. Ilgili tabloda MSE ve RMSE kriterlerine gore en iyi tahmin performansina sahip
modellerin ayni oldugu ancak bu modellerin farkli siralarda yer aldiklar dikkati ¢gekmektedir. S6z
konusu bu kriterlerde ¢eyrek donemin 3. ayinda uygulanan ve yiiksek frekansli reel ithalatin bagimsiz
degisken olarak yer aldigi U-MIDAS modelinin en iyi tahmin performansa sahip oldugu
goriilmektedir. Bu modeli, ¢ceyrek donemin 3. aylarinda uygulanan kapasite kullanim oranimin
bagimsiz degisken olarak kullanildigi U-MIDAS modeli ve sanayi tiretim endeksinin bagimsiz
degisken olarak kullanildig1 beta ve iistel Almon agirlikli MIDAS modelleri takip etmektedir. Ote
yandan MAPE kriteriyle de diger kriterlerden tamamen farkli sonuglara ulagildig: Tablo 12°de dikkat
cekmektedir. S6z konusu kritere gore yiiksek frekansli TUFE degiskenin kullanildigi MIDAS

modelleri en iyi tahmin performansina sahiptir. Bahsi gecen kritere gére TUFE degiskenin haricinde
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kapasite kullanim oram ve UFE degiskenlerinin yer aldigit MIDAS modellerinin de iyi tahmin

performansi sergiledikleri ilgili tabloda goriilmektedir.

Babhsi gecen tabloda MIDAS yaklagiminin tiim agirliklandirma polinomlari tabloda yer aldigi
Dikkati ¢ekmektedir. Bununla birlikte anlik tahmin agisindan U-MIDAS’in diger agirliklandirma
polinomlarin uygulandigi MIDAS yaklagimlarindan daha iyi performans sergiledigi ilgili tablodan
cikartilabilir. Ayrica s6z konusu tabloda ¢eyrek donemin 3. aylarinda gergeklestirilen MIDAS
yaklagimlarinin ¢eyrek donemin ilk iki ayinda gerceklestirilen MIDAS yaklasimlarindan daha iyi
tahmin performansina sahip olduklari anlagilmaktadir. Boylelikle ¢eyrek donem igerisinde yiiksek
frekansli degiskenlerden daha fazla bilgi kullanilmasiyla daha tutarli tahminlere ulasilabilecegi

sonucuna varilabilir.
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Tablo 12: Tahmin Hata Kriteri En Diisiik Deger Alan Modeller

Kriter Bagimsiz Degisken Horizon Agirhiklandirma Polinomu Deger
ALKAP 3.ay U-MIDAS 0.01124
ALKAP 3.ay Basamak Agirlikli 0.01139
ALKAP 1. ay Basamak Agirlikli 0.01159
ALKAP 1.ay Ustel Almon 0.01168
Ortalama Mutlak Hata ALTUFE 1. ay U-MIDAS 0.01169
(MAE) ALM 3.ay U-MIDAS 0.01171
ALKAP 1. ay U-MIDAS 0.01174
ALSAN 1. ay Ustel Almon 0.01186
ALM 3.ay Beta 0.01189
ALKAP 3.ay Geleneksel Almon 0.01198
ALTUFE 2. ay Basamak Agirlikli 1.47812
ALTUFE 3. ay Ustel Almon 2.41894
ALTUFE 2. ay Geleneksel Almon 2.45373
ALTUFE 2. ay Ustel Almon 2.58357
Ortalama Mutlak ALTUFE 2. ay U-MIDAS 2.61747
Yiizde Hata (MAPE) ALUFE 2. ay Ustel Almon 2.67671
ALKAP 3. ay Beta 2.73389
ALTUFE 2. ay Beta 2.75551
ALKAP 2. ay Basamak Agirlikli 2.90353
ALTUFE 1. ay Ustel Almon 2.96867
ALKAP 3.ay U-MIDAS 0.52267
ALKAP 3. ay Basamak Agirlikl 0.52971
ALKAP 1. ay Basamak Agirlikli 0.53919
Mutlak ALKAP 1. ay Ustel Almon 0.54313
Olgeklendirilmis Hata ALTUFE 1. ay U-MIDAS 0.54375
Ortalamasi (MASE) ALM 3. ay U-MIDAS 0.54449
ALKAP 1. ay U-MIDAS 0.54622
ALSAN 1. ay Ustel Almon 0.55165
ALM 3.ay Beta 0.553
ALKAP 3. ay Geleneksel Almon 0.55735
ALM 3. ay U-MIDAS 0.0002
ALKAP 3.ay U-MIDAS 0.00023
ALSAN 3.ay Beta 0.00023
ALSAN 3.ay Ustel Almon 0.00023
Ortalama Kare ALM 3. ay Beta 0.00023
Ongorii Hatas1 (MSE) ALM 3.ay Ustel Almon 0.00023
ALKAP 3. ay Geleneksel Almon 0.00024
ALKAP 2. ay Geleneksel Almon 0.00026
ALKAP 2. ay U-MIDAS 0.00026
ALKAP 2. ay Beta 0.00027
ALM 3. ay U-MIDAS 0.01413
ALSAN 3. ay Beta 0.01501
ALSAN 3.ay Ustel Almon 0.01503
Ortalama Kare ALM 3. ay Beta 0.01507
Ongorii Hatass ALKAP 3.ay U-MIDAS 0.01526
(RMSE) ALM 3.ay Ustel Almon 0.01533
ALKAP 3.ay Geleneksel Almon 0.01543
ALKAP 2. ay U-MIDAS 0.01605
ALKAP 2.ay Geleneksel Almon 0.01609
ALKAP 2.ay Beta 0.01655

Not: AL, ilgili degiskenin logaritmik 1. devresel farkinin alindigini belirtmektedir. KAP; imalat sanayi kapasite kullanim oranini,
TUFE; tiiketici fiyat endeksini, UFE; iiretici fiyat endenksini, SAN; sanayi iiretim endeksini ve M; reel toplam ithalatt1 temsil
etmektedir.
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SONUC ve ONERILER

Modern ekonomilerde tiiketici, {iretici, yatirimet, politika yapicilar1 ve uygulayicilar: gibi tiim
iktisadi aktorler bulunduklari konuma iligkin kararlar almadan once iktisadi ve finansal degiskenlerin
gelecekte nasil bir seyir takip edeceklerini ongdrmek isterler. Uygulamali literatiirde bu
degiskenlerin dngoriisiine iligkin tek degiskenli (univariate) ve ¢ok degiskenli (multivariate) ongorii
modelleri kullanilmaktadir. Bilindigi {izere geleneksel zaman serilerinde ¢ok degiskenli modeller
kullanildiginda modelde yer alan tiim degiskenlerin ayni frekansta olmalar1 gerekmektedir. Ancak
iktisadi ve finansal degiskenler, ayn1 frekanslarda yaymlanmazlar. Literatiirde s6z konusu bu frekans
farkliligini ortadan kaldirmak i¢in c¢ogunlukla toplulastirma islemine bagvurulmaktadir.
Toplulastirma islemiyle modelde yer alan yiiksek frekanshi degisken veya degiskenler modeldeki
diisiik frekansh degiskenin frekansina doniistiiriilmektedir. Fakat toplulastirilmis degiskenlerin
kullanilmasi, model tahminlerinin istatistiksel olarak sapmali ve tutarsiz olmasina yol agmasi
olasidir. Bununla birlikte toplulastirma islemi, yiksek frekansli degiskendeki bilgilerin ortadan

kaybolmasina neden olabilecektir.

Yukarida deginilen toplulagtirma isleminin olumsuz ydnleriyle birlikte cok degiskenli
modellerin bir bagka sorunu daha bulunmaktadir. Bu sorun, iktisadi ve finansal degiskenlerin farkli
gecikmelerle agiklanmasidir. Eger ¢ok degiskenli modellerde yer alan degiskenler farkli frekanslarda
aciklaniyorsa s6z konusu bu sorun, daha da ciddi olabilecektir. Clinkii bir degiskenin frekans seviyesi
ne kadar diisiikse o degiskenle ilgili bilgilerin derlenip, raporlanmas: ve yaymlanmasi daha fazla
zaman alabilecektir. Bahsedilen yaymn gecikmesi Ozellikle liger aylik frekanslarda agiklanan
GSYIH’de daha fazla goriilmektedir. Ornegin Tiirkiye ekonomisinde cari doneme ait GSYIH verisi,
bir sonraki ¢eyrek déonemin 2. veya 3. aylarin son iglem giinlerinde agiklanmaktadir. Ancak daha
yiiksek frekansli degiskenlerde bu kadar yayin gecikmesi ¢ogunlukla yasanmamaktadir. Hatta belli

bir frekans seviyesinde verilerin agiklanmasi anlik olabilmektedir.

Bahsi gecen bu yayin gecikmelerinden dolay1 geleneksel ¢cok degiskenli 6ngdrii modellerinde
yiiksek frekansli degiskenlerin son gozlemlerinin kullanilamamasina neden olmaktadir. Eger
geleneksel ¢ok degiskenli dngorii modelleriyle Tiirkiye ekonomisinin GSYIH biiyiime oram
ongoriisii gerceklestirilmek isteniliyorsa, GSYIH icin ulasilabilecek son gézlem degeri, ya bir dnceki
¢eyrek donem Oncesine ya da iki ¢ceyrek donem Oncesine ait olacaktir. Her ne kadar cari dénemde
GSYIH verisi agiklanmis olmasa da yiiksek frekansli degiskenlerle ilgili verilere ulasilabilecektir.
Ancak cari donemdeki yiiksek frekansli degiskene ait tiim verilere ulasmak miimkiin olmayacaktir.

Bu nedenle cari donemde yiiksek frekansli degisken toplulagtirilamayacaktir. Bdoylelikle cari



donemdeki yiiksek frekansli bilgilerden yoksun bir sekilde GSYIH biiyiime oram 6ngdriisii
gergeklestirilecektir.

Zamansal toplulagtirma isleminin yukarida bahsedilen bu olumsuz yonleri ve ayrica
degiskenlerin farkli zaman gecikmeleriyle aciklanmasi 2000’li yillarin baslarindan beri ilgili
literatiirde deginilmis ve ¢o6ziim odakli bir yontem Ghysels ve digerleri (2004) tarafindan
sunulmustur. Ghysels ve digerleri (2004)’nin sunmus olduklari yontem Karma Frekansli Veri
Ornekleme (Mixed Data Sampling, MIDAS) modeli olarak adlandiriimaktadir. S6z konusu bu
model, bagimli degiskenin diisiik frekansli oldugu, bagimsiz degisken veya degiskenlerin daha
yiiksek frekansli oldugu tek denklemli bir yaklasimdir. Boylelikle MIDAS yaklagimiyla ¢ok
degiskenli bir modelde yiiksek frekansli degisken veya degiskenler toplulastirma islemine tabi
tutulmadan daha diisiik frekansli degiskenlerle ayni modelde kullanilabilecektir. Bunun yani sira
MIDAS modeliyle cari donemdeki yiiksek frekansh bilgilerinden de faydalanilarak diisiik frekansh
bir degiskenin daha tutarl bir 6ngériisii elde edilebilecektir. MIDAS modelinin ardindan literatiirde
MIDAS modelinin ¢esitli uzantilar1 da gelistirilmistir. Hem MIDAS modeli hem de MIDAS
modelinin uzantilariyla 6ngérii literatiiriinde 6zellikle ekonomilerin GSYIH biiyiime oranlarinin

anlik tahminlerine yogunlagilmistir.

MIDAS modelinin yeni yeni kullanilmaya baslanildigi ilk zamanlarda ¢ogunlukla ABD
ekonomisinin GSYIH biiyiime oraninin anlik tahmini ve Ongdriisii iizerine durulmustur. Daha
sonralarda ise MIDAS yaklasimiyla ABD disindaki iilke ekonomilerinin GSYIH biiyiime oranlarinin
anlik tahmini ve 6ngoriisii lizerine de uygulamali galigmalarin gergeklestirildigi goriilmektedir. S6z
konusu bu tilkeler arasinda Tiirkiye ekonomisinin de yer aldigi dikkat ¢cekmektedir. Ancak Tirkiye
ekonomisinin GSYIH biiyiime orani iizerine yapilan ¢aligmalarda genellikle drneklem sonu anlik
tahminlerine yogunlasildigi ve yok denilecek kadar az sayida ¢alismada ise 6rneklem igi anlik
tahminlerin yapildigi goézlemlenmektedir. Bu calismada ise MIDAS yaklagimiyla Tiirkiye
ekonomisinin iiger aylik frekansli GSYIH biiyiime oranmin anlik tahmininin belirli bir zaman
periyodunda gercek zamanl olarak uygulanilmasina odaklanilmistir. Uger aylik frekanshi GSYIH
biliyiime oranmin anlik tahmininde yedi farkli aylik frekansh degiskenden faydalanilmistir. S6z
konusu bu degiskenler sunlardir: reel kesim giiven endeksi, imalat sanayi kapasite kullanim orani,
sanayi liretim endeksi, tiiketici fiyat endeksi, tiretici fiyat endeksi, reel toplam ihracat ve reel toplam
ithalat. Siralanan bu aylik frekansli degiskenlerin her biri i¢in ayr1 ayr1t MIDAS modelleri kurularak,

GSYIH biiyiime oraninin anlik tahminleri yapilmistir.

Bahsi gegen bu anlik tahminlerin gergeklestirilmesi igin 2020 yilinin Haziran ayinin son islem
giiniinde elde edilebilen veri setlerinden yararlanilmis ve analizlerde yer alan degiskenlerin baslangi¢
noktalar1 2007 yili olmaktadir. S6z konusu bu baslangic noktasi, iicer ay frekansli GSYIH igin
2007 nin ilk geyregi olurken; aylik frekansh degiskenler i¢in ise 2007°nin Ocak ayidir. Ancak daha

once de bahsedildigi gibi iktisadi ve finansal degiskenlerin farkli gecikmelerle agiklanmasindan
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dolay1 analizlerde yer alan degiskenlerin son gozlemleri ayni doneme denk gelmemektedir.
Calismada iiger aylik frekansli GSYIH’ nin son gdzlemi, 2020’nin ilk ¢eyrek donemine aitken; aylik
frekansli degiskenlerin son gozlemleri ise sanayi iiretim endeksi, reel toplam ihracat ve reel toplam
ithalat i¢in 2020°nin Nisan ayina, tiiketici fiyat endeksi ve iiretici fiyat endeksi i¢cin 2020’ nin May1s
ay1na, reel kesim giiven endeksi ve imalat sanayi kapasite kullanim orani i¢in 2020’ nin Haziran ayma

aittir.

Uygulamada 2015 yili 1. geyrek 2020 yili 2. ¢eyrek donemleri arasinda her ayin son iglem
giiniinde ulasilabilen veri setleriyle GSYIH biiyiime oraninin anlik tahmini, gercek zamanl olarak
gerceklestirilmistir. Bahsi gecen bu anlik tahminlerde, GSYIH mevsimsel etkilerden arindirildiktan
sonra logaritmik 1. devresel farki alinarak dénemlik GSYIH biiyiime orani serisi olusturulmustur.
GSYIH degiskeninde oldugu gibi aylik frekanshi degiskenler de mevsimsellikten arindirilarak
logaritmik 1. devresel farklari alinmigtir. S6z konusu doniisiim islemi, anlik tahminlerin
gerceklestirildigi her donemde ulasilabilen veri setleriyle her zaman tekrarlanmistir. Tiim bu
islemlerin ardindan analizlerde kullanilacak olan tiim degiskenler ADF, PP ve KPSS birim kok
testlerine tabi tutulmuslar ve degiskenlerin logaritmik 1. devresel farklarinin seviyelerinde duragan

olduklar1 gézlemlenmistir.

Caligmada dncelikle 2015’in ocak ayinin son islem giiniinde bulunuldugu varsayilarak GSYIH
biliyiime oraninin 2015 yilmin 1. ¢eyrek donemine ait anlik tahmini, MIDAS modelleriyle aylik
frekansli degiskenlerin her biriyle ayr1 ayr1 uygulanmistir. Ardindan 2015’in Subat ve Mart aylarinin
son islem giinlerinde ulasilabilen veri setleriyle GSYIH biiyiime oraninin 2015 yilinin 1. geyrek
doénem anlik tahmini tekrarlanmigtir. Béylelikle ceyrek donemin her ii¢ ay1 iginde GSYIH biiyiime
oraninin 2015 yili 1. ¢eyrek dénem anlik tahmini hesaplanmistir. S6z konusu bu iglem, 2020°nin
haziran ayina kadar siirdiiriilmiis ve 2015 yili 1. ¢ceyrek 2020 yili 2. ¢eyrek dénemleri igin GSYIH

biiylime oranimin anlik tahmin serileri olusturulmustur.

Olusturulan bu MIDAS modellerinde yiiksek frekansli degiskenler, geleneksel Almon
polinomu, iistel Almon polinomu, Beta, kisitsiz MIDAS (U-MIDAS) ve basamak agirliklt MIDAS
ile agirliklandirilmustir. Bahsi gegen bu agirliklandirma yontemlerinden geleneksel Almon polinomu,
U-MIDAS ve basamak agirlikli MIDAS i¢in aylik frekansli degiskenlerin maksimum gecikme
uzunlugu yiiksek frekansta 12 dénem olarak belirlenmis ve optimal gecikme uzunluklar1 Schwarz
bilgi kriteri ile tespit edilmistir. Diger agirliklandirma ydntemleri olan iistel AlImon polinomu, Beta
i¢in ise herhangi bir maksimum gecikme uzunlugu belirlenmemis olup bu degiskenlerin gecikme

uzunluklar1, 3 aylhik gecikme olarak tercih edilmistir.

Analizlerde MIDAS modelinin anlik tahmin performansimi karsilagtirabilmek i¢in aylik
frekansl degiskenlerin iiger aylik frekansta toplulastirildigr geleneksel yontemle de GSYIH biiyiime

oraninin ongdrisi yapilmistir. Bu 6ngoriilerde ilk olarak 2015’in ilk ¢eyreginin son islem giiniinde
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bulunuldugu varsayilmustir. Ilgili donemde aylik frekansh degiskenler, iiger aylik frekansta
toplulastirildiktan sonra her biriyle ayr1 ayri geleneksel modeller olusturularak GSYIH biiyiime
oraninin 2015 1. ¢eyrek dénemine ait biiylime orani1 6ngdériilmiistiir. Ardindan 2015’in 2. ¢eyreginin
son iglem giiniinde benzer islemler tekrarlanarak GSYIH biiyiime oraninin 2015’in 2. ¢eyrek donem
biiyiime orani1 dngdriilmiistiir. S6z konusu bu iglem 2020°nin 2. ¢eyregine kadar siirdiiriilmiistiir.
Dolayisiyla toplulastiriimis degiskenlerin kullanildig geleneksel modelle de 2015 yili 1. ¢eyrek 2020
yili 2. ¢eyrek donemleri arasinda GSYIH biiyiime oraninin 6ngoriisii elde edilmistir. Yapilan bu
ongoriilerde tger aylik frekansli degiskenlerin gecikmelerinden yararlanilmistir. Analizlerde
maksimum gecikme uzunlugu 4 donem kabul edilmis ve optimal gecikme uzunlugu, Schwarz bilgi

kriteriyle belirlenmistir.

Uygulamada GSYIH biiyiime oranimin anlik tahminleri ve ngérii serileri olusturulduktan
sonra s6z konusu anlik tahminlerin ve serilerin tahmin hata kriterleri hesaplanmistir. Boylelikle
MIDAS modelinin anlik tahmin performansi, geleneksel modelin 6ngdrii performansiyla
karsilastirilmistir. Calismada kullanilan tahmin hata kriterleri, ortalama mutlak hata (MAE),
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), ortalama kare ongorii hatas1 (MSE) kok ortalama kare 6ngorii
hatas1 (RMSE) ve mutlak 6l¢eklendirilmis hata ortalamasi (MASE)’dir.

Caligmada genel olarak MIDAS modelinin anlik tahmin bulgulari, toplulastirilmis
degiskenlerin yer aldig1 geleneksel modelin 6ngorii sonuglarindan daha tutarli oldugu ve gerceklesen
GSYIH biiyiime oranin1 daha yakindan takip ettigi tespit edilmistir. Ozellikle aylik frekansli imalat
sanayi kapasite kullanim oraninin yer aldigit MIDAS modellerinin en iyi tahmin performansina sahip
oldugu belirlenmistir. Bunun nedeni olarak sanayi sektoriiniin, GSYIH igerisinde énemli bir paya
sahip olmasi ve imalat sanayinin kapasite kullanim oraninin, sanayi iiretimindeki gelismelerin 6ncii
gostergesi olmasi gosterilebilir. Ayrica kapasite kullanim oraninin i¢inde bulunan aya ait verisinin o
ayin son islem giinlerinde agiklanmasi da s6z konusu bu degiskenin MIDAS modeliyle anlik tahmin
performansini arttirdigi ifade edilebilir. Kapasite kullanim oraninda oldugu gibi aylik frekansh
sanayi iiretim endeksi, TUFE ve reel toplam ithalat degiskenlerinin yer aldigit MIDAS modellerinin
de ceyrek donemin 3. aylarinda iyi bir tahmin performansi sergiledigi belirlenmistir. Boyle bir
sonucun ¢eyrek donemin 3. aylarinda elde edilme nedeni olarak s6z konusu bu degiskenlerin 2 ay
gecikmeli olarak agiklanmasi gosterilebilir. Ciinkii cari donemde bahsi gegen bu degiskenlerin 0

doneme ait ilk aydaki verilerine ilgili ceyrek donemin son ayinda ulasilabilecektir.

Ayrica c¢alismanin analizlerinde yliksek frekansli degiskenlerin agirliklandirilmasi igin
kullanilan polinomlar arasinda U-MIDAS’1n digerlerine gore biraz daha iyi performans sergiledigi
belirlenmistir. Bununla birlikte ¢eyrek donemin 3. aylarinda uygulanan MIDAS modellerinin ¢eyrek
donemin ilk iki aymnda uygulanan MIDAS modellerinden daha iyi performans sergiledigi de
saptanmistir. Bu nedenle cari donemde ne kadar ¢ok yiiksek frekansl degisken bilgisi kullanilirsa o

kadar tutarli bir GSYTH biiyiime oran1 anlik tahminine ulasilabilecegi sonucuna varilabilir.
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Uygulamada kullanilan hemen hemen her modelde 2020’nin 2. g¢eyreginde Tiirkiye
ekonomisinin GSYIH’de dénemlik bir daralmanin olacag belirlenmistir. Bu daralmanin MIDAS
modellerinde daha siddetli olabilecegi anlik olarak tahmin edilmistir. Boyle bir ekonomik daralmanin
anlik tahmin edilmesinde 2019’un sonlarinda baslayan ve 2020’nin 2. ¢eyreginin baslarinda ise
neredeyse tiim diinya iizerinde etkisini gosteren pandemi dolayisiyla 2020 yilinin 2. ¢eyreginde
ekonomik faaliyetlerin neredeyse durma noktasina gelmesi gosterilebilir. S6z konusu bu ekonomik
daralma reel kesim giliven endeksi ve imalat sanayi kapasite kullanim oranimin yer aldigit MIDAS
modellerinde ¢eyrek donemin her {i¢ ayinda da ulasilmistir. Sanayi tiretim endeksi, reel toplam ithalat
ve reel toplam ihracat degiskenlerinin kullanildigi MIDAS modellerinin ise ¢eyrek donemin 3.
aylarinda uygulandiklarinda bir ekonomik daralmanin anlik olarak tahmin edildigi goriilmiistiir. S6z
konusu bu degiskenlerle ekonomik daralmanin 3. ayda anlik olarak tahmin edilmesinde bahsi gecen
degiskenlerin gozlemlerine 2 ay gecikmeyle ulasilabilmesi oldugu belirtilebilir. Ote yandan TUFE
ve UFE degiskenlerinin yer aldigit MIDAS modellerinde 2020°nin 2. ¢eyreginde pozitif ekonomik
biliyiimenin olacagi anlik olarak tahmin edilmis ancak bu ekonomik biiylime oraninin %2.5’i

asamadigi da belirlenmistir.

Bu calismada, MIDAS modelleriyle aylik frekanslhi degiskenler kullanilarak Tiirkiye
ekonomisinin iiger ay frekansli GSYIH biiyiime orani1 anlik tahminlerine odaklanilmigtir. S6z konusu
bu anlik tahminler, aylik degiskenlerin iiger ay olarak toplulagtirilmis hallerinin bulundugu
geleneksel modellerin GSYIH biiyiime oran1 dngériileriyle kiyaslanmistir. Bu kiyaslama sonucunda
MIDAS modellerinin genel olarak geleneksel modelden daha iyi performans sergiledigi
gbzlemlenmistir. Daha sonra yapilacak olan c¢aligmalarda Ongoérii literatiirde son zamanlarda
cezalandirilmis regresyon yaklasgimlariyla MIDAS modellerinin bir arada kullanilmasindan yola
¢ikilarak 6ngorii modeline olabildigince ¢ok sayida yiiksek frekansli degiskenler dahil edilerek tiger
aylik frekansli GSYIH biiyiime oranmin daha tutarl bir anlik tahmini elde edilmeye calisilabilir.
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