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OZET

Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYH ) iilkelerin ekonomik durumunu belirlemek igin
onemli bir degiskendir. Bu yiizden hiikiimetler ve merkez bankalar1 GSYH igin dogru
ve gilincel degerlendirmeye ihtiya¢ duyarlar. Bu ¢alismada Tiirkiye’nin GSYH ¢eyreklik
biliyiime oranmin 6ngoriisii yedi farkli simdi tahmin yontemi kullanilarak yapilmustir.
Bu sayede hangi yontemin Tiirkiye i¢in daha uygun oldugu tespit edilmeye ¢alisilmistir.
Boylece iilkemizde yayimlanan verilere uygun bir yontem yoluyla dogru ve gilivenilir
tahminler tretilmis olacaktir. Calismada kullanilan modellerden elde edilen 6ngoriiler

istatistiksel olarak karsilastirilmis ve farkliliklar ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Simdiki Tahmin, Midas, Dinamik Faktor Analizi, Koprii
Model.



ABSTRACT

Gross Domestic Product's (GDP) is an important variable to determine the
economic situation of the country therefore governments and central banks need to have
an accurate and timely assessment of GDP. In this study seven different nowcasting
models is applied in oder to forecast Turkish GDP growth rate for the current quarter.
Thus it has been tried to determine which method is more appropriate for Turkey.
Therefore, accurate and reliable nowcast will be produced through a method appropriate
to data set in our country. Nowcasting methods used in the study were compared

statistically and their differences were revealed.

Key words: Nowcasting, Midas, Dynamic Factor Analysis, Bridge Models.
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GIRIS

Ekonomik aktorler karar alacaklari zaman gelecek hakkinda bulunduklar
Ongoriileri en az hata ile yapmak isterler. Bir lilkede bircok iktisadi seri ile iliskili ve
karar vericilerin 6nemsedigi en onemli ekonomik gdstergelerden biri olan GSYH nin ne
kadar dogru ongoriisii yapilabilinirse alinacak kararlar ve atilacak adimlar o kadar
isabetli olacaktir. Bu ger¢egi goz Oniinde bulundurarak GSYH i¢in hizli ve dogru
ongoriiler nasil elde edilebilinir diisiincesiyle Tiirkiye’nin GSYH’nin simdi-tahminini
elde etmenin Onemi artmaktadir. GSYH ig¢in ¢ok farkli Ongdrii yontemleri
kullanilmaktadir. Fakat Tirkiye i¢in yapilan caligmalarin kisith olmasi ve bir¢ok
modelin karsilagtirmali olarak ele alan g¢alismanin neredeyse olmamasi bu alanda
caligma motivasyonunu dogurmustur. Calismanin ilk bdliimiinde, simdi-tahmin nedir,
nelerden etkilenir ve elde edilen sonuglarin hangi kistaslara gore karsilastirildig ele
alinkmaktadir. ikinci boliimde, literatiirde Tiirkiye ve diger iilkeler igin yapilan bazi
onemli ¢alismalara yer verilmistir. Uciincii boliimde, farkli simdi-tahmin yontemleri ele
alinmaktadir. Dordiincii boliimde, secilmis farkli simdi-tahmin yontemlerinin Tiirkiye
icin uygulamasi yapilmis, hangi yontemler ve hangi veri setleri ele alinirsa dogru ve
giivenilir 6ngorii yapilabilinir sorularinin cevabi i¢in karsilagtirmali sonuglara yer

verilmektedir.



BOLUM 1
1 SIMDI-TAHMIN KAVRAMI VE DEGERLENDIRME OLCUTLERI

1.1 Simdi Tahmin* Nedir?

Baz1 iktisadi kararlar heniiz agiklanmamis cari ve gelecekteki verilerin
kullanildig1 ekonomik durumlarin degerlendirilmesine dayanmaktadir. Bircok iktisadi
seri ya gecikmeli yaymnlanmakta ya da yayinlandiktan bir miiddet sonra revize
edilmektedir. Iktisatcilar ekonominin simdiki durumu ve yakin ge¢misteki durumu igin
eksik bilgilere sahiptir. Sonug olarak bugiinii ve gelecegi kestiren hava tahmincilerinden
farkli olarak, iktisatgilar bugiinii ve yakin ge¢misi tahmin etmek zorundadir. Buglinii,
yakin gelecegi ve yakin ge¢misi kestirim problemi simdi tahmin olarak adlandirilir

(Banbura vd., 2010).

Simdi tahmin, ekonomideki cari durumu ve kisa vadedeki gelismeleri, dngorii
yontemi olarak ifade edilir. Kisa vadeli tahmin donemlerinde istatistiksel modellerin
tahmin performanst cari gostergelerin dahil edilmesi ile artar. Bu isabet
orani Ve artirtlmig 6ngorii performansi cari durum ve yakin gelecek ile alakalidir. Bu
0zel 6ngorii modelleri genellikle simdi tahmin modelleri olarak adlandirilir (Anderson

ve Reijher, 2015:75-76).

Simdi tahmin 6zellikle kayda deger bir gecikmeyle ve ¢eyreklik veriler gibi diisiik
frekansh ac¢iklanan 6nemli makro iktisadi degiskenlerle ilgilidir. Etkili bir simdi tahmin
aracinin  anahtar Ozelliklerinden biri, farkli gecikme tarihlerinde ve eszamanl
aciklanmayan verileri daha giincel bilgilerle bir araya getirmektir. Ornegin, Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK), Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYH) verisini ¢eyrek yillik
olarak hesaplamakta ve aciklamaktadir. Bu ¢eyrekte meydana gelen degisim ancak en
erken yedi hafta sonra agiklanmaktadir. Halbuki bu zaman zarfinda, enflasyon ve dis
ticaret verileri gibi GSYH ile alakali daha sik frekanslarla ve daha az gecikmeyle
derlenip yayinlanan iktisadi veriler de vardir. Bu tarz veriler GSYH’nin 6ngoriisii i¢in

kullanilabilir.

! Simdi tahmin meteorolojide gelecek 12 saat igin kullanilan bir terimdir. Ekonomi literatiiriine Giannone
vd..(2008) tarafindan kazandirilmistir.



Simdi tahmin yontemi her ne kadar ¢ogu zaman GSYH’yi tahmin etmek icin
kullanilsa da 6nemli bir gecikme ile ve diisiikk frekansli agiklanan bagka degiskenlerin
tahmini i¢in de kullanilabilir. Genelde GSYH’nin tercih edilmesinin sebebi ekonominin
geneli hakkinda dnemli bilgiler veren ciddi bir iktisadi degisken olmasidir. Ozellikle
merkez bankalarinda GSYH’nin simdi tahmin yakindan izlenmekte ve aciklanan son
giincel verilerin ve bilgilerinin birlestirilmesiyle tahminlerini giincellemektedir. Bunlara
ek olarak simdi tahmin daha uzun vadeli ve biiyiik yapisal modellerin temelinde
yiiriitiilen 6ngorii silireglerinin bir girdisi olarak da kullanilmaktadir (Banbura vd.,

2010:2-3).

GSYH’nin simdi tahmininde kullanilan GSYH ile ilgili degiskenler genellikle
aylik veya daha sik aciklanan verilerdir. Farkli frekans ve es zamanli olmayan yayin
tarihleri 6rneklemin sonunda eksik veriyle dengesiz panel iretmektedir. Bu problem

genelde “diizensiz kesit” olarak adlandirilir (Foroni ve Marcellino, 2013:1).

1.1.1  Neden Simdi Tahmine ihtiyac Duyulur ve Karsilasilan Sorunlar

Ekonomik degiskenlerin ongoriisii yapilirken istatistiksel modeller ve yapisal
modeller’ kullanilmaktadir. Istatistiksel modeller, bulunduklari 6ngériileri nigin
tirettikleri hakkinda nadiren temel ekonomik sebepler sunarlar. Fakat dngorii hatalarini
azaltmaya yardim etmektedir. Yapisal modellerse ekonominin isleyisini anlamak icin
bir ¢ergeve saglamaktadir. Fakat istatistiksel modellerin is anketlerindeki veriler gibi
ekonomik doniisiim hakkindaki daha giincel bilgi kaynaklarini dogrudan kullanarak
simdi tahminde yapisal modellere iistiinliik saglamasi ¢ok yiiksek ihtimaldir. Ornek
olarak, giincel finansal krizler siiresince birka¢ yapisal model ekonomik ¢iktidaki ani
daralmalar1 6ngorebilmistir. Buna karsin biiylik hata pay: olsa da is anketlerinden elde
edilen bilgilerin dahil edildigi istatistiksel modeller genelde yapisal modellerden daha
iyi ongorii tiretmislerdir (Bell vd, 2014:63).

Castle vd., (2013)’e gore ekonomik politika kararlarinda kilit rol oynayan
toplulastirilmis ekonomik veriler i¢in ni¢in simdi tahmine ihtiya¢ duyulmasimnin dort

kullanigl sebebi vardir ve her bir sebep asagida belirtilen benzer problemle eslesir;

2 Yapisal model: Hane halki ve firmalar gibi ekonomik ajanlar tarafindan alman kararlardan yola ¢ikarak
elde edilen davranigsal denklemler sistemidir.



[lk ve en o&nemlisi, ilgili toplulastirilmis veriyi tahmin icin gerekli
toplulastirllmamis degiskenlerin hepsinin es zamanli hazir olmamasidir. Aragtirmacilar
giincellik ve dogruluk arasindaki en uygun goriislerine dayanarak 6n kestirimlerini ne
zaman yayinlayacaklarina karar verirler. Bu ‘eksik veri problemi’ ile her zaman
karsilasilmaktadir. ikinci olarak, bir¢ok ekonomik zaman serisinin kendisi, daha c¢ok
bilginin acgiklanmasiyla ciddi diizeltme potansiyeline maruz kalan on bilgi ve
kestirimdir. Bundan dolay1 bu seriler mevcut sartlar i¢in mutlak, giivenilir ve dogru
rehber degildir. Baz1 aragtirmacilar ¢cogu oncii 6lglimlerin sapmali kestiriciler oldugunu
ve bazi revize edilmis serilerin ¢oklu yapisal kirilmalardan etkilendigini bulmuslardir.

Bu yiizden “6l¢iim hatast sorunu” da yaygindir.

Ucgiinciisii; simdi tahmin icin gerekli toplulastirmada farkli veri bilesenlerinin
farkli zaman donemlerinde mevcut olmamasidir. Boylece sistematik olmayan bir
temelde eksik veri durumu ortaya g¢ikar. Sonu¢ olarak, uygun bir bilgi alt kiimesi
nadiren bulunur ve bu durum da simdi tahmin i¢in herhangi bir sistemi etkileyen
‘degisen veri tabani’ problemine sebep olur. Dordiinciisii, ilgili degiskenlerin giincel
degerleri olsa bile simdi tahminler yine de tiretilmelidir. Bunlar, simdi tahminler 6l¢iilen
serilerden ¢ok fazla sapma gosterdiginde erken uyari sinyali gibi davranarak aninda
degerlendirme yapmaya imkan taniyacaktir. Bu durum simdi tahmin modelinin veya
yonteminin performansinda olusan her hangi bir bozulmanin aninda hizli bir diizeltme
hareketinin gergeklesmesini saglayabilir veya giincel serilerle ilgili 6lgme hatasi
sorununun uyarist olabilir. Bu yiizden ‘kirilma sorunu’ daima her hangi bir simdi

tahminin dogrulugunun bozulmasi igin bir tehdittir (Castle vd., 2013:71-72).

1.1.2  Simdi Tahmin Modellerinin Dogrulugunu Etkileyen Olgular

Kestirim temelli simdi tahmin yontemleri genellikle gegmise yonelik uzun vadeli
veriler kullanarak kestirim yapar. Bu yilizden her zaman yeni bir veriden etkilenmez
veya Ozel durumlar dikkate almaz. Bu durumda bu yontemlerin belirli ¢eyreklerde
dogrulugunu sorgulatir. Sonu¢ olarak kullanilan simdi tahmin modelinin gelismeleri
yeterince kapsamadigi 6zel durumlar vardir ve bu durumlarda arastirmacilar bu tarz

modellere daha az agirlik verirler (Bell vd., 2014:62).



1.1.2.1 Gostergelerin Kullanimn

Is anketlerinde degiskenlerin genellikle nitel olgiilmesinden dolayr zorluklarla
karsilagilir. Ornegin arastirma igin yapilan ankette isadamina firmasinin iiretiminin artip
artmadig1r m1 diye sorulur. Buradan hareketle tiretimde artis veya azalis oldugu belirlenir
fakat iiretimin ne kadar degistigi belirlenemez. Eger tiretimdeki degisim olumlu yonde
cok az olmus fakat ankete tabi tutulan kisi tarafindan iiretimde degisim olmadi veya

azaldi cevabi verilirse sonuglar yaniltici olur.

Eger bir gosterge veri aciklama tarihinden ciddi saparsa belli bir gostergeye

daha ¢ok agirlik veren bir model hedeflemek durumu ortaya ¢ikabilir.

1.1.2.2 Gegici ve Ozel Durumlar

Bazen bilginin diger kaynaklar1 modelin veya anket verisinin giincel olaylari
yakalamadigin1 gosterebilir. Ekonomik analiz yapacaklar bazen belirli bir endiistride
ciktiyr etkileyen gecici olaylar hakkinda bilgi alabilir. Bazen de olimpiyat oyunlari gibi
6zel durumlar birden fazla endiistriyi etkileyebilir. Bu tarz olay tiirlerinin etkileri bilet

satiglar1 gibi baz1 6zel bilgi kaynaklar1 kullanilarak 6ngoriilmeye caligilir.

1.1.2.3 Istikrarsiz Katsayilar

Cikt1 dinamiklerindeki zamanla degisim simdi tahmin modellerindeki katsayilarin
cok kisa donem icin ¢iktidaki hareketin biiyiikliigiinii yakalamada basarisiz olmasina
yol agabilir (Bell vd., 2014:63). Ornegin iilkemizde meydana gelen 2001 krizindeki

ekonomik daralma bu duruma iyi bir drnek olabilir.

1.2 Ekonomik Simdi Tahmin Sorunlari

Belirli bir simdi tahmin modelini ele almadan 6nce simdi tahminin yeni bilgi akisi
sonucu giincellenme sorunlar1 su sekilde tanimlanir. GSYH’nin yetkili makamlarsa
aciklanan sayisal degeri GSYH’nin simdi tahmininin yapildigl ¢eyregin bitiminden
yaklasik alt1 hafta sonra agiklanmaktadir. Bu arada GSYH, yiiksek frekansli ve daha

giincel degiskenler kullanilarak kestirilebilinir.

Sorunu daha bigimsel tanimlamak i¢in belirli bir verinin agiklanma tarihi v olmak
tizere v tarihinde kullanilabilir olan aylik ve ¢eyreklik verilerden olusan veriler Q, ile

temsil edilsin.



t tarithindeki GSYH biiyiimesi th ile gosterilsin. y?’nin simdi tahmin sorunu

mevcut bilgi kiimesi Qy lizerine y,“’nin dikey izdiistimii olarak su sekilde tanimlanir:
Plyr1v]= E[y1Qv]

E[.|Qv] kosullu beklentiyi ifade etmektedir. Simdi tahmini diger Ongori
uygulamalarindan ayiran 6gelerinden bir tanesi €y bilgi kiimesinin yapisidir. €,’nin
belirli bir 6zelligi genellikle “diizensiz kesit” olarak anilmaktadir. Bunun anlami veriler
ayni zamanda aciklanmadigindan ve farkli gecikmelerle agiklandiklarindan son mevcut
gozlemin zamani seriden seriye degisir. Simdi tahminin diger bir 6zelligi karma
frekansl seriler icermesidir. Yani aylik, haftalik, giinliik v.b. serileri birlikte icerir. Qy
=Xixie, =12, Tiy, i= 1L.2....0; yg, 3k= 3,69,.... Ty }Tiy V tarihinde j tane
serinin gozlemlendigi son donemi temsil etmektedir. Veriler farkli tarihte
aciklandigindan T;, degiskenler boyunca ayni degildir. Bu yiizden veri yukarda
bahsedilen diizensiz kesit durumunu sergiler. Dolaysiyla simdi tahmin sorunu, Q,
tizerine makul bir olasilik yapisi uygulamaya koyan ve miimkiin olduk¢a genis

X; ¢.tahmincilerini igeren bilgi setinden ilgili tiim bilgileri kullanan bir ¢ercevede analiz
g

edilmelidir (Banbura vd., 2010:5).

Simdi tahminin isleyisinin 6nemli bir o6zelligi ilgilenilen c¢eyregin tek bir
projeksiyonunu gergeklestirmek yerine yeni veri geldikge gilincellenen tahminler
tiretmesidir. Ik simdi tahminler, genellikle referans ¢eyrek hakkinda ¢ok az bilgi varken
veya hig bilgi yokken yapilmaktadir. Ik simdi tahminler, veriler agiklandik¢a revize
edilir ve ilgili doneme ait bilgiler ¢cogaldik¢a daha dogru bir projeksiyon gerceklestirilir.
Genellikle veri acgiklanma tarihleri arasinda birkag giin veya daha az zaman bulunur ve
bu zaman farki zamanla da degisir. Sonug olarak v yiiksek frekansli ve diizensiz aralia

sahiptir.

Banbura vd. (2010:5-7) ‘Haber’ simdi tahmin neden ve nasil giincellendigi ve
simdi tahminin revizyonunu anlamak igin 6enmli bir kavramdir. Oncelikle, iki bilgi
kiimesi olan (Q, ve (), arasindaki fark ele alinmalidir. v+1 zamaninda agiklanmis belli

bir veri kiimesi {X]-,ijﬂ,j € Jy4+1} olsun ve sonugta bu bilgi kiimesi genislesin. ilave

bir gozlem agiklandiginda tiim j € J, 44icin Tj,41=Tj,+1 dir. Yeni bilgi seti iki sebepten

bir dncekinden farklidir. ilki, daha yeni veriler igermektedir. Ikincisi, eski veriler revize



edilmis olabilir. Sonraki model veri revisyon probleminden soyutlanacaktir. Boylece

‘QVQ‘QV+1 ve ‘QV\‘QV+1:{X]',T]-’V+1']- € ]]V+1} olacaktir.

Dikey izdiistimiin 6zellikleri ve bilginin genisleyen karakteri dikkate alindiginda

yeni 6ngoriyli sOyle ayristirilabilir:

Ely?1Q41] = E[y19)]  +E[y?I14] (1.1

Yeni 6ngorii = eski ongérii + revizyon

I,11, elemanlart Q,’nin tim elemanlarina dikey olan Q,,; bilgi setinin alt
kiimesidir. Q, ve £, ’in yukarda tanimlanan farklar1 dikkate alindiginda

Iv+1,j: Xj’Tj,V+1 — E [Xj’Tj,V+1 I.QV] (12)

esitligi elde edilir.

[y = (IV+1,1 eyt +1)” jy+1Jv+1 deki elemanlarin sayisini temsil etmektedir.
Boylece simdi tahminde bir degisiklige neden olan tek unsur veri agiklamanin
beklenmedik pargast olan ‘haber’ olarak adlandirilan I,.¢dir. ‘haber’ kavrami
onemlidir ¢linkii simdi tahminin giincelleme siirecini anlamakta onemli olan simdi
tahminin ilan1 degil, bu ilan ile onceki ilan arasindaki farktir. Ozellikle agiklanan
rakamlarin model tarafindan tam olarak tahmin edildigi beklenmedik durumlarda simdi
tahmin revize edilmeyecektir. Diger taraftan Ornegin sanayi tretiminde olumsuz
‘haber’in GSYH’nin Ongoriisiinii asagi revize ettirmesi gerektigi sezgisel olarak
beklenmektedir. Asagida bunun nasil nicellestirilecegi gosterilmistir. ‘haber’ standart
Wold® éngdrii  hatast  degildir. Ciinkii  veri bulunabilirligi  riintiisi  zamanla
degismektedir ve ‘haber’ yeni verilerin yayimlanma sirasina baglidir (Banbura vd.,

2010:5-7)..
Kosullu beklentinin 6zelliklerinden denklem (1.1) asagidaki gibi gelistirilebilinir:
E[y? lv+1] = E[yelvan] L l'van] Mo (13)

Denklem (1.3) daha genisletmek ve anlamli model tabanli haber bileseni

cikarmak i¢in, verilerin dinamik iliskilerini birlikte hesaba katan bir modele ihtiyag

¥ Wold Teoremi her kovaryans duragan zaman serisinin deterministik ve stokastik olmak iizere iki ayr1
zaman serisinin toplami seklinde yazilabilecegini soyler.



duyulmaktadir. Boyle bir model oldugunda ve veriler Gauss dagilimli kabul edildiginde

model, bjv+1 katsayilarin bulunabilecegi soyle bir modele doniisiir:

Q —
Ely810,] = BV Sies o biows G,y = B, 0 100) (1.4)
g - /
Yeni 6ngoric  eski ongorii haber

Diger bir ifadeyle, 6ngérii revizyonu agiklanan degiskenlerden haberin agirlikli

toplami gibi ifade edilebilir:

&[Ytvaﬂ] - E[ngv]: 2je]]v+1 bj,t,v+1(Xj,Tj’v+1 — E [Xj,TLvav]) (1.5)
N YT — _
Ongorii revizyonu habsr

Dolaysiyla ongérii revizyonunun biiytikliigii haberin boyutuna ve haberin ilgili

agirlik bjy+1 1le Olgiilen hedef degisken ile olan iliskisine baghdir.

Denklem (1.5)’in analizi, Ongérii revizyonunun kaynaklarin1 tekrar tekil
kestiricilere doniistiirmeyi saglamaktadir. Birka¢ degiskenin es zamanli agiklandig
durumda, sonugta bulunan Ongorii revizyonunu tekil serilerdeki haberden gelen
katkilara ayristirmak miimkiindiir. Boylece girdilerin beklenmedik gelismeleriyle iligki
icindeki hedefin revizyonunun yorumlanmasina izin verilir. Bu ayristirma 6ngoriiniin

her yeni veri agiklanmasindan daha az siklikla giincellendigi durumlarda da yararlidir
(Banbura vd., 2010:6-7).

1.3 Ongorii Dogrulugu

Ongorii dogrulugu testleri model bazli veya model bazli olmayan seklinde iki
baslik altinda incelenebilir. Model bazli testler ekonometrik modellerin parametrik,
belirli bir veri 6rneginden kestirildigini ve 6ngdrii dogrulugunu test etmek igin hem
verinin hem de modelin uygun oldugunu varsaymaktadir. Bu tiir testler, tahmini
modelin deterministik ve stokastik simiilasyonlarina dayanan biiyiik makroekonomik
modeller i¢in gelistirilmistir. Model bazli olmayan testler icin arastirmacinin elinde
bulunan bilgilerin yalnizca 6ngoriilerin kiimesinden ve 6ngorii ger¢ek degerlerinden
olustugu varsayilmaktadir. Ayrica, rakip modellerden iki veya daha fazla Ongorii
kiimesine gercek degerlerle birlikte sahip olundugu ve Ongoriilerin goreceli

dogrulugunun belirlenmek istendigi kabul edilmektedir (Mariano, 2004:284-286).



1.3.1 Diebold and Mariano (DM, 1995) Testi

Diebold ve Mariano (1995) model bazli olmayan bir test dnermislerdir. Onerilen
testin sifir hipotezi iki dngorii arasinda fark yoktur seklinde kurulmaktadir. Onerilen test
i¢cin kayip fonsiyonu karesel veya simetrik olmak zorunda degildir. Ek olarak da 6ngorii
hatalar1 Gauss olmayan dagilima, sifirdan farkli bir ortalamaya, ardisik bagimliliga ve

eszamanli korelasyona sahip olabilmektedir.

{y.}I_, zaman serisinin {§,.}7_, ve {@t}tlldiye iki ongoriisii olsun. Bunlarin
ongorii hatalar1 da sirasiyla e; = y, — 9;; olmak iizere {e;}I_,ve {ejt }Ll olsun. t
zamaninda i. 6ngori ile iligkili kayip, serinin gercek degeri ,y;, ile tahmini degeri, ¥;;,
nin bir fonksiyonu , g(y; 9;;), ile gosterilmektedir. Kayip fonksiyonu g(y; 9;:)= g(ei)
seklinde hatalarin dogrudan bir fonksiyonudur. Onerilen testin sifir ve alternatif hipotezi

asagidaki gibidir. Tim t ler igin;
Ho: E[g(eir)]= E[g (e )] ya da E[di]=0, d: =[ g (e:r) — g(e;)] dir.
Hi: E[d{]=0
Diebold ve Mariano (1995) kayip farklari serisinin 6rneklem yolu {d,}!_,
oldugunu kabul etmektedir. Eger kayip farliliklar1 serisi kovaryans duragan ve kisa

hafizali ise Orneklem ortalamasinin  asimtotik  dagilimi  standart  yolla

cikarilabilinmektedir.

VT (@ - 1) S N(0,21f; (0))

T
-1
d=7) [9(ew) ~ 9(e)]

t=1
©=L3
fa(0) = > ¥a(7)
T=—00
kayip fonkiyonunun sifir frekansinda spekral yogunlugudur.

va(©) =E[(d; —pu)(di(—; —p)] kayip  farkliliklarmin 1. dereceden

otokovaryansidir, p kayip farkliliklarinin ana kitle ortalamasidir.



Diebold and Mariano (1995) biiyiik 6rneklemlerde d nin p ortalama ve 2mf; (0)

varyansla N(0,1)normal dagilima yaklasacagini iddia etmektedir. Boylece test istatistigi

_4
21 £, (0)

T

DM =

£2(0), £f4(0) ‘nin tutarli tahmincisidir. f;(0)’nin tutarh tahmincisi mevcut

orneklem otokovaryanslarmin agirlikli toplamlarinin alinmasiyla elde edilmektedir:

T-1

i@ = ) 1(5gm) 00

t=—(T—-1)

74(0) = % iejpa(de — @) (dpopr — d) 1 (ﬁ) gecikme penceresi ve S(T)

kesme(truncation) gecikmesidir.

DM test istatistigi mutlak degerce standart birim Gauss dagilim kritik degerini
asarsa sifir hipotezi reddedilmektedir. Boylece iki ©Ongorii arasinda fark oldugu

sonucuna ulasilmaktadir.

1.4 Ongorii Performansi

Ongorii hatalarinin gegmisteki sicili, model hatas1 ve hatali 6znel diizenlemelerin
katkis1 da dahil olmak iizere tiim hata kaynaklarini icerir. Dolayisiyla gegmisteki 6ngorii
performansi, 6ngorii belirsizliginin dl¢iisii i¢in uygun bir temel olusturmaktadir. Ongorii

performansini 6lgen yontemlerden bazilart sunlardir:

1.41 Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Ortalama mutlak hata, tahmin hatalarinin mutlak degerlerinin ortalamasidir.
Ongorii hatalarinin maliyeti 6ngdrii hatasinin mutlak boyutu ile orantili oldugunda
uygun olmaktadir. Bu kritere ortalama mutlak sapma (MAD) da denir. Bu olgiit,
Olceklendirmeye duyarlidir, bu nedenle, farkli 6lgeklerle Slgiilmiis veri kiimelerindeki
Ongorme basarisini karsilastirmak i¢in kullanilmamalidir.

n

1
MAD =—Z|et|
n

t=1
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1.4.2 Kok Ortalama Hata Kare (RMSE)

Ongorii hatalarmin karesel degerlerinin ortalamasinin karekokiidiir. Bu dlgiit,
ortiik olarak biiylik 6ngorii hatalarina kiigiiklerden daha ¢ok agirlik verir. Bir hatanin
maliyetinin o hatanin karesi kadar arttigi durumlarda uygundur. "Karesel kayip
fonksiyonu" en popiiler kullanim seklidir. Bu 06lgiit, dlceklemeye ve aykiri degerlere

kars1 duyarhidir (Kennedy, 2008:334).

RMSE =

Cogu ¢alismada MAD ile RMSE birlikte rapor edilmesine ragmen, bu iki yontem
arasindaki se¢im kayip fonksiyonunun yapisina baglidir. Se¢im, kayip fonksiyonunun

karesel hataya dayanan m1 yoksa mutlak hataya dayanan mi1 olmasina gore yapilmalidir

(Kennedy, 2008:340).

1.4.3 Ortalama Hata (ME)

Ortalama 6ngorii hata, 6ngorii hatasinin beklenen degerinin bir kestirimidir ve
stfir olmas1 umulmaktadir; yani, 6ngorii teknigi sapmasiz ongoriiler iiretir.

n

1
ME =_zet
n

t=1

Ortalama 6ngorii hatast sifirdan kayda deger olclide farklilagiyorsa, bu durum
ongoriideki sapmaya isaret etmektedir. Ongorii teknigi kullanilirken ortalama ongorii
hatas1 sifirdan uzaklasirsa bu, temel alinan zaman serilerinin yapisinin bir sekilde
degistiginin, tahmin tekniginin bu degisikligi izlemediginin ve sapmali Ongoriiler

tirettiginin bir gostergesidir.

144  Ortalama Hata Kare (MSE)

MAD ve MSE o6ngorii hatasindaki varyansi &lgmektedir. Ongorii hatalarinda

degiskenligin az olmasini istenmektedir.

1 n
MSE = —Z(et)2
nt:l

11



MSE, tek adiml1 tahmin hatalarinin varyansinin dogrudan bir tahmincisidir:

n

A2 1 2
62 = MSE = ;Z@f)

t=1

Ongorii hatalar1 normal olarak dagitilirsa MAD, 6ngérii hatalarmin standart

sapmasit ile iliskilidir:
Vs
62 = /EMAD =~ 1.25MAD

ME, MSE ve MAD o6ngorii dogrulugu dlgege bagli dlgiimleridir, yani degerleri
orijinal 6l¢lim birimleri cinsinden ifade edilir. Ayrica, 6lgege bagli dogruluk dl¢iimleri,
farkli zaman serileri boyunca ya da farkli zaman araliklarindaki tek bir O6ngorii
tekniginin karsilagtirllmasina imkan vermez. Bunu basarmak i¢in nispi 0ngorii hata

olgiisiine ihtiyag vardir (Montgomery vd., 2015:66).

1.45  Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE)

Ortalama mutlak ylizde hatas1 i¢in ilk olarak nispi ylizde hata su sekilde

hesaplanmaktadir:

-9 e
REtz(yt—yt)*mo:—t*mo
Vi Ve

Buradan ise ortalama mutlak yiizde hatast,

n
1
MAPE = ;ZIREtI
t=1

seklinde elde edilmektedir.

MAPE yiizdelik hatalarmm mutlak degerlerinin ortalamasidir. Olgii
biriminden bagimsiz olma avantajina sahiptir. Ongdrii hatasmin maliyeti, hatanmn
sayisal biyiikliiglinden ziyade hata yilizdesiyle yakindan alakali oldugunda daha
uygundur. Bu olgiitle ilgili 6nemli bir sorun sifir degerini alabilmesidir. Bu durumda
MAPE tanimsiz olmaktadir. Ikinci bir sorun, pozitif hatalara negatif hatalara kiyasla
daha agir bir ceza koymasidir ¢iinkii belirli bir tahmin i¢in yiizdelik hesaplama tabani

fazla tahminde az tahminde oldugundan daha diisiiktiir (Kennedy, 2008:340).

12



MAPE orijinal degeri kiigiik oldugunda asimetri ve istikrarsizlik sorunu igin
elestirilmektedir. MAPE, dogruluk olciitii olarak dort sorundan etkilenir: (1) Orijinal
serinin degeri kiigiik oldugunda biiyiik ylizde hatalar1 olusur; (2) Aykir1 degerler
ampirik caligmalardaki karsilastirmalar1 zorlastirir; (3) MAPE'ler, rassal yiiriiyiis gibi
saf modellerle dogrudan karsilastirilamaz; (4) Gergek degerin {izerindeki esit hata, daha

biiyiik bir mutlak yiizde hataya neden olur (Woschnagg ve Cipan, 2004:14).

1.4.6 Theil Esitsizlik Katsayisi

RMSE 6l¢ti biriminden ve degiskenin ortalamasindan etkilenmektedir. Farkli 6l¢ti
birimleri ile dlgiilen degiskenlerin ongoriilerinin dogrulugu kiyaslanmak istenildiginde
RMSE sorunlu olabilmektedir. Bu sorunlar1 agsmak i¢in Theil esitsizligi kullanilabilir.
Standartlastirilmis  koklii ortalama hata kare fikri, farkli degiskenler arasindaki
karsilastirmay1 kolaylastirmaktir.

J%Z?zl(yt - Yt)z
hE 1
(Emm607+ [Eemio0?

Denklem yakindan incelendiginde paydaki ifadenin RMSE, paydadaki
ifadelerinde ger¢ek degerin ve Ongorii degerlerinin kare ortalamalariin karekoki
oldugu goriilmektedir. Theil esitsizlik katsayisi, ol¢ekten bagimsizdir ve sifir ile bir
arasinda deger alir. Theil katsayisi sifira esitse, milkemmel bir uyum saglanmigtir

(Woschnagg ve Cipan, 2004:14).

Gelecekteki Ongoriilerin  belirsizliginin -~ bir  Olgiisiinii  gegmisteki  Ongorii
performansina dayandirmak, bagka bir 6ngorii sorunu dogurmaktadir. Sorun 6ngoriilerin
dagilim olgisii ile alakalidir. Ancak Theil esitsizlik katsayist da nokta dngdriisii gibi
yapisal kirilmalar nedeniyle Ongorii basarisizliklarimin benzer zorluklarina tabidir.
Gegmisteki performanstan gelecegi 6ngorme, istikrarl bir temel ortami varsaymaktadir

PRoR

ve bu yap1 degistiginde Ongorii i¢in zorluklar ortaya c¢ikmaktadir (Mariano ve Tse,
2008:14-15).
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1.5 Farkli Ongériilerin Birlestirilmesi

Literatiirde, "en iyi" ongorii yonteminin, her biri farkli bir teknikle {iretilen ¢esitli
tahminlerin agirliklt ortalamasi olarak olusturulan "birlestirilmis" ©6ngorii oldugu
konusunda genel kabul bulunmaktadir. Farkli 6ngorii yontemlerinin dayandig: ilkeler
birbirinden yeterince farkliysa birlestirilmis 6ngorii her 6ngdrii tekniginden daha iistiin
olmaktadir. Clinkii farkli 6ngdriilerdeki hatalar birbirini yok etme egiliminde olacaktir.
Model belirleme sorunlari baglaminda, bu iyi Ongoriilerin tek bir favori model
kurmaktan kaynaklanmadigini, aksine c¢esitli makul modellerin sonuglarini
birlestirmekten geldigi One siiriilmektedir. Birlestirilmis 6ngdérme i¢in agirliklar
bulmanin bir yolu, gercek degerlerin tiim rakip ongoriiler iizerine regrese edilmesidir.
Bu regresyona kesme terimi de dahil edilir ¢iinkii kesme terimin dahil edilmesi
Oongoriideki her hangi bir sapmayr azaltacaktir. Cogu uygulamada Ornekleme
degiskenliginin, birlestirmenin avantaji ile dengelendigine dair 6nemli kanitlar vardir.
Sonug olarak, aragtirmacilar genelde esit agirliklar benimsemektedirler ya da gergek
degerlerin tim rakip Ongoriiler lizerine regrese edilmesinden elde edilen agirliklar

esitlik yoniinde kiicliltmektedirler.

Tahmin hatasindan kaynaklanan kayiplarin asimetrik oldugu ve nadiren RMSE
gibi genel kriterlerinin dogruluguna uydugu sasirtict degildir. Bazi arastirmacilar

tahminlerin son kullanimlar1 temelinde degerlendirilmesi gerektigini vurgulamistir.

Bazi yazarlar ¢esitli tahmin yontemlerinin gorece dogrulugunun verilerin
niteligine bagli oldugunu ve tahmin yonteminin seg¢ilmesinin bunu dikkate almasi
gerektigini belirtmektedir. Veri setinin: gozlem sayisi, degisim katsayisi, egimin varligi,
u¢ degerlerin varligi, son giincel gozlemlerin genel egilim karsisindaki egilimi ve
otokorelasyon katsayisinin biiyiikligii gibi 6zellikleri tahmin yonteminin secilmesinin

de dikkate alinmasi gereken etkenlerdir (Kennedy, 2008:340).

Yapilan ¢aligmalar gostermistir ki birden fazla rakip 6ngorii sonucu varsa bunlarin
sonuglariin performansim tek tek degerlendirmeye calismak yerine eldeki Ongorii
sonuglarint birlestirmek daha faydali olabilmektedir. Eldeki 6ngorii sonuglarinin her
biri, digerleri tarafindan kapsanmayan degerli bilgiler igerebilir; bu bilgiler, neden

birlestirmenin ilgi ¢ekici olabilecegini agiklamaktadir. Bunlar1 birlestirmenin bir yolu
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basitce aritmetik ortalamayi1 almaktir. Bununla birlikte, bu yol ¢ok 6zel bir durumda

yani yalnizca tiim tahminler sapmasiz, bagimsiz ve 6zdes dagilmigsa idealdir.

Onggriilerin dogrulugunu iyilestirmek igin onemli farkliliklar gdsteren ve farkli
bilgi kaynaklarindan tiiretilen Ongoriiler birlestirilmelidir. Armstrong (2001)’a gore
miimkiinse, bes veya daha fazla éngorii yonteminin sonucu kullanmilmalidir. Ongériileri
birlestirmek i¢in bicimsel yontemler kullanilmalidir. Tekil Ongoriilerde yanlis
hesaplamalar, veri hatalar1 veya yanlis anlasilmalar nedeniyle biiylik hatalar
olabilmektedir. Eger bes veya daha fazla yontemden elde edilen 6ngorii varsa en diisiik
ve en ylksek deger atilarak kalan ongoriiler birlestirilirse arzu edilen diizeltilmis bir
ortalama elde edilebilir. Alan bilgisi veya hangi yontemin en dogru olmasi gerektigine
dair giiclii bilgi varsa 6ngoriileri birlestirirken farkli agirliklar kullamlabilir. Ozellikle
durum hakkinda ve hangi yontemin en dogru oldugu konusunda kararsiz olundugunda
ve biiyiik hatalar 6nlenmek istendiginde tahminleri birlestirmek yararlidir. Ozgiin tekil
Ongoril hatalart ile karsilastirildiginda ongoriileri birlestirme hatalar1 azaltir. Armstrong
(2001), 30 ampirik karsilastirmada esit agirlikli birlestirilmis ongoriiler i¢in tahmin
hatalarindaki azalmanin %3 ila 24 arasinda degismekte ve ortalamasmin da % 12.5
oldugunu belirtmistir. Ideal kosullar altinda, birlestirilmis dngoriiler bazen en dogru

bilesenlerinden daha dogrudur (Armstrong, 2001:417).

1.5.1  Iki Sapmasiz Ongériiniin Birlestirilmesi

Y¢ t € Z, kosullu olmayan ortalamasi p olan duragan tek degiskenli zaman serisi
oldugu olsun. Kolaylik olmasi i¢in, ¢alismalarin ¢ogu, bir adim Gtesini 6ngoéren iki
Ongoriiyli bir araya getirmeye odaklanmaktadir. H adim 6tesini ongéren iki modelin
birlestirilme durumu da benzer sekilde yapilabilmektedir. .}, ve 94, belirli bir
ekonomik zaman serisi y,,qi¢in t zamaninda yapilmis alternatif iki 6ngoriisii olsun.

Ongorii hatas1 asagidaki gibi elde edilir:

5] _ S P
€ivre = Ye+1 — Vi 0 J7L2.

[k olarak, asagidaki gibi birlestirilen iki sapmasiz dngoriiye sahip olundugu kabul

edilsin.

~c _ a1 ~2
Yer1,t = Vi1t — 1- a)yt+1,t
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Agirliklar toplami 1 oldugundan, bilesik tahmin mutlaka sapmasizdir. Birlestirilmis

Ongoril hatast da aynt durumu saglamaktadir.
56— 5l 52
€1t = A€ty — (1- a)et+1,t

Birlestirmede kullanacak agirliklar, belli kisitlar altinda birlestirilmis Ongdrii

hatalarinin varyansini,o? , minumum yapan degerler olarak se¢ilmektedir.

1.5.2  k Sapmasiz Ongériiniin Birlestirilmesi

Daha once elde edilen sonuglar ikiden fazla Ongériiniin birlestirilmesi i¢in de
genigletilebilir. Tek degiskenli zaman serisi y,,q, k Ongoriiniin birlesimi ile de
ongoriilebilir, (ﬁtj 110 7712,k ve t=1,2,...T). Iki 6ngérii birlesiminde oldugu gibi k

Ongorii birlesiminde de dngdriilerin sapmasiz oldugu varsayilmaktadir.

< PN | ~2 ~k
Yerre = Orvro Vive - Jivae)

u =(11,..,1)

€ttt = Ve+1U — YVer1,t ) E(et+1,tet+1,t) = 2,

Birlesik Ongorii, tekil tahminlerin agirlikli ortalamasi olarak yazilabilir:
Viv1r = a’?tﬂ,t, agirliklar toplaml,a'u,bire esittir. Birlestirilmis 6ngorii hatalarinin

varyanst : Var(a'etﬂ,t) = a'Sa dur.

Yine iki Ongoriiyii birlestirmede oldugu gibi degisik kisitlar altinda birlestirme
icin verilecek agirliklar birlestirilmis 6ngdrii hatalarinin varyansimi en kiigiik yapacak

degerler olarak belirlenir (Charpin ve Mazzi, 2016:372-375).

1.6 Ongorii Kapsama Testi

Eger ongoriilerden biri, digerinin igerdigi bilgileri igeriyorsa birden fazla 6ngorii
elde edildiginde bunlar1 birlestirip daha isabetli Ongdrii elde etmek kullanish
olmayabilir. Ongorii kapsama testleri, rakip ongoriilerin etkin bir sekilde birlestirilerek
tekil ongoriilere {istiin bir ongdri lUretilip liretilemeyecegini degerlendirmeye calisir.
Diger bir ifadeyle 6ngorii kapsama testleri farkli 6ngoriileri birlestirmenin faydali olup
olmadigini test etmektedir. Chong ve Hendry (1986) 6ngorii hatalarindan birinin diger

Ongorii lizerine regrese edilen agsagidaki modeli 6nermisleridir:
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1 _ s1 0 _ pa2
vk = Verk — Yerk = BYii + ek
burada 9., ve 92, sirastyla y, . orijinal serisinin k asama sonraki iki dngoriisiidiir.

Model, siradan ek kiigiik kareler yontemi ile tahmin edilir ve § i¢in elde edilen t-

istatistigi kullanilarak sifir hipotezi Hy : f = 0, yani 6ngorii i¢in kullanilan ikinci model
birinci modele ek bilgi saglamamaktadir, test edilir. Eger sifir hipotezi belirli bir
anlamlilik diizeyinde reddedilirse birinci modelin ikinci modeli kapsadigina dair yeterli
bilgi olmadig1 sonucuna ulasilmaktadir. Bu da iki 6ngorii modelini birlestirerek yeni
Ongorii hesaplanmasinin faydali olacagi ve boylece ongoérii dogrulugunun artacagi
anlamina gelmektedir. Eger sifir hipotezi belirli bir anlamlilik diizeyinde reddedilemez
ise birinci modelin ikinci modeli kapsadigi sonucuna ulasilmaktadir. Bu da iki 6ngorii
modelini birlestirerek yeni Ongoriilerin hesaplanmasimin faydali olmayacagi yani

birlestirmenin 6ngorii dogrulugunu artirmayacagi anlamina gelmektedir.

Timmermann (2006), her hangi bir 6ngdrii modelinin, drnegin birinci ongdri
modelinin, diger n modeli kapsama testini gostermek i¢in Chong ve Hendry (1986)’nin

daha genisletilmis halini asagidaki gibi ifade etmektedir:

n
~1 _ i
Yerh = Ye+ht = Bo + Z Bi Vivnt T+ €tant
=2

Ongorii kapsama testi Hy: B, = B3 ==, =0 sifir hipotezinin test

edilmesine dayanmaktadir.
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BOLUM 2

2 SIMDi TAHMIN YONTEMLERI

Yontemlere gegmeden once kullanilacak notasyonlar1 tanimlanacaktir. Simdi
tahminde bulunmak igin ¢ok farkli yontemlerin olmasinin sebebi 6ngérii igin faydal,
kullanilabilir veri setinin genisligi ve bu veri seti ile ongdriilecek degiskenin iliskisinin
farkli yollarla modellenmesidir (Bell vd., 2014:58). Hangi yontemin daha uygun oldugu
kullanilabilir veri kiimesine ve iilkelere gore dnemi degisebilen resmi veriler ile diger

indikatorlerin giincelligine baghidir (Bell vd., 2014:61).

Ongoriisii yapilacak olan degisken Vi, ile gosterilirken burada ty=1,2,...,T,
ceyrekleri ifade etmektedir ve Ty simdi tahminin yapildig1 ¢eyregi temsil etmektedir.
Aylk frekanslarla olgiilen GSYH y, =Vt, seklinde gosterilir ve tp, =3ty ile iligkilidir.
Boylece Ongoriisii yapilacak olan degisken t,= 3,6,9,....T, iken T,,=3T; aymnda
gozlemlenir. Aylik olarak agiklanan indikatorler z,  ile gosterilir. t,,=1,2,..., T, ve
indikator sayis1 n dir. Her t, ay1 i¢in t, x n digsal aciklayict degisken matrisi
Z{ =(z,,...,71) ile ifade edilir, burada z = (Zl,tm""lzn,tm)’ belli bir peryottaki
gozlemlerin vektoriidiir. Bu agiklamalardan sonra simdi tahmin yontemleri ele

alinabilir.

2.1 Dogrudan Simdi Tahmin

Ongoriisii yapilacak olan degisken (ytq) simdi tahmin etmekte en az tercih edilen

yaklasim sadece kendi gegmis degerlerin Yqu_l = YTq—15-- ., y1kullanilmasidir:

Y(1y|Tq-1)= f(Yqu—l) 31)

Castle vd., (2013)’e gore ceyreklik degiskenlerin tahmini igin bir otoregresyon
tanimlanmasi, diisiik frekanslarin sinirli bilgisini kullanan bir tahmin c¢aligmasidir.
Sadece kendi gegmis degerleri kullanildigi igin ilan edilen iki bagimli degisken arasinda
tahmini gelistirme imkani yoktur. Denklem (3.1) aylik indikatorler ile genisletilirse
kestirimi gelistirme imkan1 daha miimkiin olabilir. Bu tarz veri setleri; sanayi tiretimi,

finansal gostergeler ve faiz oranlari gibi daha yiiksek frekansli somut verileri veya
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giiven endeksleri ve is anketleri gibi soyut verileri de igerebilir. Birgok arastirmaci bu

sekildeki verilerin 6ngoriisii yapilacak degisken ile iligkili oldugunu bulmuslardir.

Genisletilmis modelde, Vi, nin tahmini ayhk Z, gosterge kiimesine dayanur.
Z; ’nin bir alt kiimesi T, den 6nce faraza Ty — v tarihinde drmek bazi veri setlerinin
yayimlanmastyla kullanilabilir. Burada 3Ty, < Ty —v < 3(Tyy41) Ve Vv bir agiklayict
degiskenin bagimli degiskenden oOnce agiklanan aylarimin maksimum sayisini
gostermektedir.  Aylik indikatorler degisik gecikmelerle farkli  zamanlarda
aciklandiklarindan (ZLTm T A ) aciklanmayan degiskenler i¢in sifir girdi ile temsil
edilmektedir. Sonug olarak Z%m orneklem sonuna dogru “diizensiz kesit” li olacaktir. ilk
bagimsiz degisken kestirimi agiklanmadan tahminler yayimlanir. Bu yiizden yr_tahmini
sadece Ty ile es zamanl degil tiim mevcut bilgilere baghdir. Yeni aylik veri akisinin
genisletilmesinin anlami zaman gegtikge v’nin sifira yakinsamasidir ve her Ty —v

asamasinda yeni genisletilmis model, mevcut tim bilgilere gore kosullu olarak

asagidaki gibi formiile edilebilmektedir.

I(rqIrq-v)= f(Y%q—l» Z%q—v) (3.2)

2.2 Toplulastirlmamis Bilgilerin Kullanilmasiyla Dolayh Simdi Tahmin

Toplulastirilmis Vigr  Yig = Zf\ljl Wi ¥it, seklinde  tanimlanan Nt  tane

toplulastirilmamis bilesenlerin agirliklandirilmis toplami olarak tanimlanir, burada
agirhiklardaki degisim Onemlidir. Bu nedenle bagimli degiskenin simdi tahmini tekil
simdi tahminlerin agirliklandirilmis toplami gibi yapilmast miimkiindiir. Nt - Jr tane
toplulastirilmamis degisken, v*>v iken sadece T-v* gecikmeye kadar biliniyorken T
zamaninda Nt degiskenden Jr tanesinin es zamanl kullanilabilir oldugu varsayilsin.
Daha sonra toplulastirilmamis diizeydeki tiim mevcut bilgiler kullanilarak bilinmeyen

toplulastirilmamis degiskenler Jr + 1,..., Ny ile simdi tahmin su sekilde yapilabilir:
YGa1qITe—)" f(Y’ll“q—v*' Z"qu —v) (3.3)

Burada, y(i,Tq|Tq—v) kosullu simdi tahmin ve yil,tq L.bilesen i¢in gegcmis

gbzlemlerdir.
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Bilinen ve simdi tahmini yapilan toplulastiriimamis degiskenlerin bilesimi asagida
gosterildigi  gibi toplulastirilmis bagimli degiskenin tahminini iretir (Castle vd.,
2013:9):

S N ~
T(ra110) = ZiT Wi Viry + Zidpsn Wi T, —v) (3.4)

2.3 Otoregresif Hareketli Ortalamalar (ARIMA) Yontemi

Zaman serisi 6ngorii analizi i¢in en sik kullanilan tekniklerden biri ARIMA model
kurma siirecidir. Box ve Jenkins yaklasimi olarak da bilinen bu teknik, Box ve Jenkins
(1976) tarafindan gelistirilmistir. Bu ylizden Box Jenkins yaklasimi ve ARIMA siireci
ayni anlamlarda kullanilmaktadir. Box Jenkins yaklasimi tek degiskenli zaman serisi
analizlerinde ve On raporlamada siklikla kullanilmaktadir (Seviiktekin ve Cinar, 2014).
ARIMA modeli, otoregresif (AR) model ve hareketli ortalamalar (MA) modelinin
birlesiminden olusan ARMA modelinin 6zel bir halidir. ARIMA modeli zaman serileri
duraganken ve eksik veri yoksa kullanilabilir (Ediger ve Akar, 2007). ARIMA siirecinin
anlasilabilmesi i¢cin AR ve MA siireclerinin isleyislerinin bilinmesi gerekmektedir.
AR(p) modelinin ana fikri duragan bir seri olan x; serisinin su anki degerini, X1, Xt-2,
....Xtp seklindeki  p tane ge¢mis degerinin dogrusal bir fonksiyonu olarak
modelleyebilmektir. Burada p, X; serisinin su anki degerinin tahmini igin gerek duyulan
kac adim gecmise gidilmesi gerektigini belirten degerdir. q mertebeli hareketli
ortalamalar modeli MA(q) seklinde gosterilir. MA(q) modeli beyaz giiriiltiilii siire¢ olan
Wi, q gecikmeye kadar gozlemlenmis veri yapisinin dogrusal birlesiminden olusur

(Kumar ve Jain, 2010).

Bir zaman serisi {Xy; t=0, £1, £2,...} seklinde olsun. Bu zaman serisi igin

kovaryans duraganlik varsayimi altinda ARMA(p,q) modeli asagida gosterildigi
sekildedir Shumway ve Stoffer, 2006):

Xt = let—l + oo + @pxt_p + Wt + let—l + b + Hth_q. (3.5)

Burada @, # 0, 6, # 0 ve ol > 0’dir. p ve q parametreleri otoregresif ve
hareketli ortalama mertebeleridir. Eger x; serisin ortalamasi sifir olmayan ortalama p’ye

esitse (3.5) numarali model su sekilde yazilir (Shumway ve Stoffer, 2006):
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Xe = U+ 01X g+ -+ Dpxe, + W +Owq + -+ 0w (3.6)
Aksi belirtilmedikge, {wy; t=0, 1, £2,...} serisi Gausian beyaz giiriiltiilii seridir.

Zaman serisinin kovaryans duragan olmadig tespit edilirse serinin farki alinarak
duraganlastirilir. Duraganlastirilan seri kullanilarak ARMA(p,q) modeli olusturulur
farki alinip duraganlastirilan seri kullanilarak olusturulan bu model ARIMA(p.d,q)
modeli olarak adlandirilir. ARIMA modelindeki d, serinin ka¢ kere farki alinarak

duraganlastigini gosteren fark mertebesidir.

ARIMA model kurma siireci {i¢ asamadan olusmaktadir. Bunlardan ilki
tanimlama agamasidir. Bu asamada verilerin sabit varyanslilik durumunun saglanmasi
icin doniistiirme islemi yapilir ve veri setinin duraganlik kosulunu saglamasi i¢in fark
alma islemi gerceklestirilir. Zaman serisi bu gerekli kosullart sagladiktan sonra uygun
modelin se¢imine gecilir. Eger kurulacak model onceden biliniyorsa 6ngérii model
denklemi yinelemeli sekilde yapilabilir. Ancak uygulamada genelde model 6nceden
bilinmez bu yiizden zaman serisi verisinin kendisinden ¢ikarsama yapilir. Modeldeki p,
q ve d mertebelerinin belirlenmesi 6nemli bir konudur. Otokorelasyon fonksiyonu ve
kismi  otokorelasyon fonksiyonu p ve q mertebelerinin  belirlenmesinde
kullanilabilmektedir. Ancak p ve q mertebelerini belirlemenin daha objektif yolu
Akaike bilgi kriteri (AIC) ve Schwartz bilgi kriteri (SIC) gibi bilgi kriterlerini
kullanmaktir. Ikinci asama tahmin ve test yapma asamasidir. Eger zaman serisi

orneginden ARMA siirecinin izlendigi sonucuna varildiysa ARMA katsayilar1 (@ ve 6)

kosulsuz en kiiclik kareler, kosullu en kiigiik kareler veya en ¢ok olabilirlik gibi
yontemlerle tahmin edilebilir (Brockwell ve Davis, 2002; Shumway ve Stoffer, 2006).
En cok olabilirlik teknigi ARMA katsayilarinin hesaplanmasinda etkin bir tekniktir
(Kumar ve Jain, 2010). Tahmin edilen modele tani testleri yapilarak model kontrol
edilir. Son agamada ise ikinci agamada belirlenen en iyi model 6nraporlama ve kontrol

amaciyla kullanilabilir (Enders, 2010).

2.4 Koprii Model Yontemi

Ongoriiler igin ekonomik bir yorum saglamak adina sik¢a kullamilan bir baska
alternatif koprii modelleri (KM) kurmaktir. Koprii modelleri esasen karma frekansli veri

orneklemi (MIDAS) dogrusal regresyon modelleridir. Bu dogrusal regresyonlar aylik
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degiskenleri li¢ aylik degiskenlere baglar yani "koprii" kurar. Bu baglamda MIDAS
yaklagiminin kisitsiz versiyonudur. Bazi koprii modelleri kullanilan verilerin daha basit

sekilde yorumlanmasina olanak saglar (Lamprou, 2015:87).

MIDAS regresyonlar1 ve yine ileride deginilecek olan faktor modelleri cimri
ancak genis bilgi seti ile karma frekanshi verileri ve “diizensiz kesit” veri setlerini
birlestirmenin kisitlayic1 yontemleridir. Ote yandan, sonuglarinin yorumlanmasi zordur:
MIDAS katsayilarinin gecikmeli dagilimi gegicidir ve ortak faktorler net, daha dogrusu
benzersiz, bir sekilde tanimlanamayabilir. Temel bilesenler yontemi orijinal verilerin bir
doniistimii olup, hedef seriler ve digsal degiskenler arasindaki baglantinin temeli
hakkinda ek bir bilgi icermemektedir. Bu nedenlerden dolayi, biraz daha az kisitlayici
bir yaklasim, toplulastirilmis Olclimler ve agiklayici degiskenler kiimesi arasinda
dogrudan bir 'kopril' olusturan denklemlere dayanmaktadir. Koprii denklemleri, esas

olarak, yorumlanabilirlikleri nedeniyle tercih edilir (Castle vd., 2013:15).

Koprii modelleri yiiksek frekansli gostergeleri kullanarak daha diisiik frekansli
gostergeleri tahmin etmede kullanilir. Eger aylik gostergeler yalnizca projeksiyon
periyodu boyunca elde edilebiliyorsa, ¢eyreklik bagimli degisken tahminleri iki adimda
elde edilir. Ik olarak, aylik gostergeler, tek degiskenli zaman serisi modelleri temel
aliarak ¢eyregin geri kalaninda tahmin edilmektedir. Daha sonra g¢eyreklik degerlerini
elde etmek igin bir araya toplanmustir. Ikincisi, toplanan degerler, ¢eyreklik bagimli
degisken tahminlerini elde etmeyi saglayan koprii denkleminde bagimsiz degisken

olarak kullanilir. Ceyreklik x;. degerini elde etmek i¢in aylik gostergelerin kayip

gbzlemlerini 6ngormede gecikme siiresinin bilgi 6l¢iitlerine (SIC, AIC vb.) dayandigi
otoregresif modellerin kullanilmasi yaygin bir uygulamadir (Foroni ve Marcellino,

2012:5).

Bir koprii modeli olusturmadan 6nce, gostergelerin segilmesi hayati bir adimdir.
Oncelikle, aylik gostergeler zamaninda giincellenmelidir. ikincisi, gostergeler giivenilir
olmalidir; yani ilk yayimlandiktan sonra 6nemli Olgiide gézden gegirilmemelidir.
Alternatif olarak, ger¢ek zamanl veriler kullanilabilir, yani yalnizca 6ngorii vadesinde
bulunan bilgiler (ilk kestirimler veya nihai veriler) 6ngoriiyli hesaplamak i¢in kullanilir.
Son olarak, gostergeler KM'nin bagimli degiskeni ile iliskili olmalidir (Wohlrabe,
2008:24).
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Koprii modelinde yer alan aylik gostergelerin secimi genelde 6zel bir yonteme ve
bilgi olgiitleri veya RMSE performansi gibi farkli 6rneklem i¢i veya orneklem dist
Olclitlere dayanir. Bazi1 arastirmacilar ise Bayesian model ortalamayi esas alan ve
deneysel olarak oldukg¢a iyi performans gosteren alternatif bir yontem kullanmayi

onermektedirler (Foroni ve Marcellino, 2013:4).

Koprii denklemi, aylik aciklayict degiskenlerin (X;) ceyreklik ortalamasi ile
ceyreklik (Yy) arasindaki iligki kurar. p aciklayici degisken i¢in gecikmesi dagitilmis

otoregresif koprii modelinin genel gosterimi asagidaki gibidir.

n Pk
Ye =Hu+ z O;ye—i + Z Z 5],ixjcft_i + 9,
i=1 J=1i=1

n, otoregresif parametrelerin sayisidir, p agiklayici degiskenlerin sayisidir ve Kk

aciklayict degiskenlerin gecikme sayisidir. p sabit terim, x].‘f:_i J. toplulastirilmig

ceyreklik aciklayict degisken ve ¥, bagimsiz ve 6zdes dagilim gosteren hata terimidir.
Aciklayic1 degiskenler ve bunlarin gecikmeleri ile otoregresif parametreler otomatik
secim prosediiriinden secilmistir. Otomatik se¢im siireci tarafindan segilen degiskenler,

orneklemin belirli zaman araligina karsi duyarli olabilir.

Koprii modelleri, aylik olarak kullamilmak {izere tasarlanmistir. Imalat
faaliyetinin, tiim is dongiisiiniin bir dnciisli olarak alakas1 g6z oniine alindiginda sanayi
tiretimi endeksi, muhtemelen en 6nemli ve en yaygin olarak analiz edilen yiiksek

frekanslh gostergedir.

Koprii modelleri, belirli bir zaman araliginda en kiigiik karelerle (EKK) tahmin
edilmektedir. Cesitli kalint1 tanm1 testleri, belirgin bir 6zellik hatas1 olup olmadigini
ortaya koymaktadir. Baz1 modellerde, de§isen varyansi sorununa karsi Newey-West
HAC tahmini uygulanabilmektedir (Antipa vd., 2012:869-870).

KM'in altinda yatan yap1 standart bir makroekonomik model olmadigindan KM
davranigsal iligkilerle ilgilenmemektedir: spesifik aciklayici gostergelerin dahil edilmesi
nedensel bir iligkiye dayanmamaktadir. Fakat bagimli degiskene iliskin zamaninda

giincellenmis bilgileri somutlastiran basit istatistiksel gerce§e dayanmaktadir. Bundan

* q:degiskenin ¢eyreklik oldugunu ifade etmektedir.
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dolay1 prensip olarak koprii modellerinde biitiin regressorler kiimesi (gecikmeli icsel ve
aciklayici gostergeler) tahmin periyodu boyunca bilinmelidir. Bunlar mevcut durumun
tahminini saglayan bir arag: saf bir Ongdrii yerine, bir 'simdi tahmin’ olarak
diisiiniilebilir. Fakat genellikle ilgilenilen donem i¢inde sadece gdstergelerin birkag
degeri bilinir ve bu durum KM kestirimlerini 6ngérii olarak yorumlamaya izin verir.

KM’nin 6ngorii vadesi bir veya en fazla iki donem sonrasidir (Baffigi vd., 2004:449).

Koprii modeller regresyon tabanli yaklasimlardir. Regresyon tabanli yaklasimlar
bagimli degisken ile yakin iliskisi olan kiigiik bir gosterge degiskenler kiimesi {izerine
odaklanmaktadir. Yorumlanmasi basit ve kolay oldugundan caziptir. Benimsenen
yaklagim, simdi tahmin yapabilmek i¢in kullanilan modellerin politika yapicilara ve
istatistik¢i olmayan diger kisilere giliven verecek sekilde tasarlanmasidir. Bu, dissal
degiskenlerde uzun gecikmelerle karar verme siireci olarak goriilmektedir. Ciinkii bir
gostergenin alt1 aya kadar veya daha oncesi baska bir degisken tarafindan keskin bir

sekilde etkilendigi bir durumu savunmak zordur (Mitchell, 2009:61-62).

Tahmin hatasinin en aza indirgenmesi, basit ve karmasik modeller arasinda bir
tercihi gerektirir. Basit ARIMA modelleri, parametre belirsizligini azaltir, ancak sinirh
bir bilgi setine sahiptir. Boylece degiskenlerin dngoriisiindeki yaklagim hatas1 biiyiik
olabilir. Bircok parametreye sahip vektor otoregresif (VAR) modelleri daha ¢ok
parametre belirsizligine sahiptir. Buna karsin daha cok bilgi icermesi ve Ongori

hatasinda azalma saglamasi bir avantajdir (Golinelli ve Parigi, 2007:83).

KM yaklasiminda, bilgi seti ge¢mis gozlemlere (ARIMA-VAR-VECM
vakalarinda oldugu gibi) ve baz1 gostergelere dayanmaktadir. Bunlar, 6ngérii vadesinde
en azindan kismen mevcut olmali ve kistas modellerine (ARIMA-VAR-VECM) goére
Oongorii hatasinda bir azalmaya olanak saglamalidir. Gosterge degiskenler, Ongorii

vadesi stiresince yoksa kestirilecek parametre sayisindaki 6nemli artigla tek degiskenli

tekniklerle tahmin edilebilir (Baffigi vd., 2004:449).

KM denklemlerinki degiskenler duragan olmalidir, eger duragan olmayan
degisken varsa duraganlastirmak i¢in gerektigi kadar fark alinir. Ayrica, kisa vade i¢in
tek degiskenli dogrusal olmayan modellerden gelen 6ngdrii performansi, genellikle daha
iyi degildir. Bu nedenle basit dogrusal modeller dikkate alinmaktadir. KM modelin

bagimsiz degisken sayisi ve gecikme uzunlugu biiylik sayilar segilirse bu durum
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bagimsiz degisken sayismin fazla olmasina sebep olacaktir. Ongdrii modellerinde
cimrilik prensibine ait bilinen yararlarin akilda tutulmasi ve denklemleri en fazla iki

aciklayici degisken ile sinirlandirilmasi 6nerilmektedir (Mitchell, 2009:61-62).

2.5 Dinamik Faktor Model Yontemi

Bagimsiz degiskenlere gore veri agiklanma sikligt daha az olan bagimli
degiskenlerin Ongoriisii icin kullanilan koprii modeller bir veya birka¢ degiskeni
kullanmaktadir. Daha fazla degiskenin kullaninminin 6ngoriiniin dogrulugunu arttiracagi
diisiincesiyle Giannone vd. (2008) farkli zamanlarda ve farkli gecikmelerle yayimlanan
cok sayida veri seti kullanildiginda ortaya ¢ikan birkag temel sorunu ¢ozen bir ongorii
modeli Onermiglerdir. Model aylik veriler agiklandik¢a c¢eyreklik olan bagimh
degiskenin simdi tahmin degerini giincellemektedir. Onerilen yaklagim, bagiml
degiskenin simdi tahmininin yani sira modelde kullanilan bagimsiz degiskenlerin her

birinin 6ngorii i¢in katkida bulundugu marjinal etkiyi de 6lgmeyi saglamaktadir.

Giannone vd. (2008) veri setindeki degiskenler ¢cok fazla oldugu igin tam bir
modeli tahmin etmek, serbestlik derecesini sinirladigi ve parametrelerin tahminindeki
biiyiik belirsizlikten dolay1 6ngorii modeli igin kétii performans gosterebilecegini iddia
etmektedir. Giannone vd. (2008) yaklasimindaki temel fikir, mevcut tiim bilgileri
birka¢ ortak faktorde Ozetleyerek veri setindeki es dogrusalligi kullanmaktir. Es
dogrusallik nedeniyle ortak faktorlerin uzay: iizerine bir izdiisiim, seriler arasindaki
dinamik etkilesimin biiyiik kismini1 yakalayabilir ve ongoriilerde iyi c¢alisan cimri bir
model saglayabilir. Sinirhi sayida ortak faktorle belirlenen bilginin cimrilik yaklagima,
tahminin yapilabilir olmasinit saglar. Ciinkii bu durum sinirli sayida parametrenin

kestirilmesini gerektirir.

Modeli tanimlamak igin: Xitjv;s Vi donemi i¢in mevcut sabit aylik gostergeyi
temsil etsin ve geyrek sonunda gozlemlendiginde ¢eyreklik bir miktara tekabiil edecek
sekilde dontstiiriiliir t=3k zamaninda, burada k=1,2,...,lTi_Vj /3]. Dontigiimlii aylik
gostergeler icin asagidaki faktor yapis1 varsayilmaktadir:

ity = Wi+ Miafaet o+ M 46y, 1= 1,000
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w; sabit terim ve = Airfie+ ... + Aifrdle &iqvj iki ortogonal gozlemlenmemis duragan
stokastik siireclerdir. Dogrusal siiregler &;yyj (tekil bilesenler) degiskenlere 6zgii soklar
tarafindan yoOnlendirilirken, y;; slireglerinin (ortak bilesenler), ekonomideki "hemen
hemen tim" ortak hareketleri yakalayan birka¢ r<<n gozlemlenmemis ortak faktoriin

dogrusal fonksiyonlar1 oldugu varsayilmaktadir.

Modelin matris notasyonu ile gosterimi asagidaki gibidir:
Xejy;= Pt AFt &y = ot et Sy (3.7)

Xt = (X1t|vj v Xntly; )’ a§t|v,- = (Eltlv]-f ---'Entlvj),, Fi= (fir,....f)" ve Anx TAjj
genel girdi ile yliklenen faktoriin matrisini temsil etmektedir. Bagimli degiskenin
degiskenlere 6zgli dinamiklere bagli olmadigi varsayildiginda, bagimli degiskenin
projeksiyonunu tiim degiskenler iizerinden yaplmak yerine ortak faktorler {izerine
kurmak sadece cimri ve uygulanabilir degil ayni zamanda tiim degiskenler {izerinde
tam, ancak gerceklestirilemez ve asir1 parametrelendirilmis projeksiyon igin iyi bir
yaklagim saglamaktadir. Bagimli degiskenin ve aylik gostergelerin ortak bir sekilde
normal olduguna dair ek varsayim altinda, bagimli degiskenin simdi tahmininin

beklenen ortak faktorlerin dogrusal bir fonksiyonu oldugu goriilmektedir:
Pakiy, = @+ B'Faqy, (3.8)

v =3k, 3k — 1, 3k — 2 igin 153k|‘,j = E[F3x|Qy,; ¢]dir. Burada € beklentinin alindigi
temel modeli belirtir.

Yakin zamanda yapilan calismalar, gozlenmemis ortak faktorler olan Fi’nin
gbzlemlenebilir degiskenler tizerindeki temel bilesenler tarafindan tutarli olarak tahmin
edilebilecegini gostermistir. Ancak Giannone vd. (2008) modelinde sorun daha
karmasiktir; ¢linkii ortak faktorleri gercek zamanl olarak ¢ikarirken, 6rneklem sonunda
eksik verilerle ugragsmay1 gerektiren aylik gostergelerin yayimlanmasinin giincelligini

dikkate almak ve faydalanmak istenmektedir.

Giannone vd. (2008) tarafindan Onerilen yontem, Doz vd. (2006) tarafindan
calisilan ve Giannone vd. (2004) tarafindan ger¢ek zamanli olarak makroiktisadi soklar1
tanimlamak i¢in uygulanan iki adiml kestiricidir. Bu yontem temel bilesenleri Kalman

filtreleme teknikleriyle birlestirmektedir. Burada Kalman diizglinlestiricisi, ortak
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faktorlerin beklenen degerini yinelemeli hesaplamak icin kullanilmaktadir. Faktor
modelinin bu parametrik versiyonu, ortak faktér tahminlerinin dogrulugunun net

Olgtimlerini tiiretmek i¢in de kullanilabilmektedir.

Giannone vd. (2008) ortak faktorlerin c¢ikarilmasinda kalman filtreleme
tekniklerini uygulamak i¢in modelin yapisin1 daha detayli olarak ifade etmektedir.
Oncelikle, ortak faktorlerin  dinamiklerini bir vektdr otoregresyon olarak

parametrelestirilmektedir:
Fi = AFi—1 + Bug; U~ WN(O, |q) (39)

B,q tam rankli 7 X g boyutlu matris, A, det(l; — Az)’nin tiim kokleri birim ¢emberin
disinda r X r boyutlu bir matris, uy, ortak faktorlere yonelik soklarin q boyutlu beyaz
giiriiltii siirecidir. Boyle bir modelde, ortak sok sayisina (q) gore biiylik olan bir dizi
ortak faktor (r), is dongiisii boyunca degiskenler arasindaki oncii ve gecikme iliskilerini

yakalamay1 amaglamaktadir.

Mevcut veri aciklama zamani i¢in tekil bilesenlerin yatay kesitsel olarak ortogonal

beyaz giiriiltiilii oldugunu tanimlayarak, tekil bilesenler parametrelestirilir:
E (804, o, ) = ey = diag(@ 1y s ngpy,) (3.10)
Tiim v ve j’ler icin, E (gﬂvjz t_swj) =0,5>0 (3.11)
Ayni zamanda Eith,j ‘nin ortak soklar olan u; ile ortogonal oldugu varsayilmaktadir:

Tim v, s ve j’ler igin, E (Etlvj u’t_s|vl,) =0 (3.12)

Giannone vd. (2008) eszamansiz gercek zamanli veri akisi tarafindan iiretilen
orneklem sonunda eksik gozlem sorununun istesinden gelmek i¢in asagidaki

varsayimda bulunmustur:

. ~ ®d, eger Xit|v, varsa (3.13)
1,t|V]' - 0 eger Xit|v]- yOkSa |

Hatalarin Gauss dagilimina sahip oldugu ek varsayimi ile denklemler (3.7)-(3.13)

modeli tam olarak karakterize eder.
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Veri setini dengeli panel yapacak en giincel veri tarihinde veri kesiti alinir ve bu
dengeli panelden faktorler elde edilir. Parametreler, bu faktorler {lizerine kurulan

dogrusal regresyondan EKK ile hesaplanir. Her v; zamaninda dengeli veri kiimesi

orneklemi min{T1Vi ) s Tnvj} tizerinden kullanir.

Giannone vd. (2008) modeli tiim parametrelerin & de toplandigi Cs ile
gostermektedir. Parametreleri, tutarli tahminleri ile degistirip bunlar &5 de toplanmakta,

ortak faktorlerin ve bunlarin dogrulugu su sekilde tahmin edilebilmektedir:

Fiy, = E[FlQy,; C5] (3.14)

-~

¥, = E[(F.— R)(F — F) 5 G5 (3.15)

Model durum uzayir formunda oldugundan bu o6l¢iimlerin ikisi de Kalman

diizlestiricisi kullanilarak yinelemeli olarak hesaplanabilmektedir.

Eksik gozlemlerin iglenme big¢imi, faktorlerin hesaplanmasinda filtrenin Ortiik
sinyal cikarma islemi sayesinde eksik gozlemlere agirlik vermeyecegi anlamina

gelmektedir.

Giannone vd. (2008) ortak faktorlerin iki asamali tahmincisinin, eksik gozlem
sorununa ¢oziim irettigini, ortak faktdrlerin dinamiginden ve yatay kesitsel degisen
varyanstan faydalandigini ifade etmistir. Boylece basit temel bilesenlere kiyasla etkinlik
tyilestirmeleri saglamistir. Doz vd. (2006) kesit boyutu, n ve 6rnek biiyiikliigii T nin her
ikisi de biiyiik oldugunda, ortak faktorler icin iki adimli kestiricinin tutarli oldugunu
gostermigtir. Onerilen model kendine ozgii bilesenlerin yatay kesit ve ardisik
bagimliligina izin vermemesine ragmen tutarlilik daha genel varsayimlar altinda elde
edilmektedir. Tahmincinin bu direngli 6zelligini anlamak i¢in ana unsur, basit temel
bilesenlerle aynidir: biiyiik sayilar yasasindan dolay1 kesitsel boyut arttikca tekil bilesim
thmal edilebilir hale gelmektedir. Sonu¢ olarak tekil bir alana sinirli oldugu siirece,
modelin yanlis belirlenmesi tutarliligi tehlikeye atmaz. Aymi sebepten dolayr ortak
faktorlerin kestirimlerinin, revizyon hatalarinin zayif capraz korelasyonlu olmasi

kosuluyla veri revizyonlariin varligina karsi giiclii olmasi olasidir.

Giannone vd. (2008) ortak faktorlerin tahminleri géz 6niinde alindiginda, (3.8)

numarali denklemde bagimli degisken, ys,, ortak faktorler, F3klvj’ lizerine regrese
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edilmekte ve elde edilen modelden EKK ile ave 8 katsayilar1 kestirilmektedir. Bunun

sonucu da bagimli degiskenin simdi tahmini hesaplanabilmektedir.

Dolayisiyla bagimli degiskene iliskin tahmini:

h adim sonrast 6ngorii, v =3(k —h) — 2, 3(k — h) — 1, 3(k — h) aylar1 boyunca yapilan
kestirimlere karsilik gelir. h=0 i¢in mevcut ¢eyrek boyunca yapilan GSYH'nin kestirimi

olan simdi tahmini elde edilir.

Tahminin dogruluk derecesi asagidaki denklemden hesaplanir:
Vs, =7 Vo, 7 + Var@sip,),
égkh,j: Y3k — §’3k|vj dan elde edilen kestirilen kalintilardir.

Giannone vd. (2008) modele bagimli degiskenin gecikmeli degerlerini dahil
etmemektedir. Bunun nedeni ortak faktorlerin aylik gostergeler arasinda dinamik
etkilesimin biiyikk kismi ile birlikte bagimli degiskendeki dinamiklerin ¢ogunu da

yakalayabilmesidir.

2.6 Karma Frekansh Veri Orneklemi- (MIDAS) Yontemi

Tipik zaman serisi regresyon modelleri, veri setinin ayn1 frekansa sahip olmasini
gerektirir. Fakat gercek hayatta cok farkh frekansta veri setleri mevcuttur. Ornegin,
enflasyon, issizlik ve para arzi gibi bazi makroekonomik veriler aylik olarak
orneklenirken, GSYH ve bilesenleri gibi seriler ¢eyreklik veya yillik olarak orneklenir.
Yapilan analizlerde farkli frekanstan dolayr modele katilamayan gostergeler bilgi
kaybina neden olabilmektedir. Ghysels vd. (2004) bu durumun ¢oziimii i¢in MIDAS

model 6nerisinde bulunmuslardir.

MIDAS modeli gecikmesi dagitilmis modellere benzemekte fakat farkli yonleri de
bulunmaktadir. Zaman serisi verilerini igeren regresyon analizinde, regresyon modeli
aciklayici degiskenlerin (X'lerin) sadece giincel degil ayn1 zamanda ge¢mis degerlerini

de igeriyorsa, buna gecikmesi dagitilmis model denir.
Vi = a+BiXe + BoXe1 + o+ BiXe—p—1 T &

seklinde ifade edilir.
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Gecikmesi dagitilmis model farkli bir sekilde ifade edilecek olursa asagidaki gibi
de ifade edililir.

k
Yi=a+ ZBiXt—i—l + &
i=1

Sonlu veya sonsuz deger alabilen B(L) gecikme polinom islemcisi ile gdsterimi

ise asagidaki gibidir.
Y, = a + B(L)X, + ¢,

Bu tiir modeller, tim yliksek frekans degerleri ilgili diisiik frekans degerlerine

toplandiginda koprii denklemlerinin temelini olusturan modellerdir.

Gecikmeli modeller, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin veri setinin ayni frekansa
sahip olmasini gerektirir. Fakat MIDAS, c¢eyreklik GSYH verisi gibi daha diisiik
frekansh bagimli degiskenle aylik imalat sanayi verileri gibi daha yiiksek frekansa sahip

bagimsiz degiskenler arasinda baglanim kurar.

26.1 Temel MIDAS Yo6ntemi

MIDAS regresyonlarini agiklamak igin, Y¢'nin sabit, 6rnegin yillik, ti¢ aylik, aylik
veya ginliik gibi ornekleme frekansinda gozlemlendigi varsayilsin ve bu siireler
referans araligi olarak ifade edildigi kabul edilsin. Ayrica, Xt(m)) 'min X agiklayici
degiskeninin t ile t-1 zaman araliginda Y{den m kez daha hizli gézlemlenebilsin,
boylece drnegin Y yillik veri ve m = 4 oldugunda X ceyreklik veri, Y ¢ceyreklik veri
ise ve m = 3 oldugunda X® aylik veriyi ifade etmis olacaktir. MIDAS regresyonlari,
sitki parametelendirilmis ve farkli frekanslarda Orneklenen siiregleri igeren
regresyonlarin indirgenmis bigimidir. Bu agiklamadan sonra bir adim sonrasini 6ngoéren

tek aciklayici degiskenli temel dogrusal MIDAS modeli:
Ve = Bo+ b1 s U)X 1 T &

B(LY™;0) = ¥X_oB(k; O)LF/™ | LY™ gecikme islemcisinde K uzunlugunda bir

(m)

polinomdur ve LD/my™ = ™ ogip Diger bir ifadeyle L//™ islemcisi X,

£ = X m aciklayici

degiskeninin j/m donem gecikmesini olusturmaktadir.
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h adim sonrast i¢in 6ngdrii modeli yazilacak olursa kiiciik bir degisiklikle asagidaki gibi
ifade edilir (Ghysels vd.., 2004, 1-5):

Ve = Bo + BiB(LY™;0)x(™) + ™ (3.16)

B(k;8) 'min gecikmeli katsayilarimin cimri bir bi¢imde parametrelestirilmesi,
MIDAS'!n en Onemli sorunlarindan biridir. Ciinkii bagimsiz degiskenler bagiml
degiskenden daha yiiksek frekanshidir ve kisitsiz dogrusal iyi bir model pek cok
gecikmeyi igerecektir. Bu sorunu ¢ozmek adina B(k; 0) igin farkli dogrusal olmayan
agirliklandirma yontemleri kullanilmaktadir. B(k; 8) 'min parametrelestirilmesinde

kullanilan yontemlerden biri “Ussel Almon Gecikme” modelidir.

eelk+---+erQ

B(k;0) = -

k=1

(3.17)

eelk+~-+erQ

B(k;0) fonksiyonunun olduk¢a esnek oldugu bilinir ve yalnizca birkag parametreyle
artan, azalan veya tiimsek gibi gesitli bigimler alabilir. Ghysels vd. (2005) denklem
(3.17) deki fonsiyonel formu iki parametreyle, 6 = [01; 0,], kullanmislardir. Bu durum
Ussel Almon Gecikme modeline esneklik saglar ve regresyonda gerekli olan gecikme

sayisinin belirler.

Diger bir parametrelestirme yontemi olan Beta fonksiyonu da sadece iki

parametre igerir;

0 =[01; 62]:
B(k: 61, 62) = L @5%2) (3.18)
T K (e 02) '
burada

_ xa_l(l —x)b_ll"(a +b)
flx,a,b) = T (3.19)

r'(a) = fome_xx“_ldx

seklindedir (Ghysels ve Valkanov, 2006:4-6).

MIDAS modelleri genel kosullar altinda dogrusal olmayan en kiiciik kareler
(NLS) ile tahmin edilebilir. Degisen varyansi sorununu asmak icin Newey-West
diizeltmeli standart hatalar kullanilabilir (Ghysels ve Valkanov, 2006:21).
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Ghysels vd. (2004), MIDAS regresyonunun yiiksek frekansli serileri diisiik
frekanli seri ile aymi frekansa getirmek igin toplulastirma yapip sonra regresyon
modeline dahil eden yaklasimlara gore daha etkili oldugunu goéstermislerdir. Bazi
durumlarda, MIDAS modelleri, tiim serilerin en yiiksek frekansta mevcut oldugu
dagimnik gecikme regresyonlari kadar etkilidir. Ayristirma sapmalari, MIDAS ve
dagitilmis gecikme modelleri i¢in aynidir ve bagimsiz degiskenlerin gézlenme frekansi
arttiginda ayristirma sapmalar1 kaybolur. Bu sonu¢ makroekonomik degiskenleri i¢eren
regresyonlar ve finansal seriler genellikle makro serilerin varligina bagh olarak aylik,
ceyreklik veya yillik regresyonlarla siirlandirildigindan 6nemlidir. Bagimli degisken,
Y icin yiiksek frekansli verilerin bulunamamasina ragmen ayrigtirma sapmalarini
hafifletmek icin finansal serilerin daha hassas orneklemesinin kullanilabilecegini

gostermektedir.

2.6.2 Cok degiskenli MIDAS Yoéntemi

Yukaridaki temel MIDAS denklemi tek degisken i¢in agiklanmistir. Model birden
fazla degisken icermesi halinde Ghysels ve Valkanov (2006) asagidaki gibi bir model

tanimlamiglardir:
Yo1 = Bo + Xioy Zf:l By (L/m)X" + €14 (3.20)

Y, X ve £ n boyutlu vector islemcilerini B¢, n boyutlu vektdrii ve B;; nxn polinom

matrisini temsil etmektedir. Burada asil mesele, ¢cok degiskenli veri seti oldugunda
parametre ¢cogalmasinin nasil ele alinacagidir. Bunun igin Onerilebilecek bir yaklagim,
kosegen olmayan elemanlart bir polinom tarafindan kontrol edildigi halde kosegen
elemanlarin ortak bir ikinci polinomuna sahip olmaktir. Onerilen bu kisitlar her zaman
uygun olmayabilir. Sonug¢ olarak, parametrelerin sayisin1 azaltmak i¢in gerekli

kisitlamalar yapilan uygulama tarafindan belirlenecektir (Ghysels vd., 2007:16).

2.6.3  Dogrusal Olmayan MIDAS Yontemi

Ghysels vd. (2007) (3.20) nolu denklemi genellestirerek asagidaki dogrusal

olmayan modeli elde etmislerdir.

Yerk = Bo + f(ZIS1 Zfo1 By (LY™) g (")) + &4 (3.21)
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Burada f ve g fonksiyonlari bilinen veya parametreye bagli fonksiyonlar olabilir.
Ornegin, pek ¢ok oynaklik uygulamasinda logaritmik doniisiim alinir, yani gelecekteki
logaritmik oynakligin1 tahmin etmeye ¢alisilir ve bu nedenle g (x) = x ve f=log olarak

alinabilir.

2.7 AR-MIDAS Yontemi

Ghysels vd. (2004), bagimli degiskenlerin gecikmelerinin bagimsiz degisken
olarak kullanilmasinin etkinlik kaybi yarattigini gostermistir. Bu durum ayrica

aciklayic1 degiskenlerde mevsimlik kaliplarinin olusmasina neden olur (Foroni ve

Marcellino, 2016:243).

Daha yiiksek frekanslh agiklayict degiskenli modellerde otoregresif dinamigin de
hesaba katilmasi gerekir. Bir asama sonrasin1 6ngérmek igin daha diisiik frekansh olan
bagimli degisken y’nin gecikmesi yi;’ in temel MIDAS modeline eklendigi kabul
edilsin:

Ve = Bo + Vi1 + BiB(LY30)x3) + &, (3.22)

y ceyreklik, x aylik bir degiskendir. Bu stratejinin genellikle uygun olmadigi, modeli

asagidaki gibi yeniden diizenlendiginde goriilebilir:
ye = Bo(L=1)7 + B —yD) ' B(LV%0)x + & (323

& =(1—yL)'g x iizerindeki polinomun, B(L1/3;9)'deki LY3 igindeki ve

3)

Y ¥/ L) deki L igindeki birer polinomun ¢arpinudir. Bu karisim, x® 'iin mevsimsel bir

e "mevsimsel" bir etki iiretir.

yap1 sergileyip sergilemedigine bakilmaksizin y’den x
Bu sorunu asmak igin su AR dinamigini modele ortak faktor olarak eklenmesi

oOnerilmektedir:

Ve = Bo +¥Yeer + BiB(LY30)(1 — yL)x&) + &, (3.24)

(

Boylece y’nin x e etkisi mevsimsel olmayacaktir. Cok adimli 6rnek bir 6ngdrii modeli

asagidaki gibi yazilabilir:

Ye = VViea + B + B2B(L13;0)(1 —yLDHxS), + ¢, (3.25)

h bir tam sayr oldugu zaman denklem (3.24) deki gibi d=h=1 olur. Cari ¢eyrekte
degiskenler bilindiginde (6rnegin, ilk iki ay biliniyorsa), d = 1 iken h = 1/3’tiir. Bu
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denklem AR-MIDAS olarak adlandirilmistir. AR-MIDAS’1n kestirim siirecide, ilk dnce

temel MIDAS denklemi tahmin edilir. Buradan hata terimlerinin tahmini, €, ,alinir ve
-1

Yo = €2t_h2) Y €& _p v’ n ilk degeri Yy, kestirilir. Sonra y; =y, — YoVi—qVe

x}‘(_?l = xt(i)h — T/oxt(i)h_d esitlikleri kurulur ve asagidaki denkleme dogrusal olmayan en

kiigiik kareleri uygulayarak 8;tahmincisini elde edilir:

i =By + BaB(LV3;0)x.5, + &, (3.26)

Bu regresyon kalintilarmdan yeni bir y ve §; degeri elde edilir. Sonra ¥, ve 8; ilk
degerler olarak kullanilarak kareli artiklarin toplamini en aza indirgeyen § ve O
tahminlerini elde etmek igin Broyden—Fletcher—Goldfarg—Shanno yontemi kullanilir
(Clements ve Galvao, 2008:547).

2.8 Kisitsiz MIDAS (U-MIDAS) Yontemi

Foroni vd. (2011) bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki Ornekleme
frekanslarindaki fark biiyiilk oldugunda, parametre ¢ogalmasini dnleyen dinamikleri
modellemek i¢in siklikla gecikmesi dagitilmis fonksiyonlar1 kullanmigtir. Fakat
makroekonomik uygulamalarda ornekleme frekanslarindaki farkliliklar genellikle
kiigtiktlir. Boyle bir durumda siklikla gecikmesi dagitilmig fonksiyonlarin kullanilmasi
gerekli olmayabilir. Bu diisiinceden yola ¢ikarak Foroni vd. (2011) yeni bi yontem
onermislerdir. Onerilen yeni yontem standart MIDAS modelinden farkli olarak
fonksiyonel gecikme polinomlarina bagvurmayan, daha ziyade basit dogrusal gecikme
polinomlarint  kullanmaktadir.  Literatiirdeki  standart MIDAS  yaklasimi ile
karsilastirildiginda, bu polinomlar belirli bir fonksiyonel form ile kisitli degildir ve bu
nedenle yaklagimi kisitsiz MIDAS (U-MIDAS) olarak adlandirilmistir. U-MIDAS

regresyon yaklasimi asagidaki gibi genel bir dinamik dogrusal modelden tiiretilmistir.
c(LwL)ye = 8 (L)xge—q + -+ + Sy (L xye—q +u; (3.27)

(3.27) denkleminde t= Kk, 2k, 3K,..., Tk, c(L*¥) = (1 — ¢ L¥ — --- — ¢, L¥¢), w(L) islemcisi
toplulastima semasmi temsil etmektedir ve w(L) = wy + wyiL + -+ wj_{LF 71,
Ornegin, akim degiskenler iginw (L) =1+ L + ... + L*? ve stok degiskenleri i¢in w (L)

= I’dir. § (L) = (6,0 + &1L + -+ 6 ,L"), j=1,2,...N. X, t zamaninda gézlemlenirken
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y k donemlerinde gozlemlenmektedir. Diger bir ifade ile X, y’den k kez sik frekanslidir®.
Hata teriminin (u,) otokorelasyonsuz olmasi igin ¢ ve v gecikme dereceleri yeterince
uzun oldugu kabul edilmektedir. Denklem (3.27) deki U-MIDAS modelinde tiim
parametreler siradan en kiigiik kareler yontemi ile tahmin edilebilinir®. Pratik bir bakis
acist ile gecikme derecesi v degiskenler arasinda farklilik gosterebilir ve v; ve c, SIC
gibi bir bilgi kriteri ile belirlenebilir.

Ongoriiniin Tk déneminde yapildigin1 ve 6ngorii vadesi h = k oldugu durumda

Ongorii denklemi agagidaki gibi formulize edilebilir:
Prkrrirre = (€ LF + -+ . L) yrppr + 81 (DX sk—1i7k + 61 L) Znrsk—1irr (3.28)
Burada j < T i¢in Xy 4ji7k = Xirk+j|7ic dir.

Ongorii denklemindeki (3.28) ifadeyle ilgili bir sorun, yiiksek frekanshi olan X
degiskenlerinin gelecekteki ongorii degerlerine ihtiyag duymasidir. Bu yiizden 6ngoriide

bulunmanin basit bir yaklasimi asagida verilen dogrudan kestirim formunu

kullanmaktir:
Vrkarirk = CL)yr + 81 (L)xy7y + -+ 4 Sy (Lxyry (3.29)

¢(Z) = ¢, (LX) + -+ + ¢, (L¥¢) ve §;(L) polinomlar: y’nin t-k veya daha erken tarihli
bilgilerin tizerine yansitilmasiyla elde edilir, t= Kk, 2k, 3Kk,...,Tk.

Genel olarak, (3.29) daki dogrudan yaklasim modeli, Tk'deki bilgiler mevcutken

hk-adimli 6ngoriiler olusturmak tizere genisletilebilir:
Vrirnkirk = L)Y + 81 (L) xyp + -+ + Sy (L) Xy

¢(Z) ve &;(L) polinomlar1 y’nin t-hk veya daha erken tarihli bilgilerin {izerine

yansitilmasiyla elde edilir, t=k, 2k, 3k,...,TK.

Foroni vd. (2011) gore U-MIDAS modelinde bagimli degisken ¢eyreklik,
bagimsiz degiskenler aylik oldugunda MIDAS'dan genellikle daha iyi performans
gostermektedir. Ote yandan, 6rnekleme frekanslarinda daha biiyiik farkliliklar olmasi

durumunda, ornegin bagimli degisken c¢eyreklik bagimsiz degiskenler giinlik

% Ornek x aylik bir veri ve k=3 ise y ¢eyreklik bir veri demektir. Baska bir 6rnek x haftalik veri ve k=4 ise
y aylik bir veri demektir.
® Toplusatirma semast (L) bilindigi varsayilmaktadir.
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oldugunda, MIDAS daha iyi sonu¢ vermektedir. Bununla birlikte 6rneklem dis1 bulgular
U-MIDAS'm yiiksek frekansli gostergelerin bazilari icin kisith polinomlar kullanan
MIDAS'dan daha iyi performans sergileyebilecegini gostermektedir. Genel olarak, bir

kisit polinomunun tanimlanmasi her durumda baskin olmasi beklenmemektedir.

2.9 Uc Asamal Regresyon Filtreleme (3PRF) Yéntemi

Degisken sayis1 gozlem sayisindan biiyiik veya gdzlem sayisina yakin oldugunda
katsayilar1 hesaplamak ya imkansizdir ya da elde edilen sonuglar tatminkar olmaktan
uzaktir. Bu sorunu asmak i¢in literatiirde kullanilan yontemler genellikle bagimsiz
degiskenlerdeki, X, degisimi agiklayacak sekilde daha az sayida faktorler elde etmek ve
bunlar iizerine bagimli degiskeni, Y, modelleyerek 6ngoériide bulunmak seklindedir.
Kelly ve Pruitt (2015) Y ile ilgili faktorlerin, X'i agiklayan tiim faktorlerin kati bir alt
kiimesi olabilecegi fikrinden yola ¢ikarak ¢ok sayida degisken kullanarak tek bir zaman
serisini 6ngérmek i¢in {i¢ asamali regresyon filtresi (3PRF) olarak adlandirilan yeni bir

yontem Onermislerdir.

Ug asamal1 regresyon filtresi, bagimli degisken olan Y ile alakasiz ancak bagimsiz
degiskenler arasinda yaygin olabilecek faktorleri atarken sadece Ongoriilecek hedefi
etkileyen faktorlerin alt kiimesini dikkatlice tespit eder. 3PRF, kapali formda ve hemen

hemen anlik olarak hesaplanma avantajina sahiptir.

Kelly ve Pruitt (2015) ampirik uygulamalarda 3PRF yonteminin
makroekonomik toplamlarin ve hisse senedi piyasasi getirilerinin basarili bir tahmincisi
oldugunu ve genellikle alternatif yontemlerden daha iyi performans gosterdigini

savunmaktadir.

Ongoriide bulunmak i¢im 3PRF ydntemi dzellikle bagimli degisken ile alakali
faktorleri vekil degiskenler olarak kullanir. Faktorler bagimli ve bagimsiz
degiskenlerden elde edilebilecegi gibi ekonomik teoriye dayanarak ekonometrisyenler
tarafindan da elde edilebilir. Y, gizli faktorlerin alt kiimesinin ve bazi 6ngériilemeyen
giiriiltiiniin toplaminin dogrusal bir fonksiyonudur. Bu yiizden en uygun 6ngorii, temel
ilgili faktorlerin regresyonundan elde edilir. Bununla birlikte, bu faktorler
gozlemlenemediginden, bu miimkiin olmayan en iyi tahmin olarak adlandirilir (Kelly ve

Pruitt, 2015:295).
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y = (Y1, V2, -, ¥1 ) bagiml degisken zaman serisinin Tx1 vektorii olsun, T
orneklem donemindeki zaman serisi gozlemlerinin sayisini gostermektedir. N bagimsiz
degisken sayisine temsil etmek ilizere TN bagimsiz degisken matrisi X, X =
(x’I, xlz, ...,x'T)’ = (X1,X3, ..., Xy ) birim zaman serileri varyansina sahip olacak sekilde
standartlastirilmistir. X; t zamaninda gozlemlenen bagimsiz degiskenin N boyutlu yatay
kesitini, X;, T boyutlu zaman serisinin i.degiskenini temsil eder, i=1,2,...,.N; t=1,2,...,T.
Z, L sayidaki vekil degisken i¢in (TxL) boyutlu vekil matrisidir. N ve T ‘nin sayisal
biiyiikliigii hakkinda bir varsayimda bulunulmamistir fakat indirgeme isleminin dogasi

geregi L <« mini(T, L) olmalidir.
3PRF yontemi asagidaki gibi li¢ asamayi izleyerek gerceklestirilebilir:

1) Xy’ nin Z tizerine zaman serisi regresyonu asagidaki gibi tahmin edilir

Xie = @o; +Z'@; + €, ,1=1,2,...,N; buradan @; nin kestirimi yapilir.

2) X¢’nin @;lizerine yatay kesit serisi regresyonu asagidaki gibi tahmin edilir
Xi¢ = @o; t+ (’p\’iFt + &, ,t=1,2,...,T buradan da F; kestirimi yapilir.

3) Vi+1 = Bo + Fe B + 141 denkleminden §,.,; éngoriisii elde edilir.

Ug model de siradan EKK ile tahmin edilir. Kelly ve Pruitt (2015) vekil degisken
sec¢imi i¢in otomatik vekil se¢im yontemini tercih etmislerdir. Bu yontemde ilk asamada
L=1 segilir. Bu durumda tek vekil degisken vardir o da bagimli degiskendir. Bu tek
vekil degisken kullanilarak yukaridaki 3PRF yonteminin asamalar1 sirasiyla tahmin
edilir. 3PRF’nin ii¢lincii asamasinda elde edilen kalintilar L=2 durumunda ikinci vekil
olarak kullanilir. Sonra bu iki vekille yukaridaki 3 asamali 3PRF model siireci tekrar
tahmin edilir ve bu modelin de kalintilar1 elde edilir. Siire¢ uygun faktor sayisina (L)

ulagana kadar yinelemeli sekilde devam ettirilir (Kelly ve Pruitt, 2015:299).

3PRF modelinde, uygun faktor sayisimi (L) segmek igin bir bilgi kriteri
kullanilabilir. Faktor se¢imi icin bilgi kriteri yaklasimi o6zellikle 3PRF'nin otomatik
vekil sec¢im siireci ile iligkilidir. 3PRF'nin otomatik vekil se¢im siireci istatistiksel olarak
belirlenen bir tahmin siirecidir ve uygun bir sekilde bir bilgi kriterine tabidir. Buna
karsin temel ekonomik teori tarafindan 6nceden belirlenen vekil sayisi daha dogru
olabilir (Kelly ve Pruitt, 2015:302).
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2.9.1 Karma Frekansh 3PRF Yontemi

Hepenstrick ve Marcellino (2016), Kelly ve Pruitt (2015) tarafindan onerilen
3PRF yaklasimii karma frekansli veri setlerine uygulanacak sekilde gelistirmislerdir.
Hepenstrick ve Marcellino (2016) hedef degisken, y veya vekil degiskenler z’nin
bagimsiz degiskenlerden, X, daha diisiik frekansli oldugu durumu ele almislardir. X’in
bazi bilesenlerinin sadece diisiik frekansta olmasina imkan saglanmistir. Son olarak da x
aciklanma tarihlerindeki farkliliklardan dolayr 6rneklem sonunda bazi degiskenlerin
eksik gozlemli olmasi nedeniyle “diizensiz kesit” seklinde adlandirilan durumu ele

almistir.

1. Durum: Diisiik Frekansli Bagimli veya Vekil Degiskenler ve Yiiksek Frekansli
Bagimsiz Degiskenler

Bu durum uygulamada yaygin olarak karsilasilan durumdur. Ornek olarak; GSYH
biiylimesi ¢eyreklik olarak mevcutken, sanayi iiretimi, beklenti anketleri ve birgok mali

degisken aylik olarak bulunmaktadir.

Hepenstrick ve Marcellino (2016) bu frekans uyumsuzlugunun iistesinden gelmek

icin 3PRF’in agamalarinda asagidaki gibi degisiklik yapmustir.

Asama 1: 3PRF yonteminde de oldugu gibi, modeli diisiik frekansh degisken ve

zamansal olarak toplulastirilmis yliksek frekansl degiskenle tahmin edilir.

Asama 2: 3PRF de oldugu gibi, yiiksek frekansli tahmini faktorleri elde etmek
icin yiiksek frekansl degiskenleri kullanilir.

Asama 3: Disiik frekanshi bagimli degiskeni yiliksek frekansli bagimsiz
degiskenlerle iliskilendiren ©Ongdrii modelini kurmak i¢im U-MIDAS yaklasimi

kullanilir.

Asama 3’te onerilen U-MIDAS’dan dolay1 asama 2’den kestirilmis aylik faktor
matrisi, F,, Fl, FZveF3 diye iic tane ¢eyreklik faktore paylastirmayr gerekli
kilmaktadir. Sonra Fl, FZveF3 asama 3’te y, icin aciklayici degisken olarak
kullanilirlar bdylece esitligin her iki tarafinda dengeli frekans elde edilmis olur. Ustelik

denklemdeki dogrusallik devam etmektedir ve tiim olasi bilgiler hala kullanilmaktadar.
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2. Durum: Diisiik Frekansli Bagimsiz Degiskenler

Bazen sadece bagimli degisken veya vekil degisken diisiik frekansli olmayabilir.
Bunlarin yan sira bagimsiz degiskenlerden bazilar1 da sadece diisiik frekansli olarak
bulunabilir. Bu durum, gozlenemeyen faktorler i¢in model kurulmasimi gerektiren
Kalman filtresinin kullanilmasi ile ¢ozilebilir. Alternatif olarak, faktorler i¢in model
kurmaya gerek kalmadan temel bilesenler analizi ile birlikte Stock ve Watson (2002) de
onerilen beklenti maksimizasyonu uygulanabilir. Her iki durumda da diisiik frekansh
gozlemlerdeki eksik gozlemler sistamatik bigimde en 1yi tahmini ile degistirilir ve analiz
devam ettirilir. EM algoritmasi yiiksek frekansh (aylik) faktor kestirimleri ve her i i¢in
X; zaman serisinin eksik degerinin kestirimini saglar. Boylece X dengeli panele doniisiir

ve karma frekansli-3PRF uygulanir.
3. Durum: Diizensiz kesit

Ampirik ¢alismalarda gostergelerin bagindan veya sonunda eksik veri sorunu ile
karsilasilmaktadir. Aciklanma tarihlerindeki farkliliklardan dolay1 6rneklem sonunda
baz1 degiskenlerin eksik gozlemli olmas1 “diizensiz kesit” olarak adlandirilir. Ongorii
icin daha uygun oldugundan bu duruma odaklanilmaktadir, ancak 6rnek baslangicindaki

gozlem eksikligi de benzer bir sekilde ele alinabilir.

“Diizensiz kesit” sorununun iistesinden gelmek igin beklenti maksimizasyona ek
olarak {ic yaklasim onerilmistir. ilki, Kalman filitresinin kullanilmasidir. Ikincisi,
diizensiz kesit’li degiskenle zaman serisi modeli kurmaktir ve her zaman serisinin
sonuna eksik gozlem yerine Ongoriilen degeri koymaktir. Daha basit olan iiclincii

yaklasimsa verinin dikey yeniden hizalamasinin kullanilmasidir.

Durum uzaymin dogru belirlenmesi sartiyla eksik gozlemlerin en iyi dogrusal
kestirimlerinin {iretilmesi bakimindan diizensiz kesit sorunun ele almada Kalman filtresi
kullanmak uygundur. Ancak gozlenemeyen faktorler icin model belirlenmesi ve
kestirilmesini gerekli kilmaktadir. Ikinci ve iigiincii yaklagimlarin uygulanmasi daha

kolaydir fakat daha az uygun olabilir (Hepenstrick ve Marcellino, 2016:6-9).
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BOLUM 3

3 VERi VE UYGULAMA

Calismanin uygulama asamasma ge¢cmeden Once literatiirde gerek Tiirkiye

gerekse diger iilkeler i¢in yapilmis ¢alismalara kisaca deginilecektir.

3.1 Simdi Tahmin Yéntemleri fle Tlgili Literatiir Taramasi

Simdi tahmin, simdiki durumun, ¢ok yakin gelecegin ve ¢ok yakin geg¢misin
tahmini olarak tanimlanmakta ve iktisat literatiiriine yakin zamanda Giannone vd.
(2008) tarafindan kazandirilmistir. Tahmin yapmada kullanilan modellerde eger az
sayida degisken kullaniliyorsa bu model kiigiik 6lgekli model aksi takdirde biiyiik
Olgekli model denmektedir. Giannone vd. (2008) yaklagik 200 degisken kullanarak
gelistirdikleri dinamik faktér modeli (DFM) ABD GSYH biiylimesini tahmin
etmislerdir. Benzer yontemi kullanarak pek ¢ok iilke icin simdi tahmin ¢alismalari
yapilmistir. Ornegin; irlanda icin D’Agostino vd. (2008), Cin i¢in Yiu ve Chow (2010),
Cek Cumhuriyeti i¢in Arnostova vd. (2011), Yeni Zellanda i¢in Matheson (2010),
Norveg icin Aastveit ve Trovik (2012) ve Isvicre igin Siliverstovs ve Kholodilin (2012)

simdi tahmin yontemini kullanmislardir.

Makro iktisadi serilerin mevcut durumunu tahmin etmek i¢in farkli simdi tahmin
yontemlerinin kullanilmaya baslanmasi bunlarin farkl: {ilkeler i¢in farkli veri setlerinde
hangisinin daha iyi sonu¢ verdigini belirleme ihtiyacim1 da ortaya ¢ikarmistir. Bunun

sonucu olarak karsilastirmali ¢aligsmalarin sayis1 artmaktadir.

10 farkli Avrupa iilkesi i¢in Barhoumi vd. (2008) AR, VAR, koprii modeli ve
temel bilesenler gibi dinamik faktor modellerini kullanarak GSYH’y1 tahmin etmistir ve
farkli tlkelerde farkli modellerin iyi sonuglar verdigini gostermistir. Euro bdlgesi i¢in
Kuzin vd. (2011) GSYH biiyiimesi tahminini yaptiklar1 ¢alismada MIDAS ve MF-VAR
yontemlerini karsilagtirmasin1  yapmuglardir. Cek Cumbhuriyeti i¢in Rusnak (2012)
GSYH dinamik faktor, MIDAS ve karma frekansli Bayesyen VAR modellerini
karsilagtirmistir. ABD i¢in Libermann (2014) dinamik faktér model ile AR modelinin
performansini karsilastirmistir. ABD icin Aastveit vd. (2014) yaptiklar ¢alismada koprii
model, faktor model ve karma frekansli VAR ve bunlarin bilesim modellerinin

performansini karsilastirmislardir. Rusya icin Porshakov (2015) dinamik faktor model,
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rassal ylirliylis ve koprii modeli ile karsilagtirmali olarak tahmin yapmisglardir. Slovekya
icin Peter (2017) dinamik faktdr model, AR ve rassal yiiriiylismodeli ile karsilagtirmali
olarak tahmin yapmistir. ABD i¢in Foroni vd. (2012) de yaptiklar1 ¢alismada U-MIDAS
ve MIDAS yo6ntemlerini performansini karsilagtirmislardir. Almanya i¢in Antipa vd.
(2012) GSYH’nin simdi tahmini i¢in koprii modeli ve faktor modeli karsilastirmistir.
ABD i¢in Alvarez vd. (2012) yaptiklar1 ¢alismada kiigiik Ol¢ekli dinamik faktor
modeller ile biiylik 6l¢ekli dinamik faktdr modelleri karsilastirmis ve kiigiik 6l¢eklilerin
daha iyi sonug verdiklerini bulmuslardir. Ingiltere i¢in Bell vd. (2014) endiistri modeli
ve agirliklandirilmig arastirma modelini kullanarak GSYH biiyiimesini karsilastirmali
tahmin etmislerdir. Euro bolgesi i¢in Foroni ve Marcellino (2014) GSYH biiylimesini
koprii, AR-MIDAS ve MF-VAR modelleri ile karsilastirmali tahmin etmistir. Almanya,
Fransa, Italya, Ispanya ve Hollanda i¢in Jansen vd. (2016) 12 farkli ydntemin
performansini karsilagtirmiglardir. Euro bolgesi i¢in Schumacher (2016) MIDAS ve
Koprii modellerininin karsilastirmasii yapmistir. 10 Avrupa {ilkesi i¢in Riinstler vd.
(2009) dinamik faktor, genellestirilmis dinamik faktor, koprii ve ¢eyreklik VAR
modellerini uygulanarak tahminde bulunmuglardir. Alt1 sanayilesmis iilke i¢in yaptiklar
calismada Kuzin vd. (2013) MIDAS modeller ile Dinamik faktér modellerin
performansini karsilagtirmak i¢in GSYH biiyiimesini tahmin etmislerdir. Liebermann
(2012) rassal yiiriiyiis, AR, bayesyen VAR ve dinamik faktor modelleri performansini

karsilastirmak icin ABD’nin bazi makro iktisadi verilerini simdi tahminini yapmistir.
Tiirkiye i¢in yapilan ¢aligmalardan bazilar1 ise sunlardir:

Akkoyun ve Giinay (2012) 2008C1-2012C2 doénemlerinde Tirkiye’nin GSYH
bliylimesini kiiclik 6lcekli dinamik faktér modeli kullanmiglardir ve elde edilen
sonuglarida kistas model olarak sectikleri AR modelini ile karsilastirmislardir. Ongdrii
performans Olgiiti olarak RMSE kullanmislar ve kendi tahmin modellerinin kistas

modelden daha 1y1 sonug¢ verdigini gostermislerdir.

Ermisoglu vd. (2013) 2007C1-2012C2 donemlerinde Tiirkiye’nin GSYH’sin1
banka kredileri verisini dahil ettikleri koprii modelini kullanarak tahmin etmislerdir.
Kistas model olarak yine baska bir koprii modeli segmistir. Ongérii performans dlgiitii
olarak RMSE ve MAE kullanmiglar ve banka kredileri verisinin déahil edildigi modelin

daha iyi sonug verdigini gostermisglerdir.
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Mudugno vd. (2016) 2008C1-2013C4 donemlerinde Tiirkiye’nin GSYH’sin1 orta
olcekli dinamik faktér modelini kullanarak tahmin etmislerdir. Ongorii performans
Olgiitii olarak RMSE kullanmislar ve orta dlgekli dinamik faktér modelin kistas model
olarak kullanilan AR(1) ile kopri modellerine goére daha iyi sonu¢ verdigini

belirlemiglerdir.

Dogan ve Midili¢ (2016) giinliik finansal seriler ile MIDAS yontemi kullanarak
2010C2-2015C1 donemleri arasaninda Tirkiye’nin GSYH biiyiime oranmi tahmin
etmislerdir. Ongorii performans 6lgiiti olarak RMSE kullanmislar ve MIDAS
yonteminin kistas yontem olarak kullanilan AR(1) yontemine gore daha iyi sonug

verdigini tespit etmislerdir.

Tiirkiye i¢in yapilan ¢alismalarin hem kisitli sayida olmasi hem de literatiire yeni
kazandirilmis tahmin giiclinii artirdig1 iddia edilen farkli simdi tahmin yontemlerinin

karsilagtirmali galismanin eksikligi bu ¢aligmanin motive kaynagi olmustur.

3.2 Tiirkiye I¢in Uygulama

Veri seti 2005C3-2017C3 araliginda c¢eyrek yillik olarak elde edilmistir. GSYH
biiylime Vverisi bir onceki ¢eyrerege gore degisimi gosterecek sekilde c¢eyreklik olarak
diizenlenmis, diger tiim veriler aylik olacak sekilde diizenlenmistir. Veriler Tiirkiye
Cumhuriyet Merkez Bankasi, Tiirkiye Istatistik Kurumu ve Ekonomik Kalkinma ve
Isbirligi Orgiitii'nden alinmistir. Tablo 3.1 ¢alismada kullanilan degiskenleri ve hangi

modelde kullanildiklarin1 gostermektedir.

Tablo 3-1: Uygulamada Kullanilan Degiskenler

Model Ad1
Seri Ad1 U-
AR(1) | KM1|KM2 [ MIDAS MIDAS 3PRF | DFM
1 G§YH(13ir C)ncgl.(i.Ceyrege v v v v v v v
Gore Yiizde Degisim)
2 |ihracat v v v v v
3 |ithalat v v v v v
4 | Sanayi Uretim Endeksi 4 4 4 4 v v
5 | BIST 100 Endeks v v v v
6 |BIST Hizmet Endeksi v v
7 |BIST Mali Endeks v v
8 | BIST Smai Endeks v v
9 | BIST Teknoloji Endeksi v v
10 | ABD Dolar1 (Doviz Alig) v v
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11

Euro (Déviz Alis)

12

Reel Efektif Doviz Kuru

13

Ticari Krediler

14

Bankalar Arasi Faiz Orani

15

1 Aya Kadar Vadeli (TL Uzerinden
Agilan Mevduatlar)

NEENENENEN

16

M1 Para Arz1

17

M2 Para Arz1

18

M3 Para Arz1

19

Toplam Tiiketici Kredileri (TL+YP)

20

Genel Tiiketici Fiyat Endeksi

<\

21

Gida Ve Alkolsiiz Icecekler i¢in
Tiiketici Fiyat Edeksi

NIRNENENENENERNEENENENAN

22

Konut, Su, Elektrik, Gaz Ve Diger
Yakitlar icin Tiiketici Fiyat Edeksi

23

Yurt I¢i Uretici Fiyat Endeksi

24

Madencilik ve tasocakg¢ilig1 Uretici
Fiyat Endeksi

25

Imalat Uretici Fiyat Endeksi

NIRNIRNERN

26

Reel Kesim Giiven Endeksi-

27

Toplam Siparis

28

Mamul Mal Stoku

29

Uretim Hacmi (Gelecek 3 Ay)

30

Toplam istihdam (Gelecek 3 Ay)

(\

AN AN ANENE N NN NN

31

Tiketici Given Endeksi

32

(Toplam) Iki ve Daha Fazla Daireli
Ikamet Amacl Binalar (Yap1 Sayisi)

33

(Toplam) Binalar (Yap1 Sayisi)

34

(Toplam) Binalar (Daire Sayisi)

35

Sanayi Ciro Endeksi

36

Ara Mali imalati Endeksi

37

Dayanikli Tiiketim Mali imalat1
Endeksi

NERNENENENERN

NEENENENENERN

38

Dayaniksiz Tiiketim Mali Imalati
Endeksi

39

Enerji Uretim Endeksi

40

Sermaye Mali Imalat: Endeksi

41

Madencilik Ve Tasocakgiligi
Endeksi

42

Imalat Sanayi Endeksi

43

Isgiicii Endeksi

44

Istihdam edilenler

45

Issiz

46

Issizlik oran1 (%)

47

Tarim dis1 igsizlik orani (%)

48

Istihdam oran1 (%)

49

Isgiiciine katilma orani (%)

ANENENENENENENANEANEANENERN

ANENENANANENANANEENE AV NERN
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Sekil 3-1 de 2005C3 ile 2017C3 yillar1 arasinda Tiirkiye’nin GSYH’nin bir 6nceki

ceyrege gore biiyiime orani goriilmektedir.

Sekil 3-1: Bir Onceki Ceyrege Gére GSYH'deki Biiyiime Orani

L L L L L L L L L B AL R R
05 06 o7 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17

GSYH 2005C3-2017C3

Sekil 3-1 de kolayca goriildiigii gibi Tiirkiye’nin GSYH ¢eyreklik biiyiime orani
hayli oynaklik gostermektedir. Oynaklik, serilerin Ongoriisiiniin  yapilmasini
zorlagtirmaktadir. Elde edilen sonuglari biitiin halinde degerlendirmeden Once her bir

ongorii modelinin sonucunun GSYH ile olan iligkisi asagida sirasiyla ele alinmistir.

Tiirkiye’nin GSYH’sinin ¢eyreklik biiyiime oraninin simdi-tahminini yapmak igin
kullanilan AR(1) modelinin 6ngorii sonucu ve GSYH’nin gercek degerinin birlikte

gosterimi sekil 3-2 de verilmistir.

Sekil 3-2: AR(1) Modelinin Ongérii Degeri ve Gergek GSYH Degeri

——

m v | 1| m v | mn u v | 1| m v | 1 m v | 1 m

2012 2013 2014 2015 2016 2017
[ AR(1) —a— GSYH ]

Sekil 3-2 incelendiginde AR(1) modelinin Tiirkiye’nin GSYH c¢eyreklik biiylime

oranlarmni simdi tahmini iyi performans sergilemedigi goriilmektedir. Ozellikle degisim
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oraninin biiyilk oldugu donemlerde AR(1) modelin tahmin basaris1 oldukca

kotiilesmektedir.

Tiirkiye’nin GSYH’sinin ¢eyreklik biiyiime oraninin simdi-tahminini yapmak igin
kullanilan birinci koprii modelinin (KM1) 6ngérii sonucu ve GSYH’nin gergek

degerinin birlikte gosterimi Sekil 3.3 de verilmistir.

Sekil 3-3: Birinci Koprii Modeli(KM1) Ongérii Degeri ve Gergek GSYH Degeri

T T T T T
m v 1 LI | [N VAR | mn om v 1 m m v 1 m m v 1 mn m
2012 2013 2014 2015 2016 2017

[ —a— GSYH — — GSYH_KM1 ]

Sekil 3-3 incelendiginde (KM1) modelinin Tirkiye’nin GSYH c¢eyreklik biiyiime
oranlarin1 simdi tahmininin AR(1) modeline goére iyi performans sergiledigi
goriilmektedir. Ongdrii degerlerinin gercek degerlerle benzer hareket ettigi fakat hala

biiylik sapmalar oldugu goriilmektedir.

Tiirkiye’nin GSYH’sinin ¢eyreklik biliylime oraninin simdi-tahminini yapmak i¢in
kullanilan ikinci koprii modelinin (KM2) 6ngorii sonucu ve GSYH’nin gergek degerinin

birlikte gosterimi Sekil 3-4 de verilmistir.

Sekil 3-4: Ikinci K6prii Modeli(KM2) Ongérii Degeri ve Gergek GSYH Degeri

T T T T T
[ LI AV | LI | [N VAR | mn om v 1 m m v 1 m m v 1 mn m
2012 2013 2014 2015 2016 2017

—— GSYH — — GSYH_KM2
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Sekil 3-4 incelendiginde (KM2) modelinin Tiirkiye’nin GSYH c¢eyreklik biiyiime
oranlarin1 simdi tahmininin AR(1) modeline gore iyi performans sergiledigi agikca
goriilmektedir. Fakat (KM2) ve (KM1) modelleri 6ngorii degerlerinin benzer hareket
sekilsel olarak hangi modelin daha iyi performans sergilediginin kesin tespiti pek

miimkiin goziikkmese de (KM2) modelinin daha iyi oldugu sdylenebilir.

Tiirkiye’nin GSYH’sinin ¢eyreklik bliylime oraninin simdi-tahminini yapmak i¢in
kullanilan dinamik faktér modelinin 6ngorii sonucu ve GSYH’nin ger¢ek degerinin

birlikte gosterimi Sekil 3-5 de verilmistir.

Sekil 3-5: Dinamik Faktdr Modelin Ongérii Degeri ve Gergek GSYH Degeri

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
{11 AV n o m v 1 nom v 1 i m v 1 nom v 1 1

2012 2013 2014 2015 2016 2017

[ —a— GSYH — — GSYH_DFM ]

Sekil 3-5 incelendiginde dinamik faktdr modelinin AR(1) modeline benzer sekilde
Tiirkiye’nin GSYH ¢eyreklik biiyiime oranlarini simdi tahmininin gergek GSYH degeri
ile ortligmedigi gortilmektedir. Sekil lizerinden yapilabilecek baska bir degerlendirme de
dinamik faktér modelinden elde edilen Ongorii degerinin (KM1) ve (KM2)

modellerinden elde edilen 6ngorii degerine gore kotii bir performans sergiledigidir.

Tiirkiye’nin GSYH’sinin ¢eyreklik biiylime oraninin simdi-tahminini yapmak i¢in
kullanilan MIDAS modelinin 6ngorii sonucu ve GSYH’nin gergek degerinin birlikte

gosterimi Sekil 3-6 da verilmistir.
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Sekil 3-6: MIDAS Modelin Ongérii Degeri ve Gergek GSYH Degeri

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
{11 AV n o m v 1 nm v 1 i m v 1 nom v 1 1

2012 2013 2014 2015 2016 2017

[ —a— GSYH — — GSYH_MIDAS ]

Sekil 3-6 incelendiginde MIDAS modelinin Tiirkiye’nin GSYH ¢eyreklik biiyiime
oranlarmi simdi tahmininin AR(1), (KM1), (KM2) ve dinamik faktér modellerine gore
¢ok daha iyi bir performans sergiledigi acik¢a goriilmektedir. MIDAS modeli
kullanilarak elde edilen GSYH 06ngorii degerlerinin yiiksek dalgalanma donemleri de

dahil gergek GSYH degerlerine oldukga yakin oldugu gériilmektedir.

Tiirkiye’nin GSYH’sinin ¢eyreklik biliylime oraninin simdi tahminini yapmak i¢in
kullanilan U-MIDAS modelinin 6ngérii sonucu ve GSYH’nin gergek degerinin birlikte

gosterimi Sekil 3-7 da verilmistir.

Sekil 3-7: U-MIDAS Modelin Ongérii Degeri ve Gergek GSYH Degeri

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
m v 1 mn v I LI | LN AV | mn m v 1 mn m v 1 1nm
2012 2013 2014 2015 2016 2017

[ —=— GSYH — — GSYH_U-MIDAS |

Sekil 3-7 incelendiginde U-MIDAS modelinin Tiirkiye’nin GSYH c¢eyreklik
biiylime oranlarini simdi tahmininin AR(1), (KM1), (KM2), dinamik faktér modellerine
gore ¢ok daha iyi bir performans sergileyen MIDAS modelinden iistiin performans
sergiledigi goriilmektedir. Sekil 3-7 de U-MIDAS modeli kullanilarak elde edilen
GSYH o6ngorii degerlerinin yiiksek dalgalanma donemleri de dahil ger¢ek GSYH
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degerleri ile neredeyse bire bir Ortlistiigli goriilmektedir. Bu ylizden simdiye kadar
kullanilan 6ngorii modelleri arasinda tercih yapmak zorunda kalinirsa U-MIDAS

yonteminin tercih edilebilecegi sdylenebilir.

Tirkiye’nin GSYH’sinin ¢eyreklik biiyiime oraninin simdi tahminini yapmak i¢in
kullanilan 3PRF modelinin 6ngérii sonucu ve GSYH’nin gercek degerinin birlikte

gosterimi Sekil 3-8 de verilmistir.

Sekil 3-8: 3PRF Modelin Ongérii Degeri ve Gergek GSYH Degeri

T T T

T T T T T T T T T T T T T T T T
m v 1 LI | [N VAR | LI | | N AV m m v 1 mn m v 1 1

2012 2013 2014 2015 2016 2017

[ —a— GSYH — — GSYH_3PRF ]

Sekil 3-8 incelendiginde 3PRF modelinin Tiirkiye’nin GSYH c¢eyreklik biiyiime
oranlarini simdi tahmininin ¢ok da iyi bir performans sergilemedigi goriillmektedir.
Sekilsel olarak ongorii performansini diger modeller kiyaslamak gerekirse AR(1) ve
dinamik faktor modeller aradaki farki belirlemek gii¢ goziikmektedir. Fakat diger
modeller sonucu elde edilen 6ngoriilerin gergek degere yakinligi géz oniine alindiginda

3PRF modeline gore daha 1yi performans sergiledikleri goriilmektedir.

Yukarida verilen simdi tahmin modelleri ile elde edilmis sonuclar ve GSYH
grafigi ikili degerlendirmeye imkan saglamaktadir. Ele alinan model ile elde edilen
sonuglarin Tirkiye’nin GSYH biiylime oraninin gergek degeri ile nasil bir iligki iginde
oldugu sunmaktadir. Sekil 3-9 ise calismada uygulamasi yapilan tiim modellerin
GSYH’nin gercek degeri ve kendi aralarinada nasil bir iliski i¢cinde oldugu konusunda

karsilagtirma yapma firsati sunmaktadir.
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Sekil 3-9: Tiim Modellerin Ongérii Sonuglar1 ve Gercek GSYH Ceyreklik
Biiytime Orani

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
m v 1 " m v I n m v I 1l m v I n m v I n mn
2012 2013 2014 2015 2016 2017

e GSYH AR(1) —a  KM1
w KM2 — DFM MIDAS
— % U-MIDAS — o 3PRF

Sekil 3-9 incelendiginde MIDAS ve U-MIDAS modelinin diger modellere gore

oldukg¢a bagarili 6ngoriilerde bulundugu goriilmektedir.

Modeller arasinda degerlendirmeler simdiye kadar sekilsel olarak yapildi fakat bu
degerlendirme tiirii nesnel degildir. Bundan dolayr hangi modelin 6ngdrii sonucunun
daha istiin oldugunu belirlemek icin farkli bigimsel test sonuclarina ihtiyag
duyulmaktadir. Bunlardan ilki kapsama testidir. Tirkiye’nin GSYH’nin ¢eyreklik
biiylime oraninin simdi-tahminini yapmak i¢in kullanilan modellerin kapsama testi

sonuglar1 Tablo 3-2 de verilmistir.

Tablo 3-2: Kapsama Testi Karsilagtirma Sonuglari

Model F*

AR(1) 0.000
KM1 0.000
KM2 0.002

U-MIDAS | 0.446

MIDAS 0.990

3PRF 0.000

DFM 0.000

* Tablodaki test istatistikleri F istatistiginin olasilik degerleridir.

Kapsama testinin sifir hipotezi 1. model geriye kalan diger modellerin icerdigi
tim bilgileri kapsamaktadir seklinde kurulmaktadir. Tablo 3-2 de verilen sonuglar
incelendiginde MIDAS ve U-MIDAS disinda kalan modellerde sifir hipotezi gliglii bir
sekilde reddedilmektedir. Sifir hipotezinin reddedildigi modeller diger modellerin

icerdgi tiim bilgileri igermiyor demektir. Bu modeller icin diger modellerle birlesme
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saglandiginda 6ngorii dogrulugunda iyilesme olacagi sOylenebilir. Sifir hiptezinin
reddedilemedigi MIDAS ve U-MIDAS modeli i¢in diger modellerin igerdigi bilgileri de
kapsadig1 soylenebilmektedir. Baska bir ifadeyle bu modellerin diger modellerle
birlesmesi durumunda 6ngdriide bir iyilesme olmasinin beklenmeyece§i anlamina

gelmektedir.

Tiirkiye’nin GSYH’nin ¢eyreklik biiyiime oraninin simdi-tahminini yapmak i¢in

kullanilan modellerin kapsama testi ikili olarak karsilastirmasi Tablo 3-3 de verilmistir.

Tablo 3-3:Kapsama Testi Ikili Karsilastirma Sonuglar

1.degisken(Bagimli)
U-
AR(1) KM1 KM2 MIDAS MIDAS | 3PRF DFM
AR(1) 0.4511 0.9337 0.3470 0.6277 0.1362 0.1168
KM1 0.0009 0.2672 0.8022 0.7584 0.0768 0.0014
KM2 0.0004 0.1067 0.5988 0.9229 0.0071 0.0007
N a_l DAS 0.0000 0.0000 0.0001 0.9847 0.0000 0.0000
~
3 E MIDAS | 0.0000 0.0000 0.0002 0.8019 0.0000 0.0000
3 ;%D 3PRF 0.2632 0.9473 0.3822 0.2156 0.5880 0.5339
'~ | DFM 0.5664 0.6827 0.8509 0.5578 0.9498 0.0476

Tablodaki test istatistikleri F istatistiginin olasilik degerleridir.

Tablo 3-3 incelendiginde Tablo 3-2’dekine benzer sonuglar elde edildigi
goriilmektedir. MIDAS ve U-MIDAS modelleri ikili karsilastirmada da diger
modellerin icerdigi tiim bilgileri kapsadig sifir hipotezi reddedilememektedir. Tablo 3-
3’den elde edilen sonuclara gére AR(1) modeli icin 3PRF ve DFM modelleri karsisinda
sifir hipotezini reddedilememistir. Yani 3PRF ve DFM modellerin 6ngoriileri ayr1 ayri
AR(1) modelinin 6ngoériisii ile birlestirildiginde 6ngoriiniin iyilesmesi ic¢in ek bilgi
saglamayacagi belirlenmistir. Fakat AR(1) modeli igin KM1 ve KM2 modelleri
karsisinda sifir hipotezini reddedilmektedir. Bu da KM1 ve KM2 modellerinin
ongoriileri ayr1 ayrt1 AR(1) modelinin Ongoriisii ile birlestirildiginde Ongoriiniin
tyilesmesi icin ek bilgi saglayacagi anlamina gelmektedir. Yine tablodaki sonuclara
gore, KM1 ve KM2 modelleri ikili karsilagstirmada MIDAS ve U-MIDAS disinda diger
modellerin igerdigi tiim bilgileri kapsadig1 sdylenebilmektedir. Diger bir fadeyle diger
modellerin dngoriileri KM1 ve KM2 modellerin 6ngoriisii ile ayr1 ayr birlestirildiginde

Ongoriiniin iyilesmesi icin ek bilgi saglamayacaklar1 anlamina gelmektedir.
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Tablo 3-4 de ise Tiirkiye’nin GSYH nin simdi tahmininin farkli modellerden elde
edilen sonuglar1 arasinda istatistiki olarak fark olup olmadigini gdsteren Diebold-

Mariano test sonuclar1 verilmistir.

Tablo 3-4: Diebold-Mariano(DM) Test Sonuglar1

U-
AR(1) KM1 KM2 MIDAS MIDAS | 3PRF DFM

AR(1) 0.2920 0.2281 0.0288 0.0432 0.8996 0.6329
KM1 0.5536 0.0080 0.0209 0.1976 0.2482
KM2 0.0055 0.0163 0.1398 0.1906
U-

MIDAS 0.0005 0.0032 0.0191
MIDAS 0.0063 0.0296
3PRF 0.7683
DFM

Tablodaki test istatistikleri Gauss dagilimu istatistiginin olasilik degerleridir.

Tablo 3-4 incelendiginde MIDAS ve U-MIDAS ile elde edilen Tiirkiye’nin
GSYH’nin ¢eyreklik biiyiime oranmin simdi tahmininin diger modellerle elde edilen
simdi-tahmin sonuglarindan farkli oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Bu iki model
disinda kalan modellerle elde edilen simdi-tahmin sonug¢larmin Diebold-Mariano testine

gore istatistiki olarak birbirinden farkli olmadig1 sonucu elde edilmektedir.

Simdi tahmin sonuglarinin yer aldigi sekillerde modellerden elde edilen 6ngoriiler
ile GSYH biiylime oraninin gergek degeri grafiksel olarak kiyaslanabilmektedir. Fakat
daha somut kiyaslamaya ihtiya¢ vardir. Tablo 3-5 uygulamasi yapilan simdi-tahmin
yontemlerinden elde edilen sonuglarin dogrulugunu bigimsel olarak degerlendiren

yontemlerin sonucunu vermektedir.

Tablo 3-5: Ongérii Dogrulugu Degerlendirme Sonuglart

Model RMSE MAE MAPE Theil U1
AR1 1.580 0.987 46.04 0.458
KM1 1.223 0.969 52.88 0.351
KM2 1.168 0.892 54.35 0.322
DFM 1.610 1.109 54.38 0.475
MIDAS 0.486 0.410 26.69 0.115
U-MIDAS 0.105* 0.081* 4.94* 0.024*
3PRF 1.548 1.224 68.73 0.415
Ortalama 0.948 0.714 36.84 0.266

* Belirlenen 6l¢iit i¢in en kiigiik degeri gostermektedir.
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Farkli performans Olgiitlerine gore farkli yontemleri iyi sonug¢ verebilecegi
gercegine binaen dort farkli performans Sl¢iitii kullanilmistir. Tablo 3-5 incelendiginde
U-MIDAS yoénteminin tiim degerlendirme oOlgiitlerine gore en iyi performansi gosterdigi
acikca goriilmektedir. Diger yoOntemler arasinda kiyaslama yapilacak olunursa U-
MIDAS’tan sonra MIDAS yoOnteminin tiim performans Olciitlerine gore diger
yontemlerden acgik bir sekilde iyi oldugu goriilmektedir. Fakat diger yontelemler
arasinda kiyaslama yaparken U-MIDAS ve MIDAS yonteminde oldugu gibi tiim
dlgiitler bir éngdrii yonteminin daha iyi oldugunu gdstermemektedir. Ornegin, MAE
Olciitiine gore AR(1) iyi performans sergilemistir diyebilirken Theil Ul 0lgiitiine gore
3PRF yontemi iyi performans sergilemistir diyebilinmektedir. Bagka bir 6rnek RMSE
Olciitiine gore KM2 yontemi iyi performans sergilemistir fakat MAPE 6l¢iitiine gore

KM1 yontemi iyi performans sergilemistir.
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SONUC

Mevcut ekonomik durum ve gelecekteki ekonomik beklentiler tiim iktisadi
ajanlarin, 6zellikle merkez bankalar1 ve hiikiimetlerin alacaklar1 kararlarda 6nem arz
etmektedir. Bu ylizden iktisadi ajanlarin ekonominin simdiki ve gelecekteki isleyisi
hakkinda bilgi sahibi olmasi1 6nemlidir. Bir iilkedeki ekonomik isleyis hakkindaki en
genel bilgiyi GSYH verisi barindirmaktadir. Eldeki bilgi ne kadar ger¢ek veya gergege
yakin olursa atilacak olan ekonomik adimlar da o kadar isabetli olacaktir. Bu yiizden
aciklanmamis verilerin gercek degerlerine yakin tahmini ¢ok Onemlidir. Literatiir
kisminda bahsi gecen c¢aligmalar Tiirkiye’nin GSYH’nin ¢eyreklik biliylime oranin
simdi-tahminin yapmak icin iki veya ii¢ yontemi kullanirken bu calismada yedi farkli
yontem kullanilmistir. Bunlar AR(1), KM1 ve KM2 seklinde adlandirilan iki farkli
koprii modeli, MIDAS ve U-MIDAS, DFM ve 3PRF modelleridir. Modellerin
isleyislerinin ve modellerde kullanilan degiskenlerin farkli olmasi daha dogru ongdrii
elde edebilmek adina farkli denemeler yapma gerekliligine bir cevaptir. Ayrica bu
calismada diger c¢alismalarda kullanilan yontemlerin bazilarina yer verildigi gibi daha
giincel yontemlere de yer verilmistir. Calismada kullanilan veri seti biiylime orani
disinda aylik hale doniistiiriilmiis verilerden olusmaktadir ve 2005:C3 ile 2017:C3
arasin1 kapsamaktadir. Ongérii degerlendirmesi ise 2012:C3 ile 2017:C3 arasi igin
yapilmistir. Ongorii performans 6l¢iitii olarak sadece RMSE degil bunun yaninda MAE,
MAPE ve Theil Ul olmak iizere dort farkli 6l¢ii kullanilmistir. Bu 6lgiitler her zaman
ayni sonucu vermedikleri i¢in farkli Olciitleri kullanmak daha kapsamli performans

karsilastirmas1 yapmaya imkan sunmustur.

Bu calismada ele alinan simdi tahmin yontemlerini karsilastirmak icin oncelikle
iki farkli kapsama testi yapilmistir. Ik olarak, secilen bir ydntemin geriye kalan
yontemleri kapsayip kapsamadigi test edilmistir. Bu test sonuglarinda MIDAS ve U-
MIDAS yontemleri sonucu elde edilen oOngoriilerin bu iki model disinda kalan
yontemlerden elde edilen bilgileri kapsadigi bu yiizden 6ngoriide bir iyilesme saglamak
icin MIDAS ve U-MIDAS 06ngorii sonuglart ile diger yontemlerden elde edilen 6ngorii
sonuclarini birlestirmeye gerek olmadigi sonucu elde edilmistir. ikinci asamada,
yontemler arasinda biraz daha detayli karsilastirma yapmak i¢in ikili kapsama testi
yapilmustir. Ikili degerlendirmede MIDAS ve U-MIDAS yéntemlerinin diger yontemleri

kapsadig1 sonucu elde edilmistir. Fakat burada ilgi ¢ekici olan ¢ok sayida degiskenin
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kullanildigt DFM ve 3PRF yontemlerinin AR(1) yontemini kapsamadigr sonucunun
elde edilmesidir. Bu sonug, ongoriiler arasinda fark olmadigini test eden DM testi ile de
bir nevi dogrulanmaktadir. DM test sonuglarina gére MIDAS ve U-MIDAS yontemleri
ile elde edilen 6ngorii sonuglart diger modellerle elde edilen 6ngorii sonuglart ile farkl
iken DM istatistigi diger modellerin Ongoriileri arasinda fark olmadigi sonucunu

vermektedir.

Ikili kapsama testlerinde her ne kadar MIDAS ve U-MIDAS yoéntemlerinin
birbirini kapsadigi sonucu elde edilsede Ongdrii performansi degerlendirme igin
kullanilan 6l¢iilerden elde edilen sonuglar tiim performans Olgiilerine gore U-MIDAS
yontemi MIDAS yonemi de dahil diger modellere acik ara istiinlik sagladini
gostermistir. Tim performans dlgiilerine gére U-MIDAS yonteminin en iyi performans
verdigi tespit edildikten sonra diger yontemler arasinda siralama yapilacak olursa
MIDAS yonteminin diger yontemlere kiyasla tiim performans Olgiilerine goére en iyi
yontem oldugu goriilmektedir. Fakat diger yontemler arasinda siralama yapmak
zorlagmaktadir cilinkii farkli performans Olciilerine goére farkli yontemler iyi olarak
segilebilir. Ornegin RMSE’ye gére AR(1) modeli daha iyi iken Theil Ul’e gére DFM
modeli daha iyidir. Bu ¢alismada i¢in tiim performans olgiitlerine gore diger modellere
gore ¢cok daha yiiksek performans gosteren ve neredeyse sifir hata ile 6ngdriide bulunan
U-MIDAS tartismasiz en iyi ongdrii modeli olarak belirlenmistir. bu bulgudan yola
cikarak yakin zamanda Tirkiye’'nin GSYH i¢in yapilacak ongoriilerde U-MIDAS

yonteminin mutlaka alternatif bir yontem olarak kullanilmas1 gerektigi sdylenebilir.

54



KAYNAKCA

Aastveit, K. A., R. Gerdrup, K. R., and Jore, A. S., Thorsrud, L. A.,(2014)
Nowecasting GDP in Real Time: A Density Combination Approach, Journal of Business
& Economic Statistics, 32:1, 48-68.

Aastveit, K., Trovik,T., (2012). Nowcasting norwegian GDP: the role of asset
prices in a small open economy. Empirical Economics 42 (1), 95-119.

Akkoyun, H. C., Giinay, M.,(2012) Nowcasting Turkish GDP Growth, Tiirkiye
Cumhuriyet Merkez Bankasi, Working paper NO: 12/33.

Alvarez, R., M. Camacho, and G. Perez-Quiros (2012). Finite Sample
Performance of SmallVersus Large Scale Dynamic Factor Models. CEPR Discussion
Papers No. DP8867.

Anderson, M.K., Reijher Ard H.J., (2015) “Nowcasting”, Sveriges Riksbank
Economic Review 2015:1.

Antipa P., Barhoumi K. Brunhes-Lesage V., Darne O. (2012). Nowcasting
German GDP: A comparison of bridge and factor models, Journal of Policy Modeling
34 (2012) 864-878.

Armstrong, J. S. (Ed.). (2001). Principles of forecasting: a handbook for
researchers and practitioners (Vol. 30). Springer Science & Business Media.

Arnostova, K., Havrlant, D., Ruzicka, L.,Toth, P., 2011. Short-term forecasting of
Czech Quarterly GDP Using Monthly Indicators. Czech Journal of Economics and
Finance 61 (6), 566-583.

Baffigi A., Golinelli R. and Parigi G. (2004). Bridge model to forecast the euro
area GDP. International Journal of Forecasting, 20, 447-460.

Banbura, M. and M. Modugno (2010). Maximum Likelihood Estimation of Factor
Modelson Datasets with Arbitrary Pattern of Missing Data. Working Paper Series No.
1189,European Central Bank.

Banbura, M.,Giannone, D.,Reichlin,L.,(2010) “Nowcasting”, ECARES working
paper 2010-021.

55



Barhoumi, K, Benk, S, Cristadoro, R, Reijer, A, Jakaitiene, A, Jelonek, P, Rua, A,
Runstler, G, Ruth, K and Van Nieuwenhuyze, C., (2008), ‘Short-term forecasting of
GDP using large monthly datasets’, European Central Bank Occasional Paper No. 84.

BelllV., Co L. W, Stone, S.Wallis.,, (2014),Nowcasting UK GDP
growth,Quarterly Bulletin 2014:Q1.

Brockwell, J. B.,Davis, R.A. (2002).Introductionto time seriesandforecasting.

Springer, New York.

Castle, J. L., Hendry, D. F., & Kitov, O. I. (2013). Forecasting and nowcasting
macroeconomic variables: A methodological overview. Economics Series Working

Paper. University of Oxford, Department of Economics.

Charpin, F., MAzzi, G.L., (2016). Combined Forecasting Methods. Handbook on
Rapid Estimates.

Chong, Y. Y., & Hendry, D. F. (1986). Econometric evaluation of linear macro-
economic models. The Review of Economic Studies, 53(4), 671-690.

Clements, M. P., Galvao, A. B. (2008). Macroeconomic forecasting with mixed-
frequency data: Forecasting output growth in the United States. Journal of Business &
Economic Statistics, 26(4), 546-554.

D’Agostino, A., McQuinn, K., O’Brien, D., 2008. Now-casting Irish GDP.
Research Technical Papers 9/RT/08, Central Bank & Financial Services Authority of
Ireland (CBFSAL).

Diebold, F.X. and R.S. Mariano (1995). Comparing predictive accuracy. Journal

of Businessand Economic Statistics, 13, 253—-63.

Dogan, B. S., & Midilig, M. (2016). Forecasting Turkish real GDP growth in a

data-rich environment. Empirical Economics, 1-29.

Doz, C., Giannone, D., & Reichlin, L. (2012). A quasi—-maximum likelihood
approach for large, approximate dynamic factor models. Review of economics and
statistics, 94(4), 1014-1024.

Ediger, V. S, Akar, S. (2007). ARIMA  forecasting of
primaryenergydemandbyfuel in Turkey. EnergyPolicy, 35, 1701-1708.

56



Enders, W., (2010). AppliedEconometric Time Series. 3th Edition, John
Wiley&Sons,

Ermisoglu, E., Akgelik, Y., Oduncu,A.,(2013),Nowcasting GDP growth with
credit data: Evidence from an emerging market economy, Borsa _Istanbul Review
13,93-98.

Foroni, C. and M. Marcellino (2013). A survey of econometric methods for

mixedfrequency data. Norges Bank Working Paper 2013/06.

Foroni, C., and M. Marcellino (2012): "A Comparison of Mixed Frequency
Approaches for Modelling Euro Area Macroeconomic Variables”, EUl ECO Working
Papers, 2012/07.

Foroni, C., M. Marcellino, and C. Schumacher (2012): "U-MIDAS: MIDAS

regres-sions with unrestricted lag polynomials™, CEPR Discussion Papers, 8828.

Foroni, C., Marcellino M., (2013) “A Survey of Econometric Methods For Mixed
Frequency Data” Working Paper Norges Bank Research.

Foroni, C., Marcellino, M., 2016 “A Survey of Econometric Methods for Mixed-
Frequency Data”, Handbook on Rapid Estimates, Draft For Global Consultation,237-
272.

Foroni, C., Marcellino, M., Schumacher, C.,2011, “U-MIDAS: MIDAS
regressions with unrestricted lag polynomials”, Discussion Paper Series 1: Economic

Studies No 35/2011.

Foroni, M., Marcellino, M.,(2014) A Comparison Of Mixed Frequency
Approaches For Nowcasting Euro Area Macroeconomic Aggregates, International
Journal of Forecasting 30, 554-568.

Franta, M., Havrlant, D., & Rusnak, M. (2016). Forecasting Czech GDP Using
Mixed-Frequency Data Models. Journal of Business Cycle Research, 12(2), 165-185.

Ghysels, E. A. Sinko and R. Valkanov (2007): "MIDAS Regressions: Further

Results and New Directions”, Econometric Reviews, vol. 26, pp. 53-90.

Ghysels, E., and R. Valkanov (2006): “Linear time series processes with mixed

data Sampling and MIDAS regressions models,” mimeo, Chapel Hill, N.C.

57



Ghysels, E., P. Santa-Clara, and R. Valkanov (2004): “The MIDAS touch: MIxed
DAta Sampling regression models,” mimeo, Chapel Hill, N.C.

Ghysels, E., Santa-Clara, P., Valkanov, R. (2005), There is a risk-return after

all, Journal of Financial Economics 76, 509-548.

Giannone, D., L. Reichlin, and D. Small (2008) ‘“Nowcasting: The real-time
informa-tional content of macroeconomic data,” Journal of Monetary Economics, 55(4),

665-676.

Giannone, D., Reichlin, L., & Sala, L. (2004). Monetary policy in real
time. NBER macroeconomics annual, 19, 161-200.

Golinelli R. and Parigi G. (2007). The use of monthly indicators to forecast
quarterly GDP in the short run: An application to the G7 countries. Journal of
Forecasting, 26, 77-94.

Hepenstrick, C., and Marcellino, M., 2016,”Forecasting with Large Unbalanced
Datasets: The Mixed-Frequency Three-Pass Regression Filter”, SNB Working
Papers,4/2016

Jansen W.J., Jin, X., Winter, J. M., (2016) Forecasting and nowcasting real GDP:
Comparing statistical models and subjective forecasts, International Journal of
Forecasting 32, 411-436.

Kelly, B., Pruitt, S.,(2015) “The Three-Pass Regression Filter: A New Approach
To Forecasting Using Many Predictors” Journal of Econometrics 186 (2015) 294-316.

Kennedy, P. (2008). A guide to econometrics. Blackwell Publishing 6th ed.

Kumar, U.Jain, V.K. (2010). ARIMA forecasting of ambientairpollutants.
StochEnvironRes Risk Assess, 24, 751-760.

Kuzin, V., Marcellino, M., & Schumacher, C. (2011). MIDAS vs.
mixedfrequency VAR: nowcasting GDP in the Euro area. International Journalof
Forecasting, 27, 529-542.

Kuzin, V., Marcellino, M., & Schumacher, C. (2013). Pooling versus model
selection for nowecasting GDP with many predictors: empirical evidence for six

industrialized countries. Journal of Applied Econometrics, 28(3), 392-411.

58



Lamprou, D. (2015). Nowecasting GDP in Greece: A note on forecasting
improvements from the use of bridge models. South-Eastern Europe Journal of
Economics, 1 (2015) 85-100.

Liebermann, J. (2012). Real-time forecasting in a data-rich environment. Research
Technical Papers 07/RT/12. Central Bank of Ireland.

Liebermann, L.. 2014, Real-Time Nowcasting of GDP:A Factor Model
vs.Professional Forecasters, Oxford Bulletin Of Economics And Statistics, 76, 6 (2014)

0305-9049,doi: 10.1111/0bes.12047.

Mariano, R. S. (2004) Testing Forecast Accuracy. In M. P. Clements and D. F.
Hendry (eds), A Companion to Economic Forecasting. Oxford: Blackwell, 284-98.

Mariano, R.S. and Tse, Y-K., 2008, “Econometric Forecasting And High-
Frequency Data Analysis”, Lecture Notes Series, Institute for Mathematical Sciences,

National University of Singapore, Vol 13.

Matheson, T.D., 2010.An Analysis of the Informational Content of New Zealand
data releases: the Importance of Business Opinion Surveys. Economic Modelling 27 (1),
304-314.

Mitchell, J. (2009). Where are we now? The UK recession and nowcasting GDP
growth using statistical models. National Institute Economic Review, 209, 60—69.

Montgomery, D. C., Jennings, C. L., & Kulahci, M. (2015). Introduction to time

series analysis and forecasting. John Wiley & Sons.

Modugno, M., Soybilgen, B., & Yazgan, E. (2016). Nowcasting Turkish GDP and
news decomposition. International Journal of Forecasting, 32(4), 1369-1384.

Peter, T. (2017). Nowcasting Slovak GDP by a Small Dynamic Factor
Model. Ekonomicky casopis (Journal of Economics), 65(2).

Porshakov, A.,Deryugina, E.,Ponomarenko,A.,Sinyakov, A.,(2015), Nowcasting
and Short-Term Forecasting of Russian GDP with a Dynamic Factor Model,Bank of
Russia Working Paper Series , No. 2/March ,2015.

59



Runstler, G., K. Barhoumi, S. Benk, R. Cristadoro, A. Den Reijer, A. Jakaitiene,P.
Jelonek, A. Rua, K. Ruth, and C. Van Nieuwenhuyze (2009). Short-termforecasting of
GDP using large datasets: a pseudo real-time forecast evaluationexercise. Journal of
Forecasting 28 (7), 595{611.

Schumacher, C., (2016), A Comparison of MIDAS and Bridge Equations,
International Journal of Forecasting 32, 257-270.

Seviiktekin, M. & Cinar, M. (2014). Ekonometrik Zaman Serileri Analizi. 4.
Baski, Dora Yayincilik, Bursa.

Shumway, R.H.,Stoffer, D.S. (2006). Time seriesanalysisanditsapplications—with
R examples. SpringerScience+BusinessMedia, LLC.

Siliverstovs, B., Kholodilin, K.A., 2012. Assessing The Real-Time Informational
Content Of Macroeconomic Data Releases For Now-/Forecasting GDP: Evidence for

Switzerland.Journal of Economics and Statistics/Jahrbiicher fiir Nationalokonomie und

Statistik 232 (4), 429-444.

Timmermann, A. (2006). Forecast combinations. Handbook of economic
forecasting, 1, 135-196.

Wohlrabe , K.,2008, Forecasting with Mixed-frequency Time Series Models,

Yayimlanmamis Doktora Tezi,Miinih Universitesi.

Woschnagg, E. & Cipan, J. (2004). Evaluating forecast accuracy. University of

Vienna, Department of Economics.

Yiu, M.S., Chow, K.K., 2010. Nowcasting Chinese GDP: information content of

economic and financial data. China Economic Journal 3 (3), 223-240.

60



